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Introduction Générale

Le travail présenté dans ce mémoire résulte d'une collaboration, sous la forme d'une
convention CIFRE entre le laboratoire IMS de l'université Bordeaux I et Airbus Opera-
tions S.A.S à Toulouse. Le contexte général de la thèse porte sur la détection robuste et
précoce d'une classe de défauts dans les systèmes de commandes de vol. La détection de
ce type de défauts est jugée importante par Airbus car ils peuvent provoquer des charges
structurales et a�ecter la pilotabilité de l'avion. L'objectif �nal est de concevoir et de
mettre en place une démarche performante pouvant faire l'objet d'une utilisation en en-
vironnement opérationnel (banc d'essai, tests en vol, ...) et susceptible d'être embarquée
dans le cadre des futures programmes Airbus. La classe de défauts qui fait l'objet des
travaux e�ectués dans le cadre de cette thèse correspond aux pannes oscillatoires (OFC :
Oscillatory Failure Case).

De façon générale, l'optimisation globale du design structural de l'avion est un enjeu
majeur pour tous les constructeurs, dans l'optique d'une contribution au développement
d'un avion plus "durable". Cette démarche est foncièrement liée aux performances de
l'avion, c'est-à-dire son rayon d'action, son confort et son impact environnemental à tra-
vers sa consommation, son empreinte sonore et les matériaux utilisés pour sa fabrication.
Une stratégie généralement utilisée a�n d'optimiser les performances d'un avion est de
diminuer le poids de l'appareil en utilisant des structures allégées (telles que les matériaux
composites) et des systèmes réduits en terme de complexité calculatoire. La structure de
l'avion est ainsi conçue pour absorber une certaine enveloppe de charge et elle doit être
résistante à des perturbations extérieures (rafales de vent, turbulences. . . ) qui génèrent
un surplus de charges structurales. Les pannes auxquelles nous nous intéressons dans ce
travail surviennent dans les chaînes d'asservissement des di�érentes gouvernes de l'avion
(ailerons, gouvernes de direction et de profondeur, aérofreins. . . ). Un des rôles des calcu-
lateurs de commandes de vol embarqués est de réaliser l'asservissement en position de ces
gouvernes. Pour cela, ils utilisent des sous-systèmes sophistiqués, tolérants aux défauts,
capables de gérer des situations de défaillances. Cependant, si certaines pannes ne sont pas
détectées dans le temps imparti, cela peut entraîner le système hors de son comportement
nominal, dégradant ainsi les performances de vol et pouvant provoquer un dépassement
des limites tolérées sur la structure. L'intégration des technologies permettant de détecter
des pannes de plus petites amplitudes plus rapidement est un enjeu majeur pour conce-
voir des avions plus légers donc plus performants. Les travaux présentés dans ce manuscrit
s'inscrivent dans le cadre de cet objectif général.

La démarche utilisée dans cette thèse pour résoudre cette problématique est une mé-
thode à base de modèle, assurant une certaine robustesse vis-à-vis des imperfections de
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modélisation. Durant ces trois dernières décennies, de nombreux travaux ont été e�ec-
tués a�n de résoudre le problème de détection et localisation de défauts (FDI : Fault
Detection and Isolation) en utilisant des techniques à base de modèles (voir par exemple
[Hwang et al., 2010, Zolghadri, 2011]). L'idée de base consiste à estimer, ou à reconstruire,
les variables internes et/ou externes dont la déviation en dehors d'une plage de référence
est révélatrice de l'apparition d'un phénomène anormal. Le fonctionnement estimé est
comparé à un fonctionnement de référence attendu en l'absence de pannes. Cette com-
paraison peut être e�ectuée dans l'espace des sorties, ou dans l'espace décrivant l'état
interne (états/paramètres) du système. Les signaux indicateurs sont ensuite structurés et
traités par des tests de décision de façon à fournir les indicateurs de diagnostic.

Cette démarche suppose la disponibilité, a priori, d'une caractérisation de l'ensemble
des sources d'incertitudes a�ectant le modèle nominal du système, généralement sous
forme stochastique. Typiquement, dans le cas d'une modélisation d'état, il s'agit de ca-
ractériser le bruit d'état (connaissance imparfaite du modèle) et le bruit de mesure (im-
perfections des chaînes d'instrumentation/capteurs). Sur la base de cette description, la
famille des techniques à base de �ltre de Kalman (dans ses variantes linéaires ou non
linéaires) a été largement utilisée pour concevoir des méthodes de détection et de diag-
nostic. Ces techniques ont atteint aujourd'hui un degré de maturité su�sant au plan
méthodologique. Cependant, à l'heure actuelle, on ne peut pas parler d'une véritable per-
cée des méthodes FDI à base de modèles dans le domaine industriel ([Zolghadri, 2011]).
Le domaine aéronautique, où les structures des modèles sont généralement bien connues
et relativement bien établies, est pourtant le terrain idéal pour appliquer ces méthodes.
À notre connaissance, c'est le constructeur Airbus qui, pour la première fois en aéronau-
tique civile, a équipé à grande échelle un des avions de sa gamme (A380) d'une stratégie
avancée de détection à base de modèles, fournissant une couverture complète des pannes
recherchées [Goupil, 2010, Goupil, 2011]. Dans cette approche a�n de limiter les coûts
calculatoires, un modèle non linéaire simpli�é de l'actionneur est utilisé. Ce modèle per-
met d'obtenir de très bons résultats lors de man÷uvres peu dynamiques ; par contre lors
de fortes dynamiques les performances de la méthode se dégradent. Un des objectifs �xés
dans le cadre de cette thèse est de mettre au point une méthode permettant d'amélio-
rer la qualité du modèle non linéaire pour qu'il représente mieux le comportement de la
chaîne d'asservissement même lors de man÷uvres très dynamiques. La méthodologie re-
tenue doit respecter les diverses contraintes que le milieu industriel impose. Par exemple,
la charge de calcul disponible dans les calculateurs de vol n'est pas extensible : l'espace
alloué se doit d'être le plus petit possible. Un autre critère important est la portabilité de
la méthode. En e�et, la méthodologie retenue doit être facilement adaptable, pour tous
les types de gouvernes ainsi que pour les di�érents actionneurs présents dans les chaînes
d'asservissement en position de ces dernières.

Le mémoire est organisé de la façon suivante :
Le premier chapitre a pour objet de présenter le contexte des commandes de vol

électriques chez Airbus ainsi que la problématique de détection des pannes oscillatoires
dans les chaînes d'asservissement des di�érentes gouvernes de l'avion. Dans un premier
temps, un descriptif de ces pannes oscillatoires est donné. Leurs origines et leurs natures,
ainsi que leurs conséquences sont explicitées. Nous décrivons ensuite les techniques utili-
sées à bord des aéronefs actuels de la famille Airbus, telles que des méthodes basées sur la
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redondance d'informations et la dissimilarité matérielle, utilisées à bord des A330/A340.
La méthodologie actuellement en service sur la famille A380 sera également présentée.
Cette description abordera la partie génération des signaux indicateurs de défauts, et la
partie prise de décision (appelé par Airbus comptage) qui permettra le déclenchement ou
non d'un booléen signalant une panne. En�n, les enjeux majeurs pour les futurs avions
seront exposés.

Le deuxième chapitre est dédié à un tour d'horizon rapide des principales techniques
de détection et de diagnostic à base de modèles pouvant être appliquées à cette probléma-
tique. Comme précédemment souligné, le champ des techniques analytiques développées
en diagnostic est très vaste, et il existe un nombre très important de travaux et publi-
cations dans la littérature. Étant donné les caractéristiques du problème abordé, nous
avons restreint notre étude qui se focalisera essentiellement sur des techniques utilisant
des modèles présentant un caractère non linéaire. Le �ltrage local non linéaire, les �ltres à
particules permettant l'estimation de variables externes et internes, les techniques à base
d'observateurs et notamment d'observateurs non-linéaire rentrent ainsi dans le champ
d'investigation de notre problématique et sont donc étudiés.

Le troisième chapitre s'applique à exposer les techniques potentiellement candi-
dates pour résoudre le problème de la détection des pannes oscillatoires. En premier lieu,
quelques techniques classiques et non-paramétriques seront décrites et nous verrons pour-
quoi elles ne peuvent pas être appliquées à la problématique des pannes oscillatoires.
Ensuite, des techniques se basant sur la modélisation directe des pannes oscillatoires se-
ront étudiées, tels les observateurs dédiés pour la détection de pannes oscillatoires. Cette
étude nous permettra de motiver notre choix �nal portant sur une technique de �ltrage
non linéaire et adaptative, associée à un processus d'optimisation de ses paramètres de
haut niveau. Nous mettrons l'accent sur l'optimisation des paramètres de réglages, adap-
tée au contexte de détection des pannes oscillatoires, qui conditionnent fortement les
performances attendues. L'optimisation se fait dans cadre "Multi- Model Adaptative Es-
timation" (Estimation Adaptative Multi-Modèles).

En�n le quatrième chapitre présente les résultats expérimentaux. D'abord, nous
présentons les résultats de simulation obtenus à l'aide du logiciel Matlab en utilisant des
jeux de données réels issus d'enregistrements e�ectués lors d'essais en vol d'un A380.
Nous avons réalisé un protocole de détermination de la plus petite amplitude de panne
détectable (dans un temps imparti). Le principe de ce protocole sera présenté en détail
et les résultats obtenus seront analysés. La comparaison est faite par rapport à la tech-
nique actuellement utilisée par Airbus. La deuxième partie du chapitre est consacrée aux
tests réalisés sur bancs d'essai au laboratoire de tests d'Airbus France à Toulouse. Tout
d'abord, l'implantation du �ltre Divided Di�erence au premier ordre au sein d'un calcu-
lateur de vol est traitée. On insistera en particulier sur toutes les contraintes qu'il a fallu
prendre en compte pour adapter la méthodologie et le processus d'implémentation dans
un calculateur de vol. La �n du chapitre présente le type d'installations utilisées pour ces
essais, ainsi que la procédure stricte employée pour caractériser les résultats obtenus et
avoir une comparaison signi�cative des méthodes entre elles. Ce chapitre se termine par
une partie analyse de résultats obtenus sur les bancs d'essais et simulateurs de vol et nous
permettra de conclure sur l'e�cacité de la méthode proposée.
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Chapitre I

Problématique des pannes oscillatoires
dans les systèmes de Commandes De
Vol Électriques Airbus

Ce chapitre a pour objet de décrire brièvement les systèmes de commandes de vol em-
barqués à bord des avions de la gamme Airbus et les pannes pouvant survenir au sein de
ces systèmes et ayant des conséquences sur la pilotabilité et la structure de l'avion. Nous
décrirons plus en détail les pannes oscillatoires, dont la détection robuste et précoce est le
thème central de ces travaux de thèse. Après avoir présenté les solutions technologiques
(dans un ordre chronologique) actuellement employées pour la détection et la passivation
(c'est-à-dire l'annulation de l'e�et) de ces pannes, nous motiverons nos choix a�n d'amé-
liorer ces techniques pour les futurs programmes. L'objectif �nal étant de contribuer à
l'optimisation globale de l'avion, en particulier au niveau du design structural de celui-ci.
En e�et, il est possible de montrer qu'une aptitude à détecter plus rapidement des pannes
de plus faibles amplitudes peut permettre d'alléger la structure de l'avion, et donc d'amé-
lirorer ses performances et son empreinte environnementale (consommation de carburant,
émissions sonores, etc...).

I.1 Description des Commandes De Vol Électriques
Airbus

Le système de commandes de vol est composé de deux ensembles :
• Les commandes de vol primaires dé�nissent l'ensemble des éléments entre les organes
de pilotage et les gouvernes destinées à contrôler l'attitude, la trajectoire et la vitesse
de l'avion en mode de pilotage manuel.

• Les commandes de vol secondaires constituées par l'ensemble des éléments destinés
à contrôler la portance de l'avion.

Le système des commandes de vol principales comprend, (�gure I.1) :
• les organes de pilotage : manche, palonnier...
• les organes de transmission et de traitement des ordres de l'équipage, qui sont dans
le cas de commandes mécaniques la timonerie, des bielles, des câbles, etc..., et dans

5
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Figure I.1 � Architecture des commandes de vol mécaniques et électriques

Figure I.2 � Schéma des commandes de vol électriques

le cas de commandes électriques les calculateurs de commandes de vol et le câblage
électrique...

• les surfaces de contrôle (ailerons, gouvernes de profondeur, direction...) et leurs
actionneurs (hydraulique ou électro-hydrostatique)

• un ensemble de capteurs : LVDT (capteur de position linéaire de la tige de l'action-
neur), RVDT (capteur de position angulaire de la surface de contrôle), etc...

Dans le cadre de cette thèse, seules les Commandes De Vols Électriques (CDVE) seront
étudiées (�gure I.2). Un bref historique de l'intégration des CDVE dans les di�érents
programmes européens, avec pour origine le Concorde à la �n des années soixante, est
donné sur le diagramme représenté sur la �gure I.3 . L'introduction progressive par Airbus
des CDVE sur les avions civils de grande taille a permis d'améliorer sensiblement le
contrôle de l'avion et d'introduire des protections permettant à l'avion de rester dans
l'enveloppe de vol sûre [Favre, 1996, Traverse et al., 2004].

L'architecture complète des CDVE sur A380, c'est-à-dire une vue synthétique de l'en-
semble des gouvernes, leur emplacement, leur nombre, leurs actionneurs associés, leur
éventuelle redondance, les circuits hydrauliques qui alimentent les actionneurs, les calcu-
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Figure I.3 � Historique des CDVE chez Airbus
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Figure I.4 � Architecture CDVE sur A380

lateurs qui gèrent l'ensemble ainsi que la stratégie de recon�guration pour chacune d'elles
est décrite dans la �gure I.4. La recon�guration signi�e dans ce cas la gestion automatique
du système après détection de pannes.
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I.2 Les pannes dans les commandes de vol électriques

L'aboutissement du développement d'un avion est le processus de certi�cation. Pour
obtenir ce certi�cat, synonyme d'utilisation commerciale dans l'espace aérien internatio-
nal protégé, le constructeur doit démontrer que son produit est en conformité avec les
règlements internationaux imposés par les autorités de navigabilité (par exemple, EASA
(European Aviation and Safety Agency) en Europe et FAA (Federal Aviation Adminis-
tration) aux États-Unis). Le principe de base est l'application du règlement CS 25.25302
[FAR/CS25, 2003] qui préconise, question de bon sens, que plus les conséquences d'un évé-
nement sont importantes, moins cet événement doit être probable. En particulier, toute
panne simple ne doit pas avoir de conséquences catastrophiques. Toute combinaison de
pannes ayant une conséquence catastrophique doit être démontrée comme extrêmement
improbable, c'est-à-dire avec une probabilité inférieure à 10−9 par heure de vol.

Or le système de commandes de vol est un système critique car les conséquences de
ses pannes peuvent être catastrophiques, comme par exemple :
• l'embarquement en butée d'une gouverne,
• la perte de contrôle de l'avion sur l'axe de tangage,
• une oscillation parasite d'une gouverne à une fréquence critique pour la structure
(phénomène de résonance),

• la perte de contrôle latéral de l'avion suite à une panne d'un moteur.
Le constructeur doit donc prendre toutes les précautions possibles dans la conception d'un
avion pour que les pannes du système CDVE n'aient pas de conséquences critiques. Il doit
également être en mesure de démontrer cette tenue des objectifs de sécurité aux autorités
de certi�cation. Pour cela, Airbus a développé et utilise un certain nombre de règles d'or
[Goupil, 2010] :
• l'analyse de sécurité : l'ensemble des pannes du système est listé (pannes simples,
pannes multiples, pannes cachées, etc...), la criticité des pannes est évaluée, la proba-
bilité d'occurrence est déterminée et en�n, on véri�e la correspondance entre criticité
et probabilité (par exemple, la probabilité de toute panne catastrophique est bien
véri�ée inférieure à 10−9 par heure de vol),

• le développement des composants et des systèmes suivant des règlements stricts :
[DO178B/ED12, 1992] pour les logiciels dans les calculateurs, [D0254/ED80, 2000]
pour les composants, etc...

• la redondance matérielle : utilisation de plusieurs calculateurs de commandes de
vol (par exemple 6 sur A380), recours à plusieurs sources de puissance, électrique
comme hydraulique, installation de plusieurs actionneurs sur une même gouverne
(dans un schéma actif/passif), etc...

• l'utilisation d'une architecture "dual channel" des calculateurs de commandes de
vol : les deux voies calculent les lois de pilotages avec des capteurs dédiés et s'auto-
surveillent. Une voie (dite COM pour Command) gère l'asservissement des surfaces
de contrôle. L'autre voie (MON pour Monitoring) gère la surveillance de la voie
COM et de l'intégralité des composants du système de CDVE,

• la surveillance permanente de toutes les composantes du système CDVE : sur-
veillance des capteurs, des actionneurs, des calculateurs, des échanges entre cal-
culateurs, etc...
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• l'usage d'une logique de recon�guration : cela signi�e la mise en place d'une ges-
tion automatique des systèmes suite à la détection d'une panne, notamment en vue
d'une transparence envers le pilote pour alléger sa charge de travail. Deux niveaux
de recon�guration ont été développés : une recon�guration système et une recon�-
guration en lois de commandes,

• l'emploi du principe de dissimilarité : qui signi�e l'utilisation d'équipements redon-
dants, de conception et/ou de réalisation di�érentes. Ainsi l'A380 utilise deux types
d'actionneurs et tous les avions Airbus recourent à deux sortes de calculateurs (pri-
maires et secondaires). Les parties "hardware" et "software" sont di�érentes et ne
sont pas développées par les mêmes équipes. La dissimilarité concerne également
la ségrégation des routes des circuits hydrauliques et électriques ainsi que celle de
l'installation physique des calculateurs.

La tolérance aux pannes repose donc fortement sur la redondance matérielle et sur la
dissimilarité. Les systèmes de recon�guration, et donc de fonctionnement en mode dé-
gradé, permettent également une tolérance envers les défaillances. La détection de pannes
s'e�ectue grâce à des tests de cohérence et de consistance. Par exemple, le même signal
peut être calculé dans des équipements redondants et la comparaison des deux signaux
par une logique de seuil et de temps de con�rmation permet d'exhiber une panne.

I.3 Les pannes oscillatoires

Les détections de pannes telles que l'embarquement ou le grippage sont des cas traités
dans la littérature [Briere et al., 1993, Chen et Jiang, 2005, Varga, 2007], par contre les
pannes oscillatoires (ou OFC : Oscillatory Failure Cases) n'ont été étudiées que beaucoup
plus récemment [Giesseler, 1998, Garcia et al., 2009, Goupil, 2011]. Les travaux présentés
dans cette thèse traiteront exclusivement de la détection de cas de pannes OFC.

Origine
D'une manière générale dans ce travail de thèse, seules sont considérées les pannes

oscillatoires qui correspondent à tout dysfonctionnement du système CDVE entraînant
une oscillation intempestive d'une seule gouverne. Plus précisément, nous nous intéressons
aux sources de pannes situées dans la chaîne d'asservissement en position des gouvernes :
l'ordre loi est considéré comme correct car surveillé par ailleurs, donc toute oscillation
est de sa part une réponse de la loi de pilotage à une perturbation (par exemple une
turbulence) ou à une demande du pilote ou du pilote automatique (PA). Les OFC ont
de multiples origines : il peut s'agir des composants intervenants dans les ANI (ANalogic
Input) ou les ANO (ANalogic Output), des capteurs de position et éventuellement de
la connectique et du câblage, ainsi que des calculateurs de vol ou de la rupture d'une
pièce mécanique dans l'actionneur. Toutes ces sources conduisent à une oscillation non
souhaitée du courant de commande envoyé à l'actionneur. Pour plus de détails se reporter
à la �gure I.5 . Pour l'A380, il faut également tenir compte des pannes provenant des
EHA (Electro Hydrostatic Actuator) et des EBHA (Electrical Backup Hydraulic Actuator,
servocommande classique pouvant basculer en un mode spéci�que EHA) qui comportent
un boîtier électronique susceptible de générer une panne oscillatoire.
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Calculateur de Commande de Vol

Sortie Analogique
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Capteur Tige

Actionneur

Loi de Pilotage

K

Capteur Surface de Contrôle

Servocommande Hydraulique

ou

EHA

: sources d’OFC

COM

MON

Entrée Analogique

(Commande)

Figure I.5 � Localisation des sources de pannes oscillatoires dans la chaîne d'asservissement
de la gouverne

�
�

(a) Panne liquide

�
�

(b) Panne solide

Figure I.6 � Types de pannes oscillatoires

Caractéristiques
Une panne oscillatoire, une fois apparue dans la boucle d'asservissement, peut se pré-

senter de deux manières. Elle est dite "liquide" (ou additive) lorsque le signal perturbateur
vient s'ajouter au signal de fonctionnement normal, et elle est dite "solide" (ou substi-
tutive) lorsque le signal perturbateur se substitue au signal normal, voir �gure I.6 . Du
point de vue fréquentiel, les pannes oscillatoires sont uniformément reparties sur le do-
maine [0− 10Hz], c'est-à-dire qu'il n'y a pas de fréquences privilégiées pour l'apparition
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de ces pannes. En e�et au-delà de 10Hz, on considère que les pannes n'ont aucune consé-
quence du fait de la bande passante de l'actionneur qui atténue leurs e�ets. Pour ce qui
est de l'amplitude, il n'y a pas non plus de valeurs privilégiées. Toutefois, il existe une li-
mitation en vitesse de déplacement de la gouverne prévue dans l'asservissement pour tenir
compte des limitations physiques des actionneurs. Donc la vitesse V (ou pente) maximale
qui limite le déplacement de la gouverne donne dans le cas d'une oscillation triangulaire
(cas le plus dimensionnant) V = 2A

T/2
= 4Af ⇒ A = V

4f
. V étant �xée, l'amplitude maxi-

male A de déplacement de la gouverne dépend alors de la fréquence f dudit déplacement ;
donc l'amplitude du débattement de la gouverne est limité pour des fréquences élevées.

Un autre paramètre à considérer est la probabilité d'occurrence de ce type de panne.
Ceci permet d'évaluer l'e�cacité et les performances que doit satisfaire la méthode de
détection. En e�et, dans notre cas, les pannes oscillatoires ont une probabilité d'occurrence
POC assez faible, ce qui signi�e que c'est un phénomène très rare. Cependant, lorsqu'elles
surviennent, elles doivent être détectées rapidement : on cherche a ce que la probabilité
qu'un panne survienne et qu'elle ne soit pas détectée inférieure à 10−9h−1. Étant donné
que la probabilité d'occurrence des pannes est POC 1 , il est alors possible de calculer une
probabilité de non-détection PND . Il faut également garantir une probabilité de fausses
alarmes PFA ne dégradant pas le temps moyen entre défaillances (MTBF : Mean Time
Between Failure) du calculateur.

Conséquences
La capacité à détecter rapidement ce type de pannes est très importante car elle a un

impact sur la conception structurelle de l'aéronef. En e�et, l'avion est conçu pour absorber
une certaine enveloppe de charge. Il faut garantir grâce à des surveillances adaptées, la
préservation de cette enveloppe. En e�et, l'occurrence d'une panne entraîne des charges
qui font sortir l'avion de son enveloppe de dimensionnement. Si cela ne peut être garanti,
il faut renforcer la structure de l'avion, c'est-à-dire l'alourdir, au détriment de ses per-
formances, c'est-à-dire son rayon d'action, son confort et son impact environnemental à
travers sa consommation, son empreinte sonore et les matériaux utilisés pour sa fabrica-
tion.

Trois types de conséquences majeures peuvent être distinguées :
• Conséquences au niveau des charges : De manière générale, les pannes dans
les CDVE (embarquement de la gouverne, grippage de la gouverne, dégradation de
la dynamique (due à une fuite hydraulique par exemple), perte de lois spéci�ques
telles la Manoeuvre Load Alleviation (MLA) ou la Gust Load Alleviation (GLA),
qui sont des lois permettant d'alléger les charges sur la structure lors de man÷uvres
excessives ou de rafales de vent) ont des conséquences sur les charges structurales.
En e�et, lors de la conception de l'avion, le dimensionnement de la structure est
étudié pour absorber un certain nombre de vibrations, lui garantissant une enveloppe
de charge, voir [Besch et al., 1996]. A�n de ne pas endommager la structure, il est

1. Pour des raisons de con�dentialité, les valeurs des diverses probabilités ne seront pas communiquées
dans ce document.
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nécessaire de mettre en place des surveillances pour éviter que certaines de ces
pannes ne fassent sortir l'avion de cette enveloppe de charge sûre.

• Conséquence au niveau de l'aéroélasticité : En plus des interactions avec les
charges décrites précédemment pour tous types de pannes, les pannes oscillatoires
peuvent engendrer des phénomènes liés à l'aéroélasticité de la structure. En e�et,
couplées au comportement aéro-élastique de l'aéronef, les OFC peuvent conduire
à des charges inacceptables ou des vibrations, qui dans le pire cas entraînent la
résonance avec les modes naturels de l'avion. Ce pire cas est très peu probable mais
il est impossible de démontrer qu'il ne se produira pas, il doit donc être couvert. Les
surveillances usuelles ne garantissent pas que l'enveloppe de charges acceptables soit
respectée pour de telles pannes. Une surveillance spéci�que des pannes oscillatoires
doit être e�ectuée en tenant compte de la fréquence de ces pannes.

�

Dimensionnement de la surveillance
Fondamentalement, durant tous les vols, un niveau standard de sécurité doit être main-

tenu même en présence de panne. En accord avec la règlementation CS.25302 [FAR/CS25, 2003],
lorsque le système passe en situation de défaillance, deux cas sont à prendre en compte :

• Au temps d'apparition de la panne (ToO : Time of Occurence) et immédiatement
après, les charges (incluant celles dues aux actions correctives du pilote) sont déter-
minées pour un avion sous conditions normales de vol avec un facteur en Nz de 1-g .
Ces charges multipliées par un facteur de sécurité (FS : Factor of Safety) dépendant
de la probabilité d'apparition de la panne (I.7a) représentent les charges maximales
prisent en compte lors de la fabrication de l'avion. Pour la certi�cation d'un avion,
le ToO impose que les pannes soient détectées et passivées rapidement, mais à des
niveaux non-contraignants.

• Pour la poursuite du vol (CoF : Continuation of Flight) : la défaillance est considérée
présente jusqu'à la �n du vol, les charges peuvent alors être calculées de la même
manière que dans le cas non défaillant, en prenant en compte les charges dues aux
di�érentes man÷uvres de l'avion ainsi que celles dues aux di�érentes perturbations
atmosphériques. En d'autres termes ces charges peuvent être déterminées en ajou-
tant celles dues à la défaillance et celles prévues dans le cahier des charges lors de la
conception de l'avion. Dans ce cas là chaque partie de la structure doit être conçue
pour pouvoir supporter les charges prédé�nies lors de la construction, multipliées
là aussi par un autre facteur de sécurité dépendant de la probabilité de se trouver
dans cet état de panne (I.7b). Pour la certi�cation d'un avion, à l'inverse du ToO,
le CoF permet de voler avec des pannes , qui doivent cependant être détectées et
passivées mais plus de temps est alloué à cette surveillance.

Pour satisfaire ces deux requêtes nécessaires à la certi�cation d'un avion, deux sur-
veillances en parallèles pourraient être mises en place pour couvrir les exigeances voulues.
Cependant, une seule surveillance est élaborée : pour prendre en compte les demandes du
ToO et du CoF, elle doit concrètement être capable de détecter de faibles pannes (CoF)
en un minimum de temps (ToO). Ce sera le leitmotiv des travaux menés dans cette thèse.
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(a) Time of Occurence (b) Continuation of Flight

Figure I.7 � Facteur de Sécurité

Remarque 1. Dans notre cas, les pannes étant oscillatoires avec une fréquence inconnue
a priori, on ne cherchera pas à détecter les pannes en un temps minimum, mais en un
minimum de cycles ou périodes, au-delà d'une amplitude minimum.

I.4 État de l'art sur la détection des pannes
oscillatoires dans la gamme Airbus

Le phénomène des pannes oscillatoires a commencé à être analysé et traité lorsque les
commandes de vol mécaniques ont laissé place à des commandes de vol de plus en plus
électriques. De part leur origine, elles n'ont pas de sens sur un aéronef à commandes de vols
mécaniques. Pour le programme Single Aisle (SA), et pour les programmes suivants : A340-
LR (Long Range), A340-WBI (Wing Box Insert) et A380, des méthodes de détection, que
l'on présente ci-dessous, ont été utilisées.

I.4.1 A320 - Famille SA

Ce programme n'est pas concerné par le problème des OFC. Par contre, une sur-
veillance est chargée de couvrir le cas de désancrage d'un actionneur qui se traduit par
des oscillations localisées en fréquence. Le dispositif utilisé consiste à repérer les extre-
mums de la position (un maximum en front montant et un minimum en front descendant)
et un dépassement de seuil à partir d'un extremum. Il permet une détection quelque soit
la composante continue de la gouverne [Goupil, 2007b].

I.4.2 A340-LR

Pour cet avion, la bande passante des lois de pilotage est distincte de la bande fréquen-
tielle à surveiller (à partir de 1, 5Hz), il n'y a pas de recouvrement. De plus, ces ordres
sont �ltrés au-delà de 1Hz par un �ltre de Tchebysche�, ce qui atténue l'e�et d'éventuelles
pannes présentes sur l'ordre. Pour détecter des pannes oscillatoires au-delà de 1, 5Hz, il
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su�t donc de surveiller la position de la gouverne. En récupérant l'information issue du
capteur de position, le signal est �ltré puis un comptage est e�ectué sur le nombre de
dépassements successifs et alternés de ce signal par rapport à un seuil de détection et ce
pendant un temps donné. Au-delà d'un certain nombre de dépassements, il est considéré
qu'une oscillation est présente [Goupil et Traverse, 2008].

I.4.3 A340-WBI

Sur cet avion, la problématique est plus complexe que sur la famille Long Range. D'une
part, les fréquences des modes souples sont plus proches des modes de l'avion rigide et
d'autre part, les niveaux à détecter sont plus faibles. La mise en place de lois de pilotage
dites COVAS (COmmande du Vol de l'Avion Souple), [Kubica et al., 1995], tenant compte
de la souplesse de l'avion, ont entraîné la suppression des �ltres de Tchebysche�. La loi
amortissant les premiers modes souples génère des ordres oscillants à des fréquences pour
lesquelles des pannes doivent être détectées. Il y a donc recouvrement entre les deux do-
maines fréquentiels, celui des lois et celui des pannes. La solution retenue sur les A340-LR
ne peut être appliquée car elle ne permet pas de discriminer une panne oscillatoire d'une
réponse de la loi hors panne (qui peut osciller pour contrer des mouvements turbulents,
par exemple).

La solution retenue sur les FCPC (Flight Control Primary Computer) consiste à sur-
veiller une tension particulière, dite "tension de référence" Vref , calculée à partir de l'ac-
quisition des signaux capteurs de retour de position, qui a la propriété de ne jamais osciller
sauf en cas de panne. Concernant les autres sources de pannes, les ANO oscillent à très
haute fréquence et les oscillations générées par les ANI apparaissent sur la Vref . Pour
détecter les pannes oscillatoires, le système de comptage utilisé sur A340-LR est appliqué
sur cette tension. Sur les FCSC (Flight Control Secondary Computer), où l'acquisition des
signaux est di�érente (échantillonnage Delta-Sigma), la solution type A340 a été appliquée
car les surveillances ne s'e�ectuent que dans des cas bien particuliers non problématiques.

I.4.4 A380

I.4.4.1 Problématique A380

Sur cet avion, le mode d'acquisition des signaux capteurs (échantillonnage Delta-
Sigma) di�ère du FCPCWBI mais une surveillance des oscillations de la Vref reste possible
en pratique. Cependant, il n'est pas garanti que cette tension oscille en présence d'une
panne oscillatoire. Tout comme il n'est pas garanti que les modes de défaillance des ANO
et des ANI se traduisent par un oscillation de la Vref . Il ne faut pas considérer, comme
sur le WBI, que les ANO oscillent à très haute fréquence en mode défaillant. S'ils oscillent
à basse fréquence, la seule surveillance de la Vref ne peut su�re. En�n, l'A380 est équipé
d'actionneurs d'un nouveau type (EHA et EBHA) comprenant un boîtier électronique
source de panne oscillatoire, dans un domaine de fréquence qui reste à caractériser. En
dé�nitive, la solution appliquée au programme WBI n'est pas satisfaisante pour l'A380,
car il y a de nouvelles sources de pannes et pas de garanties quant à la mise en évidence
des pannes oscillatoires par la Vref .
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Bien que les modes souples de l'A380 soient plus élevés en fréquence que sur le WBI,
les lois de pilotage pourront tout de même générer des ordres oscillants dans le domaine
fréquentiel à surveiller : par exemple, des lois "confort" sont prévues sur certaines surfaces,
le LAF (Load Alleviation Function) se situe autour de 1 Hz, etc... La solution retenue sur
le programme Long Range ne peut donc pas être appliquée. En�n, les niveaux à détecter
sont plus faibles que sur les programmes antérieurs.

C'est pourquoi il était nécessaire de s'orienter vers de nouvelles méthodes, l'idéal étant
de s'a�ranchir complètement du système d'acquisition et de génération du calculateur
(nous avons vu que ce n'était pas le cas sur le WBI), de ses défaillances, et également de
l'évolution de l'ordre loi (la dynamique et l'amplitude des ordres loi hors panne interférant
avec la dynamique et l'amplitude des pannes que l'on cherche à couvrir). La méthode
retenue pour cette surveillance se décompose en deux étapes majeures [Goupil, 2007a,
Goupil, 2010] :
• La génération d'un signal indicateur de défauts ou résidu, qui représente l'écart
entre le fonctionnement réel et le fonctionnement idéal du système,

• La détection de la panne sur le résidu et la prise de décision.

I.4.4.2 Génération de résidus par redondance analytique

D'une manière générale, le cadre des méthodes de détection et localisation de défauts
(FDI : Fault Detection and Isolation) est utilisé ici. Suite à des études préalablement me-
nées [Blondin, 2001], une méthode de génération de résidus en boucle ouverte a été rete-
nue. La méthode de redondance analytique à base de modèles a été retenue [Goupil, 2010] :
cette méthode est implémentée à bord des appareils A380. La position réelle d'une gou-
verne, ou la position réelle de la tige de la servocommande associée, est comparée avec une
position estimée par un modèle comportemental excité en entrée par une commande issue
des lois de pilotage. Le résidu représente donc la di�érence entre la position réelle et la
position estimée. En fonctionnement normal, le résidu est donc constitué principalement
d'un bruit de modélisation (erreur due à l'imperfection du modèle) et plus faiblement d'un
bruit de capteurs. Si une panne oscillatoire apparaît dans la boucle d'asservissement, elle
ne sera pas modélisée et sera donc exhibée sur le résidu. L'application de cette méthode
repose sur l'hypothèse, précédemment évoquée, selon laquelle l'ordre loi est correct et
que ses seules oscillations (lois "confort",. . . ) sont les réactions des lois de pilotages à des
perturbations quelconques (turbulence,. . . ). Cette méthode répond donc bien à l'objectif
évoqué dans le paragraphe précédent puisque qu'elle fournit une estimation de la position
de la gouverne, que l'on espère la plus �dèle possible, indépendamment du comportement
du système d'acquisition, du calculateur et du type de lois (lois "confort" dans le domaine
fréquentiel à surveiller, etc...).

Le modèle mathématique de l'actionneur, permettant l'estimation de la position de la
gouverne, n'est pas explicité ici, mais le sera plus en détails dans le chapitre III.

Compte tenu des deux types de pannes oscillatoires préalablement décrits (liquide et
solide), la génération de résidu donne lieu à deux classes de résidus. Soit y(t) la position
tige issue du capteur et ŷ(t) son estimation par le modèle. Dans le cas d'une panne liquide,
un signal de panne OFC(t) peut venir s'ajouter, au signal du capteur, le résidu s'écrit
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alors :

r(t) = y(t) +OFC(t)− ŷ(t) (I.1)
= e(t) +OFC(t) (I.2)

Avec e(t) l'erreur de modélisation. Sous l'hypothèse que le modèle reproduit bien le
comportement de l'actionneur alors e(t) est de faible énergie et la panne OFC(t) apparaît
distinctement sur le résidu, comme illustré sur la �gure I.8a. Dans le cas d'une panne
solide, la panne se substituant totalement à la position, le résidu est :

r(t) = OFC(t)− ŷ(t) (I.3)

La forme du résidu est donc plus complexe, puisque la panne vient se mélanger à la
position estimée. Sur la �gure I.8b, qui illustre ce cas, on a considéré que l'ordre loi restait
le même après l'apparition de la panne, et la position estimée évolue comme en l'absence
de panne . C'est une simpli�cation car, en réalité, suivant la fréquence et l'amplitude de
la panne, celle-ci peut avoir un impact sur le comportement de l'avion et donc faire réagir
les lois de pilotage. En théorie l'ordre peut donc évoluer après l'apparition de la panne.

Une fois le résidu formé, une étape d'analyse doit permettre de décider de la présence
ou non d'une panne.

I.4.4.3 Critère de détection : comptage des oscillations

La détection de la panne s'e�ectue sur le résidu en comptant tout simplement ses
oscillations. Une comptabilisation des dépassements successifs et alternés d'un seuil cor-
respondant à l'amplitude minimale que l'on souhaite détecter au sein d'une fenêtre tem-
porelle glissante, est réalisée. Ainsi sont comptabilisées des demi-périodes d'oscillations.
Lorsque le nombre de périodes voulu est atteint, la surveillance indique la présence d'une
panne. Ce type de comptage est déjà utilisé sur les familles SA et LR, mais sur des signaux
di�érents (par exemple, la position d'une gouverne). Il est applicable à condition que le
résidu soit de puissance su�samment faible comparé aux niveaux des pannes à détecter
et que la panne oscille de quelque manière que ce soit (sinusoïdale, triangulaire, créneau,
etc...). Il présente l'avantage d'être très simple du point de vue algorithmique donc peu
consommateur en temps de calcul.

Pré-traitement des résidus
Il est possible d'a�ner la méthode de comptage par un pré-traitement du résidu. D'une

part, les contraintes structurales peuvent imposer de détecter des niveaux de pannes
di�érents en fonction de la fréquence. Un découpage du résidu en sous-bandes permet
ainsi de �xer des seuils di�érents dans chaque bande, ce qui correspond bien à une réalité
au niveau des charges avion. D'autre part, dans chaque sous-bande la puissance du résidu
est diminuée, puisque l'on se restreint à un horizon fréquentiel plus faible, ce qui augmente
la robustesse de la méthode. De plus, le dispositif de comptage comporte un compteur
qui s'incrémente à chaque dépassement de seuil (un dépassement de seuil +S (resp. �S)
est comptabilisé s'il est précédé d'un dépassement de seuil opposé �S (resp. +S)). Le
compteur est décrémenté au bout d'un temps correspondant à la fréquence minimale à
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(a) dans le cas d'une panne liquide
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(b) dans le cas d'une panne solide

Figure I.8 � Génération de résidus
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Figure I.9 � Comptage des oscillations sur le résidu en cas de panne liquide

partir de laquelle on souhaite compter les oscillations. Cette opération permet d'éviter de
comptabiliser des dépassements transitoires et permet de �ltrer les très basses fréquences
pour lesquelles on ne souhaite pas détecter. Le travail en sous-bandes permet d'adapter la
fréquence minimale de détection à chaque sous-bande et donc de renforcer la robustesse
(plus on monte vers les hautes fréquences, plus le compteur est rapidement décrémenté
et plus les transitoires seront rapidement éliminés). Les �ltres utilisés sont des �ltres
numériques de type récursif permettant une meilleure sélectivité et un retard moindre
que les �ltres non récursifs [Bellanger, 1981, Goupil, 2002]. Après étude de ces �ltres, une
décomposition en plusieurs sous-bandes est choisie pour chaque type de gouvernes. Le
comptage e�ectif des oscillations s'opère dans chaque sous-bande.

Détection panne liquide
Dans ce cas, le résidu est uniquement formé du signal de panne sinusoïdal mélangé au

bruit de modélisation, voir �gure I.8a. Après �ltrage, le résidu est de moyenne nulle car la
composante continue est éliminée par le �ltrage en sous bandes de fréquence. Le comptage
se fait donc autour de 0, comme le montre la �gure I.9. Par exemple, il peut-être requis
de détecter des pannes en trois périodes.

Remarque 2. Pour un comptage, par exemple en trois périodes, par principe, lorsqu'on
arrive à la troisième période la panne est en fait apparue depuis un peu plus de trois
périodes. Ce décalage est dû à un retard à la détection (temps mis par la panne pour
atteindre une première fois le seuil), et correspond approximativement à 1/8 de période.

Détection panne solide
Ce cas est plus complexe que le précédent : comme le résidu est formé de la panne

mélangée à l'opposé de la position estimée, un comptage autour de 0 ne permet pas de
détecter la panne. La solution consiste dans ce cas à compter les oscillations autour de
l'opposé de la position estimée, comme l'illustre la �gure I.10, toujours pour une
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Figure I.10 � Comptage des oscillations sur le résidu en cas de panne solide

détection en trois périodes. Étant donné que l'on traite un résidu par sous-bande, il faut
compter les oscillations autour de l'opposé de la position estimée �ltrée dans la bande
correspondante.

Remarque 3. Cependant, en l'absence de panne, si le résidu est de faible puissance et
que les lois de pilotage font osciller la position, le dispositif de comptage va comptabiliser
les franchissements de seuils par le résidu, autour de la position estimée, voir �gure I.11
. Il y a un risque de déclencher une fausse alarme. Pour éviter ce phénomène, un critère
sur la puissance du résidu est ajouté : ainsi lorsqu'une panne est présente, la puissance
du résidu est plus importante qu'en l'absence de panne I.8b. Il su�t donc d'estimer la
puissance du résidu par fenêtre glissante. Lorsque cette valeur dépasse un certain seuil
pendant un certain temps et que simultanément des oscillations sont détectées, on indique
la présence d'une panne. La largeur de la fenêtre glissante correspond à la période de
la plus haute fréquence de la bande spectrale surveillée et le temps de con�rmation est le
temps de con�rmation requis moins une période, a�n de ne pas entraîner de retard dans la
détection. Le seuil en énergie correspond à la puissance minimale, dans une fenêtre de la
largeur choisie, d'une sinusoïde calculée pour toutes les fréquences de la bande surveillée,
d'amplitude égale au seuil de détection.

En conclusion, comme évidemment la nature de la panne à détecter n'est a priori pas
connue, il faut procéder aux deux types de comptage simultanément. Dans le cas d'une
panne solide, le comptage type panne liquide ne déclenchera pas, ou alors plus tardive-
ment. En l'absence de panne, aucun des deux dispositifs ne doit déclencher. L'ensemble
du traitement peut être résumé dans la �gure I.12. Si l'un des types de comptage (liquide
ou solide) détecte une oscillation alors une recon�guration est e�ectuée : la chaîne d'as-
servissement défectueuse est passivée et la seconde chaîne d'asservissement, en attente,
passe du statut passif à actif a�n de contrôler la gouverne.
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Figure I.11 � Risque de fausse alarme du dispositif de comptage de panne solide
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Figure I.12 � Schéma de principe de la méthode de surveillance des pannes oscillatoires
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I.5 Challenge pour les nouvelles générations d'avions

Pour les années à venir des questions environnementales (pollution atmosphérique et
sonore,...), vont essentiellement être au c÷ur des nouveaux programmes. De ce fait les
enjeux majeurs auxquels les constructeurs devront répondre sont principalement :
• La prise de conscience des conséquences des activités humaines sur l'environnement
conduit à une volonté de réduire l'impact environnemental du transport aérien.
Ainsi, Airbus ambitionne de développer un avion plus "vert" et plus performant
tout en réduisant ses émissions de gaz à e�et de serre et son empreinte sonore.

• Le développement de produits d'un coût abordable a�n de satisfaire les exigences
de déplacement du plus grand nombre.

• L'introduction de plus en plus d'automatisation des systèmes pour diminuer la
charge de travail des pilotes a�n qu'ils se concentrent encore plus vers leur tâche de
gestion du vol.

La prise en compte de ces di�érents enjeux conduit à faire évoluer les pratiques FDI
et FTC (Fault Tolerant Control). De façon générale, les conséquences d'une panne du
système de commandes de vol, à caractéristique équivalente, sur une structure optimisée
sont augmentées. Concrètement, cela signi�e qu'il faut être capable d'améliorer les per-
formances des techniques de détection de pannes, tout en gardant une bonne robustesse
compatible avec des contraintes opérationnelles et qui ne dégradent pas l'architecture des
commandes de vol.

I.6 Conclusion

Dans ce chapitre nous nous sommes intéressés aux pannes des systèmes de commandes
de vol pouvant générer des charges qui peuvent aller au-delà de l'enveloppe de dimension-
nement et qui ont donc un impact sur le design structural de l'aéronef. Nous nous sommes
focalisés sur les pannes dites oscillatoires qui provoquent des oscillations intempestives des
surfaces de contrôle, a�ectant l'aéroélasticité et la pilotabilité. Notons que (comme on le
verra au chapitre III), les techniques classiques de type détection synchrone ou corréla-
tion directe ne peuvent pas être appliquées à cette problématique étant donné que les
caractéristiques du signal à détecter (fréquence et amplitude) ne sont pas connus a priori.
La technique actuellement implémentée à bord des appareils A380 pour détecter ce type
de panne a été brièvement décrite. Il s'agit d'une technique à base de modèle fonction-
nant en boucle ouverte. L'amélioration de cette technique de génération de résidu peut
être envisagée en adoptant des techniques à base de modèle en boucle fermée ou des mé-
thodes adaptatives. C'est dans ce cadre que s'inscrivent nos travaux et les développements
ultérieurs qui seront présentés dans les deux chapitres suivants.
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Chapitre II

Approche analytique en Détection et
Localisation de Défauts

Ce chapitre a pour but de présenter rapidement certaines techniques de diagnostic
analytique à base de variables externes et internes. Comme nous l'avons souligné, ce
thème a connu un essor important depuis ces dernières années et à fait l'objet d'un nombre
très important de publications 1, voir par exemple les références dans [Zolghadri, 2011].
Cette présentation sera donc forcément incomplète. L'objectif est après avoir présenté les
principes et quelques techniques de base, de s'attarder plus spéci�quement sur le �ltrage
non linéaire local, qui sera �nalement retenu pour résoudre la problématique de la thèse.

II.1 Problématique générale

L'aptitude à diagnostiquer l'état de santé d'un processus est devenue une préoccupa-
tion majeure dans la conception des systèmes automatisés. De façon générale, la fonction
de surveillance est dé�nie comme l'ensemble des actions mises en ÷uvre a�n de détec-
ter, caractériser et localiser tout phénomène anormal a�ectant le comportement d'un
système. La recherche dans de domaine s'est fortement développée depuis les années
1970 dans di�érentes communautés : intelligence arti�cielle, automatique, décision statis-
tique [de Kleer et al., 1992, Basseville et Nikiforov, 1993, Brodsky et Darkhovsky, 2000,
Biswas et al., 2004, Isermann, 2006]. Les premiers travaux remontent au début des années
70 : il s'agit des travaux de [Beard et al., 1971, Jones, 1973] sur la synthèse des �ltres dé-
tecteurs. Depuis leur essor a été considérable au sein de la communauté Automatique : voir
par exemple [Blanke et al., 2003, Venkatasubramanian et al., 2003a, Venkatasubramanian et al., 2003b,
Venkatasubramanian et al., 2003c, Ding, 2008, Hwang et al., 2010].

Les approches classiques reposent essentiellement sur l'utilisation des modèles de com-
portement, à temps continu ou discret, à caractère linéaire, non linéaire ou hybride. Le
modèle est utilisé pour la synthèse d'un système de diagnostic et construire des signaux
indicateurs de défauts (résidus).

1. Il existe approximativement 4000 publications référencées en "diagnostic", durant la dernière dé-
cennie, relevant du champ "science de l'ingénieur" (source "Web of Science").
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Le vocable "faute", "défaut", "panne" ou "défaillance" est souvent utilisé pour qua-
li�er le phénomène anormal qui peut être d'origine externe (lié à l'environnement dans
lequel le système évolue) ou interne (lié à la modi�cation des caractéristiques d'une ou
plusieurs composantes du système) voir [Isermann et Balle, 1997]. Par la suite, nous uti-
liserons les terminologies "défaut" ou "défaillance" 2 pour désigner "toute déviation non
permise d'au moins une propriété ou d'un paramètre caractéristique" du système surveillé
comme dans [Isermann, 1993, Isermann et Balle, 1997]. Les défauts peuvent a�ecter di�é-
rentes unités fonctionnelles (organes de mesure, d'action, de commande, ...) du système et
conduire à un mauvais fonctionnement de celui-ci. Il peut y avoir des situations où le dé-
faut a�ectant une unité fonctionnelle n'entraîne pas forcément une déviation non permise
du comportement dynamique global du système. Cette situation se produit notamment
dans le cas des systèmes commandés en boucle fermée, où par nature, l'e�et des défauts de
faible amplitude ou basse fréquence sur les variables observées est rapidement compensé
sur le comportement entrée/sortie par l'action du régulateur. Il n'en reste pas moins que
ce type de défauts doit aussi être détecté et localisé, de façon précoce, pour identi�er
les composantes incriminées et mettre en place des actions correctives, sous peine d'une
propagation incontrôlée vers d'autres éléments fonctionnels du système. L'ensemble des
fonctions qui vise à détecter, localiser et caractériser les défauts sont élaborées à partir
des techniques dites FDI (Fault Detection and Isolation) [Isermann et Balle, 1997].

Classiquement, trois familles de défaillances sont couramment considérées :
• les défauts des chaînes d'instrumentation/capteurs qui a�ectent les sorties mesurées
du système. Ils sont souvent représentés comme une entrée additive dans l'espace
des sorties ;

• les défauts actionneurs qui a�ectent, de façon additive ou multiplicative, les signaux
de commande du système ;

• les défauts agissant sur le procédé, qui se traduisent par une variation anormale des
caractéristiques d'un ou plusieurs composants du système. Ces défauts sont le plus
souvent de type multiplicatif et dégradent le comportement dynamique du système.

Le principe des techniques de diagnostic basées sur le concept de redondance analytique
consiste à estimer, ou reconstruire, les variables dont la déviation en dehors d'une plage de
référence autorisée serait révélatrice de l'apparition d'un phénomène anormal. Le fonction-
nement estimé est ensuite comparé à un fonctionnement de référence attendu en l'absence
de pannes pour former des indicateurs de défauts. Ces indicateurs devant répondre à des
critères de robustesse vis-à-vis de variations internes jugées normales, et des perturbations
externes. Ils doivent aussi être sensibles à tout phénomène dont l'e�et peut être interprété
comme un défaut agissant sur le système.

A�n d'estimer, de façon complète ou partielle, les variables internes (états, paramètres)
et externes (sorties) du système à surveiller, on est amené à appliquer des techniques d'esti-
mation et de �ltrage. Considérons la représentation d'état d'un système physique, à temps
discret, perturbé par un bruit d'état (représentant la connaissance imparfaite du modèle)

2. Le terme "défaut" ou "faute" est généralement utilisé pour désigner une anomalie de comportement
au sein d'un système physique. Le terme "défaillance", quant à lui, désigne habituellement une anomalie
fonctionnelle entraînant une interruption permanente de la capacité du système à assurer une fonction
requise dans des conditions opérationnelles spéci�ques.
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II.2. Techniques basées sur une formulation explicite des objectifs de diagnostic

et un bruit d'observation (représentant les bruits de mesure et d'instrumentation) :{
xk+1 = f (xk,uk,θ,vk)

yk = g (xk,uk,θ,wk)
(II.1)

où f et g peuvent être non linéaires, x ∈ Rnx est le vecteur d'état, u ∈ Rnu le vecteur de
commande, y ∈ Rny le vecteur contenant des grandeurs mesurées, v ∈ Rnv et w ∈ Rny

représentent respectivement le bruit d'état et d'observation et θ ∈ Rnθ un vecteur de
paramètres, supposé inconnu (partiellement ou complètement).

De façon générale, les résultats d'estimation peuvent être utilisés de deux manières
di�érentes pour surveiller l'état de fonctionnement d'un système.
• Si l'on s'intéresse aux sorties estimées, la démarche consisterait à former des signaux
résidus dé�nis par la di�érence entre les données issues des chaînes de mesures et
le vecteur de sorties estimées. On e�ectue ensuite di�érents tests sur la séquence
d'innovation résultante, qui peut être structurée a�n de réaliser les tâches de sur-
veillance.

• Si l'on s'intéresse à la surveillance des variables internes (état et/ou paramètres),
il existe des tests de cohérence dans l'espace paramétrique ou l'espace d'état pour
conclure sur un changement anormal de comportement.

Notons que si l'on s'intéresse uniquement à la fonction "détection", une solution alter-
native serait de reconstruire les défauts, plutôt que détecter leur présences à partir des
résidus, voir par exemple[Yan et Edwards, 2007].

II.2 Techniques basées sur une formulation explicite
des objectifs de diagnostic

Une manière d'aborder le problème de diagnostic est de formuler explicitement les
objectifs de robustesse et de sensibilité lors de la synthèse des résidus. Ainsi, idéalement,
le vecteur de résidus doit être nul en fonctionnement normal et présenter un changement
de comportement statistique signi�catif en présence d'une défaillance.

Soit d le vecteur représentant l'ensemble des perturbations et f celui de l'ensemble
des défauts a�ectant le système et r le vecteur des résidus. Pour illustrer le concept,
considérons que le système à surveiller est commandé en boucle ouverte. Le signal de
commande u est donc parfaitement connu et n'in�ue pas sur les propriétés du signal
indicateur de défauts. Aussi, le résidu r ne dépend que des vecteurs de perturbations d
et de défaillances f , via une fonction vectorielle ψ, telle que :

r = ψ (d,f) (II.2)

Les objectifs du problème de diagnostic peuvent alors s'exprimer comme :{
ψ (d, 0) = 0

ψ (d,f) 6= 0
(II.3)

Ces objectifs expriment un découplage parfait entre les e�ets des perturbations et des
défauts. Il est rare que l'on puisse atteindre cet objectif de découplage parfait. Pour
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cette raison, la problématique de détection peut être redé�nie comme un problème de
découplage approximatif : {

‖ψ (d, 0)‖p < α

‖ψ (d,f)‖p > β
(II.4)

où ‖.‖p avec p = {1, 2,∞} est une norme et où α et β représentent les niveaux respectifs
de robustesse vis-à-vis des perturbations d et de sensibilité vis-à-vis des défauts f .

Autrement dit, d'un point de vue synthèse, le problème consiste à construire des
signaux indicateurs de défauts qui soient le plus robuste possible vis-à-vis des entrées
inconnues et le plus sensible possible vis-à-vis de tout phénomène dont l'e�et peut être
interprété comme un défaut agissant sur le système. Il s'agit donc typiquement d'un
problème d'optimisation de type min/max.

Qualitativement, le problème de robustesse se traduit par la génération d'un vecteur
de résidus r de telle sorte que le rapport entre une mesure de r (au sens d'une certaine
norme) et une mesure du vecteur des entrées inconnues d soit minimisé. De même, on peut
considérer que la contrainte de sensibilité revient à générer un vecteur de résidus de telle
sorte que le rapport entre cette même mesure de l'erreur d'estimation r et une mesure du
vecteur de défaut f soit maximisé. Ce qui revient à formuler le problème d'optimisation
suvant : 

min sup
‖d‖6=0

‖r‖2

‖d‖2

max inf
‖f‖6=0

‖r‖2

‖f‖2

, ∀ω ∈ Ωf

(II.5)

où Ωf est une zone de fréquence spéci�ée sur laquelle la sensibilité de r vis-à-vis de f
doit être atteinte.

En termes d'opérateurs, ces relations sont équivalentes à un problème de min/max qui
peut s'écrire de la façon suivante : {

min ‖Trd‖∞
max ‖Trf‖−

(II.6)

où ‖.‖∞ représente la normeH∞, ‖.‖− la normeH− 3, et où Trd et Trf sont respectivement
la matrice de transfert entre r et d et la matrice de transfert entre r et f .

Le problème consiste à générer un résidu tel que :sup
ω

σ (Trd (jω)) < α

inf
ω
σ (Trf (jω)) > β, ∀ω ∈ Ωf

(II.7)

où σ et σ représentent respectivement la plus grande et la plus petite valeur singulière.
Idéalement, pour obtenir un bon niveau de détection, le niveau de robustesse α doit

être le plus petit possible. A l'inverse, le niveau de sensibilité β (qui assure une sensibilité

3. Notons que ‖.‖− n'est pas véritablement une norme, c'est une mesure qui est utilisée pour évaluer
la sensibilité vis-à-vis de f sur une plage fréquentielle spéci�ée Ωf
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minimale), doit être le plus grand possible. Ceci conduit à minimiser le critère suivant
pour résoudre le problème de détection robuste :

J+/− =
‖Trd‖∞
‖Trf‖−

(II.8)

Parmi le vaste panel des méthodes ou techniques de résolution qui existent dans la littéra-
ture pour résoudre ce problème de découplage, nous allons brièvement présenter trois fa-
milles de méthodologies fréquemment utilisées. De très bons états de l'art sur l'analyse de
ces méthodes peuvent être trouvés dans : [Chen et Patton, 1999, Edelmayer et Bokor, 2000,
Frank et al., 2000, Blanke et al., 2003, Isermann, 2005, Isermann, 2006, Ding, 2008, Bokor et Szabó, 2009].
Plusieurs publications et travaux existent dans la littérature qui traitent du problème spé-
ci�que du diagnostic pour les systèmes aérospatiaux : [Zolghadri, 1996, Zolghadri, 2000,
Zolghadri, 2002, Kurtoglu et al., 2008, Ducard, 2009, Patton et al., 2010, Alcorta-Garcia et al., 2011,
Zolghadri et al., 2011]. Par la suite, nous allons nous intéresser aux principales tech-
niques dont l'objectif est d'assurer un certain niveau de découplage et donc un bon
compromis entre robustesse et sensibilité en diagnostic. L'approche formalisée la plus
ancienne est probablement l'approche à base de projection des relations de redondance
dans l'espace de parité (voir [Chow et Willsky, 1984]). Le résidu est généré en proje-
tant les données mesurées dans un espace appartenant au sous espace vectoriel sup-
plémentaire au sous espace vectoriel engendré par les colonnes de la matrice d'obser-
vabilité d'ordre réduit (ordre de l'espace de parité). Dans un contexte min/max, cet
espace de projection est déterminé de façon à ce que le résidu obtenu soit le plus ro-
buste possible vis-à-vis des entrées inconnues et le plus sensible possible vis-à-vis des dé-
fauts. Dans les approches à base d'observateurs (voir par exemple [Chen et Patton, 1999])
tout comme dans une approche par synthèse directe de �ltre DLD (voir par exemple
[Mangoubi, 1998, Rank et Niemann, 1999, Henry et Zolghadri, 2005]), l'idée est de dé-
�nir le résidu comme étant la di�érence entre une combinaison linéaire des sorties et
des entrées et leurs estimations respectives, tout en minimisant le critère d'optimisation
min/max.

II.2.1 Découplage par projection dans l'espace de parité

La méthode est basée sur l'exploitation de la redondance analytique présente dans
les équations d'état lorsque celles-ci sont écrites sur un horizon d'observation s (voir par
exemple [Chow et Willsky, 1984]). Considérons le modèle d'état linéaire à temps discret :{

xk+1 = Axk +Buk + E1dk +K1fk
yk = Cxk +Duk + E2dk +K2fk

(II.9)

où x ∈ Rnx , u ∈ Rnu , y ∈ Rny , d ∈ Rnd ,f ∈ Rnf sont respectivement les vecteurs
d'état, de commande, de mesure, de perturbation et de défaut ; et A,B,C,D sont les
matrices d'état du système en fonctionnement normal ; E1, E2 représentent les matrices
de distribution des entrées inconnues et K1, K2 les matrices de distributions des défauts
a�ectant l'équation d'état et l'équation de mesures respectivement.
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Sur un horizon d'observation s, les équations d'état peuvent être mises sous la forme :
yk−s
yk−s+1

...
yk


︸ ︷︷ ︸

yk−s,k

= OBSxk + COMu


uk−s
uk−s+1

...
uk


︸ ︷︷ ︸

uk−s,k

+ COMd


dk−s
dk−s+1

...
dk


︸ ︷︷ ︸

dk−s,k

+ COMfA


fk−s
fk−s+1

...
fk


︸ ︷︷ ︸

fk−s,k

(II.10)

où OBS est la matrice d'observabilité de rang s, COMu , COMd et COMf sont respecti-
vement les matrices de Hankel des quadruplés (A,B,C,D), (A,E1, C, E2) et (A,K1, C,K2),
voir [Chow et Willsky, 1984]. Le résidu est alors dé�ni par :

rk = vT
(
yk−s,k − COMuuk−s,k

)
(II.11)

où le vecteur de parité v est construit de telle sorte que :{
vTCOMd = 0

vTCOMf 6= 0
(II.12)

Les conditions issues de II.12 impliquent un découplage parfait avec les perturbations. Le
critère de découplage approximatif revient à minimiser le rapport :

J+/− =

∥∥vTCOMd

∥∥
2

‖vTCOMf‖2

(II.13)

On montre que ce problème d'optimisation peut être formulé comme un problème de
valeurs propres/vecteurs propres généralisés qui peut être résolu à l'aide du théorème de
Gantmacher (voir par exemple [Frank, 1990]). Plus précisement, on peut réécrire le critère
précédent de la manière suivante :

J+/− =

∥∥wTv0COMd

∥∥
2

‖wTv0COMf‖2

(II.14)

où v0 est une solution de :
vT

0OBS = 0 (II.15)

Très souvent, on choisit la solution orthonormale parmi une in�nité de solutions possibles.
En appliquant le théorème de Gantmacher [Frank, 1990], on trouve ainsi le "sélecteur"
optimal wT , qui fournit la meilleure solution en termes de robustesse vis à vis de d et de
sensibilité vis à vis de f . Les limitations d'une telle approche proviennent essentiellement
de la modélisation utilisée, qui ne permet pas de considérer les dynamiques négligées
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Figure II.1 � Schéma de principe d'un observateur

dans le modèle, ni d'intégrer dans le critère des objectifs sur la dynamique d'évolution du
vecteur de résidus. Certains travaux tentent de contourner le problème des dynamiques
mal connues et/ou inconnues en utilisant des seuils adaptatifs dans la phase d'évolution
des signaux indicateurs de défauts (voir par exemple [Patton, 1997]).

Remarque 4. Notons qu'il existe une formulation à temps continu de l'espace de parité,
voir [Medvedev, 1994].

II.2.2 Technique à base d'observateurs de diagnostic

Les observateurs de diagnostic sont une des techniques de générations de résidu à
base de modèle les plus utilisées et étudiées dans la littérature. Cette technique repose
sur la reconstruction complète ou partielle des sorties d'un système, sur la base d'un
modèle décrivant le comportement dynamique de ce dernier en situation normale. Le
vecteur de résidus est alors formé par la di�érence entre les sorties mesurées et les sorties
estimées. Une défaillance est traduite par un changement de comportement statistique
du vecteur de résidus. L'observateur est un modèle parallèle au système avec une contre
réaction qui pondère l'écart de sortie. Ce principe de base est illustré sur la �gure II.1. Les
approches à base d'observateurs apparaîssent donc comme une solution attractive pour la
mise en place de fonctions de surveillance dès lors que l'on dispose d'un modèle analytique
représentant le comportement du système à surveiller. Ces derniers ont fait l'objet d'un
grand nombre d'études théoriques et de très bons états de l'art peuvent être trouvés
dans la liste non exhaustive des références suivantes [Frank, 1990, Gaddouna et al., 1994,
Nuninger et al., 1997, Chen et Patton, 1999, Ding, 2008].

Une technique très répandue pour découpler l'e�et des entrées inconnues sur les sor-
ties de l'observateur, correspond à la démarche de synthèse dite UIO (Unknown Input
Observer). La reconstruction de l'état d'un système dynamique linéaire dont une par-
tie des entrées n'est pas mesurable a un grand intérêt dans la pratique ; il peut s'agir
d'entrées non prises en compte dans la modélisation du système ou de défauts a�ec-
tant les actionneurs du système. Dans de telles circonstances, un observateur conven-
tionnel, qui exige la connaissance de toutes les entrées, ne peut pas être utilisé directe-

29



II. Approche analytique en Détection et Localisation de Défauts

ment. L'observateur à entrées inconnues a été développé pour estimer l'état d'un sys-
tème, en dépit de l'existence des entrées inconnues ou des perturbations en les élimi-
nant dans les équations d'état. Ce type d'observateurs a suscité l'attention de beau-
coup de chercheurs [Hou et Muiller, 1992, Moreno, 2001, Liu et Peng., 2002] et a été ap-
pliqué sur de nombreux systèmes réels [Kim et al., 2006, Sotomayor et Odloak., 2005,
Marquez et Riaz, 2005].

Considérons le cas d'un système dont le modèle d'état en temps discret est donné par :{
xk+1 = Axk +Buk +Rbk

yk = Cxk
(II.16)

où x ∈ Rnx est le vecteur d'état, u ∈ Rnu est le vecteur des entrées connues, b ∈
Rnq , nb < nx, est le vecteur des entrées inconnues et y ∈ Rny représente le vecteur des
sorties mesurables. A, B et C sont les matrices de la représentation d'état de dimensions
appropriées et R ∈ Rnx×nb est la matrice d'in�uence des entrées inconnues.

On suppose que la matrice R est de plein rang colonne et que la paire (A,C) est obser-
vable. L'objectif est l'estimation complète du vecteur d'état malgré la présence des entrées
inconnues b. Ainsi, pour l'observateur d'ordre plein proposé dans [Chen et Patton, 1999] :{

zk+1 = Nzk +Guk + Lyk
x̂k = zk − Eyk

(II.17)

l'erreur d'estimation d'état converge asymptotiquement vers zéro si et seulement si les
matrices N , G, L et E de l'observateur véri�ent :

P = I + EC

LC = PA−NP
G = PB

PR = 0

N stable

(II.18)

La résolution de ces équations fournit les gains de l'observateur à entrées inconnues. La
procédure de résolution est la suivante :

P = I −R (CR)−C

G = PB

N = PA−KC
L = K −NE
N stable

(II.19)

où le symbole − est utilisé pour désigner l'inverse généralisée. La stabilité de la matrice
N peut être assurée par des techniques de placement de valeurs propres (sous réserve que
la paire (P,A,C) soit détectable, ce qui revient à une étude de D-stabilité de système au
moyen de fonctions de Lyapunov appropriées).
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Figure II.2 � Générateur de résidu à base d'observateur non-linéaire

L'état du système II.16 étant reconstruit, on peut alors estimer a posteriori l'entrée
inconnue b. Pour cela, on peut (puisque la convergence est garantie) remplacer dans la
partie dynamique de II.16 l'état par sa reconstruction, ce qui donne :

x̂k+1 = Ax̂k +Buk +Rbk (II.20)

Sous réserve que la matrice R soit de plein rang colonne, la perturbation est alors estimée
par :

b̂k =
(
RTR

)−1
RT (x̂k+1 − Ax̂k −Buk) (II.21)

Remarque 5. Observateurs non-linéaires
Dans le cas général, l'estimation d'état des systèmes non linéaires est un problème

di�cile et il n'existe pas de méthodes universelles pour la synthèse. Très souvent, les ap-
proches employées correspondent à un type particulier de non-linéarité et sont des exten-
sions des techniques linéaires (cas des non-linéarités respectant la condition de Lipschitz
par exemple) ou concernent des structures non linéaires particulières pour lesquelles un ob-
servateur spéci�que peut être construit (système bilinéaire par exemple). Le lecteur pourra
consulter [Bokor et Szabó, 2009] pour un aperçu général des approches non linéaires en
diagnostic. La référence [Alcorta-Garcia et al., 2011] décrit une approche à base d'un ob-
servateur non linéaire appliquée au problème de pannes oscillatoires. Dans cette approche,
l'observateur est piloté par deux gains de façon suivante, voir II.2 :{

˙̂xt = f (x̂t,ut + L1x̃t) + L2x̃t

rt = yt − x̂t
(II.22)

Cette technique constitue une approche alternative pour résoudre la problématique abor-
dée dans cette thèse.

Remarque 6. Plus récemment, des techniques basées sur les modes glissants (d'ordre 1 ou
supérieur) ont été développées pour reconstruire un vecteur d'entrées inconnues pouvant
contenir certains défauts, voir par exemple [Bejarano et Fridman, 2009].
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II.2.3 Technique par synthèse directe de �ltres de diagnostic

Idéalement, et comme nous l'avons mentionné en début de section II.2, les objectifs
de diagnostic peuvent s'exprimer comme un problème de découplage entre les e�ets de
d et de f sur r. Un certain nombre de méthodes permettant de résoudre ce problème
ont été présentées dans la section précédente. Souvent, les objectifs de découplage parfait
ne peuvent pas être atteints d'un point de vue structurel. Dans de telles situations, la
répartition des niveaux de robustesse et de sensibilité (découplage approximatif) doit être
réalisée selon le contexte d'utilisation et le cahier des charges en diagnostic. Une technique
très répandue dans la littérature est basée sur les normes H∞ et H−. Le problème d'esti-
mation consiste à synthétiser un �ltre dynamique stable F , tel que f̂ soit une estimation
robuste, au sens de la norme H∞, du vecteur de défaut f .

Techniques H∞/H− de génération de résidus La méthode considérée vise à syn-
thétiser un vecteur de résidus structuré r de telle sorte que l'e�et des défauts sur r soit
maximisé au sens de la norme H−, tout en minimisant l'in�uence des perturbations en-
dogènes et/ou exogènes au sens de la norme H∞. Le vecteur de résidus est alors dé�ni tel
que : 

r = Myy +Muu− F

(
y

u

)
u = Ky

y = Fu (P,∆)

 d

f

u


(II.23)

où ∆ représente les incertitudes de modèle. My et Mu représentent les matrices de struc-
turation de dimensions appropriées, dont le rôle est de produire un mélange optimal des
mesures et des signaux de commande disponibles sur le système 4. On cherche alors simul-
tanément My, Mu et la réalisation d'état du �ltre dynamique F pour que l'in�uence des
perturbations d sur le vecteur de résidus r soit minimisé et que l'in�uence des défauts f
sur r soit maximisé. Ces objectifs sont formulés de la façon suivante :

min γ1 sous-contrainte ‖Tdr‖∞ < γ1 (II.24)
max γ2 sous-contrainte ‖Tfr‖− < γ2, ∀ω ∈ Ω (II.25)

où Tdr et Tfr représentent respectivement les transferts bouclés entre d et r et entre f
et r. Ω représente la plage des pulsations sur laquelle l'énergie des défauts est concentrée.
En se référant aux spéci�cations (II.24) et (II.25), on pourra remarquer que plus γ1 sera
petit (c'est à dire une forte atténuation des perturbations sur le vecteur de résidus) et
plus γ2 sera grand (c'est à dire une forte ampli�cation de l'e�et des défauts sur le vecteur
de résidus), meilleures seront les performances du �ltre de diagnostic.

4. Dans ce sens, on pourrait les appeler matrices d'allocation par analogie avec la commande où la
notion d'allocation est employée pour la recherche d'une matrice (statique ou dynamique) permettant de
combiner les ressources de commande disponibles.
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Variables Externes

Variables Internes

Système: x,θ

Observations: y

Figure II.3 � Variables internes et externes

Après transformation de la contrainte de maximisation donnée par (II.25) en un pro-
blème de minimisation �ctifH∞ (voir [Henry et Zolghadri, 2005, Henry et Zolghadri, 2006]
pour de plus amples détails), le triplet (My, Mu, F ) est également obtenu par résolution
d'un problème SDP (SemiDe�nite Programming).

II.3 Techniques à base d'estimation de variables
internes et externes

A�n d'estimer, de façon complète ou partielle, les variables internes (états, paramètres)
et externes (sorties) du système à surveiller, comme l'illustre la �gure II.3 , des techniques
d'estimation et de �ltrage sont appliquées. Considérons le système modélisé par la repré-
sentation d'état à temps discret suivante :{

xk = f (xk−1,uk,vk,θk)

yk = h (xk,wk,θk)
(II.26)

où f et h peuvent être non linéaires, x ∈ Rnx est le vecteur d'état, u ∈ Rnu le vecteur de
commande, y ∈ Rny le vecteur contenant des grandeurs mesurées, v ∈ Rnx et w ∈ Rny

représentent respectivement le bruit d'état et d'observation et θ ∈ Rnθ un vecteur de
paramètres.

II.3.1 Estimation récursive Bayésienne

Fondamentalement, le problème d'estimation dans un cadre stochastique repose sur
l'estimation (complète, partielle ou augmentée de paramètres) du vecteur xk par l'in-
termédiaire de sa densité de probabilité a posteriori p (xk|y1:k). La méthode optimale
pour mettre à jour récursivement cette densité de probabilité a posteriori à mesure que
les nouvelles observations y1:k = {y1,y2, . . . ,yk} arrivent est donné par l'algorithme
d'Estimation Récursive Bayésienne. Selon la règle de Bayes, la densité de probabilité a
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posteriori p (xk|y1:k) peut être évaluée via l'équation de récursion :

p (xk|y1:k) =
p (y1:k|xk) p (xk)

p
(
y1:k−1

) (II.27)

=
p
(
yk,y1:k−1|xk

)
p (xk)

p
(
yk,y1:k−1

) (II.28)

=
p
(
yk|y1:k−1,xk

)
p
(
y1:k−1|xk

)
p (xk)

p
(
yk|y1:k−1

)
p
(
y1:k−1

) (II.29)

=
p
(
yk|y1:k−1,xk

)
p
(
xk|y1:k−1

)
p
(
y1:k−1

)
p (xk)

p
(
yk|y1:k−1

)
p
(
y1:k−1

)
p (xk)

(II.30)

=
p
(
yk|y1:k−1,xk

)
p
(
xk|y1:k−1

)
p
(
yk|y1:k−1

) (II.31)

=
p (yk|xk) p

(
xk|y1:k−1

)
p
(
yk|y1:k−1

) (II.32)

où p
(
xk|y1:k−1

)
est obtenu au moyen de la relation de Chapman-Kolmogorov, voir [Papoulis, 1984] :

p
(
xk|y1:k−1

)
=

ˆ
p (xk|xk−1) p (xk−1|y1:k) dxk−1 (II.33)

et p
(
yk|y1:k−1

)
est une constante de normalisation dé�nie comme suit :

p
(
yk|y1:k−1

)
=

ˆ
p (yk|xk) p

(
xk|y1:k−1

)
dxk (II.34)

De même, les densités de probabilité de transition d'état a priori et de vraisemblance
d'observation sont données par les relations suivantes :

p (xk|xk−1) =

ˆ
δ (xk − f (xk−1,uk,vk,pk)) p (vk) dvk (II.35)

p (yk|xk) =

ˆ
δ (yk − h (xk,wk,pk)) p (wk) dwk (II.36)

où δ (.) est la fonction de Dirac.
Bien que ce soit la solution récursive optimale, les intégrales multi-dimensionnelles

(equations II.33, II.34, II.35 et II.36) sont généralement facile à aborder pour des sys-
tèmes linéaires gaussiens ; dans ce cas la solution récursive est donnée par le �ltre de Kal-
man linéaire. Pour les systèmes de nature plus complexe (non-linéaire et non-gaussiens),
ces intégrales sont extrêment di�cile à traiter et des solutions approximatives doit être
utilisées.

II.3.2 Filtre de Kalman linéaire

Utilisant la représentation d'état du système, le �ltre de Kalman, se présente sous
la forme d'un ensemble d'équations récurrentes faciles à résoudre d'un point de vue nu-
mérique. Sa réalisation fournit non seulement l'estimé optimal de l'état du système, mais
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aussi la variance de l'erreur d'estimation. L'évolution de l'état du système est décrite par :{
xk = Akxk−1 +Bkuk +Gkvk

yk = Ckxk + Ekwk

(II.37)

où v et w sont des bruits supposés blancs, mutuellement non-corrélés et de moyenne
nulle :

E
[
vkv

T
j

]
= Qkδkj

E
[
wkw

T
j

]
= Rkδkj (II.38)

E
[
wkv

T
j

]
= 0, ∀k, j

où Q et R sont les matrices de variance des bruits, E [•] désigne l'espérance de la

variable aléatoire • et δkj est le symbole de Kronecker δkj =

{
1 k = j

0 k 6= j
.

L'état x et l'observation y, qui se déduisent linéairement des bruits v, w et des
conditions initiales gaussiennes x0, avec E [x0] = 0, sont eux aussi supposés gaussiens. A
partir des conditions initiales x̂0 et de la matrice de covariance P0 = E

[
x0x

T
0

]
, il s'agit

de fournir une estimation du vecteur d'état x̂k du système telle que la variance de l'erreur
d'estimation soit minimale, c'est-à-dire :

x̂k = arg min
{
E
[
x̃kx̃

T
k |y1:k

]}
(II.39)

où x̃k = xk−x̂k. Le fonctionnement du �ltre de Kalman résulte d'une application récursive
du cycle de prédiction - mise à jour dont les équations, sont rappelées dans l'algorithme
II.1 . Le �ltre de Kalman a été largement employé depuis plusieurs décennies pour ré-
soudre des problèmes de nature diverse et varié dans toutes les disciplines scienti�ques,
allant bien au delà de l'Automatique. A titre d'exemple, des applications au domaine aéro-
nautique peuvent être trouvées dans [Zolghadri, 1996] (contrôle d'intégrité en navigation)
et [Zolghadri, 2002] (surveillance prédictive des paramètres de pilotage).

II.3.3 Filtre de Kalman Etendu (Extended Kalman Filter)

Le �ltrage de Kalman étendu a été largement employé pour l'estimation des para-
mètres et de l'état des systèmes gouvernés par des équations di�érentielles non linéaires.
Considérons le système non-linéaire dé�ni en II.26. L'EKF repose sur la linéarisation
des fonctions non-linéaires f et h autour de l'état estimé actuel x̂k, à l'aide d'un déve-
loppement en série de Taylor tronqué à l'ordre 1, voir [Jazwinski, 1970, Gelb et al., 1974,
Anderson et al., 1979] et plus récemment [Nørgård et al., 2000, Crassidis et Junkins, 2004].
L'algorithme récursif II.2 détaille le fonctionnement de l'EKF.

Remarque 7. La linéarisation tronquée au premier ordre peut s'avérer insu�sante si les
non-linéarités du modèles sont fortes, car dans ce cas les ordres supérieurs auront des e�ets
non-négligeables. Ces considérations ont de grandes conséquences pour la précision et la
cohérence des résultats de l'alogorithme EKF. Cela peut mener à des performances qui ne
sont pas optimales, et parfois à des divergences du �ltre, voir [Wan et Van Der Merwe, 2000].
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Algorithme II.1 Le �ltre de Kalman
Initialisation :

x̂0 = 0

P0 = E
[
x0x

T
0

]
Q = E

[
vvT

]
R = E

[
wwT

]
Pour k = 1, 2, . . . ,∞ :

1. Prédiction :

• Calcul de la prédiction de la moyenne et de la covariance de l'état (mise à jour a priori) :

x̂−k = Akx̂k−1 +Bkuk

P−xk = AkPxkA
T
k +GkQkG

T
k

2. Mise à jour :

• Mise à jour de l'estimation avec les dernières observations (mise à jour a posteriori) :

Kk = v̄P−xkA
T
k

(
CkP

−
xk
CT
k + EkRE

T
k

)−1

x̂k = x̂−k +Kk

(
yk − Ckx̂−k

)
Pxk = (I −KkCk)P

−
xk

II.3.4 Filtre de Kalman Non-Parfumé (Unscented Kalman
Filter )

Le �ltre de Kalman Non-Parfumé ou Unscented Kalman Filter (UKF) est décrit dans
[Julier et al., 1995]. Ce �ltre sans dérivées et basé sur un échantillonnage déterministe sur-
passe les performances de l'EKF, non seulement en précision de l'estimation, mais aussi
dans la robustesse et la facilité d'implémentation du �ltre sans coût calculatoire supplé-
mentaire [Julier et Uhlmann, 1997, Wan et Van Der Merwe, 2000, Nørgård et al., 2000,
Van Der Merwe et Wan, 2001]. A l'inverse de l'EKF, l'UKF utilise le modèle non-linéaire
du système et fait plutôt une approximation de la distribution de la variable d'état aléa-
toire, par le biais d'une transformation dite non-parfumée (ou Unscented Transformation).

II.3.4.1 La transformation non-parfumée (Unscented Transformation)

L'idée consiste à approximer la densité de probabilité a posteriori p (xk|y1:k) par un
ensemble de 2L + 1 points (avec L la dimension de l'état xk), appelés Sigma Points
Si = {ωi,Xi}, choisis de façon déterministe et de manière à ce que certaines de leurs
propriétés statistiques (par exemple, la moyenne et la covariance) soient identiques à celles
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Algorithme II.2 Le �ltre de Kalman étendu
Initialisation :

x̂0 = E [x0]

Px0 = E
[
(x0 − x̂0) (x0 − x̂0)T

]
Q = E

[
(v − v̄) (v − v̄)T

]
R = E

[
(w − w̄) (w − w̄)T

]
Pour k = 1, 2, . . . ,∞ :

1. Prédiction :

• Calcul des Jacobiens de l'état du système :

Fxk = ∇xf (x, v̄,uk) |x=x̂k−1

Gv = ∇vf (x̂k−1,v,uk) |v=v̄

• Calcul de la prédiction de la moyenne et de la covariance de l'état (mise à jour a priori) :

x̂−k = f (x̂k−1, v̄,uk)

P−xk = FxkPxkF
T
xk

+GvQG
T
v

2. Mise à jour :

• Calcul des Jacobiens de la sortie du système :

Hxk = ∇xh (x, w̄) |x=x̂−k

Ew = ∇wh
(
x̂−k ,w

)
|w=w̄

• Mise à jour de l'estimation avec les dernières observations (mise à jour a posteriori) :

Kk = P−xkH
T
xk

(
HxkP

−
xk
HT
xk

+ EwRE
T
w

)−1

x̂k = x̂−k +Kk

(
yk − h

(
x̂−k , w̄

))
Pxk = (I −KkHxk)P−xk
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de la distribution a priori du système. La sélection doit satisfaire les critères suivantes :

X0 = x̄ ω0 =
κ

L+ κ
i = 0

Xi = x̄+
(√

(L+ κ)Px

)
i

ωi =
1

2 (L+ κ)
i = 1, . . . , L (II.40)

Xi = x̄−
(√

(L+ κ)Px

)
i

ωi =
1

2 (L+ κ)
i = L+ 1, . . . , 2L

où ωi est le poids associé avec le ième sigma-point tel que
∑2L

i=0 ωi = 1. κ est un para-

mètre de réglage et
(√

(L+ κ)Px

)
i
est la ième colonne de la matrice racine-carré, de la

matrice pondérée de variance-covariance (L+ κ)Px. Pour le calcul particulier de cette
matrice racine-carrée, la méthode numérique de factorisation de Cholesky est utilisée.
Avec cet ensemble de sigma-points, la moyenne, ainsi que la covariance et inter-covariance
approximées de y, sont calculées comme suit :

ȳ ≈
2L∑
i=0

ωiYi (II.41)

Py ≈
2L∑
i=0

ωi (Yi − ȳ) (Yi − ȳ)T (II.42)

Pxy ≈
2L∑
i=0

ωi (Xi − x̄) (Yi − ȳ)T (II.43)

Avec chaque sigma point propagé à travers une fonction non-linéaire g :

Yi = g (Xi) i = 0, . . . , 2L (II.44)

Ces estimations de la moyenne et de la covariance sont précises jusqu'au second ordre
d'un développement en série de Taylor pour n'importe qu'elle fonction non-linéaire, et
apporte ainsi une meilleure estimation, voir �gure II.4 . Pour plus de détails se référer à
la thèse [Van Der Merwe, 2004]. Cependant, le coût calculatoire de cette transformation
est fonction de L, et bien que la moyenne et la covariance de la distribution apriori soient
correctement captées, il est possible d'avoir des e�ets indésirés dûs à des non-linéarités
exigeantes. Pour s'a�ranchir de ce problème une généralisation de la transformation non-
parfumée est mise en place, il s'agit de la transformation non-parfumée réduite (ou Scaled
Unscented Transformation), voir [Julier et Uhlmann, 2002].

II.3.4.2 La transformation non-parfumée réduite (Scaled Unscented
Transformation)

Cette généralisation a pour but de créer une réduction des sigma points à l'opposée
ou vers la moyenne de la distribution : la distance|Xi − x̄| est proportionnelle à

√
L+ κ,

donc avec un choix approprié de κ, il est possible de faire varier la valeur de cette distance.
En remplaçant, dans l'ensemble des sigma points originaux Xi par :

X ′i = X0 + α (Xi −X0) i = 0, . . . , 2L (II.45)
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Figure II.4 � Avantage des Sigma-Points

où α est un paramétre de réglage positif que l'on peut rendre arbitrairement petit (0 < α < 1)
pour minimiser les e�ets de fortes non-linéarités.

L'ensemble de sigma points S = {ωi,Xi; i = 0, . . . , 2L} est alors transformé en un
ensemble réduit S ′ =

{
ω
′
i,X

′
i ; i = 0, . . . , 2L

}
avec :

X ′i = X0 + α (Xi −X0) (II.46)

ω
′

i =


ω0

α2
+

(
1− 1

α2

)
i = 0

ωi
α2

i = 1, . . . , 2L
(II.47)

Par soucis de réduire le nombre de calculs, les sélections du nombre de sigma points et
des paramètres de réglage peuvent être combinées en une seule étape :

λ = α2 (L+ κ)− L (II.48)
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Il en résulte alors une sélection d'un ensemble de sigma points :

X0 = x̄ ω
(m)
0 =

λ

L+ λ
i= 0

Xi = x̄+
(√

(L+ λ)Px

)
i
i= 1, . . . , L ω

(c)
0 =

λ

L+ λ
+
(
1− α2 + β

)
i= 0 (II.49)

Xi = x̄−
(√

(L+ λ)Px

)
i
i= L+ 1, . . . , 2L ω

(m)
i = ω

(c)
i =

1

2 (L+ λ)
i= 1, . . . , 2L

où les exposants (m) et (c) indique les pondérations pour la moyenne et pour la covariance.
Un troisième paramètre, β, est introduit pour ajouter un impact sur la pondération

originelle de la covariance. Cela permet, si une connaissance a priori de la distribution
de x est disponible, de minimiser les e�ets des ordres élevés. Avec ce nouvel ensemble
de sigma points, on obtient pour la moyenne, ainsi que la covariance et inter-covariance
approximées de y :

ȳ ≈
2L∑
i=0

ω
(m)
i Yi (II.50)

Py ≈
2L∑
i=0

ω
(c)
i (Yi − ȳ) (Yi − ȳ)T (II.51)

Pxy ≈
2L∑
i=0

ω
(c)
i (Xi − x̄) (Yi − ȳ)T (II.52)

Pour le calcul de toute ces étapes se pose le problème du choix des paramètres de
réglage (α, β et κ). Aucune étude ne donne jusqu'à présent un optimum global pour
ce triplet, néanmoins certaines valeurs empiriques ressortent pour avoir une estimation
pertinente (par exemple, α� 1, κ = 0 et β = 2 (pour des distributions gaussiennes)).

II.3.4.3 Implémentation du �ltre UKF

En se basant sur la transformation non-parfumée réduite et en considérant la variable
aléatoire augmentée :

xak =

 xk
vk
wk

 ∈ Rnx+nx+ny (II.53)

et la matrice de covariance augmentée construite à partir des matrices de covariance de
x, v et w :

P a =

 Px 0 0
0 Q 0
0 0 R

 (II.54)

l'algorithme II.3 complet de l'UKF donne la mise à jour de la moyenne x̂k et la covariance
Pxk de l'approximation gaussienne de la distribution a posteriori de l'état augmenté.
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Algorithme II.3 Le �ltre de Kalman non-parfumé

• Initialisation : x̂0 = E [x0] , Px0 = E
[
(x0 − x̂0) (x0 − x̂0)T

]
x̂a0 = E [xa] = E

 x̂0

0
0

 , P a0 = E
[
(xa0 − x̂a0) (xa0 − x̂a0)T

]
=

 Px0 0 0
0 Q 0
0 0 R


• Pour k = 1, 2, . . . ,∞ :

1. Calcul des sigma points :

X ak−1 =
[
x̂ak−1 x̂ak−1 + γ

√
P ak−1 x̂ak−1 − γ

√
P ak−1

]
2. Prédiction :

X xk|k−1 = f
(
X xk−1,X vk−1,uk−1

)
x̂−k =

2L∑
i=0

ω
(m)
i X

x
i,k|k−1

P−xk =
2L∑
i=0

ω
(c)
i

(
X xi,k|k−1 − x̂

−
k

)(
X xi,k|k−1 − x̂

−
k

)T

3. Mise à jour :

Yk|k−1 = h
(
X xk|k−1,X

w
k−1

)
ŷ−k =

2L∑
i=0

ω
(m)
i Yi,k|k−1

Pỹk =

2L∑
i=0

ω
(c)
i

(
Yi,k|k−1 − ŷ−k

) (
Yi,k|k−1 − ŷ−k

)T
Pxkyk =

2L∑
i=0

ω
(c)
i

(
X xi,k|k−1 − x̂

−
k

) (
Yi,k|k−1 − ŷ−k

)T
Kk = PxkykP

−1
ỹk

x̂k = x̂−k +Kk

(
yk − ŷ−k

)
Pxk = P−xk −KkPỹkK

T
k

• Paramètres : xa =

 x
v
w

, X a =

 (X x)T

(X v)T

(Xw)T

, γ =
√
L+ λ, où γ est un paramètre de réglage

composé et λ est donné dans l'équation II.48. L est la dimension de l'état augmenté, Q la

matrice de covariance du bruit d'état, R la matrice de covariance du bruit d'observation et ωi
les pondérations calculées en II.49.
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II.3.5 Filtre de type "Divided Di�erence"

En parallèle du �ltre UKF, un autre �ltre de type Kalman et sans dérivées a été
développé pour l'estimation non-linéaire. Ce �ltre basé sur la formule d'interpolation po-
lynomiale de Stirling [Stirling, , Fröberg, 1970] est dénommé Filtre de Kalman à Di�érence
Centrale (ou Central Di�erence Kalman Filter (CDKF)) dans [Ito et Xiong, 2000] et Filtre
à Di�érence Divisée (ou Divided Di�erence Filter (DDF )) dans [Nørgård et al., 2000].
Dans cette section, le développement en série par la formule d'interpolation polynomiale
de Stirling sera limité à l'ordre 2.

II.3.5.1 Interpolation Polynomiale de Stirling

La formule d'interpolation polynomiale de Stirling limitée à l'ordre 2, pour une fonction
non-linéaire g est la suivante :

g (x) = g (x̄) + D̃∆xg +
1

2!
D̃2

∆x
g (II.55)

où D̃∆xg et D̃2
∆x
g sont les opérateurs au premier et au second ordre de la di�érence

centrale divisée pour g (x). Dans le cas scalaire, ces opérateurs sont données par :

D̃∆xg = (x− x̄)
g (x̄+ h)− g (x̄− h)

2h
(II.56)

D̃2
∆x
g = (x− x̄)2 g (x̄+ h) + g (x̄− h)− 2g (x̄)

h2
(II.57)

où h est la longueur de l'intervalle ou la taille du pas de di�érence centrale et x̄ est
la moyenne a priori de x autour de laquelle est e�ectué le développement. La formule
d'interpolation polynomiale de Stirling peut être interprétée comme une série de Taylor
où les dérivées sont remplacées par les di�érences centrales divisées. L'extension de la
formule au cas multi-dimensionnel est réalisée grâce à un découplage stochastique de la
variable aléatoire a priori x par la transformation linéaire donnée dans [Schei, 1997] :

z = Sx
−1x (II.58)

g̃ (z)
.
= g (Sxz) = g (x) (II.59)

où Sx est le facteur de Cholesky de la matrice de covariance de x, Px tel que :

Px = SxSx
T (II.60)

Cette transformation découple stochastiquement les variables dans x pour que les
composantes de z deviennent mutuellement non-corrélées : la matrice de covariance de
z devient alors la matrice unité : Pz = E

[
(z − z̄) (z − z̄)T

]
= I. Cela permet alors

l'application des opérateurs scalaires de di�érenciation centrale, vu en II.56 et II.57, in-
dépendamment des composantes de g̃ (z). Les opérateurs de di�érenciation central multi-
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dimensionnels sont alors obtenus :

D̃∆z g̃ =

(
L∑
i=1

∆zimidi

)
g̃ (z̄) (II.61)

D̃2
∆z
g̃ =


L∑
i=1

∆2
zi
d2
i +

L∑
j=1

L∑
q = 1
q 6= j

∆zj∆zq (mjdj) (mqdq)

 g̃ (z̄) (II.62)

où ∆zi = (z − z̄)i est le i
ème composant de z− z̄ (i = 1, . . . , L) ; L la dimension de x (et

par la même occasion de z) ; di, mi et d2
i sont, respectivement, les opérateurs "partiels"

au premier ordre de la di�érence et de la moyenne, et l'opérateur "partiel" au second
ordre de la di�érence, dé�nis comme suit :

dig̃ (z̄) =
1

2h
[g̃ (z̄ + hei)− g̃ (iz̄ − hei)] (II.63)

mig̃ (x̄) =
1

2
[g̃ (z̄ + hei) + g̃ (z̄ − hei)] (II.64)

d2
i g̃ (z̄) =

1

2h2
[g̃ (z̄ + hei) + g̃ (z̄ − hei)− 2g̃ (z̄)] (II.65)

où ei est le ième vecteur unité.
En utilisant les équations II.58 et II.59, il est alors possible de montrer que :

g̃ (z̄ ± hei) = g (Sx [z̄ ± hei]) (II.66)
= g (Sxz̄ ± Sxhei) (II.67)
= g (x̄± hsxi) (II.68)

où sxi est la ième colonne du facteur de Cholesky de la matrice de covariance de x, c'est-
à-dire : sxi = Sxei = (Sx)i =

(√
Px

)
i
.

II.3.5.2 Implémentation du �ltre DDF

Considérons la transformation non-linéaire d'une variable aléatoire x de dimension
L avec pour moyenne x̄ et covariance Px à travers une fonction non-linéaire arbitraire
g. En utilisant le développement au second ordre de la formule d'interpolation multi-
dimensionnelle polynomiale de Stirling, on a alors :

y = g (x) (II.69)
= g̃ (z) (II.70)

≈ g̃ (z̄) + D̃∆z g̃ +
1

2
D̃2

∆z
g̃ (II.71)

où z̄ = Sxx̄. En appliquant l'équation II.71 à la moyenne de y, cela donne en supposant
que ∆z = (z − z̄) est une variable aléatoire à moyenne nulle et covariance unitaire comme
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dé�ni en II.58 :

ȳ = E [y]

≈ E

[
g̃ (z̄) + D̃∆z g̃ +

1

2
D̃2

∆z
g̃

]
= g̃ (z̄) + E

[
1

2
D̃2

∆z
g̃

]
= g̃ (z̄) + E

[
1

2h2

(
L∑
i=1

∆2
zi
d2
i

)
g̃ (z̄)

]

= g̃ (z̄) +
1

2h2

L∑
i=1

[g̃ (z̄ + hei) + g̃ (z̄ − hei)− 2g̃ (z̄)]

=
h2−L

h2
g̃ (z̄) +

1

2h2

L∑
i=1

[g̃ (z̄ + hei) + g̃ (z̄ − hei)] (II.72)

En substituant l'équation II.68 dans II.72, l'approximation de la moyenne a posteriori en
fonction de x s'écrit alors :

ȳ ≈ h2 − L
h2

g (x̄) +
1

2h2

L∑
i=1

[g (x̄+ hsxi) + g (x̄− hsxi)] (II.73)

En utilisant la relation suivante :

ȳ = E [y]

= E [y] + g (x̄)− g (x̄)

= E [y] + g (x̄)− E [g (x̄)]

= g (x̄) + E [y − g (x̄)] (II.74)

alors :

Py = E
[
(y − ȳ) (y − ȳ)T

]
(II.75)

= E
[
(y − g (x̄)) (y − g (x̄))T

]
− E [y − g (x̄)]E [y − g (x̄)]T (II.76)

= E
[
(y − g̃ (z̄)) (y − g̃ (z̄))T

]
− E [y − g̃ (z̄)]E [y − g̃ (z̄)]T (II.77)

De plus, de l'équation II.71, nous avons :

y − g̃ (z̄) = D̃∆z g̃ +
1

2
D̃2

∆z
g̃ (II.78)

et en insérant cela dans II.77, nous obtenons :

Py ≈ E

[(
D̃∆z g̃ +

1

2
D̃2

∆z
g̃

)(
D̃∆z g̃ +

1

2
D̃2

∆z
g̃

)T
]

− E
[
D̃∆z g̃ +

1

2
D̃2

∆z
g̃

]
E

[
D̃∆z g̃ +

1

2
D̃2

∆z
g̃

]T

(II.79)
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Comme pour la moyenne, il est supposé que ∆z = (z − z̄) est une variable aléatoire
à moyenne nulle et covariance unitaire. En outre, dans le but de fournir des résul-
tats exploitables numériquement, il est choisi de ne pas tenir compte des composantes

du terme de quatrième ordre E
[

1
4
D̃2

∆z
g̃
(
D̃2

∆z
g̃
)T
]
; pour de plus amples détails voir

[Nørgård et al., 2000]. En e�ectuant ces simpli�cations sur l'équation II.79, le développe-
ment donne une approximation de la covariance tel que :

Py ≈
1

4h2

L∑
i=1

[g (x̄+ hsxi)− g (x̄− hsxi)] [g (x̄+ hsxi)− g (x̄− hsxi)]T

+
h2 − 1

4h4

L∑
i=1

[g (x̄+ hsxi) + g (x̄− hsxi)− 2g (x̄)]×

[g (x̄+ hsxi) + g (x̄− hsxi)− 2g (x̄)]T (II.80)

De même, les développements et simpli�cations faits pour la covariance Py sont également
appliqués à l'inter-covariance Pxy, ce qui nous donne l'approximation suivante :

Pxy = E
[
(x− x̄) (y − ȳ)T

]
≈ E

[
(Sx (z − z̄))

(
D̃∆z g̃ +

1

2
D̃2

∆z
g̃ − E

[
1

2
D̃2

∆z
g̃

])T
]

= E

[
(Sx∆z)

(
D̃∆z g̃

)T
]

+
1

2
E

[
(Sx∆z)

(
D̃2

∆z
g̃
)T
]

− 1

2
E [Sx∆z]E

[
1

2
D̃2

∆z
g̃

]2

= E

[
(Sx∆z)

(
D̃∆z g̃

)T
]

=
1

2h

L∑
i=1

sxi [g̃ (z̄ + hei)− g̃ (z̄ − hei)]T

=
1

2h

L∑
i=1

sxi [g (x̄+ hsxi)− g (x̄− hsxi)]T (II.81)
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Remarque 8. Le choix optimal du paramètre d'intervalle de di�érence centrale, h, est
conditionné par la distribution a priori de z = Sx

−1x. D'après [Nørgård et al., 2000], il
apparaît qu'après une comparaison entre un développement en série de Taylor des véri-
tables moyennes et covariances et les quantités estimées, h2 devrait être égal au kurtosis
de la distribution ; ce qui dans le cas d'une distribution gaussienne donnerait h =

√
3 pour

une estimation optimale.

Cette technique d'évaluation a donné lieu à une solution alternative au �ltre Kalman
étendu. Les développements associés sont présentés dans [Nørgård et al., 2000]. L'algo-
rithme II.4
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Algorithme II.4 Le �ltre à Di�érence Divisée
• Initialisation :

x̂0 = E [x0] P x0 = E
[
(x0 − x̂0) (x0 − x̂0)T

]
v̄ = E [v̄] Q = E

[
(v − v̄) (v − v̄)T

]
w̄ = E [w̄] R = E

[
(w − w̄) (w − w̄)T

]
• Pour k = 1, 2, . . . ,∞ :

1. Calcul des vecteurs colonnes de la matrice racine-carrée de la covariance pour la prédic-

tion :

sx,ik−1 = h
(√

P xk−1

)
i

i = 1, . . . , Lx (II.82)

sv,ik−1 = h
(√

Q
)
i

i = 1, . . . , Lv (II.83)

2. Prédiction :

x̂−k =
h2 − Lx − Lv

h2
f (x̂k−1, v̄,uk−1) (II.84)

+
1

2h2

Lx∑
i=1

[
f
(
x̂k−1 + sx,ik−1, v̄,uk−1

)
+ f

(
x̂k−1 − sx,ik−1, v̄,uk−1

)]
+

1

2h2

Lv∑
i=1

[
f
(
x̂k−1, v̄ + sv,ik−1,uk−1

)
+ f

(
x̂k−1, v̄ − sv,ik−1,uk−1

)]

P−xk =
1

4h2

Lx∑
i=1

[
f
(
x̂k−1 + sx,ik−1, v̄,uk−1

)
− f

(
x̂k−1 − sx,ik−1, v̄,uk−1

)]2

+
1

4h2

Lv∑
i=1

[
f
(
x̂k−1, v̄ + sv,ik−1,uk−1

)
− f

(
x̂k−1, v̄ − sv,ik−1,uk−1

)]2

+
h2 − 1

4h4

Lx∑
i=1

[
f
(
x̂k−1 + sx,ik−1, v̄,uk−1

)
+ f

(
x̂k−1 − sx,ik−1, v̄,uk−1

)
− 2f (x̂k−1, v̄,uk−1)

]2
+
h2 − 1

4h4

Lv∑
i=1

[
f
(
x̂k−1, v̄ + sv,ik−1,uk−1

)
+ f

(
x̂k−1, v̄ − sv,ik−1,uk−1

)
− 2f (x̂k−1, v̄,uk−1)

]2
(II.85)
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4 Calcul des vecteurs colonnes de la matrice racine-carrée de la covariance pour la mise à

jour :

sx,ik = h

(√
P−xk

)
i

i = 1, . . . , Lx (II.86)

sw,ik = h
(√
R
)
i

i = 1, . . . , Lw (II.87)

5 Mise à jour :

ŷ−k =
h2 − Lx − Lw

h2
h
(
x̂−k , w̄

)
(II.88)

+
1

2h2

Lx∑
i=1

[
h
(
x̂−k + sx,ik , w̄

)
+ h

(
x̂−k − s

x,i
k , w̄

)]
+

1

2h2

Lw∑
i=1

[
h
(
x̂−k , w̄ + sw,ik

)
+ h

(
x̂−k , w̄ − s

w,i
k

)]

P ỹk =
1

4h2

Lx∑
i=1

[
h
(
x̂−k + sx,ik , w̄

)
− h

(
x̂−k − s

x,i
k , w̄

)]2
(II.89)

+
1

4h2

Lw∑
i=1

[
h
(
x̂−k , w̄ + sw,ik

)
− h

(
x̂−k , w̄ − s

w,i
k

)]2

+
h2 − 1

4h4

Lx∑
i=1

[
h
(
x̂−k + sx,ik , w̄

)
+ h

(
x̂−k − s

x,i
k , w̄

)
− 2h

(
x̂−k , w̄

)]2

+
h2 − 1

4h4

Lw∑
i=1

[
h
(
x̂−k , w̄ + sw,ik

)
+ h

(
x̂−k , w̄ − s

w,i
k

)
− 2h

(
x̂−k , w̄

)]2

P xkyk =
1

2h2

Lx∑
i=1

[
h
(
x̂−k + sx,ik , w̄

)
− h

(
x̂−k − s

x,i
k , w̄

)]T
(II.90)

Kk = P xkykP
−1
ỹk

(II.91)

x̂k = x̂−k +Kk

(
yk − ŷ−k

)
(II.92)

P xk = P−xk −KkP ỹkK
T
k (II.93)

• Paramètres : h ≥ 1 est la taille de l'intervalle de di�érence centrale. Pour une variable x

gaussienne, la valeur optimale est h =
√

3. Lx, Lv et Lw sont les dimensions de l'état, du bruit

d'état et d'observation.Q etR sont les matrices de covariance de bruit d'état et d'observation.

(.)2 est une notation raccoucie pour le produit vectoriel : a2 .
= aaT, et

(√
P
)
i
est la ième

colonne de la matrice racine-carrée de la matrice symétrique carrée P .

décrit ces étapes.
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II.3.6 Filtrage Particulaire

Le �ltre de Kalman Non-Parfumé ou à Di�érence Divisée permettent d'approcher
de façon déterministe les statistiques su�santes (moyenne et matrice de covariance) de
la densité de probabilité a posteriori par une gaussienne dans le cas non-linéaire et/ou
non-gaussien. Cependant dans le cas où la densité de probabilité a posteriori est mul-
timodale, l'approximation gaussienne donnée par l'UKF ou le DDF n'est plus réaliste
et peut conduire à une large erreur d'estimation. Récemment, des �ltres basés sur un
échantillonnage particulaire ont été proposés et utilisés pour mettre à jour récursive-
ment la densité de probabilité a posteriori avec succès, en utilisant l'échantillonnage et
le ré-échantillonnage d'importance séquentiel (ou Sequential Importance Sampling and
Resampling, SISR) [Doucet et al., 2001]. Ces �ltres, communément appelés �ltres parti-
culaires (ou particle �lters), approximent la densité de probabilité a posteriori par un
ensemble d'échantillons pondérés sans aucune hypothèse sur le type de distribution ; ils
peuvent donc être appliqués dans des cas très généraux : des systèmes non-linéaires et
non-gaussiens.

II.3.6.1 Intégration de Monte-Carlo

L'estimation dans le cadre de l'inférence bayésienne nécessite le calcul d'intégrales de
type :

E [g (x0:k)] =

ˆ
g (x0:k) p (x0:k|y1:k) dx0:k (II.94)

Dans le cas de densités de probabilité complexes, le calcul analytique de cette intégrale
n'est pas envisageable, et les techniques classiques d'intégration, comme la discrétisation
déterministe sur une grille, sont inappropriées car imprécises et trop coûteuses en temps de
calcul. En e�et, le nombre d'éléments augmente de façon exponentielle avec la dimension
du vecteur à estimer, et la taille de la grille peut ne pas être adaptée à la forme de la
densité a posteriori.

Le principe de l'intégration de Monte Carlo consiste à générer N réalisations de la
variable aléatoire x0:k distribuées selon p (x0:k|y1:k), et notées x̃

(i)
0:k, soit :

x̃
(i)
0:k ∼ p (x0:k|y1:k) pour i = 1, . . . , N (II.95)

L'approximation de Monte Carlo de l'intégrale II.94 est alors donnée par :

E [g (x0:k)] ≈
1

N

N∑
i=1

g
(
x̃

(i)
0:k

)
(II.96)

On obtient ainsi beaucoup de réalisations dans les régions de forte probabilité et peu
(ou pas) dans les régions de faible probabilité. L'échantillonnage est aléatoire et adapté à
la forme de la densité a posteriori.

L'intégration de Monte-Carlo est fondée sur l'approximation de la distribution p (dx0:k|y1:k)
par la distribution empirique :

pN (dx0:k|y1:k) =
1

N

N∑
i=1

δ
x̃

(i)
0:k

(dx0:k) (II.97)
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où δx (.) est la fonction de Dirac au point x. La densité de probabilité a posteriori est
ainsi approchée par un ensemble de points x̃(i)

0:k ayant chacun un poids 1
N
.

En pratique, il est souvent impossible de générer directement des échantillons distri-
bués selon la densité de probabilité a posteriori p (x0:k|y1:k), celle-ci pouvant être de forme
complexe, non standard (non-gaussienne, gamma, uniforme...) ou seulement connue à une
constante près. Les méthodes de Monte-Carlo séquentielles, à l'aide de l'échantillonnage
d'importance, permettent de générer les échantillons en ligne de façon récurrente.

II.3.6.2 Échantillonnage d'Importance

L'échantillonnage d'importance (ou importance sampling) consiste à utiliser une autre
densité de probabilité, appelée densité d'importance et satisfaisant certaines conditions,
a�n de générer les échantillons x̃(i)

0:k, appelés par la suite "particules". Soit π (x0:k|y1:k)
une densité de probabilité simple telle que π (x0:k|y1:k) > 0 quand p (x0:k|y1:k) > 0. On a
alors :

E [g (x0:k)] =

ˆ
g (x0:k) p (x0:k|y1:k) dx0:k

=

ˆ
g (x0:k)

p (x0:k|y1:k)

π (x0:k|y1:k)
π (x0:k|y1:k) dx0:k

=

ˆ
g (x0:k)ω (x0:k)π (x0:k|y1:k) dx0:k

L'échantillonnage d'importance permet d'approcher la distribution p (dx0:k|y1:k) par la
distribution empirique :

pN (dx0:k|y1:k) =
N∑
i=1

ω̃(i)δ
x̃

(i)
0:k

(dx0:k) (II.98)

avec :
• x̃(i)

0:k ∼ π (x0:k|y1:k) , i = 1, . . . , N ,

• ω̃(i) =
p
(
x̃

(i)
0:k|y1:k

)
π
(
x̃

(i)
0:k|y1:k

)
•
∑N

i=1 ω̃
(i) = 1

La �gure II.5 illustre l'échantillonnage d'importance pour approcher E [g (x0:k)].

II.3.6.3 Échantillonnage d'Importance Séquentiel

Dans le but de calculer une estimation de la densité de probabilité a posteriori de
façon séquentielle, on rappelle sa formulation récurrente :

p (x0:k|y1:k) = p
(
x0:k−1|y1:k−1

) p (yk|xk) p (xk|xk−1)

p
(
yk|y1:k−1

) (II.99)

A�n d'appliquer séquentiellement l'algorithme d'échantillonnage d'importance, il faut dé-
�nir une formulation récurrente de la densité d'importance complète πk (x0:k|y1:k). Il est
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Figure II.5 � Échantillonnage d'Importance

dé�ni par qj
(
xj|xj−1,yj

)
la densité d'importance qui permet d'étendre les particules de

l'instant j−1 à l'instant j. Celle-ci s'exprime à partir de la densité d'importance complète
par :

πk (x0:k|y1:k) = πk−1

(
x0:k−1|y1:k−1

)
qk (xk|xk−1,yk)

= πk (x0)
k∏
j=1

qj
(
xj|xj−1,yj

)
(II.100)

Au temps k, les pondérations sont alors exprimés de la façons suivante :

ω̃
(i)
k =

p
(
x̃

(i)
0:k|y1:k

)
πk

(
x̃

(i)
0:k|y1:k

)
= ω̃

(i)
k−1

p
(
yk|x̃

(i)
k

)
p
(
x̃

(i)
k |x̃

(i)
k−1

)
p
(
yk|y1:k−1

)
qk

(
x̃

(i)
k |x̃

(i)
k−1,yk

) (II.101)

soit :

ω̃
(i)
k ∝ ω̃

(i)
k−1

p
(
yk|x̃

(i)
k

)
p
(
x̃

(i)
k |x̃

(i)
k−1

)
qk

(
x̃

(i)
k |x̃

(i)
k−1,yk

) (II.102)

Il n'est pas nécessaire de connaître la constante de normalisation p
(
yk|y1:k−1

)
, identique

pour chaque échantillons. A�n d'obtenir
∑N

i=1 ω̃
(i)
k = 1, les pondérations sont normalisées
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comme suit :

ω̃
(i)
k ←

ω̃
(i)
k∑N

i=1 ω̃
(i)
k

(II.103)

Dans l'algorithme d'échantillonnage d'importance séquentiel, les particules x̃(i)
k se pro-

pagent au cours du temps à l'aide de la densité de probabilité qk, et les pondérations se
calculent de façon récurrente. La propagation augmente la dimension du vecteur d'état
(x0:k−1 → x0:k), et la pondération ω̃(i)

k s'appliquent à la trajectoire x̃(i)
0:k.

La valeur de l'intégrale II.94 est approchée par :

E [g (x0:k)] '
N∑
i=1

ω̃
(i)
k g

(
x̃

(i)
0:k

)
(II.104)

II.3.6.4 Dégénérescence des pondérations et ré-échantillonnage

Une limitation connue de l'échantillonnage d'importance séquentiel est que la variance
des poids augmente au cours du temps : après plusieurs itérations, un faible nombre de
particules a un poids très important et les particules pondérées ne représentent plus
�dèlement la distribution a posteriori. On dit alors que les particules dégénèrent. A�n de
résoudre ce problème, on applique une procédure dite de ré-échantillonnage, telle que :
• les particules de poids fort sont dupliquées (avec un poids 1

N
),

• les particules de poids faible sont détruites.
En pratique, le ré-échantillonnage est e�ectué lorsque :

Neff =
1∑N

i=1

(
ω̃

(i)
k

)2 ≤ η (II.105)

où η est un seuil à dé�nir. La valeur de Neff est liée à la variance empirique des
pondérations, voir [Kong et al., 1994]. Si Neff ≤ η, le nombre de �ls de chaque particule
n

(i)
fils est tiré aléatoirement, voir [Kitagawa, 1996], de telle sorte que :

E
[
n

(i)
fils

]
= Nω̃

(i)
k avec

N∑
i=1

n
(i)
fils = N (II.106)

Après ré-échantillonnage, les particules son notées x(i)
0:k, avec ω

(i)
k = 1

N
. En pratique, la

valeur η = 0.8N est choisie.

II.3.6.5 Densité d'importance optimale

A�n de limiter le ré-échantillonnage, il est nécessaire de choisir la densité d'importance
qui minimise la variance des pondérations à chaque instant. La densité d'importance qui
minimise la variance des pondérations, conditionnellement aux observations y1:k et aux
états passés x0:k−1 est :

qk (xk|xk−1,yk) = p (xk|xk−1,yk) (II.107)
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Cependant, en général, on ne sait pas échantillonner selon p (xk|xk−1,yk) et/ou calculer
les pondérations. A�n d'obtenir une bonne e�cacité du �ltre, il faut donc choisir une
densité d'importance qk (xk|xk−1,yk) simple, mais aussi proche que possible de la densité
optimale. Ce choix de la densité d'importance qk (xk|xk−1,yk) est donc de première im-
portance dans les algorithmes de �ltrage particulaire. Une mauvaise loi va faire explorer
des zones de faible probabilité par un grand nombre de particules, diminuant nettement
l'e�cacité du �ltre. Il est cependant nécessaire de trouver un compromis entre facilité de
programmation (il n'est en général pas possible de générer des échantillons selon la loi
optimale) et optimalité de la loi (une mauvaise loi va aboutir à des ré-échantillonnages
très fréquents). Les principaux choix possibles sont listés ci-dessous, mais ne constituent
pas une description exhaustive. La densité d'importance peut également être basée sur
n'importe quelle heuristique permettant d'approcher la densité d'importance optimale.
• Loi d'évolution de l'état
La loi choisie comme densité d'importance pour les particules est la loi d'évolution
de l'état :

qk

(
xk|x(i)

k−1,yk

)
= p

(
xk|x(i)

k−1

)
(II.108)

Dans ce cas-là, les poids sont simplement mis à jour par :

ω̃
(i)
k ∝ ω̃

(i)
k−1p

(
yk|x

(i)
k

)
(II.109)

Le �ltre particulaire prend dans ce cas le nom de �ltre bootstrap. Il a l'avantage d'être
facile à programmer, mais comme il ne tient pas compte de la nouvelle observation,
il est souvent peu e�cace, conduisant à une variance élevée des poids.

• Densité optimale
La densité d'importance retenue est ici la loi optimale :

qk

(
xk|x(i)

k−1,yk

)
= p

(
xk|x(i)

k−1,yk

)
(II.110)

Il faut cependant être capable d'échantillonner selon cette loi et de calculer :

p
(
yk|x

(i)
k−1

)
=

ˆ
p (yk|xk) p

(
xk|x(i)

k−1

)
dxk (II.111)

car les pondérations sont mises à jour par :

ω̃
(i)
k ∝ ω̃

(i)
k−1p

(
yk|x

(i)
k−1

)
(II.112)

• Pas de �ltre de Kalman étendu (ou non-parfumé)
On fait pour chaque particule un pas de �ltre de Kalman étendu (ou non-parfumé) :

qk

(
xk|x(i)

k−1,yk

)
= N

(
xk, x̄

(i)
k|k, P

(i)
k|k

)
(II.113)

où x̄(i)
k|k et P (i)

k|k sont, respectivement, la moyenne et matrice de covariance données
par un pas de �ltre Kalman étendu (ou non-parfumée) en prenant comme statis-
tiques au temps précédent x̄(i)

k−1|k−1 = x
(i)
k−1 et P (i)

k−1|k−1 = 0. Ces lois permettent
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Algorithme II.5 Filtrage Particulaire
• Initialisation :

� Pour i = 1, . . . , N

1. Générer x
(i)
0 ∼ π0 (x0)

2. Calculer la pondération intiale ω
(i)
0 =

p
(
x

(i)
0

)
π0

(
x

(i)
0

)
� Calculer W0 =

∑N
i=1 ω

(i)
0

� Pour i = 1, . . . , N , faire ω
(i)
0 ←

ω
(i)
0

W0
• Pour k = 1, 2, . . .
� Pour i = 1, . . . , N

1. Générer x̃
(i)
k selon qk

(
xk|x

(i)
k−1,yk

)
2. Mettre à jour les pondérations récursives selon ω̃

(i)
k ∝ ω̃

(i)
k−1

p
(
yk|x̃

(i)
k

)
p
(
x̃

(i)
k |x

(i)
k−1

)
qk

(
x̃

(i)
k |x

(i)
k−1,yk

)
avec

∑N
i=1 ω̃

(i)
k = 1

3. Calculer Neff =

[∑N
i=1

(
ω̃

(i)
k

)2
]−1

4. Si Neff ≤ η, copier les particules de pondération élevées et détruire les particules de

poids faible pour obtenir N nouvelles particules, notées sans ·̃. Les nouvelles pondéra-
tions sont ω

(i)
k = 1

N .

5. Sinon, renommer les particules sans ·̃.

d'approcher par une densité de probabilité gaussienne la densité d'importance op-
timale, par linéarisation locale pour le pas d'EKF, par utilisation de la transformée
non-parfumée pour l'UKF. Ces lois sont e�caces, mais assez coûteuses à mettre en
÷uvre en termes de nombre d'opérations, car un pas de �ltre de Kalman est réalisé
pour chaque particule à chaque instant k.

II.3.6.6 Implémentation du �ltrage particulaire

L'algorithme général d'échantillonnage d'importance et de ré-échantillonnage séquen-
tiels (Sequential Importance Sampling and Resampling), appelé dans la littérature �ltre
particulaire (particle �lter), est donné par l'algorithme II.5.

II.3.7 Estimation duale ou conjointe d'état et de paramètres

Classiquement, lorsque l'on cherche à estimer l'état et les paramètres d'un système,
les paramètres sont intégrés dans le vecteur d'état : on parle alors d'état augmenté et
d'estimation conjointe. Cependant, il existe d'autre façon d'estimer l'état et les para-
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Figure II.6 � Estimation Duale

mètres : une des manières est l'estimation duale. Considérons le système dynamique non-
linéaire à temps discret suivant :{

xk+1 = f (xk,uk,vk;p)

yk = h (xk,wk;p)
(II.114)

où l'état du système xk et l'ensemble des paramètres p pour le système dynamique doivent
être simultanément estimés à partir du signal d'observation bruité yk. La théorie générale
et une structure algorithmique pour l'estimation duale basée sur le �ltre de Kalman sont
données par [Nelson, 2000].

L'approche duale utilise une représentation d'état séparée pour l'état et les paramètres.
Deux �ltres de Kalman calculent simultanément de manière alternative, l'estimation de
l'état et des paramètres, voir �gure II.6 . A chaque pas, l'estimé courant des paramètres
p̂k est utilisé dans le �ltre "état" comme une entrée connue ; il en est de même pour
l'estimé courant de l'état x̂k utilisé dans le �ltre "paramètres".

Dans l'approche conjointe, l'état inconnu du système et les paramètres sont concaténés
dans un vecteur d'état augmenté de dimension supérieure x̃k :

x̃k =

[
xk
pk

]
et la représentation d'état est reformulée comme suit :{

x̃k+1 = f̃ (x̃k,uk, ṽk)

yk = h (x̃k,wk)
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qui peut être développée en :
[
xk+1

pk+1

]
=

[
f (xk,uk,vk;p)

pk

]
+

[
0

rk

]
yk = h (xk,wk;pk)

avec rk le bruit d'état arti�ciel correspondant aux paramètres pk ; et ṽk =

[
vk
rk

]
. Dans

ce cas un unique �ltre de Kalman est lancé sur l'espace d'état conjoint pour produire
simultanément l'estimation de l'état xk et des paramètres p.

II.4 Évaluation des résidus

Dans les paragraphes précédents, nous avons présentés quelques techniques de géné-
rations de résidus à base d'estimation des variables internes et/ou externes. Nous avons
choisi de présenter les techniques qui pourraient être des solutions candidats pour la pro-
blématique des pannes oscillatoires. La caractéristique essentielle des résidus générés est
leur sensibilité aux changements de comportement du système (ou des organes qui le com-
posent comme les actionneurs et les capteurs). Il convient maintenant de donner un aperçu
sur quelques outils d'analyse de ces résidus a�n de détecter e�ectivement la présence de
changements, d'estimer l'instant de changement, d'identi�er la nature et l'amplitude du
changement.

II.4.1 Utilisation de distances statistiques

II.4.1.1 Divergences : Kullback-Leibler et Jensen-Shannon

La divergence de Kullback-Leibler (ou entropie relative) [Kullback et Leibler, 1951]
est une mesure non-symétrique de dissimilarité entre deux distributions de probabilité P
et Q. Elle joue un rôle très important pour le calcul des performances d'un estimateur ou
d'un test statistique. Cette mesure s'interprète comme la di�érence moyenne du nombre
de bits nécessaires au codage d'échantillons de P selon que le codage est choisi optimal
pour la distribution P ou Q. Typiquement, P représente les données, les observations,
ou une distribution de probabilités calculée avec précision. La distribution Q représente
typiquement une théorie, un modèle, une description ou une approximation de P . Bien
que souvent considérée comme une distance, elle n'en remplit pas tous les axiomes : elle
n'est pas symétrique et ne respecte pas l'inégalité triangulaire.

Dé�nition 1. Soient P et Q deux distributions continues. Supposons que la distribution
P admet la densité p (x) et la distribution Q admet la densité q (x). On appelle divergence
de Kullback-Leibler entre les distributions P et Q la quantité :

DKL (P,Q) =

ˆ
p (x)

p (x)

q (x)
dx (II.115)
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Remarque 9. Dans le cas discret, la divergence de Kullback-Leibler s'exprime de cette
façon :

DKL (P,Q) =
∑
i

P (i)
P (i)

Q (i)
(II.116)

Basée sur la divergence de Kullback_Leibler, la divergence de Jensen-Shannon [Lin, 1991]
est une méthode qui, elle, sert à mesurer la similarité entre deux distributions.

Dé�nition 2. Considérons l'ensemble F (A) de distributions de probabilités où A est un
ensemble de sous-ensembles mesurables. La divergence de Jensen-Shannon de F (A) ×
F (A)→ [0,∞) est une version symétrique et lissée de la divergence de Kullback-Leibler,
dé�nie par :

DJS (P,Q) =
1

2
DKL (P,M) +

1

2
DKL (Q,M) (II.117)

où M = 1
2

(P +Q).

II.4.2 Test de décision statistique

Les développements liés aux tests statistiques couvre un champ thématique très vaste
allant de la théorie de la décision aux mathématiques appliquées en passant par le traite-
ment du signal. Le lecteur intéressé pourra consulter [Basseville et Nikiforov, 1993]. Nous
nous focaliserons ici sur les tests qui pourraient être utilisés dans le contexte de la thèse.

II.4.2.1 Test de Neyman-Pearson

Considérons que les densités de probabilités conditionnelles des observations zk relati-
vement aux deux hypothèses H0 et H1 sont connues. L'objectif du test consiste toujours
à décider, à partir des observations e�ectuées sur le système, selon quelle hypothèse le
système a fonctionné. Notons dorénavant Z le vecteur de dimension n des observations
zk.

Principe du test
Comme précédemment, supposons l'espace d'observation divisé en deux sous-espaces

disjoints Z0, {Z0 : z < γ}, et Z1, {Z1 : z > γ}. Si l'observation courante appartient à Z0,
l'hypothèse H0 est choisie, sinon l'hypothèse H1. En réalité, quatre décisions Dij peuvent
être prises pouvant ainsi se résumer :

D00 : l'hypothèse H0 est vraie et H0 a été e�ectivement choisie,
D01 : l'hypothèse H0 est vraie mais H1 a été choisie,
D11 : l'hypothèse H1 est vraie et H1 a été e�ectivement choisie,
D10 : l'hypothèse H1 est vraie mais H0 a été choisie.
Il y a donc deux situations de mauvaise décision (D01 correspond à une erreur de type

I et D10, à une erreur de type II).
Si nous considérons que H1 est associée à la présence d'un défaut, la situation D11

est relative à une bonne détection (avec une probabilité PD = 1 − β), la situation D01 à
une fausse alarme (avec une probabilité PF = α) et D10 à un défaut non détecté (avec
une probabilité PND = β). Les densités de probabilités conditionnelles des observations
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Seuil de testDistribution sous H0

Distribution sous H1

D10 D01

z

Figure II.7 � Régions de décision.

zk relativement aux deux hypothèses H0 et H1 étant connues, ces trois situations sont
caractérisées par les probabilités :

PD = 1− β = P (H1 choisie |H1 vraie ) =

ˆ ∞
γ

p(Z|H1)dZ (II.118a)

PF = α = P (H1 choisie |H0 vraie ) =

ˆ ∞
γ

p(Z|H0)dZ (II.118b)

PND = β = P (H0 choisie |H1 vraie ) =

ˆ γ

−∞
p(Z|H1)dZ (II.118c)

Le test de Neyman Pearson est celui qui, à probabilité de fausse alarme �xée, PF = α,
maximise la puissance du test 1−β, c'est-à-dire maximise la probabilité de bonne détection
(choix de H1 quand H1 est vraie). Ces deux exigences étant contradictoires, la décision
résulte nécessairement d'un compromis.

Le problème posé consiste donc à rechercher le minimum de PND sous la contrainte
PF − α = 0. Cela revient à déterminer l'extremum de :

J = PND + λ(PF − α) (II.119)

ou, à remplaçer PND et PF par leur expressions (II.118) :

J =

ˆ γ

−∞
p(Z|H1)dZ + λ

(ˆ ∞
γ

p(Z|H0)dZ − α
)

(II.120)

ou encore :
J =

ˆ γ

−∞
(p(Z|H1)− λp(Z|H0))dZ + λ(1− α) (II.121)

Ce critère sera minimal si l'on a�ecte à la zone Z0 (correspondant à l'acceptation de
H0), les observations telles que la quantité p(Z|H1)−λp(Z|H0) soit négative, c'est-à-dire :

p(Z|H1)

p(Z|H0)
< λ (II.122)
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La règle de décision s'exprime alors de la manière suivante :

Λ(Z) =
p(Z|H1)

p(Z|H0)

H0

≶
H1

λ (II.123)

Le rapport ainsi formé est appelé rapport de vraisemblance des densités de probabilité
conditionnelles et λ seuil de détection. La notation employée signi�e que si ce rapport est
inférieur à λ, on accepte l'hypothèse H0 ; dans le cas contraire, on accepte H1.

Il reste à préciser la valeur du paramètre λ. En utilisant la contrainte PF − α = 0, on
peut écrire : ˆ ∞

γ

p(Z|H0)dZ = α (II.124)

La résolution de cette équation fournit la valeur du paramètre γ. Les lois de probabilités
conditionnelles p(Z|H0) et p(Z|H1) étant connues, l'inéquation (II.123) fournit la valeur
du seuil de détection λ qui est solution de :

p(Z|H1)

p(Z|H0)

∣∣∣∣
Z=γ

= λ (II.125)

Il est à noter que le principe du test, comme ceux qui seront présentés ultérieurement,
s'applique à un groupe d'observations (Z est alors un vecteur) aussi bien qu'à une obser-
vation unique (Z est alors un scalaire), les probabilités étant évaluées en conséquence.

II.4.2.2 Test séquentiel sur le rapport de vraisemblance (SPRT) : Test
progressif de Wald

La "qualité" des décisions proposées par les tests précédents est directement liée au
nombre d'observations qui constituent l'échantillon testé. Les tests progressifs ou tests
séquentiels permettent de prendre une décision dès que le nombre d'observations est suf-
�sant pour garantir l'infériorité des probabilités d'erreurs à des valeurs imposées.

Principe du test
Pour le test de Wald, ou test séquentiel du rapport de vraisemblance (ou Sequential

Probability Ratio Test(SPRT)), l'objectif est toujours de décider entre deux hypothèses
concernant un paramètre θ (par exemple une moyenne ou une variance) :

H0 : θ = θ0

H1 : θ = θ1 (II.126)

Mais, dans ce type de test, est calculée, au fur et à mesure de l'obtention des mesures,
une fonction de ces dernières qui est confrontée à deux limites correspondant au refus et
à l'acceptation d'une hypothèse.

Après chaque mesure, une des trois décisions suivantes est prise :
• accepter H1,
• accepter H0,
• n'accepter ni H1 ni H0.
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L'acceptation de l'une ou l'autre des hypothèses ou la non-prise de décision s'e�ectue en
fonction de la valeur du rapport de vraisemblance dé�ni précédemment. Soit z1, z2, ..., zn
la séquence d'observations disponibles à l'instant n. Le rapport de vraisemblance s'écrit :

Λ(z1, z2, ..., zn) =
p(z1, z2, ..., zn|H1)

p(z1, z2, ..., zn|H0)
(II.127)

Fixons alors la valeur des risques d'erreurs α et β . Pour retenir l'hypothèse H1 , il
faut que ce rapport de vraisemblance soit tel que le risque d'erreur de première espèce
soit inférieur ou égal à α si l'on retient H1 alors que H0 est vraie.

Si γ1 est le seuil de décision correspondant, on doit avoir :

Λ(z1, z2, ..., zn) ≥ γ1 (II.128)

Le seuil γ1 peut être déterminé en considérant le cas limite où l'on a l'égalité des deux
membres, c'est-à-dire :

ˆ ∞
γ1

p(z1, z2, ..., zn|H1)dz1...dzn = γ1

ˆ ∞
γ1

p(z1, z2, ..., zn|H0)dz1...dzn (II.129)

ou encore :
1− β = αγ1 (II.130)

Le seuil de décision s'exprime donc en fonction des risques d'erreurs sous la forme :

γ1 =
1− β
α

(II.131)

De manière duale, l'hypothèse H0 sera retenue, si le rapport de vraisemblance est tel
que le risque d'erreur de seconde espèce est inférieur ou égal à β si l'on retient H0 alors
que H1 est vraie. Une démarche tout à fait analogue à la précédente permet de déterminer
un second seuil de décision γ0 qui s'exprime également en fonction des risques d'erreurs :

γ0 =
β

1− α
(II.132)

La règle de décision est alors la suivante :

si Λ(z1, z2, ..., zn) ≤ β
1−α on accepte H0

si Λ(z1, z2, ..., zn) ≥ 1−β
α

on accepte H1

si β
1−α ≤ Λ(z1, z2, ..., zn) ≤ 1−β

α
on poursuit la collecte des mesures jusqu'à
l'obtention du premier rapport dont la
valeur est extérieure aux limites

Grâce à sa formulation séquentielle, le test de Wald est très e�cace pour détecter
des ruptures dans le comportement d'un signal au cours du temps. Cette propriété est
particulièrement intéressante dans le contexte de la détection de défauts.

60



II.5. Conclusion

II.4.3 Cas particuliers des pannes oscillatoires

II.4.3.1 Transformation en changement de type échelon

Pour un signal de la forme :

s (t) = a sin (αt+ ψ) (II.133)

ou tout autre signal périodique lisse, une détection par franchissement d'un seuil s < a
peut être problématique si a est petit, c'est-à-dire quand s (t) est de faible amplitude et
di�cilement discernable du bruit de mesure. Par ailleurs, la nature sinusoïdale de s (t)
imposera des phases de détection pour s > a et de non détection s < a et cela même si
s (t) 6= 0.

Une possible solution est d'utiliser un estimateur dit harmonique pour palier cet in-
convénient. L'estimateur harmonique introduit dans [Aranovskiy et al., 2007] permet de
donner une estimation raisonnablement rapide de la pulsation. Soit H (p) la fonction de
transfert de l'estimateur

∀t > tconv : H (s (t))→ α ssi s (t) = a sin (αt+ ψ) ∧ a 6= 0 (II.134)

et

H (s (t)) = 0 si s (t) n'est pas périodique (II.135)

L'apparition d'un signal périodique s (t) causera l'apparition d'un échelon d'amplitude.
En posant l'hypothèse que le signal à détecter est de période inconnue mais constante,
ce qui est compatible avec l'hypothèse de l'application, nous pouvons démontrer que
l'estimateur harmonique est assez robuste à toute in�uence non périodique, qui se retrouve
fortement atténuée. Il devient alors plus "facile" de détecter s (t) en scrutant la sortie de
l'estimateur et en la comparant à un seuil adapté inférieur à la pulsation du signal que
l'on souhaite détecter. Cette approche a été utilisée dans [Berdjag et al., 2010] pour le
contrôle d'intégrité des capteurs redondants.

II.4.3.2 Comptage du nombre d'oscillations

La fonction qui sert à la détection des pannes oscillatoires chez Airbus a été expliquée
dans le paragraphe I.4.4.3. Cette fonction nous sera utile lorsqu'il faudra e�ectuer des
tests pour la détection de pannes oscillatoires.

II.5 Conclusion

Ce chapitre avait pour objectif de faire un tour d'horizon rapide concernant les mé-
thodes de diagnostic à base de modèles les plus répandues dans la littérature relevant
de l'Automatique. La majorité des méthodes existantes dans la litérature utilisent un
modèle LTI du système à surveiller, et fournissent comme résultat de synthèse un ou plu-
sieurs �ltres LTI de diagnostic. En e�et une structuration appropriée de ces �ltres permet
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d'e�ectuer les tâches de détection et localisation de défauts. Ceci dit, très souvent, les sys-
tèmes à surveiller présentent un comportement non linéaire et/ou variant dans le temps.
Si l'approximation LTI reste raisonnable, ces approches peuvent conduire à des résultats
acceptables en termes de robustesse et performances. Si le comportement dynamique du
système est non linéaire, avec des variations paramétriques faibles, des méthodes à base
d'observateurs non linéaires peuvent être employées. Comme nous l'avons souligné, l'ana-
lyse du comportement et la synthèse d'un observateur de diagnostic dans le cas non linéaire
est une tâche plus complexe que dans le cas linéaire, en particulier en termes de propriétés
de convergence et de stabilité. Dans certains cas particuliers, il est possible de trouver un
retour d'observation �xe qui assure la stabilité de l'observateur dans tout le domaine du
fonctionnement du système [Alcorta-Garcia et al., 2009a, Alcorta-Garcia et al., 2011]. Le
chapitre suivant est consacré à la description détaillée de la démarche méthodologique
mise au point pour résoudre cette problématique.
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Chapitre III

Détection robuste et précoce des
pannes oscillatoires dans le système des
Commandes de Vol Electriques

III.1 Introduction

Ce chapitre est consacré à la détection robuste des pannes oscillatoires dans le sys-
tème des commandes de vol électriques. Nous commencerons par présenter tout d'abord
quelques techniques classiques et non-paramétriques auxquelles on pourrait penser de
prime abord. Nous argumentons ensuite pourquoi ces techniques ne sont pas adaptées
pour résoudre cette problématique spéci�que conformément au cahier des charges que
nous avons présenté au chapitre I. Nous présenterons ensuite les techniques qui sont ba-
sées sur la modélisation directe des pannes oscillatoires et la détection de leur présence.
Dans un cadre plus général, nous mentionnons quelques travaux à base d'observateurs
dédiés pour la détection des pannes oscillatoires. Ces présentations seront accompagnées
à chaque fois d'analyses critiques qui permettront de motiver notre choix méthodologique.
Ce schéma nous amène en e�et vers l'approche d'estimation adaptative qui fera l'objet
d'une étude détaillée dans la deuxième partie du chapitre. Parmi les di�érentes techniques
de résolution possible, notre choix s'est porté sur le �ltrage non linéaire de type Divided
Di�erence. En e�et, comme nous l'avons souligné au chapitre II, cette approche nous a
semblé séduisante pour l'application considérée à plusieurs titres :
• en premier lieu, le mécanisme de �ltrage est transparent, assez simple à mettre
en ÷uvre et peut être compatible (moyennement certaines modi�cations) avec les
contraintes liées à l'environnement opérationnel, notamment en termes de ressources
au niveau du calculateur de vol embarqué et dédié à cette tâche de surveillance,

• en second lieu, le caractère adaptatif de l'approche permettrait une généralisation
aisée à un nombre important de gouvernes, et ceci dans l'optique de passage à
l'échelle industrielle.

Ce choix relève également plusieurs di�cultés connexes pour sa mise en place opération-
nelle. L'objet de ce chapitre est d'aborder ces di�cultés d'un point de vu méthodologique,
et de proposer des techniques adaptées pour les résoudre.
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III.2 Approches non-paramétriques de détection d'un
signal harmonique

Ces approches correspondent aux techniques classiques parmi lesquelles se trouvent,
par exemple, la détection synchrone et les méthodes de corrélation. D'une manière géné-
rale, l'objet de ces techniques est la détection d'un signal périodique noyé dans du bruit.
Nous les mentionnons rapidement et expliquons les raisons pour lesquelles elles ont été
écartées pour résoudre la problématique de la thèse.

III.2.1 Détection synchrone

Il s'agit de mettre en évidence un signal sinusoïdal de fréquence connue f0 dans un
bruit à large bande. Pour plus d'informations, le lecteur intéressé pourra se reporter à
[Auvray, 1979] pour des applications diverses de la détection synchrone. La fréquence du
signal étant connue, il est possible de fabriquer un signal de référence qui est toujours en
phase avec le signal.

Soit :
• x (t) = A cos (2πf0t) le signal,
• b (t) le bruit dé�ni par son seul spectre de puissance SB (f) qui s'étend autour de
f0.

La méthode consiste à e�ectuer le produit du signal reçu y (t) = x (t)+ b (t) et d'un signal
de référence :

r (t) = B cos (2πf0t+ ϕ) (III.1)

Par un réglage convenable de la phase, on peut toujours éliminer le terme de déphasage
ϕ, alors :

r (t) = B cos (2πf0t) (III.2)

Le spectre du produit z (t) est :

z (t) = r (t) [x (t) + b (t)] = B cos (2pf0t) [A cos (2pf0t) + b (t)] (III.3)

Le premier terme r (t) · x (t) fournit une composante continue d'amplitude AB
2
, propor-

tionnelle à l'amplitude du signal recherché, et une composante de fréquence 2f0 qui sera
éliminée par un �ltrage passe-bas.

Le spectre du deuxième terme r (t)·b (t) ne peut être calculé qu'en utilisant le théorème
de Wiener-Kintchine puisque b (t) n'a qu'un spectre de puissance.

La fonction d'autocorrélation 1 de ce produit s'écrit :

Rrb (τ) = r (t) · b (t) · r (t− τ) · b (t− τ) (III.4)

La moyenne est le produit de deux moyennes puisque r (t) et b (t) sont indépendants, soit :

Rrb (τ) = r (t) · r (t− τ) · b (t) · b (t− τ) (III.5)

1. La fonction d'autocorrélation entre deux signaux f et g est dé�nie comme suit : Rfg (τ) =

lim
T→∞

1
2T

´ T
−T f (t) g∗ (t− τ) dt = f (t) · g (t− τ) avec g∗ le conjugué du signal
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ou :
Rrb (τ) = Rr (τ) ·Rb (τ) (III.6)

produit des fonctions d'autocorrélation Rr de r (t) et Rb du bruit b (t).
Or :

Rr (τ) =
B2

4
cos (2πf0t) · cos (2πf0 (t− τ)) =

B2

2
cos (2πf0τ) (III.7)

La transformée de Fourier du produit est le produit de convolution des transformées, soit :

Srb (f) =
B2

4
[δ (f − f0) + δ (f + f0)] ∗ SB (f) (III.8)

ou encore :

Srb (f) =
B2

4
[SB (f − f0) + SB (f + f0)] (III.9)

Pour sortir du bruit la composante continue dont l'amplitude est proportionnelle à l'am-
plitude du signal d'entrée, un �ltrage est e�ectué par un passe-bas qui peut être aussi
sélectif que l'on souhaite. Le système se comporte comme l'association d'un �ltre centré
sur f0 et d'un changeur de fréquence qui ramène l'information autour du continu. La
di�culté est de disposer d'un signal de référence qui ait une fréquence exactement égale
à celle du signal cherché. Cette condition condamne donc l'utilisation de cette méthode
dans le cadre de la détection des pannes oscillatoires.

III.2.2 Méthode de corrélation

Lorsque le signal et le bruit ont les mêmes caractéristiques spectrales, les �ltrages, si
compliqués soient-ils, deviennent impuissants pour les séparer. Il faut alors faire appel à
d'autres méthodes, telles les méthodes de corrélation.

Soit x (t) un signal périodique avec une période connue, sa fonction d'autocorréla-
tion présente alors la même périodicité. Par exemple, la fonction d'autocorrélation de
cos (2πf0t+ ϕ) est cos (2πf0t). Si le signal n'est pas parfaitement périodique, par exemple
sa période subit de légères �uctuations au bout d'un intervalle de temps trop long, la
relation de phase entre x (t0) et x (t+ t0) n'est plus parfaitement déterminée. Cela se tra-
duit par une diminution du coe�cient ce corrélation entre x (t0) et x (t+ t0) : les maxima
périodiques de la fonction d'autocorrélation ont donc tendance à perdre leur amplitude
quand t augmente. Dans le cas des pannes oscillatoires, le signal périodique à détecter
apparait dans la chaine d'asservissement en position de la gouverne qui comporte des non-
linéarités. La conséquence est que lors de sa propagation dans cette boucle, le signal est
�ltré par une dynamique non-linéaire. De plus, le calcul en temps réel de la fonction d'au-
tocorrélation dans un environnement bruité est une tâche délicate et incompatible avec les
contraintes calculatoires du cahier des charges pour la détection des pannes oscillatoires.
Cette technique n'a donc pas été utilisée par la suite.

Échantillonneur moyenneur
Pour la recherche d'un signal périodique de fréquence connue, si la fréquence du signal

est connue, il est possible de fabriquer un signal de référence qui est toujours en phase
avec lui. Soit alors :
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• y (t) = x (t) + b (t) le signal brut à traiter ;
• r (t) la référence de même fréquence de récurrence que x (t).

Il faut alors e�ectuer une intercorrélation entre eux :

Ryr (τ) = Rxr (τ) +Rbr (τ) (III.10)

Le second terme est nul si bruit et référence sont indépendants, le premier terme reste seul,
c'est une image déformée du signal dont la forme dépend à la fois de celle de x (t) et de la
référence choisie. L'amélioration du rapport signal sur bruit est indépendante du rapport
signal sur bruit initial. La méthode est connue sous le nom d'échantillonneur moyenneur.
Cette technique de corrélation directe a été également écartée car aucune source générant
un signal corrélé n'a pu être identi�é dans la chaine d'asservissement de la gouverne.

III.3 Filtrage sélectif

Le �ltrage sélectif est une des techniques qui vient immédiatement à l'esprit lorsqu'il
s'agit d'extraire un signal périodique noyé dans du bruit. Lorsque le signal à extraire à
un spectre limité en fréquence (par exemple, signal pseudo-sinusoïdal) et se trouve noyé
dans un bruit dont la densité spectrale énergétique couvre une zone beaucoup plus large.
Si le spectre du signal et celui du bruit qui l'accompagne ne sont ni disjoints ni de forme
simple, une détermination du �ltre le mieux adapté n'est plus possible. Dans le cas de
la détection de pannes oscillatoires dans les commandes de vol électriques des avions, la
fréquence de la panne est supposée appartenir à une bande de fréquence d'une décade
([1− 10Hz]), ce qui ne permet pas de réaliser un �ltre sélectif d'ordre raisonnable. La
réalisation d'un �ltre passe-bande in�niment étroit n'est pas possible ; d'ailleurs, lorsque
la bande passante relative ∆f

f0
devient très faible, il faut être sûr que la fréquence centrale

f0 est bien égale à celle du signal que l'on cherche à isoler. Un autre inconvénient est lié
au transitoire engendré par un �ltre sélectif : plus le �ltre est sélectif plus le transitoire
sera long, ce qui est incompatible avec le délai de détection imposé pour la détection de
pannes oscillatoires.

III.4 Techniques basées sur la modélisation directe
des pannes oscillatoires

Ces techniques sont basées sur la modélisation et l'estimation des paramètres carac-
téristiques des pannes oscillatoires.

III.4.1 Estimation des pannes oscillatoires à l'aide d'un �ltre de
Kalman

Considérons un signal harmonique y (t) = a cos (ωt+ ϕ) représentant une panne os-
cillatoire. Sa représentation d'état à temps continu s'écrit de la façon suivante :{

ẋ1 = x2

ẋ2 = −ω2x1

, y = Ax1
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

[
ẋ1

ẋ2

]
=

[
0 1

−ω2 0

][
x1

x2

]

y =
[
a 0

] [ x1

x2

] (III.11)

Lorsque la conversion en temps discret de l'équation III.31 est e�ectuée, avec t = k∆T ,
on obtient :

[
x1 (k + 1)

x2 (k + 1)

]
=

 cos (ω∆T )
1

ω
sin (ω∆T )

−ω sin (ω∆T ) cos (ω∆T )


︸ ︷︷ ︸

A

[
x1 (k)

x2 (k)

]

y (k) =
[
a 0

]
︸ ︷︷ ︸

C

[
x1 (k)

x2 (k)

] (III.12)

Ce modèle peut servir de base pour la synthèse d'un �ltre de Kalman à partir de la forme :

[
x1 (k + 1)

x2 (k + 1)

]
= A

[
x1 (k)

x2 (k)

]
+ v

y (k) = C

[
x1 (k)

x2 (k)

]
+w

(III.13)

où v et w représentent respectivement le bruit d'état et d'observation, supposés être des
séquences blanches, stationnaires, de moyennes nulles et avec des matrices de covariances
Q et R. Il est montré dans [Middleton et Goodwin, 1990] qu'un choix approprié du gain
de du �ltre de Kalman en régime stationnaire est :

K = 2ξω

[
cos (ω∆T )
sin (ω∆T )

]
(III.14)

conduisant à une expression simple pour calculer la sortie estimée :{
x̂k+1 = Ax̂k +K (yk − ŷk)
ŷk =

[
1 0

]
x̂k

(III.15)

Le problème qui se pose, encore ici, est la méconnaissance de la fréquence de la panne.
L'application de cette méthode donnerait des résultats raisonnable si l'incertitude sur la
fréquence à estimer est de l'ordre de quelques pour cent. Une solution serait d'étendre
l'état avec le paramètre ω à estimer, conduisant à un �ltre de Kalman étendu. Or, dans le
cas de pannes oscillatoires, la plage de fréquence des pannes est de l'ordre d'une décade.

III.4.2 Synthèse d'un observateur dédié

Dans le cas des pannes oscillatoires, l'amplitude et la fréquence sont inconnus ce qui
pourrait motiver l'emploi des observateurs dédiés pour l'estimation de ces paramètres
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inconnus. Il existe plusieurs travaux dans la littérature qui traitent du problème de syn-
thèse d'observateur a�n d'estimer les paramètres inconnus d'un signal harmonique, voir
par exemple [Hou, 2005, Hou, 2007]. Nous présenterons dans ce paragraphe une approche
présentée dans [Aranovskiy et al., 2007] dans laquelle un observateur du troisième ordre
est synthétisé pour estimer les paramètres inconnus d'un signal harmonique biaisé.

Soit le signal suivant :
y (t) = σ0 + σ sin (ωt+ φ) (III.16)

qui est un signal sinusoïdal biaisé avec un biais σ0, une amplitude σ, une pulsation ω et
une phase φ inconnues. La condition à respecter pour avoir un algorithme d'estimation
est formulée de la manière suivante :

lim
t→∞
|ω − ω̂ (t)| = 0 (III.17)

où ω̂ (t) est l'estimation courante du paramètre ω pour tout σ0, σ, φ et ω > 0.
En partant de cela, il est possible d'utiliser l'équation di�érentielle suivante :

...
y (t) = −ω2ẏ (t) = θẏ (t) (III.18)

avec θ = −ω2 comme un paramètre constant.

Lemme 1. Soit un �ltre auxiliaire du second ordre
ζ̇1 (t) = ζ2 (t)

ζ̇2 (t) = −2αζ2 (t)− α2ζ1 (t) + y (t)

ζ (t) = ζ1 (t)

(III.19)

avec ζ (t) = 1
(p−α)2y (t), où p est l'opérateur de di�érenciation et α > 0 .

Dans ce cas, l'équation di�érentielle III.17 peut être réécrite :

ẏ (t) = 2αζ̈ (t) + α2ζ̇ (t) + θζ̇ (t) + εy (t) (III.20)

où εy (t) est une fonction exponentiellement décroissante du temps.

La preuve de ce lemme est amplement détaillée dans [Aranovskiy et al., 2007].
Á présent, supposons que la fonction ẏ (t) est mesurée. En négligeant le terme expo-

nentiellement décroissant εy (t), l'algorithme d'estimation idéal prend la forme suivante :

˙̂
θ (t) = kζ̇2 (t)

(
θ − θ̂ (t)

)
= kζ̇ (t) z (t)− kζ̇2 (t) θ̂ (t) ,

ω̂ (t) =

√∣∣∣θ̂ (t)
∣∣∣ (III.21)

où la fonction z (t) est dé�nie par z (t) = ẏ (t)− 2αζ̈ (t)− α2ζ̇ (t) et la constante k > 0.
La proposition suivante prouve l'e�cacité de l'algorithme d'estimation idéal a�n de

véri�er la condition III.17.
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Proposition 2. Soit l'algorithme d'estimation du paramètre inconnu θ alors :

˙̂
θ (t) = kζ̇2 (t)

(
θ − θ̂ (t)

)
(III.22)

avec k > 0, et ζ (t) une fonction solution de l'équation di�érentielle III.19.

Pour la preuve de cette proposition se référer également à [Aranovskiy et al., 2007].
Pour obtenir une structure d'algorithme d'estimation réalisable, considérons la variable

suivante :
χ (t) = θ̂ (t)− kζ̇ (t) y (t) (III.23)

En dérivant cette équation III.23, alors :

χ̇ (t) =
˙̂
θ (t)− kζ̈ (t) y (t)− kζ̇ (t) ẏ (t)

= kζ̇ (t)
(
ẏ (t)− 2αζ̈ (t)− α2ζ̇ (t)

)
− kζ̇2 (t) θ̂ (t)− kζ̈ (t) y (t)− kζ̇ (t) ẏ (t)

= kζ̇ (t)
(
−2αζ̈ (t)− α2ζ̇ (t)

)
− kζ̇2 (t) θ̂ (t)− kζ̈ (t) y (t) (III.24)

Des équations III.23 et III.24, il est déduit l'algorithme d'estimation réalisable comme
suit :

χ̇ (t) = kζ̇ (t)
(
−2αζ̈ (t)− α2ζ̇ (t)

)
− kζ̇2 (t) θ̂ (t)− kζ̈ (t) y (t) , (III.25)

θ̂ (t) = χ (t) + kζ̇ (t) y (t) , (III.26)
ζ̇1 (t) = ζ2 (t)

ζ̇2 (t) = −2αζ2 (t)− α2ζ1 (t) + y (t)

ζ (t) = ζ1 (t)

(III.27)

Dans cette approche, la convergence est de nature asymptotique et exponentielle. La
technique ne semble pas être adaptée au problème de détection de pannes oscillatoires
dans la mesure où une des contraintes principales en terme de temps de détection est que
la détection devra être con�rmée en un temps imposé (par exemple, trois périodes d'oscil-
lations). Des études supplémentaires doivent être faites a�n d'étudier les conditions dans
lesquelles la convergence pourrait être imposée en un temps �ni, et étudier l'adaptabilité
de cette technique au cas des pannes oscillatoires. Pour �nir, il existe d'autre approches
dans la littérature traitant de ce problème ; par exemple, dans [Hou, 2005] un observateur
d'ordre 4 est présenté. Les résultats de simulation reportés dans [Hou, 2005] montrent un
temps de convergence long, ce qui est, encore une fois, incompatible avec le cahier des
charges spéci�é.

III.5 Approche par �ltrage non-linéaire local avec
optimisation des hyper-paramètres

Dans ce paragraphe nous présentons les développements associés à la technique que
nous avons �nalement retenu pour résoudre le problème de détection des pannes oscil-
latoires. Il s'agit du �ltrage Divided Di�erence qui appartient à la famille des méthodes
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dites "locales" en �ltrage non linéaire, voir le paragraphe II.3.5. Cette famille comprend
l'ensemble des techniques existantes dans la littérature pour approximer et résoudre les
équations de �ltrage en dimension �nie. En e�et, la solution optimale peut être établie
dans un contexte Bayésien où certaines techniques de résolution "globale" ont été éta-
blies [Lerner et al., 2000, Arulampalam et al., 2002]. Ceci dit, les méthodes globales sont
lourdes à mettre en ÷uvre et elles ont été écartées dans le cadre de nos travaux. Les ap-
proches "locales" sont celles que nous avons vu au chapitre précédent. De façon générale,
lorsque le �ltrage non linéaire est abordé par une méthode locale, deux problèmes de fond
se posent :

1. Le fait d'utiliser une approximation qui transforme le problème d'estimation non
linéaire de départ, pose la question de gestion de cette approximation par les équa-
tions de �ltrage en fonction des paramètres libres de l'algorithme (initialisations,
etc. . . ). De façon générale, il est très di�cile d'établir et d'analyser les conditions
de convergence.

2. Le réglage des paramètres de haut niveau que sont les matrices de variance-covariance
des bruits d'état et d'observation (Q et R) constitue un problème délicat et cru-
cial. Ces matrices représentent le degré de �exibilité (ou de con�ance) que l'on peut
accorder respectivement au modèle d'état et aux observations, et conditionnent les
performances du �ltre. En particulier, la matrice Q a une in�uence déterminante en
ce qui concerne la stabilité et la performance du �ltre en modi�ant son bassin d'at-
traction. Ce problème prend une dimension importante lorsqu'il s'agit d'un transfert
vers un secteur industriel sensible comme celui de l'aéronautique. En e�et, la for-
malisation de procédure de réglage, utilisable et ré-utilisable par un "non-expert"
est une condition sine qua non pour une adoption à l'échelle industrielle.

La suite du chapitre est consacré aux développements méthodologiques autour de ces
questions. Dans le premier paragraphe, nous introduirons le modèle non linéaire en dé�-
nissant l'état et les paramètres que nous cherchons à estimer. Ensuite, nous rappellerons
brièvement le mécanisme de fonctionnement du �ltrage divided di�erence. Cette présen-
tation nous permettra d'introduire une version adaptative de cet algorithme, récemment
développée dans [Lee, 2005] et appliquée à un problème de navigation par satellite. Dans
cette version, la matrice Q est mise à jour via un étage d'estimation additionnel et compa-
tible avec le mécanisme divided di�erence, ce qui rend l'implantation de l'approche globale
relativement simple. En�n, les derniers paragraphes seront consacrés aux techniques hors
ligne de réglage des paramètres Q et R. Encore une fois, il s'agit d'un problème di�cile,
peu abordé dans la littérature et encore ouvert, d'un point de vue diagnostic. En e�et, bien
que certains travaux existent en ce qui concerne le réglage de ces paramètres d'un point de
vue "estimation" (cas linéaire et non-linéaire), il y a peu de travaux qui visent à optimiser
ces paramètres dans une démarche de détection. Or, il est clair qu'une bonne estimation
ne fournit pas forcément une bonne détection. Nous présenterons deux techniques très
récemment proposées dans la littérature, ainsi qu'une technique empirique simple que
nous proposons. Dans le chapitre suivant, l'ensemble de ces solutions fera l'objet d'une
étude expérimentale comparative et approfondie a�n d'évaluer leurs performances et leurs
robustesses.
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Figure III.1 � Chaine d'asservissement en position d'une gouverne de l'A380

A�n d'illustrer de façon claire et simple les développements de ce chapitre, nous pren-
drons comme exemple le modèle non-linéaire de l'actionneur hydraulique et sa boucle
d'asservissement comme cela a été présenté au chapitre I.

III.5.1 Servo-commande de l'actionneur hydraulique

III.5.1.1 Modélisation

La chaine de contrôle-commande qui fait l'objet des études conduites dans le cadre de
cette thèse est rappelée sur la �gure III.1 .

L'avion, sur lequel seront testées les diverses techniques d'estimation utilisées, est
l'A380. Sur cet avion, deux principaux types d'actionneurs sont présents : des actionneurs
hydrauliques et des actionneurs à technologie mixte plus récente : les EHA. Pour notre
étude, nous nous sommes concentrés sur les servocommandes hydrauliques car employées
depuis de nombreuses années sur d'autres appareils Airbus et dont la modélisation est
maintenant bien établie.

De plus, parmi les nombreuses et multiples gouvernes qui équipent l'avion, notre choix
s'est porté sur la gouverne de profondeur intérieure, car c'est une gouverne qui permet
notamment de contrôler le comportement longitudinal de l'avion et qui possède donc une
importance particulière dans le dimensionnement structurel de l'avion. Cette gouverne
constituera donc un référentiel sur lequel toutes les études comparatives seront e�ectuées.
Pour ce qui est du choix gauche ou droit, il n'est pas primordial du fait de la symétrie
des gouvernes.

Le modèle non linéaire est basé sur le comportement physique de l'actionneur hydrau-
lique, voir �gure III.2 . La mise en équations donne la vitesse de la tige du vérin comme
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Figure III.2 � Modèle physique de l'actionneur hydraulique

une fonction de la pression hydraulique présente aux bornes de l'actionneur, de l'amortis-
sement créé par l'actionneur passif de la chaine d'asservissement secondaire en parallèle
et des forces antagonistes exercées sur la gouverne. La représentation d'état du modèle
est la suivante : 

ẋ (t) = V0 (t)

√√√√∣∣∣∣∣∆P (t)− signe (V0 (t))
∑
F (t)
S

∆Préf

∣∣∣∣∣
y (t) = x (t)

(III.28)

où :
• x (état) ,y (mesure) sont la position de la tige de l'actionneur,
• V0 est la vitesse commandée par le calculateur, correspondant à la vitesse maximale
d'un actionneur seul sans charge,

• S est la section du piston qui sépare les deux chambres du vérin,
• ∆Préf est la di�érence de pression de référence, à laquelle sont calculées les perfor-
mances du vérin,

• ∆P est la di�érence de pression hydraulique disponible aux bornes de l'actionneur,
•
∑
F (t) l'ensemble des forces extérieures appliquées à la servocommande.

Dans le cas de deux actionneurs dans un schéma actif/passif, les charges externes peuvent
être exprimées de la façon suivante, en négligeant la fonction sign :∑

F (t) = FA (t) + 2FS (t) +Kaẋ
2 (III.29)

où :
� FA sont les forces aérodynamiques appliquées à la gouverne,
� Ka est le coe�cient d'amortissement de la servocommande amortie,
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� FS est la force de frottement statique du vérin, cependant les frottements statiques
étant négligeables par rapport aux deux autres grandeurs, ils ne seront pas pris en
compte par la suite.

De même, l'expression de la vitesse maximale sans charge V0 donne :

V0 (t) = K.Kci (u (t)− x (t)) (III.30)

où :
• K est le gain de régulation de la servocommande,
• Kci est la fonction par morceaux de conversion du courant de commande en vitesse
comportant des saturations,

• u est l'ordre issu des lois de pilotage, c'est-à-dire la position de commande vraie de
l'actionneur.

Lorsque sont intégrées les équations III.29 et III.30 dans III.28, la représentation d'état
du modèle donne alors :

ẋ (t) = K.Kci (u (t)− x (t))

√√√√∣∣∣∣∣∆P (t)− FA(t)+Kaẋ2

S

∆Préf

∣∣∣∣∣
y (t) = x (t)

m
ẋ (t) = K.Kci (u (t)− x (t))

√√√√∣∣∣∣∣ S.∆P (t)− FA (t)

S.∆Préf +Ka [K.Kci (u (t)− x (t))]2

∣∣∣∣∣
y (t) = x (t)

(III.31)

D'autre part, les forces aérodynamiques appliquées à la gouverne peuvent être décompo-
sées en un moment de charnière aérodynamique divisé par le bras de levier :

FA (t) =
MchA (t)

Bl (x (t))
(III.32)

où :
• MchA est le moment de charnière aérodynamique créé par les forces aérodynamiques
appliquées à la gouverne en son centre de rotation,

• Bl est le bras de levier entre le centre de rotation de la gouverne et le point d'ap-
plication des forces aérodynamiques. Son expression mathématique est une fonction
trigonométrique complexe de la position de la tige du vérin. Cependant, sur les
valeurs prises par la position de la tige du vérin, elle peut-être approximée par un
polynôme. En prenant un polynôme à l'ordre quatre, l'erreur commise est faible
comme en atteste la valeur de la RMSE = 0, 003473.

La formulation �nale de la représentation d'état du modèle est alors la suivante :ẋ (t) = K.Kci (u (t)− x (t))

√√√√∣∣∣∣∣ S.∆P (t)− MchA(t)
Bl(x(t))

S.∆Préf +Ka [K.Kci (u (t)− x (t))]2

∣∣∣∣∣
y (t) = x (t)

(III.33)
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L'équation III.33 représente donc le modèle non-linéaire de la chaine d'asservissement
en position de l'élévateur interne gauche de l'A380. C'est ce modèle non linéaire qui est
utilisé par Airbus a�n de générer les signaux indicateurs de défauts sur l'A380 moyennant
certaines hypothèses sur les paramètres physiques. En e�et, ces paramètres physiques qui
sont en réalité variants dans le temps, sont considérés �xes a�n de simpli�er les calculs.
Ainsi, le coe�cient d'amortissement de la servocommande amortie Ka et la di�érence de
pression hydraulique disponible aux bornes de l'actionneur ∆P sont �gés à leurs valeurs
nominales, tandis que les forces aérodynamiques FA sont elles dé�nies comme nulles.
Ces simpli�cations ont été validées et sont compatibles des performances de détection et
robustesse requises sur l'A380. Il est évident que l'application des technique d'estimation
paramétriques pourraient permettre une meilleure estimation de la position de la gouverne
à travers l'estimation des paramètres physiques. Ainsi on peut espérer obtenir des signaux
indicateurs de défauts robustes et de meilleure qualité sur lesquels un test de décision
pourra être appliqué.

Avant d'aller plus loin et décrire les procédures d'estimation paramétriques, il est
primordial de véri�er l'identi�abilité structurelle de ce modèle. Le paragraphe suivant est
consacré à cette étude.

III.5.1.2 Identi�abilité du modèle

Identi�abilité structurelle dans le cas non linéaire
Dans un premier temps une estimation des trois paramètres non mesurables dans le

modèle (FA (t), 4P (t) et Ka (t)) a été envisagée. Un examen rapide de cette structure de
modèle met en évidence un problème d'identi�abilité paramétrique : les deux paramètres
présents au numérateur (FA (t) et 4P (t)) dans III.31 ne sont pas simultanément identi-
�ables. Avant de chercher une re-paramétrisation adéquate, nous avons fait une recherche
pour mettre en place un test formel et générique d'identi�abilité pouvant être appliqué à
une structure de modèle non linéaire, a�n de détecter de façon systématique tout problème
d'identi�abilité. En e�et, dans le cas de modèles paramétriques linéaires, l'identi�abilité
d'une structure de modèle à partir des données entrée-sortie, est un problème largement
étudié dans la littérature, voir [Walter, 1987]. Pour des structures de modèle non linéaires,
certains travaux récents abordent le problème d'identi�abilité comme un cas particulier
du problème d'observabilité structurelle qui peut être formalisé par des outils algébriques,
voir par exemple [Anguelova, 2004]. Dans ce dernier, il est montré que pour un système à
n variables d'état, un test de rang basé sur les (n−1) dérivées de Lie peut être établi a�n
de tester l'observabilité. Plus précisément, si le rang de la matrice Jacobienne en III.34
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est égal au nombre de paramètres à identi�er, alors tous les paramètres sont identi�ables :

∂Lfg1

∂θ1

. . .
∂Lfg1

∂θk... · · · ...
∂Lfgm
∂θ1

· · ·
∂Lfg1m

∂θk... · · · ...
∂Ln−1

fg1

∂θ1

· · ·
∂Ln−1

fg1

∂θk... · · · ...
∂Ln−1

fgm

∂θ1

· · ·
∂Ln−1

fgm

∂θk



(III.34)

où :
• m est la dimension du modèle,
• k le nombre de paramètres à identi�er,
• L représente la dérivée de Lie,
• f et h sont les fonctions donnant la représentation d'état de notre modèle III.31.

Structure de modèle identi�able
Ce test a été appliqué au modèle III.31, et comme attendu le résultat est conforme

à l'examen initial, à savoir ce modèle n'est pas identi�able sous cette forme et une re-
paramétrisation s'avère nécessaire. A partir des considérations physiques et des contraintes
ultérieures liées à l'implémentation, plusieurs solutions peuvent être envisagées :
• le paramètre FA (t) dépend de la position tige x, il s'agit donc d'intégrer cette
dépendance, par exemple sous forme polynomiale, dans le modèle original :

FA (t) =
N∑
i=1

θix
i (t) (III.35)

• les contraintes en terme de temps de calcul disponible ne permettent pas d'aug-
menter trop la dimension de l'espace paramétrique, une solution simple consiste
alors à �xer la valeur d'un paramètre à sa valeur nominale, et laisser l'autre libre.
De plus, une étude de sensibilité de la sortie par rapport aux variations de chacun
des paramètres a été e�ectuée. Cette étude a permis de mettre en évidence que les
variations de la pression 4P (t) et du coe�cient d'amortissement Ka (t) n'avaient
qu'un e�et limité sur la qualité de la sortie estimée par rapport FA (t). De ce fait,
nous avons décidé de �xer la valeur de ces paramètres à leurs valeurs nominales, ne
conservant donc qu'un paramètre à estimer. La nouvelle approche sera alors appli-
quée sur l'estimation du paramètre physique FA (t), qui varie dans le temps et qui
était considéré constant dans la précédente méthode.

Par la suite, et pour plus de précisions dans l'estimation de la position, les forces aé-
rodynamiques FA (t) seront remplacées par leur expression en fonction des moments de
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charnières aérodynamiques appliqués à la gouverne en III.32 et sera donc utilisé le modèle
non-linéaire suivant :

ẋ (t) = K.Kci (u (t)− x (t))

√√√√∣∣∣∣∣ S.∆P − MchA(t)
Bl(x(t))

S.∆Préf +Ka [K.Kci (u (t)− x (t))]2

∣∣∣∣∣
y (t) = x (t)

(III.36)

III.5.2 Processus de réglage de la solution retenue

Généralement, lors de l'implémentation du �ltre, le réglage de Q et R se fait "à la
main" et de façon heuristique, sans aucune certitude d'obtenir les valeurs optimales de
ces grandeurs. Ce paragraphe est donc consacré à l'estimation des paramètres inconnus
tels que les matrices de covariances des bruits d'état et d'observation, Q et R. Les tech-
niques pour ce faire sont apparues récemment dans [Lee, 2005, Duník et �imandl, 2008,
Subrahmanya et Shin, 2009]. Nous porterons une attention particulière au choix de la
matrice Q. En e�et, la matrice R, représentant la covariance des bruits d'observation
(contrôle la �exibilité de l'équation d'observation) peut être choisie en fonction des ca-
ractéristiques des capteurs. Par contre, comme nous l'avons déjà souligné, le choix de la
matrice Q est une question délicate car elle permet de moduler la �exibilité du modèle
non linéaire, et par ce biais impacte le comportement du �ltre de façon importante.

III.5.2.1 Méthode d'estimation hors-ligne des matrices de covariance du
bruit d'état et d'observation

Comme nous l'avons souligné, d'un point de vue "estimation", ce problème est résolu
(voir par exemple [Mehra, 1970] pour le cas linéaire et [Duník et �imandl, 2008] pour
le cas non linéaire). Ces techniques fournissent la meilleure solution qui donnerait la
meilleure estimation au sens d'un critère de qualité. Dans ce cas, les paramètres optimisés
confèrent au �ltre une très bonne capacité de poursuite (c'est-à-dire une large bande
passante). Même si le résultat de l'estimation est très bon, ce phénomène engendre de
toute évidence une importante di�culté pour la détection de pannes : l'adaptation rapide
ne permet pas de mettre en évidence l'apparition d'une panne dont l'e�et est toute de suite
masqué par le mécanisme d'adaptation. Il faudra donc modi�er les techniques existantes
pour intégrer un critère qui tient compte des performances en détection.

Nous nous sommes concentrés sur l'approche d'Estimation Adaptative Multi-Modèles
(MMAE). C'est cette technique qui sera employée lors des tests en simulation et sur
banc d'essai (IV). Nous avons contribué au développement d'une approche plus générale
qui est décrite dans [E�mov et al., 2010, Raïssi et al., 2011]. Cette approche ne sera pas
développée dans ce chapitre.

Estimation Adaptative Multi-Modèles (MMAE)
Le principe de ces méthodes (voir [Maybeck, 1999, Badr et al., 2008]) est basé sur une
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Figure III.3 � Schéma de principe de l'estimation adaptative multi-modèles (MMAE)

estimation récursive utilisant une batterie de �ltres dépendants des paramètres inconnus
(ici Q et R). Le but est de déterminer la densité de probabilité de fonction, en utilisant les
mesures, pour chaque élément du vecteur de paramètre. SoitQ =

{
Q(`); ` = 1, . . . ,M

}
un

ensemble de matrices Q, connues a priori. Ce sont doncM �ltres en parallèle coïncidant à
chaque éléments de Q, qui vont permettre, grâce aux résidus issus de ces �ltres de calculer
la vraisemblance de l'estimation à chaque instant. Ensuite, un poids normalisé, fonction
de la vraisemblance, est attribué à chaque estimation réalisée à partir des divers �ltres
fonctions de la distribution des paramètres inconnus. Pour �nir l'estimation optimale est la
somme pondérée des ces estimations. La �gure III.3 résume le principe de fonctionnement
de la méthode MMAE.

Le but est donc de déterminer la densité de probabilité du `ème élément Q(`) grâce aux
mesures. L'application du théorème de Bayes donne :

p
(
Q(`)|Y k

)
=

p
(
Y k|Q(`)

)
p
(
Q(`)

)
M∑
j=1

p (Y k|Q(j)) p (Q(j))

(III.37)
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où Y k correspond à la séquence suivante : {y0,y1, . . . ,yk}. Sachant que p
(
yk|Y k−1, Q

(`)
)

est dé�ni par p
(
yk|x̂

(`)
k

)
dans le calcul récursif du �ltre, la densité de probabilité a

posteriori peut être calculée de la manière suivante :

p
(
Q(`)|Y k

)
=
p
(
yk, Q

(`)|Y k−1

)
p (yk|Y k−1)

=
p
(
yk|x̂

(`)
k

)
p
(
Q(`)|Y k−1

)
M∑
j=1

p
(
Y k|x̂(j)

k

)
p (Q(j)|Y k−1)

(III.38)

où le dénominateur sert simplement de facteur de normalisation pour s'assurer que p
(
Q(`)|Y k

)
est bien une fonction de densité de probabilité. Les équations de pondérations peuvent à
présent être dé�nies en se basant sur la densité de probabilité de l'équation III.38, comme
suit : 

$
(`)
k = $

(`)
k−1p

(
yk|x̂

(`)
k

)
$

(`)
k ← $

(`)
k

M∑
j=1

$
(j)
k

(III.39)

où $(`) ∝ p
(
Q(`)|Y k

)
est le poids associé au `ème �ltre . Au temps origine t0, ils sont

initialisés avec $(`)
0 = 1

M
pour ` = 1, . . . ,M . D'autre part, p

(
yk|x̂

(`)
k

)
est la fonction de

vraisemblance, notée L(`)
k et dé�nie dans [Badr et al., 2008] de la manière suivante :

p
(
yk|x̂

(`)
k

)
= L

(`)
k =

exp

[
−1

2
r

(`)T
k

(
σ2
x̂(`),k

)−1

r
(`)
k

]
√

det
[
2π
(
σ2
x̂(`),k

)] (III.40)

où r(`) est le résidu issu du `ème �ltre et σ2
x̂(`) la variance de l'estimation du `ème �ltre 2.

Les équations III.39 peuvent alors être réécrites comme suit :
$

(`)
k = $

(`)
k−1L

(`)
k

$
(`)
k ← $

(`)
k

M∑
j=1

$
(j)
k

(III.41)

L'estimation optimale est alors la somme pondérée des estimations issues des �ltres,
ainsi que les valeurs de Q optimales sont la somme pondérée des éléments de Q, donnant :

x̂optk =
M∑
j=1

$
(j)
k x̂

(j)
k

Q̂opt
k =

M∑
j=1

$
(j)
k Q

(j)
k

(III.42)

2. Dans [Badr et al., 2008] la fonction de vraisemblance L(`)
k est donnée avec HkPkH

T
k + Rk, ce qui

dans notre cas revient à la variance de l'estimation.
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Cette technique permet de calculer les valeurs optimales pour les éléments diagonaux
de Q sont obtenues a�n de fournir une bonne estimation de la position de la gouverne et
des paramètres contenus dans le vecteur d'état augmenté.

Remarque 10. Dans [Badr et al., 2008], les auteurs développent une méthode d'Estima-
tion Adaptative Multi-Modèles Généralisée (GMMAE), similaire à la méthode MMAE et
basée sur une matrice d'autocorrélation des résidus a�n d'améliorer le temps de conver-
gence. Cependant, la complexité calculatoire de cette généralisation augmente avec le fait
qu'il faille stocker les ième pas précédents pour tous les résidus.

Pour utiliser la méthode MMAE, nous nous sommes basés sur une densité de proba-
bilité logarithmiquement uniforme des paramètres inconnus ; constituant dans un premier
temps un quadrillage grossier pour avoir une tendance des valeurs optimales de Q, puis
a�nant les mailles du quadrillage pour obtenir des valeurs optimales de Q plus précises.
Après plusieurs essais, les valeurs de Q relevées correspondaient presque toutes aux va-
leurs maximales du quadrillage (c'est-à-dire qu'une pondération devenait prédominante
par rapport aux autres : $(`) ' 0 pour ` ∈ {1, . . . ,M} \ {`Qmax} et $(`Qmax) ' 1). En
e�et, il n'est pas surprenant d'avoir de grandes valeurs dans Q lorsqu'on cherche à réaliser
une estimation : le gain du �ltre divided di�erence est calculé en fonction de la con�ance
accordée au modèle (exprimée par la matrice de covariance de bruit d'état Q) relative-
ment à la con�ance placée dans la mesure (exprimée par la matrice de covariance de bruit
d'observation R). Dans notre cas R étant connue, le gain devient uniquement dépendant
de Q, or dans ce processus MMAE classique, nous cherchons à minimiser le domaine
d'amplitude du résidu, c'est-à-dire nous cherchons à ce que l'estimé de la position soit
identique aux mesures pour avoir la meilleure estimation possible. Cela induit donc que
la méthode MMAE va accentuer la con�ance accordée aux mesures et donc diminuer celle
accordée au modèle a�n que l'estimé de la position tienne moins compte de la prédiction
issue du modèle. Et pour cela, il faut faire tendre le gain du �ltre divided di�erence vers 1,
ce qui consiste, dans notre cas à avoir des valeurs de Q très importantes. Dans un premier
temps, il est intéressant de constater que cette méthode hors-ligne peut fournir des valeurs
de Q intéressantes dans le cas d'une estimation, car les perturbations sont rejetées, mais
cela comprend également les pannes que nous souhaitons détectées. En e�et, lorsque les
valeurs de Q obtenues avec la méthode MMAE classique, ont été testées, nous avions une
très bonne estimation, nous pouvions donc baisser le seuil de détection des pannes car
l'amplitude de variation du résidu s'en trouvait diminué, cependant ce que nous avions
gagné en robustesse, nous le perdions en détection, car il fallait des pannes oscillatoires
de plus fortes amplitudes pour qu'une détection se déclenche ; ce qui allait à l'encontre de
notre objectif, à savoir détecter les pannes oscillatoires les plus petites possibles.

La méthode MMAE classique est donc parfaitement appropriée pour dé�nir un para-
mètre inconnu d'un modèle (la matrice de covariance de bruit d'état dans notre cas) dans
le cadre de l'estimation. Néanmoins, pour la détection de défaillances, telles les pannes
oscillatoires, il est primordial de tenir compte autant de la performance de l'estimation,
a�n de ne pas déclencher intempestivement des fausses alarmes, que celle de la détection,
a�n d'éviter les non-détections. Cela, nous a amené à modi�er la méthode MMAE : nous
avons choisi d'ajouter un coe�cient qui tient compte de l'atténuation de la panne pour
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chaque valeur de Q. Plaçons nous dans le cadre le plus contraignant, le cas des pannes
additives (ou liquides). En e�et, après un certain nombre d'analyses, il a été noté que
cette décroissance de l'amplitude de la panne était prépondérante dans le cas des pannes
liquides. Après plusieurs essais pour établir et intégrer un tel coe�cient dans le calcul des
pondérations, notre choix s'est porté sur l'introduction du facteur suivant :

LPF
(`)
k = exp

(
rp

(`)
k − pk

)
(III.43)

où LPF (`) est le liquid penalty factor du `ème �ltre en fonction de rp(`) l'amplitude du ré-
sidu avec panne et p l'amplitude de la panne injectée. En e�et, il nous a semblé judicieux
de comparer directement l'e�et de l'atténuation de la panne sur le résidu. Pour cela, la
di�érence entre l'amplitude de la panne arti�ciellement injectée et l'amplitude du résidu
généré avec la prise en compte de cette panne est réalisée à chaque instant k. Cela impose
donc, dans le dispositif MMAE, à chaque instant k d'e�ectuer en parallèle de la génération
de résidu standard, une génération de résidu, dit "avec panne", ayant en entrée du �ltre
un yk arti�ciellement modi�é par l'ajout d'une panne p. Ainsi, dans le cas où les valeurs
de Q atténueraient l'e�et de la panne sur le résidu, alors rp(`) < p ⇒ LPF (`) < 1. Ce
liquid penalty factor a donc été élaboré a�n de prendre des valeurs inférieures à 1, dans
le but d'handicaper la valeur de la fonction de vraisemblance qui, d'après de multiples
observations, prenait des valeurs entre 1 et 4 . Pour l'intégration de ce facteur à la vrai-
semblance plusieurs solutions ont également été testées. Finalement, la solution retenue
a été de faire la moyenne harmonique pondérée de la fonction de vraisemblance et du
coe�cient de pénalisation. Par la suite, nous avons pondéré la moyenne en fonction de
données fournies par Airbus. Dans la pratique, pour ce qui est de la robustesse, c'est-à-
dire du taux de fausses alarmes, Airbus a une probabilité de perte calculateur PPC , il est
judicieux de faire en sorte que la probabilité d'occurrence de fausses alarmes ne dépasse
pas PFA. Au sujet de la performance en détection, les normes de certi�cation impose que
la probabilité que les pannes oscillatoires aient une conséquence au niveau de la sécurité
de l'avion soit inférieure à 10−9h−1. Sachant par retour d'expérience Airbus que la pro-
babilité d'apparition des pannes oscillatoires est POC , pour respecter une probabilité de
conséquences dommageables inférieure à 10−9h−1, il faut alors �xer une probabilité de
non-détection PND. De ces objectifs de probabilité pour la robustesse (PFA) et la per-
formance (PND), un constat se dresse : la contrainte en robustesse est plus importante
que celle en performance. Suite à ce constat, il est judicieux d'introduire dans la moyenne
harmonique un coe�cient de pondération λ (avec 0 < λ < 1) qui tiendrait de compte
de ces objectifs, et qui pourra servir si besoin est de variable de réglage du compromis
robustesse-performance pour le choix des valeurs de la matrice Q. À la vue des valeurs
des probabilité nous avons commencé avec un coe�cient λ = 2

3
, ce qui donne la fonction

suivante :

L
(`)
pen, k =

1

λ

L
(`)
k

+
(1− λ)

LPF
(`)
k

(III.44)
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avec L(`)
pen la fonction remplaçant la fonction de vraisemblance dans le calcul des pondé-

rations du processus MMAE. Ainsi l'équation III.41 devient :
$

(`)
k = $

(`)
k−1L

(`)
pen,k

$
(`)
k ← $

(`)
k

M∑
j=1

$
(j)
k

(III.45)

A partir de cette modi�cation de la fonction de vraisemblance par ce facteur de pénalité,
les essais de détermination des valeurs des éléments de la matrice de variance-covariance
du bruit d'état Q, ont été repris comme précédemment.

L'évolution au cours du temps des valeurs optimales, au sens du MMAE modi�é, de la
matrice de variance-covariance du bruit d'état Q a été simulé. La �gure III.4 représente
ces évolutions temporelles pour trois catégories de maillage (large, médian et �n), sur un
jeu de données dynamique en position (c'est-à-dire que l'on peut y trouver des pentes
atteignant 20°/s). La sous-�gure III.4a montre la valeur de la variance du bruit d'état du
moment de charnière aérodynamique appliqué à la gouverne QMaérodynamique

. En partant
d'un maillage large (courbe bleue), et que malgré des sauts assez importants de la valeur
de QMaérodynamique

, on note une tendance vers une valeur �nale. Nous avons donc resserré le
maillage autour de cette valeur (courbe rouge) ; la courbe verte montre un maillage encore
plus �n, aboutissant à une valeur moyenne deQMaérodynamique

sur ce jeu de données. La sous-
�gure III.4b représente quant à elle, la valeur de la variance du bruit d'état de la position
de la gouverne Qposition gouverne. Le cheminement successif à travers les divers maillages
est le même que pour QMaérodynamique

. L'observation des courbes permet de véri�er que,
comme précédemment, Qposition gouverne possède une valeur optimale moyenne sur ce jeu
de données.

En conclusion, la technique MMAE ainsi modi�ée (intégration du critère LPF per-
mettrait de trouver la valeur de "l'hyper-paramètre" de réglage Q pour assurer une bon
compromis robustesse/détection. Les valeurs numériques issues de cette procédure seront
utilisées pour tester et valider la technique dans le chapitre IV.

Remarque 11. Dans le cas de pannes solides, un facteur de pénalité similaire au liquid
penalty factor, peut être mis en place a�n de prendre en compte la détection de pannes
solides dans la méthode MMAE classique. En e�et, par analogie, nous pouvons dé�nir le
facteur de pénalité suivant :

SPF
(`)
k = exp

(
rp

(`)
k − (yk − pk)

)
(III.46)

où SPF (`) est le solid penalty factor du `ème �ltre en fonction de rp(`) l'amplitude du ré-
sidu avec panne, y la position réelle sans panne issue du jeu de données et p l'amplitude
de la panne injectée. De la même manière, nous avons souhaité évaluer directement l'atté-
nuation de la panne sur le résidu en le comparant aux grandeurs qu'il est sensé reproduire.
Cela est possible car l'estimation adaptative multi-modèles se fait hors-ligne : nous avons
donc accès à la position réelle sans pannes issue du jeu de données ; grandeur inconnue en
temps réel lorsqu'une panne apparait, la spéci�cité sans pannes disparait. En utilisant, ce
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(a) Évolution de la variance du bruit d'état du moment de charnière aérodynamique
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Figure III.4 � Valeurs optimales des variances de bruit d'état
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facteur de pénalité pour les pannes solide, nous obtenions une matrice de covariance de
bruit d'état Q spéci�que pour ce type de pannes. Néanmoins, dans le calculateur, le �ltre
divided di�erence génère un résidu qui est évalué par deux types de comptages (liquide ou
solide) : il a donc fallu choisir entre un �ltre calibré pour des pannes liquides ou solides.
Comme expliqué ci-dessus, l'atténuation de la panne sur le résidu est la plus forte dans
le cas des pannes liquides, il a donc été choisi de travailler par la suite, avec la matrice
Q mise au point pour les pannes liquides.

III.5.2.2 Méthode d'estimation en-ligne des matrices de covariance du bruit
d'état et d'observation

La procédure étudiée ici, et issue de [Lee, 2005], permet donc ce que les précédentes
méthodes n'autorisaient pas : le réglage en ligne des valeurs de la matrice Q. En e�et,
la nouvelle procédure est introduite a�n d'estimer l'erreur de covariance du modèle non-
linéaire par une méthode d'optimisation numérique.

Basé sur l'algorithme d'un estimateur de maximum de vraisemblance dans le cas li-
néaire (voir [Maybeck, 1982]), une modi�cation est réalisée par [Busse et al., 2003] pour
prendre en compte les non-linéarités du modèle. Cette modi�cation requiert une sélection
correcte de la taille de la fenêtre qui contrôle le niveau de mise à jour de la variance. A
partir de l'algorithme adaptatif sans biais de Maybeck, l'observation de Q peut-être écrit
comme la di�érence entre l'état estimé avant et après la mise à jour par les observations :

Q∗ = ∆xk∆x
>
k −

(
P+
xk
−
(
P−xk − Q̂

−
k

))
(III.47)

où le terme ∆xk ≡ x̂+
k − x̂

−
k = qk est le résidu de l'état, représentant la di�érence

entre l'état estimé avant et après la mise à jour par les observations 3. Q̂−k quant à lui,
représente la matrice courante attendue de variance-covariance du bruit d'état. Si le résidu
est important, cela signi�e que les futurs prédictions ne seront pas assez précises. Le
premier terme dans l'équation III.47 est une mesure du résidu de l'état et le terme suivant
une mesure de la correction de la covariance. La mesure du bruit d'état Q∗ est ensuite
combiné avec son estimé courant Q̂−k dans une moyenne par fenêtre glissante :

Q̂+
k = Q̂−k +

1

γ

(
Q∗ − Q̂−k

)
(III.48)

où γ est la taille de la fenêtre qui contrôle le niveau attendu de correction. Cette dernière
étant inversement proportionnelle, plus elle est étroite, plus la recti�cation sera considé-
rable ; à l'inverse si elle est large alors la correction aura peu d'e�et. Tout l'intérêt de cette
méthode repose sur le choix adéquat de γ. La façon la plus commune est de la déterminer
empiriquement, mais cela ne conduit pas forcément à la solution optimale. Une alternative
consiste à utiliser un algorithme d'optimisation numérique existant.

3. D'une autre façon le résidu de l'état peut s'écrire de la manière suivante : qk ≡ x̂+
k − x̂

−
k '

Kk

(
yk − h

(
x̂−k
))
. Ce qui en terme de vecteur d'innovation donne : qk = Kkυk
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III.6 Conclusion

L'objectif de ce chapitre était de motiver et de présenter l'outil méthodologique qui sera
appliqué pour la détection des pannes oscillatoires. Dans un premier temps, nous avons
présenté brièvement quelques techniques présentes dans la littérature et susceptibles, de
prime abord, d'être appliquées au problème de détection des pannes oscillatoires. Une
analyse critique a montré les limitations et l'inadaptabilité de chacune. Cette analyse
a motivé notre choix méthodologique qui correspond à la génération des résidus sur la
base d'une estimation adaptative e�ectuée par l'algorithme Divided Di�erence à l'ordre
1 (nommé DD par la suite). Un problème crucial est la détermination des paramètres
de réglage de cet algorithme. Nous avons proposé une démarche hors-ligne basée sur la
technique MMAE que nous avons modi�ée a�n d'intégrer un critère de sensibilité vis-à-vis
des pannes que nous devons détecter.

Dans le chapitre suivant, nous présenterons les résultats expérimentaux obtenus en
simulation (à l'aide d'un jeu de données) et sur banc d'essais.
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Chapitre IV

Résultats expérimentaux : simulations
et tests sur banc d'essais

IV.1 Introduction

Ce chapitre est dédié à la mise en ÷uvre des techniques développées sur bancs d'essais
d'Airbus. Au delà des aspects purement méthodologiques, les techniques sélectionnées
au chapitre précédent ont été enrichies et adaptées pour faciliter l'application dans un
cadre où les contraintes industrielles sont très nombreuses et de nature variée. Certaines
de ces contraintes ne sont évidemment pas prises en compte dès la phase de conception
de synthèse. Certaines ont pu être anticipées à travers des simulations à l'aide des jeux
de données réelles (enregistrements de vol). En�n, certaines limitations ont été gérées au
cours des tests e�ectués sur banc d'essai. Nous détaillerons dans ce chapitre la démarche
opérationnelle adoptée, allant de la phase d'intégration jusqu'à la phase de validation et
retour d'expérience. Nous présenterons certains résultats expérimentaux obtenus dans un
ordre chronologique, à savoir, d'abord des simulations e�ectuées sous Matlab/Simulink,
et ensuite les résultats des tests e�ectués sur un simulateur de vol A380, situé au centre
d'essais d'Airbus de Toulouse.

IV.2 Mise en place d'un protocole expérimental

Après avoir mis au point la démarche méthodologique décrite au chapitre précédent
(adaptation du modèle non linéaire de servocommande, �ltrage DD et optimisation des
paramètres de réglages), nous abordons dans ce paragraphe le processus adopté pour l'éva-
luation systématique et récurrente des performances et la comparaison avec la technique
actuellement employée à bord de l'A380. Pour que cette comparaison soit la plus claire et
la plus �dèle possible, nous avons conservé la même structure de fonction d'évaluation de
résidus (fonction de comptage, voir paragraphe I.4.4.3) utilisée par Airbus. La di�érence
des performances sera donc liée uniquement à la phase de génération de résidus.

A�n d'e�ectuer cette comparaison, la première idée a été de �xer un unique seuil
de détection dans la fonction de comptage et de comparer les performances obtenues en
fonction du temps imparti pour la détection. Les premières résultats de simulation ont
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Figure IV.1 � Comparaison de résidus sans pannes

mis en évidence que cette comparaison était biaisée. En e�et, en injectant une panne
d'amplitude et de fréquence données, avec un seuil préalablement �xé, le résidu généré
par le �ltrage DD ne respectait pas le temps imparti pour la détection : en analysant les
résidus générés par le �ltre DD, nous nous sommes aperçu que l'e�et de la panne était
atténué, mais lorsque des simulations sans pannes étaient e�ectuées, le seuil de détection
de la fonction de comptage pouvait être abaissé sur le résidu du �ltre DD sans engendrer
de fausses alarmes (voir la �gure IV.1).

Après discussions avec le partenaire industriel, il a été décidé de repenser le pro-
cessus de comparaison. Dans cette optique, l'objectif n'est plus de détecter une panne
d'amplitude donnée, mais de déterminer l'amplitude minimale de panne détectable avec
chaque méthode. Nous avons donc développé un protocole de détermination d'Amplitude
Minimale de Panne Détectable (AMPD). Cet indicateur permet d'évaluer le compromis
robustesse/performance dans le cadre de la détection de pannes oscillatoires. Il permet de
déduire expérimentalement une amplitude minimale de panne détectable, à partir du jeu
de données, pour un type de panne donnée (liquide ou solide) et un réglage choisie pour la
méthode à évaluer. Plus précisément, il se décompose en deux parties : la détermination
d'un seuil minimum sans fausses alarmes, puis la recherche de l'amplitude minimale de
panne détectable.

IV.2.1 Détermination de seuils minimum de détection sans
fausses alarmes

Comme on le voit sur la �gure IV.1, le seuil de détection à �xer dans la fonction de
comptage doit être di�érent en fonction de la méthode, car leurs domaines de variations
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ne sont pas identiques. Pour déterminer ce seuil, tout d'abord un résidu sans pannes est
généré par le biais de la méthode de détection de défauts à analyser. Le temps de détection
étant �xe, il est important de pouvoir calibrer le seuil de détection des pannes dans la
fonction de comptage. C'est pourquoi un seuil dit "minimum sans fausses alarmes" est
recherché. Pour cela, il su�t de baisser progressivement le seuil de détection choisi dans
le bloc de comptage des oscillations, jusqu'à obtenir une détection de panne. Conaissant
le résidu sans pannes, ce seuil caractérise donc l'extrême minimum en terme d'amplitude
de panne détectable sur ce résidu. Une fois ce seuil déterminé, il est �xé dans la fonction
de comptage des oscillations (néanmoins ce seuil est choisi légèrement supérieur au seuil
qui a provoqué la fausse alarme).

IV.2.2 Recherche de l'amplitude minimale de panne détectable

L'étape suivante consista à véri�er que les pannes peuvent être détectées avec ce seuil
de détection et dans le temps imparti. Pour cela, une panne est injectée dans la chaîne
d'asservissement : elle est caractérisée par sa fréquence, son amplitude, son type (liquide
ou solide) et son instant d'apparition. Dans un premier temps, l'amplitude est choisie
égale au seuil de détection. Un résidu est donc généré à partir de la position comportant
la panne. Il en résulte un résidu, sur lequel l'e�et de la panne apparaît, qui est alors
soumis à la fonction de comptage correctement calibrée comme expliqué précédemment.
Le temps de détection de la panne par cette fonction de comptage est alors fourni et il
est comparé avec le temps imparti �xé par le cahier des charges. Tant que ce temps est
supérieur au temps spéci�é, l'amplitude de la panne sur la position de la gouverne est
augmentée jusqu'à obtenir un temps moindre. Cette opération est réalisée pour di�érents
types de pannes (liquide ou solide), de fréquences et d'instants d'apparitions di�érents.

Remarque 12. Dans le descriptif du principe du protocole, il n'a pas été mentionné
l'étape de pré-traitement des résidus (vu en I.4.4.3). Dans le but de comparer le plus
�dèlement possible les méthodes de surveillance des pannes oscillatoires entre elles, il sera
exécuté un protocole pour chaque découpage en sous-bandes de fréquences.

Remarque 13. Dans ce protocole sont prises en compte plusieurs caractéristiques des
pannes (type, fréquence, instant d'apparition,...). Cependant il n'est pas fait allusion à la
phase de ces pannes. Nous avons sciemment négligé la phase, car nous souhaitons être
dans les cas les plus contraignants pour le système, or une phase de ±90°, qui correspond
aux valeurs maximum de la panne, ne serait pas représentatif du "pire cas". Il a donc été
convenu de prendre une phase nulle.

IV.2.3 Mise en place e�ective

La mise en place e�ective comprend les étapes suivantes :

1. Avant même de chercher le seuil de détection sans fausses alarmes, il nécessaire
de savoir combien de temps nous disposons pour détecter ces pannes oscillatoires.
Étant justement oscillatoires, ces pannes comportent une fréquence, leur détection
sera donc e�ectuée en fonction d'un nombre de périodes. Les méthodes seront donc
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Fréquence panne

2Hz 4Hz 6Hz 8Hz

Nombre de périodes 2 1,28s 0,64s 0,44s 0,32s

pour la détection 3 1,76s 0,88s 0,66s 0,44s

Tableau IV.1 � Temps de détection

testés de façon arbitraire pour 2 et 3 périodes de détection. Le temps de détection
de la panne découle donc directement de ce choix et de sa fréquence. Le temps de
détection est ainsi déterminé :

Temps de détection = 1
fréquence panne

(Nombre périodes voulues pour la détection

+1 demi-période + 1/16 période) (IV.1)

Une demi-période est rajoutée car la fonction de comptage compte alternativement
les dépassements positifs et négatifs du seuil, il faut donc prendre en compte le
comptage originel pour avoir exactement le nombre de périodes souhaités pour la
détection (voir la �gure I.9). On rajoute aussi arbitrairement du temps a�n de
s'a�ranchir des problèmes numériques au moment de la décision (1/16 période).

2. A�n d'améliorer la détection, un pré-traitement des résidus en deux sous-bandes de
fréquences est réalisé : [1− 5Hz] et [5− 10Hz]. Il a été décidé de contrôler deux
fréquences par sous-bandes : ainsi seront injectées dans la chaîne d'asservissement
des pannes de 2, 4, 6 et 8Hz. Une fois la décision prise sur les fréquences, les temps
de détection correspondant peuvent être déterminés. Ils sont résumés dans le tableau
IV.1 .

3. L'instant d'apparition de la panne est important pour la détection dans le temps
imparti. Lorsque les pannes surviennent lors de fortes dynamiques, la détection est
plus di�cile. Dans l'environnement le plus stressant, un jeu de données réelles avec
des variations importantes et rapides a été choisi. Sur ce jeu de données issues d'un
vol d'essai, la position de la gouverne sans pannes est montrée sur la �gure IV.2 .
Sur cet horizon temporel, sept instants d'apparitions des pannes ont été choisis dans
des pentes importantes, puis un nombre égal a été choisi au hasard.

Une fois tous ces paramètres dé�nis, le protocole a été lancé pour chaque méthode,
chaque nombre de périodes de détection, chaque fréquence, chaque instant d'apparition
des pannes et chaque type de panne. Il en résulte pour chaque cas une amplitude de panne
minimale détectable sur cet horizon temporel.

Remarque 14. Au cours des simulations et essais, Airbus a également souhaité évaluer
une autre méthode (vue dans la remarque 5 du second chapitre) : l'Observateur Non-
Linéaire. Cette méthode a été développée au sein de l'équipe (voir [Alcorta-Garcia et al., 2011]).
Elle sera appelée par la suite NLO.
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Figure IV.2 � Position de la gouverne sans pannes

IV.3 Résultats du protocole

Les résultats du protocole sont mis sous formes de tableaux 1 a�n d'être exploités :
pour des raisons de con�dentialité, le tableau de la méthode A380 n'est pas donné. Toutes
les valeurs des autres méthodes sont normalisées par rapport à cette première méthode
(voir le tableau IV.2 pour le �ltre DD et le tableau IV.3 pour la méthode NLO).

Les tableaux sont constitués de la manière suivante : à chaque type de panne, fréquence
de panne et périodes de détection correspond une amplitude moyennée de panne minimale
détectable, ainsi que le seuil minimum sans fausses alarmes ayant permis cette détection.
En e�et, nous avons utilisé plusieurs instants d'apparitions des pannes, puis réalisée une
moyenne réduite (c'est-à-dire sans les extrémum) de ces amplitudes minimales de panne
détectable.

Cas de trois périodes de détection
Tout d'abord intéressons nous à la détection en trois périodes : Il s'agit de véri�er qu'à

ce niveau d'exigence, les méthodes nouvellement mises en place sont capables de détecter
des pannes d'amplitudes moindres. Un code couleur a été instauré dans les tableaux a�n
de contraster les résultats :
• en vert : les amplitudes minimales de panne détectables les plus faibles
• en rouge : les amplitudes minimales de panne détectables les plus fortes

1. Ces résultats sont intégralement disponibles dans l'annexe IV.5.

89



IV. Résultats expérimentaux : simulations et tests sur banc d'essais

Cas de pannes liquides
Commençons par comparer les seuils minimum de détection sans fausses alarmes : on

s'aperçoit que dans la première bande de fréquence ([1− 5Hz]), le �ltre DD est plus ro-
buste que la méthode actuelle A380 car il permet d'avoir un seuil plus bas. Il est donc
moins sensible aux fausses alarmes. On peut noter que la méthode NLO produit un seuil
très proche du �ltre DD. Dans la seconde bande de fréquence ([5− 10Hz]), le �ltre DD
conserve un seuil plus faible que les autres méthodes. Par contre, la méthode actuelle
A380 permet d'avoir un seuil plus faible que l'observateur non-linéaire. Le �ltre DD ap-
paraît donc plus robuste aux fausses alarmes que les deux autres méthodes dans le cas
des pannes liquides. Véri�ons à présent que ce que nous avons gagné en robustesse n'est
pas perdu en performances.
Grâce au code couleur, on constate d'emblée que le �ltre DD est celui qui donne les am-
plitudes minimales de panne détectable les plus petites. En d'autres termes, il permet de
détecter des pannes plus petites que les deux autres méthodes. Dans la première bande de
fréquence les deux autres méthodes semblent relativement proches, mais pour la deuxième
bande le fait que seuil de détection du NLO soit plus élevé que la méthode A380, joue en
sa défaveur et il se retrouve donc logiquement avec les plus fortes amplitudes minimales
de panne détectable.

Cas de pannes solides
Dans le cas de la détection de pannes solides en trois périodes et dans la seconde bande

de fréquence, on constate la quasi-équivalence entre les di�érentes méthodes. Cela s'ex-
plique principalement par le fait qu'elles possèdent toutes le même seuil minimum de
détection sans fausses alarmes.
Pour ce qui est de la première bande de fréquence, l'explication est identique à la seconde
bande : la méthode possédant le seuil de détection le plus faible, possède également les
amplitudes minimales de pannes détectables. Néanmoins, on peut remarquer que la mé-
thode NLO permet de détecter des pannes entre deux et trois fois inférieures à la méthode
A380.

Le bilan de ce protocole pour une détection en trois périodes est que le �ltre DD, pour
les deux types de pannes, a des performances supérieures à la méthode A380. Hormis la
seconde bande de fréquence pour les pannes solides, l'amélioration en terme de détection
de pannes plus petites est d'environ 30%. Pour la méthode NLO, il est di�cile de dégager
une tendance vis-à-vis de la méthode A380, car son bon comportement en pannes solides
est contre-balancé par un comportement moins bon en pannes liquides.

Cas de deux périodes de détection
L'examen des résultats obtenus conduit aux conclusions suivantes :

Cas de pannes liquides
Dans la première bande de fréquence, au niveau des seuils minimum de détection sans

fausses alarmes, deux méthodes se détachent : le �ltre DD et l'observateur non linéaire ;
avec un léger avantage au NLO. Par contre, comme précédemment pour trois périodes de
détection, ce dernier possède le seuil le plus élevé. Le �ltre DD conserve lui une robustesse
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Type de
panne Liquide Solide

Fréquence
panne 2Hz 4Hz 6Hz 8Hz 2Hz 4Hz 6Hz 8Hz

2 périodes
de

détection

Seuil de
détection 0,77 0,77 0,62 0,62 0,86 0,86 1 1

Amplitude
de panne
minimale
détectable

0,72 0,81 0,67 0,58 0,72 0,74 1 1

3 périodes
de

détection

Seuil de
détection 0,71 0,71 0,60 0,60 0,91 0,91 1 1

Amplitude
de panne
minimale
détectable

0,68 0,70 0,63 0,62 0,68 0,72 1 1

Tableau IV.2 � Résultats normalisés du protocole pour la méthode DD

vis-à-vis des fausses alarmes supérieures à la méthode A380.
Ces observations se véri�ent immédiatement sur les amplitudes minimales de panne dé-
tectable : le �ltre DD est à nouveau le plus performant pour les pannes liquides. On peut
noter cependant une dé�cience de la méthode actuelle A380 pour une panne de 8Hz : bien
qu'elle ait un seuil plus faible que le NLO, elle ne permet pas de détecter des pannes plus
petites à cette fréquence. De même pour le NLO vis-à-vis du �ltre DD dans la première
bande de fréquence ; cependant les seuils sont très proches donc cette dé�cience doit être
plus nuancées que la précédente.

Cas des pannes solides
De la même façon que précédemment, pour la seconde bande de fréquence le statuquo

règne entre les di�érentes méthodes : mêmes seuils minimum de détection sans fausses
alarmes, mêmes amplitudes minimales de panne détectable.
Par contre pour la première bande de fréquence, le �ltre DD est cette fois-ci sur des
niveaux similaires par rapport au NLO concernant la valeur du seuil de détection, avec
même un léger avantage. A la vue des valeurs d'amplitudes minimales de panne détectable,
la logique des seuils est respectée, et le �ltre DD et la méthode NLO conduisent aux
mêmes résultats et permettent de détecter des pannes inférieures à celles que peut détecter
l'actuelle méthode A380.

En résumé, le bilan dans ce cas de détection en deux périodes est le même : amélioration
d'environ 30% de la performance en détection du �ltre DD par rapport à la méthode A380.
A l'inverse d'auparavant, le NLO semble être plus performant que la méthode A380 pour
une détection en deux périodes.
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Type de
panne Liquide Solide

Fréquence
panne 2Hz 4Hz 6Hz 8Hz 2Hz 4Hz 6Hz 8Hz

2 périodes
de

détection

Seuil de
détection 0,73 0,73 1,23 1,23 0,88 0,88 1 1

Amplitude
de panne
minimale
détectable

0,94 0,76 1,11 0,76 0,73 0,74 1 1

3 périodes
de

détection

Seuil de
détection 0,76 0,76 1,60 1,60 0,77 0,77 1 1

Amplitude
de panne
minimale
détectable

1,13 0,81 1,19 1,41 0,45 0,37 1 1

Tableau IV.3 � Résultats normalisés du protocole pour la méthode NLO

Bilan global
Grâce à ce protocole de détermination de l'amplitude minimale de panne détectable, il

est possible de monter que le �ltre DD améliore autour de 30% l'amplitude minimale de
panne détectable vis-à-vis de la méthode actuelle A380. Pour ce qui est de la méthode
NLO, elle permet d'améliorer la détection pour des pannes solides, mais pour les pannes
liquides le protocole ne permet pas de le con�rmer.

Ces premières analyses en simulation conduisent à des conclusions préliminaires qui
doivent à présent être con�rmées par les tests sur banc d'essais Airbus.

IV.4 Intégration et validation sur bancs d'essais
Airbus

Dans les paragraphes précédents, il a été démontré en simulation que le �ltre DD
avec un réglage approprié (voir III), permet de détecter des pannes de plus petites ampli-
tudes que la méthode actuelle A380. Toutefois, dans un processus industriel d'intégration-
validation, la simulation n'est évidemment qu'une étape préliminaire, comme le montre le
cycle en V qui amène à la certi�cation des divers aéronefs (voir �gure IV.3 ). L'étape ef-
fectuée précédemment équivaut à la simulation de bureau dans le cycle en V. A�n d'avoir
une représentativité plus importante des diverses méthodes pour la détection de pannes
oscillatoires, nous allons maintenant les intégrer dans un standard de calculateur de vol
qui sera alors testé sur Banc d'Intégration Système puis sur Simulateur d'intégration
(Iron-Bird), qui sont les étapes préalables avant les essais en vol.
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Phase d’intégration

Banc 
d’intégration 

système

Phase de Développement

Spécification 
avion

Spécification 
système

Spécification 
équipement

Lancement Programme Avion

Code de 
simulation

Equipement + 
Code

Simulateur 
d’intégration (Avion-0) 

“Iron Bird”

Vol d’essais

Simulateur de 
bureau

Simulateur de 
développment

(Avion-1)

Certification

SCADE2SL

Figure IV.3 � Cycle en V

IV.4.1 Implémentation du �ltre DD

Avant de pouvoir réaliser tous ces tests, il faut intégrer le �ltre DD dans le calcula-
teur : cette phase consiste à convertir le codage Matlab en langage SCADETM (Safety
Critical Application Development Environment). Ce langage est utilisé dans l'industrie
pour générer un code en langage C, certi�é sans bogue ; il s'apparente à des schémas de
logique câblée proche de Simulink. Il permet de découper la spéci�cation du calculateur en
plusieurs planches de schémas imbriquées les unes dans les autres : le n÷ud module est la
planche principale dans laquelle on peut retrouver des fonctions spéciales qui elles-mêmes
peuvent comporter des symboles spéciaux.

Remarque 15. Dans un premier temps et a�n de commettre le moins d'erreurs possibles
dans la transcription du code Matlab, ce dernier a d'abord été converti en schéma Simulink
pour véri�er que les résultats obtenus avec le code Matlab et le Simulink étaient identiques
(outils Airbus "SCADE2SL").

IV.4.1.1 Réalisation des planches SCADE

Le langage SCADE est un langage relativement simple a�n d'auto-générer un code
sans faute : il comporte donc peu de bloc-fonctions complexes, mais plutôt des blocs
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élémentaires. Par exemple, la multiplication de matrices n'est pas gérée par le SCADE
dans sa version A380, il faut donc tout détailler. Cela augmente donc considérablement
le nombre de blocs élémentaires à utiliser pour retranscrire le code Matlab ; ce qui n'est
pas sans conséquences sur la complexité calculatoire en relation directe avec les ressources
du calculateur. Il a donc fallu être astucieux a�n de diminuer au maximum le nombre de
blocs à utiliser.

Le mécanisme de détection de pannes oscillatoires à travers le �ltrage DD, une fois
converti en langage SCADE, comporte donc sept planches :
• 1 N÷ud Module
• 3 Fonctions Spéciales
• 2 Symboles Spéciaux
• 1 planche de constantes

N÷ud Module
Le n÷ud module correspond à la planche globale. Il y a en entrée de cette planche :
• l'ordre (en mm),
• la position réelle (en mm),
• les valeurs des éléments diagonaux de Q qui correspond aux bruits d'état : Sxv12
et Sxv21,

• la valeur du bruit de mesure égal à R dans notre cas : Sw,
et en sortie :
• l'opposée de la position estimée, ainsi que l'opposée de la position estimée �ltrée
dans deux sous-bandes de fréquences,

• le résidu généré à partir de la position estimée, ainsi que le résidu �ltré dans deux
sous bandes de fréquences,

• les gains de Kalman du moment de charnière aérodynamique et de la position esti-
mée de la gouverne,

• les valeurs contenues dans les diverses matrices de covariances de l'état, des bruits
d'état et de mesure, pour la véri�cation lors d'essais.

Il y a dans la planche les blocs suivants :
• le bloc "Modèle" qui correspond à la Fonction Spéciale,
• le bloc "Calcul du bras de levier"qui lui représente la Fonction Spéciale,
• le bloc "Calcul de Sx" qui est la triangularisation d'une matrice appelée A (qui sera
détaillée par la suite) et qui correspond au Symbole Spécial,

• le bloc "Calcul de S̄x" qui est la triangularisation de la matrice SxxSxv et qui
correspond au Symbole Spécial,

• le bloc "Approximation de Stirling" qui correspond au Symbole Spécial,
• un bloc de limitation de certaines grandeurs a�n d'éviter une division par 0 ou un
over�ow calculateur,

• des blocs mémoires (FBY) pour empêcher une boucle algébrique,
• un bloc de conversion de millimètre en degré (F2),
• des blocs correspondant au �ltrage en sous-bandes de fréquences.
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Calcul d'une matrice intermédiaire (A)
Le calcul d'une matrice intermédiaire (A) est nécessaire a�n de comprendre et de sim-

pli�er l'implémentation en langage SCADE de cette partie de l'algorithme.
Tout d'abord, la forme de la matrice S̄x est connue : elle est triangulaire supérieure

et peut donc s'écrire :

S̄x =

[
¯Sx11

¯Sx12

0 ¯Sx22

]
=

[
a b
0 c

]
(IV.2)

Pour plus de commodité dans le calcul, ses éléments sont renommés a, b et c . Dans le
script Matlab du �ltre DD, le calcul de Syx est donnée par :

Syx = C × S̄x =
[

0 1
] [ a b

0 c

]
=
[

0 c
]

(IV.3)

C étant préalablement connu car la fonction h est l'identité. De plus Syw = Sw, alors
avec la fonction de triangularisation utilisée pour calculer le facteur de Choslesky des
diverses matrices de variance/covariance, on obtient :

Sy = triag (SyxSyw) = ±
√
c2 + Sw2 (IV.4)

Ceci permet le calcul du gain K nécessaire au calcul de A. L'expression de K est la
suivante :

K =
S̄x× Syx>

Sy × Sy>
=

[
a b
0 c

]
×
[

0
c

]
(
±
√
c2 + Sw2

)2 =
c

c2 + Sw2

[
b
c

]
(IV.5)

Une fois l'expression du gain K obtenu, il est possible de déduire l'expression de A qui
triangularisée par l'algorithme de Householder, fournira Sx. A partir de l'expression sui-
vante :

A =
[
S̄x−K × Syx K × Syw

]
=

[ [
a b
0 c

]
− c

c2 + Sw2

[
b
c

]
×
[

0 c
] c

c2 + Sw2

[
b
c

]
Sw

]

=

 a b

(
1− c

c2 + Sw2

)
b

c

c2 + Sw2
Sw

0 c

(
1− c

c2 + Sw2

)
c

c

c2 + Sw2
Sw



=


¯Sx11

¯Sx12

(
1−

¯Sx22

¯Sx22
2

+ Sw2

)
¯Sx12

¯Sx22

¯Sx22
2

+ Sw2
Sw

0 ¯Sx22

(
1−

¯Sx22

¯Sx22
2

+ Sw2

)
¯Sx22

¯Sx22

¯Sx22
2

+ Sw2
Sw

 (IV.6)

Les cinq entrées rentrant dans le bloc "Calcul de S̄x" correspondent aux éléments de la
matrice A. En e�et, il n'est pas nécessaire de propager un 0 dans les schémas SCADE.
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Modèle - Fonction Spéciale
Cette planche, comme son nom l'indique, représente le modèle mathématique de la

servocommande hydraulique utilisé dans le �ltre DD .
Il y a en entrée de cette planche :
• l'ordre (en mm),
• la position (en mm),
• le moment de charnière aérodynamique,
• le bras de levier, calculé dans une autre planche,

et en sortie :
• la position (en mm),
• le moment de charnière aérodynamique.

On peut noter que sur cette planche sont utilisées diverses limitations nécessaires au bon
fonctionnement du modèle mathématique.

Remarque 16. C'est aussi sur cette planche que s'intègre la méthode d'Euler explicite. En
e�et, le code Matalb du �ltre DD utilisait la méthode d'intégration numérique Runge-Kutta
à l'ordre 4. Ceci-dit cette méthode est implicite (c'es-à-dire qu'elle dépend de l'instant k
qui nous est inconnu dans le calculateur car c'est lui que l'on cherche à calculer), nous
avons donc adopté une méthode explicite et au premier ordre toujours dans un but de
réduire la complexité calculatoire. Cette méthode intégration numérique a préalablement
été véri�ée (en Simulink) pour s'assurer que les résultats obtenus en simulation n'étaient
pas dégradés.

Calcul du bras de levier - Fonction Spéciale
Cette planche sert essentiellement au calcul du bras de levier, fonction de la position de

la gouverne. L'entrée est la position estimée de la gouverne (enmm) et la sortie la distance
du bras de levier du moment de charnière aérodynamique (en mm). Il y a également une
limitation, au cas où une erreur numérique se produirait.

Approximation de Stirling - Symbole Spécial
Dans cette partie du SCADE, on s'applique à transcrire la formule d'interpolation

polynomiale de Stirling utilisée dans l'algorithme du �ltre DD. En entrée, on retrouve
des grandeurs classiques (position estimée, moment de charnière aérodynamique, ordre)

et les trois éléments de la matrice Sx =

[
Sx11 Sx12

0 Sx22

]
. Pour ce qui est des blocs, le pas

du �ltre à di�érence divisée h =
√

(3) apparait dans cette planche, ainsi qu'un scalaire
servant au calcul de l'approximation de Stirling. Il y aussi des blocs correspondant aux
deux planches explicitées précédemment.

Calcul de S̄x - Symbole Spécial
Le calcul de S̄x n'est rien d'autre que la triangularisation par l'algorithme de House-

holder de la matrice SxxSxv =

[
X X 0 X
X X X 0

]
. Du fait de la forme de la matrice,

des simpli�cations dans l'algorithme ont pu être réalisées car il y avait des zéros propagés
inutilement. On retrouve donc en entrée les six éléments non-nuls de SxxSxv et en sortie
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les trois éléments non-nuls de S̄x =

[
¯Sx11

¯Sx12

0 ¯Sx22

]
. Il y a, ici aussi, quelques blocs de

limitations a�n d'éviter des problèmes numériques.

Calcul de Sx - Symbole Spécial

La matrice A =

[
X X X
0 X X

]
dont le calcul a été détaillé précédemment, sert ici à

e�ectuer une triangularisation a�n d'obtenir la matrice Sx. De même que pour la trian-
gularisation précédente, il est possible d'e�ectuer des simpli�cations dû au zéro présent
dans la matrice ; et on retrouve en entrée les cinq éléments non-nuls de A et en sortie les

trois éléments non-nuls de Sx =

[
Sx11 Sx12

0 Sx22

]
.

Planche de constantes
Dans cette planche sont regroupées les diverses constantes nécessaires à cette sur-

veillance de pannes oscillatoires.

IV.4.1.2 Implantation dans le calculateur

Une fois les planches SCADE réalisées, elles sont transmises à un autre service d'Air-
bus, chargé de les implémenter dans le calculateur. Nous n'avons aucune emprise sur
cette étape. Dans le paragraphe suivant, nous présenterons des installations d'essais en
vol d'Airbus (à Toulouse).

IV.4.2 Tests et résultats sur banc d'essais

IV.4.2.1 Présentations des installations d'Essais en Vol d'Airbus

Les installations d'intégration-validation d'Airbus pour l'A380 sont situées sur le site
de St-Martin-du-Touch, en banlieue toulousaine. Pour ces essais deux types de banc de
tests ont été employés :
• Le Banc d'Intégration Système (BIS) couplé au Banc Actionneur (BA). Le BIS
permet de contrôler la logique d'un calculateur et de rajouter une instrumenta-
tion spéci�que : le BA permet de véri�er l'interaction calculateur-actionneur. Ces
installations sont visibles sur la �gure IV.4 . Le BA est un banc comportant un
actionneur : dans notre cas une servocommande hydraulique. Cet actionneur peut
fonctionner à vide ou avec une barre d'e�ort représentant les forces aérodynamiques
appliquées à la gouverne.

• Le Simulateur de Vol, qui sert, entre autre, à la validation de l'intégration système.
La �gure IV.5 en donne un aperçu. Couramment il est surnommé Avion-0 car c'est
un simulateur de vol cabine couplé à l'Iron-Bird 2. Si le simulateur de vol cabine n'est
pas connecté à l'Iron-Bird, on parle alors d'avion-1. Pour les tests que nous devons
mener, nous utiliserons l'avion-0 que nous appellerons plus simplement Simulateur
de Vol.

2. L'Iron-Bird est un avion sans fuselage ni moteurs mais comprenant tous les actionneurs, circuit
hydrauliques et tous les autres éléments constitutifs d'un avion
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(a) Banc Intégration Système (b) Banc Actionneur

Figure IV.4 � Installations d'Essais en Vol

Figure IV.5 � Simulateur de Vol
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Le BIS couplé au BA est plus représentatif car c'est un équipement réel, cependant il ne
permet pas, à l'instar du Simulateur de Vol, de réaliser des "vols types". Les deux moyens
d'essais ont chacun leurs avantages et il est donc très intéressants de les utiliser tous les
deux.

IV.4.2.2 Essais

Sur ces installations, les essais ont été réalisés en respectant l'idée du protocole de
détermination de l'amplitude minimale de panne détectable, dé�ni précédemment. Ils se
sont décomposés, comme suit, en trois phases :
• Essais en robustesse, sur le BIS couplé au BA, qui ont servi à déterminer les seuils
de détection minimaux sans fausses alarmes.

• Validation des seuils, sur simulateur de vol, pour véri�er que les seuils précédemment
trouvés ne déclenchaient pas de fausses alarmes lors de man÷uvres caractéristiques.

• Essais en détection sur BIS couplé au BA ainsi que sur Simulateur de Vol, pour dé-
terminer l'amplitude minimale de panne détectable par type de panne et en fonction
de la fréquence pour cette gouverne.

Essais en robustesse
Ces essais ont pour but de déterminer les seuils adéquats dans la méthode de comptage

sans avoir de fausses alarmes qui se déclenchent. A partir des résultats de cet essai seront
dé�nis les niveaux de robustesse des méthodes vis-à-vis des fausses alarmes.

Déroulement des essais
Le but de ces essais est de récupérer les résidus en sortie des méthodes implémentées

dans les calculateurs pour que la possibilité de fausse alarme soit maximisée (car en
l'absence de pannes cela va caractériser les fausses alarmes). En e�et, il est nécessaire
d'obtenir sur ces essais une bonne représentativité en terme de dynamique et d'amplitude
a�n de �xer au mieux les seuils minimum sans fausses alarmes. Pour obtenir de tels
résidus, il faut mettre en entrée des lois de commande très dynamiques. L'installation
la mieux adaptée à cet essai est le BIS couplé au BA, qui autorise l'envoi en entrée
d'ordre triangulaires d'amplitude allant de −15° à +15°. L'ordre va débuter avec une
fréquence de 0, 5Hz pour avoir une pente de 30°/s qui est la pente maximum autorisée
dans le calculateur. En e�et, il y a dans le calculateur, une limitation en vitesse de la
gouverne a�n d'éviter des problèmes de structure sur celle-ci. Puis, l'ordre va augmenter
en fréquence au cours du temps, sans modi�cation de l'amplitude, pour atteindre 10Hz,
la limite de la bande de fréquence surveillée. Du fait de la limitation de la dynamique
de l'ordre dans le calculateur, l'amplitude va baisser au fur et à mesure que la fréquence
s'accroît. Ce fait est illustré sur les �gures IV.6, sur lesquelles une déformation du signal
en hautes fréquences, est observée.

Pour déterminer les seuils de détection minimum sans fausses alarmes, le résidu gé-
néré par les algorithmes passe dans les fonctions de comptage avec un seuil de détection
préalablement �xé : si un booléen de détection d'OFC s'active dans la fenêtre de temps de
la bande de fréquence surveillée, alors une fausse alarme est mise en évidence. Pour éta-
blir avec précision ces seuils de détection minimum sans fausses alarmes, plusieurs seuils
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Figure IV.6 � Limitation en amplitude de l'ordre en fonction de la fréquence

pré-�xés sont testés. Seulement, ces seuils pré-�xés sont limités en nombre car les outils
d'importation dans le calculateur ne supportent pas une in�nité de valeurs. Dans un sou-
cis d'obtenir la meilleure �nesse sur le résultat des essais, quarante seuils ont été utilisés
par pas de 0, 05°. Les seuils ont été testés de manière décroissante, du maximum jusqu'au
minimum 3. L'objectif de cet essai est donc d'observer le déclenchement de tous les boo-
léens indicateurs de pannes et donc de déterminer à partir de quel seuil une fausse alarme
apparaît. Au total, douze booléens doivent se déclencher progressivement : concrètement,
il y a un booléen pour chaque type de panne (liquide et solide) dans chaque bande de fré-
quence pré-�ltrées. Comme les résidus sont �ltrés en deux sous-bandes de fréquence, cela
fait quatre booléens à observer pour chaque méthodes testées (A380, DD, NLO). Le but
étant de comparer les trois méthodes, ceci fait donc douze booléens qui vont permettre de
�xer les seuils de détection minimum sans fausses alarmes. Partant de ces booléens, dès
qu'une fausse alarme est mis en exergue, il su�t alors de prendre le seuil pré-�xé dans le
calculateur et de lui ajouter le pas entre chaque seuil pour obtenir le seuil minimal sans
fausses alarmes.

Les essais en robustesse sont e�ectués en deux parties : une première avec le BA sans
barre d'e�ort sur l'actionneur, représentant l'e�ort aérodynamique subit par law gouverne
et une deuxième fois avec. A chaque fois, la pression dans le circuit hydraulique alimentant
l'actionneur varie : en mode nominal (280bar), en mode dégradé (240bar) et en pression
maximale (350bar). Ce qui revient à jouer six scénarios di�érents a�n d'obtenir un panel
de seuils de détection. La �gure IV.7 montre le genre de résidus évalués par les fonctions
de comptage avec les seuils pré-�xés.

Exploitation des résultats
Les résultats de cet essai sont résumés dans les tableaux IV.4 et IV.5, avec toujours

une normalisation par rapport à la méthode A380.
La première constatation est que les seuils minimum sans fausses alarmes sont beau-

coup plus élevés dans la première bande de fréquence que dans la deuxième : plus de deux
fois plus grands. En fait, l'ordre qui permet de générer les résidus, dont les évaluations par

3. Pour des raisons de con�dentialité, les valeurs de ces seuils ne sont pas communiquées
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(a) Résidu A380 �ltré dans la première bande de fré-
quence
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(b) Résidu A380 �ltré dans la deuxième bande de fré-
quence
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(c) Résidu DD �ltré dans la première bande de fré-
quence
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(d) Résidu DD �ltré dans la deuxième bande de fré-
quence
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(e) Résidu NLO �ltré dans la première bande de fré-
quence
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(f) Résidu NLO �ltré dans la deuxième bande de fré-
quence

Figure IV.7 � Exemple de résidus pour un scénario : Pression à 350bar dans le circuit
hydraulique et une barre d'e�ort sur l'actionneur
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Avec barre d'e�ort
sur l'actionneur

Sans barre d'e�ort
sur l'actionneur

Pression
dans le

circuit hy-
draulique

240bar 280bar 350bar 240bar 280bar 350bar

Première
bande de
fréquence
(1-5Hz)

Panne
liquide

0,32 0,50 0,43 0,50 0,50 0,59

Panne
solide

0,42 0,45 0,58 0,50 0,50 1

Deuxième
bande de
fréquence
(5-10Hz)

Panne
liquide

0,80 1 1 1,40 1,20 1,20

Panne
solide

0,83 1,17 1,33 1,17 1 1,50

Tableau IV.4 � Relevé des seuils normalisés de détection minimum sans fausses alarmes
pour la méthode DD

les fonctions de comptage donnent les seuils minimum sans fausses alarmes, est atténué
par la limitation dynamique introduit avant les lois de commande entrant dans la chaîne
d'asservissement ; plus la fréquence est haute dans la bande de fréquence, plus l'amplitude
de l'ordre est réduite. Il en découle donc des seuils minimum sans fausses alarmes plus
petits que pour est utilisée à plusieurs valeursdes fréquences plus basses. La deuxième
constatation met l'accent sur la distinction entre les pannes liquides et solides. En e�et,
l'ordre envoyé a une composante continue nulle et privilégie donc le comptage de panne
liquide. En�n, le �ltre DD possède, en moyenne dans la seconde bande de fréquence, des
seuils minimum sans fausses alarmes plus élevés que les deux autres méthodes pour des
essais sans barre d'e�ort. Avec la barre d'e�ort, c'est l'inverse qui se produit.

En analysant plus précisément les seuils, pour une pression en mode dégradé dans le
circuit hydraulique, il n'apparaît pas de di�érence majeure entre les méthodes compte
tenu de l'atténuation de l'ordre et du pas de détermination des seuils (pas de 0, 05°).
E�ectivement, ces deux arguments rendent l'appréciation précise des seuils minimum sans
fausses alarmes ardue. Si le statuquo prévaut dans la seconde bande de fréquence, il n'en
va pas de même dans le première : les seuils minimum sans fausses alarmes du �ltre
DD sont deux à trois fois moins élevés que ceux des autres procédés. Pour une pression
en mode nominal, les mêmes observations sont reconduites. Pour ces deux modes de
fonctionnement en pression, le gain au niveau des seuils minimum sans fausses alarmes
est d'environ 50% pour le �ltre DD par rapport à la méthode actuelle et au NLO. Par
contre, pour une pression maximale dans le circuit hydraulique, ce gain, dans la première
bande de fréquence, baisse pour atteindre 42 à 43%.

Ces considérations sur les seuils minimums sans fausses alarmes montrent que dans la
première bande de fréquence, le �ltre DD gagne nettement en robustesse en comparaison
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Avec barre d'e�ort
sur l'actionneur

Sans barre d'e�ort
sur l'actionneur

Pression
dans le

circuit hy-
draulique

240bar 280bar 350bar 240bar 280bar 350bar

Première
bande de
fréquence
(1-5Hz)

Panne
liquide

0,52 0,55 0,43 0,70 0,60 1

Panne
solide

0,97 0,75 0,64 0,50 0,47 0,75

Deuxième
bande de
fréquence
(5-10Hz)

Panne
liquide

1,20 1 1,50 1,20 1,00 1,20

Panne
solide

1 1,17 1,17 1,33 1 1,17

Tableau IV.5 � Relevé des seuils normalisés de détection minimum sans fausses alarmes
pour la méthode NLO

Première
bande de
fréquence

Deuxième
bande de
fréquence

Panne
liquide

0,40 1,40

Panne
solide

0,50 1,29

(a) Seuils normalisés pour la méthode DD

Première
bande de
fréquence

Deuxième
bande de
fréquence

Panne
liquide

0,56 1,20

Panne
solide

0,97 1,14

(b) Seuils normalisés pour la méthode NLO

Tableau IV.6 � Tableaux récapitulatifs des seuils de détection minimum sans fausses
alarmes retenus pour les essais en détection

avec les autres méthodes. Pour ce qui est de la seconde bande de fréquence, il est perdant
vis-à-vis des autres techniques, mais très légèrement.

Pour la suite des essais, les seuils minimums sans fausses alarmes les plus élevés (c'est-
à-dire le pire cas) dans chaque bande de fréquence, par type de panne et type de méthode
sont retenus pour être les seuils qui serviront pour les essais en détection. Le tableau IV.6
récapitule ces seuils.

Validation des seuils de détection
Une fois les pires seuils minimums sans fausses alarmes �xés, il faut alors véri�er dans

des conditions plus pragmatiques, s'il n'y a pas de régression au niveau du fonctionnement
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de l'avion. Autrement dit, lors de man÷uvres classiques sans pannes, y-a-t'il déclenche-
ment de fausses alarmes ? La réponse à cette question a été apportée sur le Simulateur de
Vol qui permet de jouer de véritables scénarii de vol à l'encontre du BIS. L'architecture
de la méthode de comptage impose un unique seuil par bande de fréquence (c'est-à-dire
un seuil identique pour une panne liquide ou solide dans la même bande de fréquence).
Les di�érentes man÷uvres jouées sont les suivantes :
• Véri�cation d'usage avant décollage, qui consiste à actionner le manche au maximum
de ses possibilités pendant que l'avion est au sol. Dans ce cas précis, d'avant en
arrière et vice-versa pour employer l'élévateur interne gauche au maximum de ses
possibilités. Cette man÷uvre est appelée Flight Control Check.

• Décollage avec un centrage classique et décollage avec un avion à fort centrage
avant. Le fort centrage avant a pour but de déséquilibrer l'avion et donc de solliciter
fortement les gouvernes de profondeur.

• Man÷uvres d'évitement par le bas et par le haut, toujours pour solliciter l'élévateur.
Ainsi, l'avion est placé en hypersustentation (c'est-à-dire becs et volets déployés au
maximum pour augmenter la voilure), à basse vitesse et le pilote tire ou pousse sur
le manche a�n de simuler un évitement. Ces man÷uvres ont également été refaites
en simulant une panne hydraulique pour avoir une pression dégradée dans le circuit
d'alimentation hydraulique.

Les �gures suivants représentent les ordres générés et les résidus obtenus pour certaines
de ces man÷uvres :
• En premier lieu le Flight Control Check (voir �gure IV.8)

0 20 40 60 80 100 120
-30

-25

-20

-15

-10

-5

0

5

10

15

20

Temps (s)

O
rd

re
 (

°)

 

 

Flight Control Check

(a) Ordre

0 20 40 60 80 100 120
-1

-0.75

-0.5

-0.25

0

0.25

0.5

0.75

Temps (s)

R
és

id
u

 

 

Résidu A380
Résidu DD
Résidu NLO

(b) Résidus

Figure IV.8 � Flight Control Check

• Décollage avec fort centrage avant (voir �gure IV.9)
Au-delà de ces �gures peu signi�catives, le résultat de cette véri�cation de non-régression
est positif. À aucun moment durant tous ces essais un booléen ne s'est déclenché, aussi bien
pour des seuils liquides que solides. Nous avons donc validé les seuils de détection trouvés.
Le paragraphe suivant aborde la détection proprement dite des pannes oscillatoires.

Essais en performance
Les essais en performance sont e�ectuées sur le BIS couplé au BA, ainsi que le sur le

Simulateur de Vol.
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Figure IV.9 � Décollage à Fort Centrage Avant
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Figure IV.10 � Panne liquide de 2Hz d'amplitude 0.5°

Déroulement des essais
Comme dans le protocole élaboré pour détecter l'amplitude minimale de panne dé-

tectable, la détection consiste à injecter une panne et à véri�er s'il y a un booléen qui
déclenche. Pour cela, l'amplitude de départ des pannes est �xée au plus petit seuil du
type de panne que l'on teste (liquide ou solide). Ensuite, cette amplitude est augmentée
progressivement jusqu'à ce que tous les booléens soient passés à 1. L'amplitude de déclen-
chement panne est notée et considérée comme l'amplitude minimale de panne détectable.

Les essais se sont déroulés en deux parties. La première a été e�ectuée sur Simulateur.
La principale di�culté sur cette installation a été de pouvoir reproduire identiquement,
à l'amplitude de la panne près, les essais, car le Simulateur n'est pas un outil développé
pour ce genre de test. Les tests se faisaient donc de la manière suivante : une fois l'avion
stabilisé en vol, un opérateur donnait un coup de manche (à piquer ou à cabrer), à cet
instant un autre opérateur activait la panne pour qu'elle puisse être injectée dans une
pente de forte dynamique. La panne était générée par un générateur basse fréquence. Ce
genre d'essais a été répété pour des pannes liquides et solides de fréquence de 2, 4, 6 et
8Hz. Des exemples de positions et résidus obtenus sont représentés dans les �gures IV.10
et IV.11.
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IV. Résultats expérimentaux : simulations et tests sur banc d'essais
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Figure IV.11 � Panne liquide de 8Hz d'amplitude 0.5°

Sur ces courbes, on observe un phénomène problématique : lorsque le manche était tiré
pour cabrer, il y avait une di�érence de réponse avec un manche poussé à piquer. En e�et,
lorsque le manche revient dans la position inverse, la panne semble ampli�ée. Aucune
explication n'a pu être fournie pour ce phénomène. Cela ajoutait donc une di�culté de
plus pour la reproductibilité des méthodes. Ce sont ces raisons qui nous ont poussé à refaire
des essais en détection sur le BIS+BA. En e�et, le BIS+BA permet de générer une pente
de 30°/s en ordre et d'injecter une panne précisément au début de la dynamique grâce à sa
logique interne. De plus, un outil permettant d'injecter la panne précisément sur le capteur
de vol était à notre disposition. Les essais que nous avons donc menés sur le BIS+BA, sont
plus stricts scienti�quement parlant, par contre ils ne sont pas forcément représentatifs
des véritables conditions de vol. De même que pour le Simulateur, un générateur basse
fréquence était utilisé pour créer la panne. La barre d'e�ort était toujours installée et la
pression du circuit �xée à sa valeur nominale. Pour l'essai sur le BIS+BA en détection,
aucun enregistrement de jeu de données n'a été fait.

Résultats des essais
Pour ces essais, l'amplitude des pannes a été augmentée progressivement jusqu'à ce que

tous les booléens de détection soient à 1. Les résultats sont regroupés dans les tableaux
IV.7a et IV.7b.

À noter : sur le BIS+BA, pour une panne liquide à 2Hz, une surveillance de dissy-
métrie entre le capteur rotatif (RVDT) et linéaire (LVDT), s'activait, car seul un capteur
supportait la panne. Avec une panne de fréquence élevée, le problème n'était pas rencon-
tré, car la surveillance n'avait pas le temps de con�rmer l'écart entre les capteurs. C'est
pourquoi il y un point d'interrogation devant les valeurs de la méthode A380 et NLO,
car dès que la panne devient trop importante, la surveillance mettait le calculateur en
FAULT. Nous n'avons pas pu aller au-delà de cette valeur : valeur qui est déjà supérieure
à celle du �ltre DD.

Les tableaux représentent �dèlement l'amplitude minimale de panne détectable, pour
chaque méthode, pour chaque type de panne et pour quatre fréquences. On s'aperçoit que
le réglage des seuils de détection est important, car les pannes sont détectées quelques
dixièmes de degré au-dessus du seuil. Cependant, la méthode A380 est moins performante
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IV.4. Intégration et validation sur bancs d'essais Airbus

A380 DD NLO

2Hz
Simulateur 1 0,43 1,11

BIS+BA 1 0,65 1

4Hz
Simulateur 1 0,46 0,50

BIS+BA 1 0,40 0,64

6Hz
Simulateur 1 1,48 1,56

BIS+BA 1 1,75 1

8Hz
Simulateur 1 1,22 1,39

BIS+BA 1 1,14 1

(a) pour une panne liquide

A380 DD NLO

2Hz
Simulateur 1 0,44 0,85

BIS+BA 1 0,39 0,86

4Hz
Simulateur 1 0,48 0,86

BIS+BA 1 0,38 0,72

6Hz
Simulateur 1 1,18 1,08

BIS+BA 1 1,50 1,75

8Hz
Simulateur 1 1,21 1,28

BIS+BA 1 1,17 1,17

(b) pour une panne solide

Tableau IV.7 � Amplitude normalisée de panne minimale détectable

dans la première bande de fréquence. La comparaison entre la méthode actuelle A380 et
le �ltre DD montre que le gain en robustesse d'environ 50% sur les seuils se traduit
également par un gain de 50% sur les amplitudes minimales de panne détectable dans la
première bande de fréquence pour les pannes liquides. Pour les pannes solides, le gain en
amplitude minimale de panne détectable avoisine les 70% dans cette première bande.

Dans la deuxième bande de fréquence, la méthode A380 est plusperformante en moyenne
d'un dixième de degré, ce qui revient à une perte d'environ 30% pour le �ltre DD. Nous
l'avions déjà constaté au niveau du réglage des seuils de détection.

Pour ce qui est du NLO, tous comme les deux autres méthodes, il se conforme aux
résultats que nous attendions en fonction des seuils de détection déterminés. Il reste donc
meilleur que la méthode actuelle dans la première bande fréquence, mais moins bon que
le �ltre DD. Dans la deuxième bande de fréquence, il semble être très légèrement meilleur
que le �ltre DD. La dernière observation concerne la di�érence entre Simulateur et le
BIS+BA. On note que les valeurs des amplitudes minimales de panne détectable pour
le BIS+BA sont plus élevées. Cela s'explique par le fait que la pente sur laquelle est
introduite la panne est plus dynamique au BIS+BA qu'au Simulateur. On aperçoit ici un
phénomène que l'on avait en simulation de bureau (sous Matlab) mais que l'on n'avait pas
encore rencontré sur simulateurs. En e�et, l'erreur de modèle est fonction de la dynamique
et donc le résidu voit son domaine de variation augmenter également, ce qui conduit à
l'augmentation de l'amplitude de panne minimale détectable.
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IV. Résultats expérimentaux : simulations et tests sur banc d'essais

IV.5 Bilan des tests sur banc d'essais

En premier lieu, les amplitudes minimales de panne détectable sont assez élevés mais
elles le sont encore plus pour la méthode A380. Les causes sont les fortes contraintes
employées pendant les tests. Toutefois il faudrait s'intéresser de plus près à la seconde
bande de fréquence. Les seuils ont été déterminés sur le BIS+BA, qui envoie des ordres
théoriques, non représentatifs d'un cas classique de vol. Les seuils déterminés sont pro-
bablement mal calibrés pour être utilisés en vol. Par contre, ils sont les cas extrêmes
que puisse supporter le calculateur. Donc le fait que les amplitudes minimales de panne
détectable soient élevées est lié au niveau de ces seuils de détection. Ce qui est donc pri-
mordial d'analyser ici, ce n'est pas la valeur absolue des amplitudes minimales de panne
détectable, mais les valeurs relatives entre les di�érentes méthodes.

Les essais au laboratoire d'essais en vol con�rment donc la hiérarchie déterminée par
les simulations de bureau. Le fait de gagner en robustesse au niveau des seuils de détection,
aide le �ltre DD à obtenir de meilleures amplitudes de pannes minimales détectables, en
particulier dans la première bande de fréquence, que la panne soit solide ou liquide. Pour
la seconde bande de fréquence, le �ltre DD est en retrait vis-à-vis des autres méthodes,
mais de peu. En fait, un bémol peut être émis sur cette bande de fréquence : lorsqu'on
regarde les résidus après �ltrage, on remarque qu'ils sont quasiment tous identiques, alors
qu'avant le �ltrage en sous-bandes de fréquence, existaient des di�érences. Pour éliminer ce
problème de �ltrage en sous-bandes de fréquence, a�n d'avoir une meilleure évaluation du
résidu, il serait bon d'utiliser d'autres méthodes de décision que la fonction de comptage
des oscillations. Et éventuellement se passer de la fonction de �ltrage qui induit un retard
à la détection. Dans ce cas, l'avantage gagné avec le DD pourrait être conservé.

Une particularité de la méthode actuelle A380 est d'utiliser un seuil adaptatif lorsque
surviennent de fortes dynamiques sur la position de la gouverne, les seuils de détection
dans la fonction de comptage sont momentanément adaptés a�n de robusti�er la sur-
veillance. Le �ltre DD permet de s'en a�ranchir pour des niveaux de détection équivalents.

Le NLO engendre manifestement une atténuation ou ampli�cation de la panne en
fonction de la fréquence. Ce phénomène est à maîtriser et rend le calcul du seuil de
détection délicat. En tout cas, au vu de ces essais le NLO semble avoir des performances
qui se situent entre le �ltre DD et la méthode A380. Il est possible qu'avec un réglage plus
�n des gains de l'observateur, de meilleurs résultats puissent être obtenus. Notons que des
travaux récents dans l'équipe ont conduit à l'amélioration des réglages d'un observateur
non linéaire (voir [E�mov et al., 2011]).

Pour conclure, les tests réalisés au laboratoire d'Essais en Vol sont donc positifs : la
hiérarchie des méthodes dé�nies en simulation de bureau a été con�rmée. Le DD et le NLO
paraissent être plus performants que la méthode A380. Cependant, il est plus di�cile de
quanti�er le gain en termes d'amplitude minimale de panne détectable entre le �ltre DD
et la méthode A380, car si dans la première bande de fréquence un gain de 50% semble
se dessiner, dans la seconde bande de fréquence il y a une perte d'environ 20%. Des essais
plus spéci�ques à la seconde bande de fréquence devraient être réalisés a�n de lever le
doute.
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Conclusion

Les travaux présentés dans ce mémoire ont été e�ectués dans le cadre d'une convention
CIFRE entre le laboratoire IMS de l'université Bordeaux 1 et la société Airbus Opera-
tions S.A.S. L'objectif a été la mise au point d'une nouvelle démarche de détection des
pannes oscillatoires au sein du système de commandes de vol des avions de la gamme
Airbus. Au plan méthodologique, ces pannes oscillatoires présentent plusieurs caractéris-
tiques qui rendent leur traitement complexe : fréquence d'apparition inconnue, amplitude
inconnue, temps de détection et con�rmation imposé en fonction de la fréquence de la
panne, etc... Bien qu'extrêmement rare, la détection robuste et précoce de ces pannes est
jugée importante par le constructeur car elles peuvent avoir un impact sur la structure de
l'avion ainsi que la pilotabilité et le confort passager. La démarche de détection doit obéir
évidemment à des contraintes industrielles très sévères liées en particulier à sa portabilité
et son embarquabilité dans les calculateurs du systèmes de commandes de vol.

Le premier chapitre a été consacré à la description de la problématique. Dans un
premier temps, nous avons présenté brièvement l'architecture générale des systèmes de
commandes de vol embarqués à bord des avions de la gamme Airbus. Nous avons ensuite
présenté les pannes susceptibles de survenir au sein de ces systèmes et ayant pour consé-
quence un impact sur la structure et la pilotabilité de l'avion. Nous avons décrit plus en
détail les pannes de nature oscillatoire qui font l'objet des travaux présentés dans cette
thèse. Les solutions technologiques actuellement employées, avec succès, pour la détection
et la passivation de ces pannes ont été brièvement présentées. Ce tour d'horizon nous a
permis d'argumenter ensuite les motivations à l'origine de cette thèse, à savoir contribuer
à l'amélioration et à l'évolution de ces techniques pour les futurs programmes d'Airbus.
Nous avons ainsi inscrit notre travail dans un cadre plus général qui est l'optimisation
globale de l'avion, en particulier au niveau du design structural de celui-ci.

Le deuxième chapitre a été dédié à l'exposition de multiples techniques de diagnostic
analytique à base de variables internes et externes. Après avoir mentionné brièvement
certaines méthodes couramment décrites dans la littérature, nous nous sommes focalisés
sur les méthodes à base de �ltrage non linéaire local qui ont été �nalement retenues
pour résoudre la problématique des pannes oscillatoires. Nous avons décrit notamment le
�ltrage Divided Di�erence, basé sur une interpolation polynomiale d'opérateurs linéaire,
et dont l'implémentation est relativement aisée.

Dans le troisième chapitre nous avons présenté les techniques qui pourraient être
considérées, de prime abord, potentiellement candidates pour résoudre spéci�quement
la problématique abordée. Dans un premier temps, nous nous sommes intéressées à des
techniques classiques et non paramétriques en argumentant pourquoi elles ne sont pas
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Conclusion

adaptées au contexte. Nous avons décrit ensuite les techniques basées sur la modélisa-
tion directe des pannes oscillatoires. Dans un cadre plus général, nous avons mentionné
quelques travaux à base d'observateurs dédiés. Une analyse critique a été e�ectuée et a
permis de motiver notre choix méthodologique. Cette première partie nous a permis de
con�rmer l'approche à base du �ltre Divided Di�erence pour résoudre la problématique
des pannes oscillatoires. Nous avons abordé ensuite le problème d'identi�abilité structu-
relle du modèle et proposé une solution pour contourner cet obstacle. Un autre point
clé abordé dans ce chapitre est lié au réglage de paramètres de synthèse pour obtenir le
meilleur compromis robustesse/performance. Il a été montré que le problème d'optimisa-
tion de ces paramètres doit être formulé et résolu dans un contexte où tous les critères
de diagnostic sont pris en compte. Pour résoudre ce problème plusieurs pistes ont été
évoquées. Le choix �nal s'est porté sur une approche de type MMAE (Multi-Model Adap-
tative Estimation), que nous avons modi�é en introduisant un facteur de pénalité vis-à-vis
de la qualité de l'estimation a�n de respecter le cahier des charges en termes de sensibilité.
Cette adaptation a été faite dans le cas des pannes liquides et solides.

En�n, le quatrième chapitre a été consacré aux résultats de simulation ainsi qu'au
processus d'intégration, de validation et de véri�cation sur banc d'essai. Dans un premier
temps, un protocole expérimental a été développé a�n de comparer de façon systéma-
tique les performances obtenues par la technique actuellement employée par Airbus et la
méthode développée dans cette thèse. Cette comparaison a été e�ectuée dans un premier
temps à l'aide de Matlab/Simulink et un jeu de données réelles enregistrées lors d'un vol
d'essai. Les résultats obtenus en simulation ont été satisfaisants et ont permis d'a�ner
certains réglages. Nous avons ensuite transcrit les équations de �ltrage en termes d'un
langage graphique utilisé en interne chez Airbus. Les résultats �naux obtenus sur banc
essai et sur un simulateur A380 ont clairement mis en évidence l'apport de la nouvelle
approche en termes de performances, tout en gardant le même niveau de robustesse.

Pour �nir, et en ce qui concerne l'expérience acquise au cours de ces travaux, il convient
de souligner que le transfert d'une technique innovante au sein d'un système complexe
pose bien des problèmes qui sont souvent négligés lors d'une procédure de "design" de
nature académique. De façon plus générale, la première question qu'il faudra se poser
lorsqu'il s'agit de transformer la recherche méthodologique en innovation industrielle,
est clairement une question de rapport "qualité/prix". En d'autres termes, l'innovation
technologique doit démontrer clairement sa valeur ajoutée et qui justi�erait son indus-
trialisation. Dans le cas que nous avons pu traiter dans le cadre de cette thèse, cette
valeur ajoutée peut se traduire, par exemple, simplement par de meilleurs performances
en détection (détection des défauts d'amplitude plus faible, temps de con�rmation plus
court), tout en gardant le même niveau de robustesse. La conclusion principale est qu'une
méthode adaptative et robuste, associée à une procédure claire et formalisée de réglage,
est potentiellement transférable pour surveiller les pannes oscillatoires a�ectant certaines
gouvernes.

Plusieurs directions pourraient faire l'objet des études ultérieures :
• La première consisterait à approfondir et à formaliser davantage la méthode de ré-
glage des hyper-paramètres qui conditionnent les performances que l'on peut obtenir.
Un cadre plus général doit être développé a�n de formuler ce problème comme un
problème d'optimisation d'une fonction de coût permettant d'intégrer les di�érents
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critères de robustesse et performances. Des études visant à résoudre ce problème
ont déjà commencées ([E�mov et al., 2010]) au sein de l'équipe.

• La seconde qui découle logiquement de la première, serait de généraliser ce type
de surveillance à d'autres chaînes d'asservissement en position des gouvernes de
l'A380. Pour l'instant, seul le modèle non linéaire des actionneurs hydrauliques
a été utilisé, mais la nouvelle génération d'actionneurs EHA (Electro-Hydrostatic
Actuator) pourraient également béné�cier de cette méthode de détection de pannes
oscillatoires. Par extension, il serait même envisageable d'étendre cette surveillance
aux futurs programmes du constructeurs (A350, A320néo, etc...).

• En�n, rappelons que les forces aérodynamiques exercées sur les surfaces de contrôle
sont extrêmement di�ciles à estimer. En e�et, ce paramètre dépend beaucoup de
paramètres exogènes (position de la tige, ...) et endogènes (nombre de Mach, pres-
sion dynamique, ...). Une manière de s'en a�ranchir serait d'enrichir le modèle en
injectant un modèle "boite noire" au sein du modèle non linéaire. Le prix à payer se-
rait l'augmentation du coût calculatoire, car il y aurait plus de paramètres à estimer,
ce qui peut être un obstacle pour son implaémentation.
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Annexes

Annexe 1 : Tableaux de résultats du protocole

Dans ces tableaux exhaustifs, sont regroupés tous les résultats issus du protocole de
détermination d'amplitude minimale détectable. Les tableaux sont classés par type et
fréquence de panne. On y retrouve les périodes de détection souhaitées et le temps de
détection normalisé qui en découle en fonction de la fréquence de la panne. Ces tableaux
réunissent pour les méthode �ltre DD et NLO normalisées vis-à-vis de la méthode A380,
le seuil de détection sans fausses alarmes, l'amplitude minimale détectable avec le temps
de détection associé à cette amplitude. Sont également présents, les temps d'apparition
des pannes (identiques pour tous les tests du protocole). Les sept premiers instants d'ap-
parition ont été précisément choisis lors d'occurrence de fortes dynamique sur la positon
de la gouverne, a�n d'en véri�er l'impact. Les sept temps suivants ont été choisis au
hasard dans l'horizon temporel. Au bout de chaque tableau, la moyenne et la moyenne
réduite (c'est-à-dire la moyenne sans les extrémum) de l'amplitude minimale détectable
sont e�ectuées. Pour la comparaison des diverses méthodes testées, nous nous sommes
basé sur la moyenne réduite.
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Annexe 2 : Planches SCADE pour l'intégration du
�ltre DD dans le calculateur de bord de l'A380

Pour des raisons de con�dentialité industrielle, ces planches ne peuvent être divulguées.
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Résumé : 

Le travail de recherche effectué dans cette thèse a été réalisé dans le cadre d'une convention CIFRE 

entre le laboratoire IMS de l'université Bordeaux 1 et la société Airbus Operations S.A.S. Cette 

thèse traite de la détection robuste et précoce des pannes oscillatoires de faible amplitude dans les 

systèmes de commandes de vol électriques. Une panne oscillatoire est une oscillation anormale 

d'une surface de contrôle due à un dysfonctionnement dans la chaîne d'asservissement de la 

servocommande d'une gouverne. Les pannes oscillatoires ont une influence sur la structure, 

l'aéroélasticité et la pilotabilité de l'avion, lorsqu'ils sont situés dans la bande passante de 

l'actionneur. La capacité à détecter ces pannes est très importante car elles ont un impact sur la 

conception structurale de l'avion. Au plan méthodologique, nous nous sommes focalisés sur 

l'estimation adaptative des paramètres et de l'état à base d'une technique de filtrage non linéaire 

local. Le mécanisme de filtrage opère sur un modèle non linaire de la chaine de contrôle-commande 

de l’actionneur hydraulique en amont des surfaces de contrôle. L'algorithme d'estimation est basé 

sur une interpolation polynomiale d'opérateurs linéaire, et offre l'avantage d'une implémentation 

relativement aisée. Un problème crucial et sous-jacent est la détermination des hyper-paramètres de 

réglage de cet algorithme. Nous avons proposé une démarche hors-ligne dédiée, en intégrant un 

critère de sensibilité vis-à-vis des pannes que nous devons détecter. La technique proposée a été 

implémentée et testée: les résultats expérimentaux obtenus sur banc essai et sur un simulateur A380 

ont clairement mis en évidence l'apport de la nouvelle approche en termes de performances, tout en 

gardant le même niveau de robustesse. 

 

Mots-clés : 

Diagnostic robuste de défauts, systèmes de commandes de vol, filtrage non-linéaire, aéronautique 

civile, pannes oscillatoires. 

 

Abstract : 

The research work done in this PhD has been caried out in the frame of an industrial convention 

(CIFRE) between the IMS laboratory and Airbus Operations S.A.S. The thesis deals with robust 

and early detection of oscillatory failures (OFC: Oscillatory Failure Case) in the Electrical Flight 

Control System. An oscillatory failure is an abnormal oscillation of a control surface due to 

component malfunction in control surface servoloops. OFCs have an influence on structural loads, 

aeroelasticity and controllability when located within the actuator bandwidth. The ability to detect 

these failures is very important because they have an impact on the structural design of the aircraft. 

Usual monitoring techniques cannot always guarantee to remain within an envelope with acceptable 

robustness. In this work, we develop a model based strategy to detect such failures with small 

amplitude at a very early stage. The monitoring strategy is based on dedicated non linear local 

filtering for on-line joint parameter/state estimation, allowing for model parameter variations during 

A/C flight. This strategy is associated with the same decision making rules as currently used for in-

service Airbus A380. We propose a method for adjusting the tuning parameters so that various 

design goals and trades-off can be easily formulated and managed. The performance of the 

proposed fault detection scheme is measured by its detection delay, its propensity to issue false 

alarms and whether it permits a failure to go undetected. The proposed technique has been 

implemented and tested with success on Airbus test facilities including an A380 flight simulator. 

 

Keywords : 

Model-based fault diagnosis, flight control system, nonlinear filtering, civil aviation, oscillatory 

failure case. 


