Ministere de ’enseignement Supérieur et de la recherche Scientifique

ol oy LI el 5515

Badji Mokhtar Annaba University — 2= Alie ke 2L Aasls
Université Badji Mokhtar - Annaba g N : .

Faculté de Technologie ‘—*—""3—!.9-2—":-"-” aJs
Département Electronique g ASIY e

These

Présentée pour obtenir le diplome de

Doctorat En-Sciences

Spécialité : Automatique

Par :

GUEDAOURIA Ismain

Theéme :

Diagnostic des systemes dynamiques non
linéaires par filtrage particulaire

These soutenue le ... date de soutenance ... devant le jury composé de :
Nom et prénom Grade Etablissement Qualité
GHERBI Sofiane Prof. Université Badji Mokhtar - Annaba Président

HARKAT Mohamed Faouzi Prof. Ecole Nationale Supérieure de Tech- Rapporteur
nologie et d’Ingénierie

DOGHMANE Noureddine Prof. Ecole Nationale Supérieure de Tech- Co-rapporteur
nologie et d’Ingénierie

LACHOURI Abderrazak Prof. Université 20 aott 1955 Skikda Examinateur

KOUADRI Abdelmalek Prof. Université M’Hamed Bougara de Bou- Examinateur
merdes

DEBBAH Abdesselam MCA Ecole Nationale Supérieure de Tech- Examinateur

nologie et d’Ingénierie



(S logud| o r\.\;;:wb bl e 1ek ! (,.la'.ﬂ\ OASED

oeslal

s Al e ddaall e dalY) 3 (Fault Diagnosis and Isolation —FDI) Jdse U G 6 sall anaiill JS2
Lingie 38555 sk e Aol oda da gyl oda U0 Aol Culla¥ oLl 18 s s e 5 el e
e iy el mad il e meall & jaes JMaEl) as o (Particle filter —PF) ool el il e adiad daiia
.{(Particle Filter Extended Kalman Filter —PFEKF) Ll ;LS

Jhasiad JU& G (21 8Y) o555 s 5 sl Jie) Al ] Sl jadl s ja Silo saae Gglat ) Jead) 128 Coagy
sl 285 Aie 5 3o Laa caall GUIS zeadi ) Al e ladl

Jdae Y1 e jSaall a8 (34a5 e ;06 (PFEKF e s8 FD J JalSie Jue jUa) sl 3 s )l daalocall JiaTs
S il 5 aaaaia JUac Y (3821 J el 5 A€l A5l 5 (Cumulative sum —CUSUM) Jie <l aladiuly
Il ¥l o3a 522

il ey (amiefingle peginde clampncig i i ) Jhi e es el e ALLE 3Sa Cy el
Sy gl 5 (Continuous stirred tank reactor —CSTR) <laall ol 3311 53 el Jeliall Jia duipkas
e ¥ ( PF¢ IPF cAXKF i) bl ok palls 4 e = gin s PFEKF fiagie G555 il & sl g e
S L iy Jae W1 e b Jel a8 ) d8laVly ¢ dau il pe elin gl 5 o S8 Alaf Lienall Z3lial Cuim (e
.(Root mean squared error —RMSE) Wasll oy yo b sie jiadad L sale lidsl ae

o s Agadl) e Aalaid Ulae d5fia gillad pAlli FD Aungie sd ¢ e Lage Lilen) Jaall 13 aaiy ¢ Ql5all

A gl AaaU daniiall A8 all (81 idy Las (PFEKF < o) JiaY! I3y



« Diagnostic des systemes dynamiques non linéaires par filtrage
particulaire »

Résumé :

Le diagnostic fiable des défauts (Fault Diagnosis and Isolation, FDI) dans
les systémes non linéaires, soumis a des bruits souvent non gaussiens, re-
présente un défi majeur pour les méthodes conventionnelles. Cette these
aborde ce probleme en développant et validant une méthodologie avancée
basée sur le filtrage particulaire (Particle Filter, PF), spécifiquement en
exploitant les avantages du filtre particulaire combiné au filtre de Kalman
étendu (Particle Filter Extended Kalman Filter, PFEKF). L’objectif est de
surmonter les limitations des FP standards (dégénérescence des particules,
mauvais choix de distribution de proposition) en utilisant I'information lo-
cale de 'EKF pour améliorer la robustesse et la précision du diagnostic.
La contribution centrale est un cadre FDI intégré basé sur le PFEKF, ca-
pable d’assurer la détection précoce (via des techniques comme CUSUM et
seuillage adaptatif), I'isolation précise de défauts multiples, et I'estimation
quantitative de leur amplitude. Des simulations rigoureuses sur un systeme
non linéaire de référence (sous diverses conditions de bruit gaussien et non
gaussien) et sur des modeles applicatifs (robot manipulateur flexible, réac-
teur CSTR) ont été menées. Les résultats démontrent systématiquement la
supériorité de I'approche PFEKF par rapport a des filtres alternatifs (IPF,
PF standard, AXKF), notamment en termes de robustesse accrue aux in-
certitudes et aux bruits non gaussiens, ainsi qu’une meilleure précision pour
l'isolation et I'estimation quantitative des défauts (RMSE significativement
réduite). En conclusion, ce travail apporte une contribution significative en
fournissant une méthodologie FDI complete, performante et validée pour
les systemes non linéaires, fondée sur une exploitation optimisée des capa-
cités du PFEKF, ouvrant des perspectives pour la surveillance avancée des
systemes critiques.



« Diagnosis of Nonlinear Dynamical Systems Using Particle Filtering »

Abstract :

Reliable Fault Diagnosis and Isolation (FDI) in nonlinear systems, of-
ten operating under non-Gaussian noise, poses a significant challenge for
conventional methods. This thesis addresses this problem by developing
and validating an advanced methodology based on Particle Filtering (PF),
specifically leveraging the advantages of the Particle Filter Extended Kal-
man Filter (PFEKF). The objective is to overcome the limitations of stan-
dard PFs (particle degeneracy, poor choice of proposal distribution) by
using local information from the EKF to improve diagnostic robustness
and accuracy. The central contribution is an integrated PFEKF-based
FDI framework capable of providing early detection (via techniques like
CUSUM and adaptive thresholding), accurate isolation of multiple faults,
and quantitative estimation of their magnitude. Rigorous simulations were
conducted on a benchmark nonlinear system (under various Gaussian and
non-Gaussian noise conditions) and on application models (flexible-joint
robot manipulator, CSTR reactor). The results systematically demons-
trate the superiority of the PFEKF approach over alternative filters (IPF,
standard PF, AXKF), notably in terms of enhanced robustness to uncer-
tainties and non-Gaussian noise, as well as better accuracy for isolation and
quantitative fault estimation (significantly reduced RMSE). In conclusion,
this work makes a significant contribution by providing a complete, high-
performance, and validated FDI methodology for nonlinear systems, based
on the optimized utilization of PFEKEF capabilities, opening perspectives
for the advanced monitoring of critical systems.
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Introduction

L’omniprésence des systéemes dynamiques dans les spheres technolo-
giques contemporaines — qu’il s’agisse des procédés industriels, de 1’aéro-
nautique, de la robotique ou encore des systemes énergétiques — s’accom-
pagne d’'une exigence croissante en matiere de performance, de fiabilité et
de sécurité. Or, une part significative de ces systemes exhibe un comporte-
ment intrinsequement non linéaire, s’écartant ainsi du paradigme simplifié
de la superposition qui régit les systemes linéaires. Cette non-linéarité,
source de dynamiques complexes et parfois imprévisibles, allant des non-
linéarités lisses aux comportements chaotiques [1], [2], en passant par les
structures spécifiques comme les modeles orientés blocs, représente un défi
majeur tant pour la modélisation et la commande que pour la surveillance
de leur état de santé. La garantie de leur fonctionnement optimal et la pré-
vention des défaillances potentielles constituent ainsi un enjeu primordial,
tant sur le plan économique que sécuritaire. Dans ce contexte, la probléma-
tique du diagnostic des défauts (Fault Diagnosis and Isolation - FDI) revét
une importance capitale [3], [4]. Détecter au plus t6t 'apparition d’une ano-
malie, identifier sa nature et sa localisation, et en estimer ’amplitude sont
des étapes cruciales pour maintenir I'intégrité opérationnelle des systemes
et planifier des actions de maintenance correctives efficaces [5]. Cependant,
la complexité inhérente aux systémes non linéaire rend cette tache par-
ticulierement ardue. Les approches traditionnelles de diagnostic, souvent
congues pour des systémes linéaires ou faiblement non linéaire, montrent
rapidement leurs limites face a des dynamiques fortement couplées, des
bruits de mesure non gaussiens ou des incertitudes de modele prononcées.
La diversité méme des défauts potentiels, qu’ils soient abrupts ou progres-
sifs, affectant les actionneurs, les capteurs ou les composants internes du
systeme, ajoute une couche supplémentaire de complexité a la conception
de stratégies de diagnostic robustes et performantes. Au cceur de nom-
breuses stratégies de FDI réside la capacité a estimer précisément 1’état
interne et les parametres du systeme a partir d’observations bruitées et
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Introduction

souvent incompletes. Les techniques de filtrage statistique offrent un cadre
formel puissant pour aborder ce probleme d’estimation. Le filtre de Kal-
man, pierre angulaire du filtrage pour les systeémes linéaires gaussiens [6],
et ses extensions comme le filtre de Kalman étendu (EKF) ou les obser-
vateurs non linéaire (NLO), ont marqué des avancées significatives [7], [8].
Néanmoins, leur performance peut se dégrader substantiellement en pré-
sence de fortes non-linéarités ou lorsque les hypotheéses gaussiennes sur les
bruits ne sont pas satisfaites. Les erreurs de linéarisation de 'EKF ou les
difficultés de conception et de garantie de convergence des NLO pour des
classes générales de systemes non linéaire motivent la recherche d’alterna-
tives plus flexibles et robustes [9]. C’est dans ce paysage que les méthodes
de filtrage particulaire (FP), relevant de 'inférence bayésienne séquentielle
et des techniques de Monte Carlo (Sequential Monte Carlo - SMC), ont
émergé au cours des dernieres décennies comme une alternative promet-
teuse [10], [11], [12]. Leur force réside dans leur capacité a approximer la
distribution de probabilité a posteriori de 1'état (et potentiellement des
parameétres ou de lindicateur de défaut) sans recourir a des hypotheses
restrictives sur la linéarité du modele ou la nature gaussienne des distribu-
tions de bruit [13], [14]. En représentant la distribution par un ensemble
de particules pondérées évoluant et se mettant a jour séquentiellement,
les FP offrent une flexibilité théorique remarquable pour traiter des pro-
blemes d’estimation complexes, y compris ceux rencontrés en diagnostic de
défauts [15], [16]. Cependant, le succes pratique des FP n’est pas exempt
de défis. Le phénomene bien connu de dégénérescence des particules, ou
la majorité des poids se concentre sur un petit nombre de particules, peut
conduire a un appauvrissement de la diversité et a une estimation peu
fiable, voire divergente [17]. De méme, le choix de la distribution de propo-
sition (ou d’importance) conditionne fortement l'efficacité de I'algorithme.
Ces limitations ont stimulé une intense activité de recherche visant a amé-
liorer la robustesse et I'efficacité des filtres particulaires, donnant naissance
a une panoplie de stratégies avancées : techniques de rééchantillonnage so-
phistiquées, méthodes de régularisation [18], incorporation de déplacements
MCMC (Markov Chain Monte Carlo) [19], [20], et conception de distribu-
tions de proposition optimisées, souvent en hybridant les approches par-
ticulaires avec des techniques de filtrage plus classiques comme le filtre
de Kalman étendu [21], [22]. La présente these s’inscrit résolument dans
cette dynamique de recherche, avec pour ambition centrale de développer
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et d’évaluer des méthodologies avancées de diagnostic des défauts pour
les systemes non linéaire, en s’appuyant sur une optimisation ciblée des
techniques de filtrage particulaire. Nous postulons qu'une synergie judi-
cieuse entre la robustesse stochastique du filtrage particulaire et I'efficacité
locale des approches de type Kalman, incarnée par le filtre particulaire
combiné au filtre de Kalman étendu (PFEKF), peut conduire a des solu-
tions de diagnostic plus performantes, capables de relever les défis posés
par les non-linéarités et les incertitudes. L’objectif est de proposer une
approche intégrée couvrant ’ensemble de la chaine du diagnostic : la dé-
tection précoce des défauts, leur isolation précise méme en cas de défauts
multiples, et I'estimation fiable de leur amplitude et de leur dynamique
temporelle [23], [24]. Pour atteindre cet objectif, nous avons structuré ce
mémoire en cing chapitres principaux :

e Le Chapitre 1 dresse un état de ’art exhaustif, essentiel pour contex-
tualiser nos travaux. Il explore d’abord la taxonomie et les propriétés
fondamentales des systémes non linéaire rencontrés en ingénierie [1]. 1
aborde ensuite en profondeur les enjeux, concepts, méthodes et criteres
d’évaluation propres au diagnostic des défauts dans ces systemes, en sou-
lignant les limites des approches existantes. Une typologie détaillée des
défauts est également présentée [3], [25]. Enfin, ce chapitre introduit le
filtrage particulaire comme outil potentiel pour le diagnostic, retracant
son évolution et analysant de maniere critique ses forces et faiblesses
rapportées dans la littérature.

e Le Chapitre 2 se consacre aux fondements théoriques et pratiques du
filtrage optimal et de ses extensions aux systemes non linéaire, servant
de socle comparatif a nos développements ultérieurs. Il revisite les prin-
cipes de 'estimation optimale, détaille le filtre de Kalman classique, puis
explore ses adaptations non linéaire comme le filtre de Kalman étendu
(EKF), le filtre Kalman linéarisé adaptatif, ainsi que les observateurs
non linéaire (NLO) et une architecture hybride, le filtre Kalman exo-
gene adaptatif. Une évaluation comparative critique de ces différentes
approches conclut ce chapitre.

e Le Chapitre 3 plonge au coeur des fondements théoriques du filtrage
particulaire. Partant des principes de 'approximation de Monte Car-
lo et de I’échantillonnage d’importance bayésien, il détaille ’algorithme
d’échantillonnage d’importance séquentiel (SIS) et la nécessité du ré-
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échantillonnage pour contrer la dégénérescence. Les limites intrinseques
des FP standards (dégénérescence, appauvrissement, impact sur le diag-
nostic) sont analysées en profondeur. Le chapitre explore ensuite de ma-
niere systématique les stratégies d’amélioration avancées : étapes de dé-
placement MCMC, techniques de régularisation, et surtout, la concep-
tion de distributions de proposition optimisées, menant a des variantes
sophistiquées telles que le filtre particulaire auxiliaire (APF), le filtre
particulaire combiné au filtre de Kalman étendu (PFEKF) — qui sera
central dans nos travaux — et le filtre particulaire intelligent (IPF). Une
synthése comparative éclaire les avantages et inconvénients de ces va-
riantes.

e Le Chapitre 4 constitue le coeur méthodologique de notre contribu-
tion. Il détaille comment optimiser le diagnostic des défauts en exploi-
tant spécifiquement les capacités du filtre PFEKF. Nous y développons
une approche de détection basée sur ’analyse de la vraisemblance condi-
tionnelle issue du filtre, couplée a la regle statistique CUSUM [26] pour
une détection séquentielle optimale. Les stratégies de seuillage, fixes et
adaptatives, sont ensuite discutées pour équilibrer les taux de détection
et de fausse alarme [27]. Pour I'isolation des défauts, nous proposons une
extension basée sur 'algorithme de Nikiforov [28], intégrée au PFEKF
pour gérer les scénarios multi-défauts. Enfin, nous abordons 1’estimation
de I'amplitude et de la dynamique des défauts, en explorant a la fois
une approche basée sur le test du rapport de vraisemblance généralisé
(GLR) [29] amélioré par le PFEKF, et une estimation directe via I'aug-
mentation de 1’état dans le cadre du PFEKF.

e Le Chapitre 5 est dédié a la validation et a I’évaluation des perfor-
mances des méthodologies développées. A travers une série de simula-
tions numériques rigoureuses sur des systemes non linéaire de référence
(benchmark) et des modeles représentatifs d’applications concretes (ro-
bot manipulateur flexible [30], réacteur CSTR [31]), nous procédons a
une analyse comparative approfondie. Nous évaluons l'efficacité de notre
approche PFEKF-CUSUM pour la détection sous différents types de
bruits et de défauts, comparons les stratégies de seuillage, démontrons
les capacités d’isolation multi-défauts, et validons les performances d’es-
timation. Une comparaison directe avec un filtre particulaire standard
est également menée pour quantifier 'apport des améliorations propo-
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sées.

Enfin, une Conclusion Générale synthétise les principales contributions de
cette these, discute les limites des travaux réalisés et ouvre des perspec-
tives pour de futures recherches dans ce domaine fécond et essentiel de
I’automatique et de l'ingénierie. En somme, ces travaux visent a apporter
une contribution significative a I’amélioration de la siireté de fonctionne-
ment des systémes non linéaire complexes, en proposant une approche de
diagnostic intégrée et optimisée, fondée sur une exploitation judicieuse des
synergies entre filtrage particulaire avancé et techniques statistiques de dé-
tection de ruptures. Nous espérons ainsi ouvrir la voie a des systemes de
surveillance plus robustes, fiables et performants pour les applications in-
dustrielles et technologiques critiques.






Chapitre 1

Etat de Dart

1.1 Introduction

Le premier chapitre de cette these s’attache a dresser un panorama com-
plet des avancées théoriques et méthodologiques dans le domaine de I'ingé-
nierie des systemes non linéaires, en mettant particulierement I’accent sur
le diagnostic des défauts et les techniques d’estimation d’état. L’évolution
historique des modeles linéaires, fondés sur le principe de superposition, a
permis de forger une solide base pour ’analyse et le contrdle des systemes.
Toutefois, la majorité des applications industrielles et technologiques se ca-
ractérise par une dynamique intrinsequement non linéaire, impliquant une
complexité accrue tant dans leur modélisation que dans leur traitement
opérationnel. Ce chapitre s’articule autour de plusieurs axes complémen-
taires. La premiere partie présente une taxonomie rigoureuse des systemes
non linéaires en ingénierie, en illustrant comment la rupture du paradigme
de la superposition engendre des comportements variés — des cycles li-
mites au chaos — et impose une classification adaptée pour le choix des
méthodes d’analyse et de commande [1], [2]. La seconde section explore
les enjeux du diagnostic des défauts dans ces systemes complexes, en insis-
tant sur les défis spécifiques liés a la détection, l'isolation et 1’estimation
des anomalies, essentielles pour garantir la fiabilité et la sécurité des sys-
témes [3]. Par la suite, une typologie détaillée des défauts est proposée, afin
de structurer la compréhension des différentes manifestations d’anomalies
et de faciliter le choix des approches de diagnostic les plus pertinentes.
Enfin, le chapitre se conclut par une analyse approfondie du filtrage parti-
culaire, une technique de pointe issue des méthodes séquentielles de Monte
Carlo, qui s'impose comme une solution prometteuse pour surmonter les
limitations des méthodes classiques en présence de non-linéarités pronon-
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cées et de bruits non gaussiens [10], [11]. En posant ainsi les fondations de
la revue d’état de I’art, ce chapitre vise a offrir une vision cohérente et ex-
haustive des outils et concepts fondamentaux qui sous-tendent les avancées
récentes en diagnostic des défauts, tout en mettant en lumiere les lacunes
et les opportunités qui motiveront les contributions originales de ce travail
de recherche.

1.2 Classification des Systémes Non Linéaires

1.2.1 Introduction : Le Paradigme de la Non-Superposition

L’étude des systemes dynamiques en ingénierie repose historiquement
sur l'abstraction puissante des modeles linéaires invariants dans le temps
(LTI). La pierre angulaire de ces systemes est le principe de superposition,
garantissant qu’a une combinaison linéaire d’entrées correspond la méme
combinaison linéaire des sorties individuelles. Cependant, la vaste majo-
rité des phénomenes physiques et des processus technologiques dévient,
parfois subtilement, parfois drastiquement, de cette idéalisation. Nous en-
trons alors dans le domaine des systemes non linéaires, définis précisément
par la violation du principe de superposition. Cette rupture fonda-
mentale engendre une richesse comportementale (cycles limites, chaos, bi-
furcations, harmoniques multiples) et des défis analytiques considérables,
rendant une classification méthodique indispensable pour guider ’analyse,
la commande, l'estimation d’état (filtrage) et le diagnostic de défauts. Ce
sous-chapitre propose une taxonomie basée sur les caractéristiques mathé-
matiques intrinseques des non-linéarités et la structure des modeles.

1.2.2 Systémes a Non-linéarités Réguliéres (Lisses)

Cette classe englobe les systemes dont les relations constitutives sont
décrites par des fonctions suffisamment régulieres, typiquement typique-
ment de classe C1.

e Propriétés Caractéristiques :

— Les trajectoires d’état sont continues et différentiables par rap-
port au temps (sauf potentiellement aux instants d’application
d’entrées discontinues).
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— Le comportement local autour d'un point d’équilibre ou d’une
trajectoire nominale peut étre approximé par un systeme linéaire
obtenu via linéarisation (Jacobien). Cette approximation est fon-
damentale mais sa validité reste locale [32].

— Malgré la régularité locale, le comportement global peut étre ex-
trémement complexe, incluant la multi-stabilité et des phéno-
menes oscillatoires non triviaux.

e Modeles Mathématiques Formels :
La représentation canonique en espace d’état est donnée par un sys-
teme d’équations différentielles ordinaires (EDO) :

(1.1)
y(t) = h(x(t),u(t),?)

ou x € R" est le vecteur d’état, u € R le vecteur d’entrée, y € R?

le vecteur de sortie. Les fonctions f : R” x R” x R — R" (champ de

vecteurs) et h : R” x R™ xR — R? (fonction de sortie) sont supposées

(au moins) contintiment différentiables par rapport a x et u.

{w) = f£(x(t),u(t),?)

o Exemple Illustratif (Dynamique d’un pendule simple non
amorti) :
Soit 0 I'angle avec la verticale. L’équation du mouvement est :

i(t) + ism(e(t)) ~0 (1.2)

En posant 21 = 6 et 5 = 6, on obtient le systeme d’état :

(2) - (—9 sfi(xl)) (1.3)

Iei, fa(z1,22) = —{sin(z;) est une fonction C* (lisse). La linéarisa-
tion autour de x1 = 0 (position basse) donne 6 + (g/L)6 = 0 (oscil-
lateur harmonique), mais cette approximation échoue pour de grands
angles.

« Implications pour le Filtrage/Diagnostic : La régularité permet
I'application d’extensions du filtre de Kalman (EKF, UKF) basées
sur des approximations locales. Cependant, de fortes non-linéarités
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ou des trajectoires s’éloignant significativement du point de linéari-
sation peuvent dégrader les performances, motivant I’emploi de mé-
thodes plus globales comme les filtres particulaires. Le diagnostic peut
exploiter les modeles linéarisés localement ou des observateurs non li-
néaires basés sur f et h.

1.2.3 Systemes a Non-linéarités Non Réguliéres (Non Lisses)

Cette catégorie cruciale regroupe les systémes comportant des disconti-
nuités, des points anguleux ou des fonctions non différentiables en certains
points de leurs caractéristiques dynamiques.

e Propriétés Caractéristiques :

— Présence de phénomenes tels que la commutation, I'impact, le
frottement sec, la saturation, I’hystérésis, les zones mortes.

— Les trajectoires d’état peuvent étre continues mais non différen-
tiables, voire discontinues en fonction de la nature de la non-
linéarité et du formalisme utilisé.

— La linéarisation est inapplicable ou dénuée de sens aux points de
non-régularité.

— Des outils d’analyse spécifiques sont requis (fonctions de Lyapu-
nov non lisses, inclusions différentielles, analyse par fonction de
description pour les oscillations, systémes hybrides) [33].

e Modeles Mathématiques Formels :
La modélisation fait souvent appel a des fonctions définies par mor-
ceaux, ou a des opérateurs spécifiques :

— Saturation : sat(v, Vmin, Umax) = Max(Vmin, Min(v, Vpmay))

— Relais Idéal (Signe) : sgn(v) =1siv >0, —1siv <0, (multi-
)défini a v = 0.

— Frottement de Coulomb : Force opposée au mouvement, d’am-
plitude constante (u;N) en cinétique, et force statique bornée
(|Fs| < psN) a Parrét. Peut s’écrire via sgn(#) mais requiert une
attention particuliere a x = 0.

10
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Pour une description rigoureuse pres des discontinuités, le formalisme
des inclusions différentielles est parfois nécessaire :

x(t) = F(x(t), u(t), t) (1.4)

ou F est une application multi-valuée (set-valued map), typiquement
pour gérer I'indétermination a & = 0 dans le frottement statique ou la
commutation d'un relais idéal. Les systémes hybrides, combinant
EDOs continues et automates a états finis pour les commutations,
offrent un autre cadre puissant.

« Exemple Illustratif (Systéme Masse-Ressort avec Frottement
Sec) :
mx(t) + ]f:C(t) + Ffriction<j7(t)) = u(t) (15)

oU Fliction(Z) pourrait étre modélisé (simplifié) comme :

Fy-sgn() siz#0
Fhiiction() = { Fy siz =0 et |kr —u| < Fuax
(kx —u) si=0et |kxr —u| > Fpax (transition)
(1.6)
avec F, = upN et Fhax = usN. La discontinuité a £ = 0 est la
caractéristique clé.

« Implications pour le Filtrage/Diagnostic : Les filtres basés sur
la linéarisation (EKF) ou I'approximation gaussienne (UKF) peuvent
diverger ou fournir des estimations trés pauvres en présence de fortes
discontinuités. Les filtres particulaires, par leur nature basée sur
I’échantillonnage, sont intrinsequement mieux adaptés pour gérer ces
non-régularités et les distributions non gaussiennes qu’elles peuvent
induire. Le diagnostic doit utiliser des observateurs robustes aux dis-
continuités (e.g., modes glissants) ou des méthodes capables de détec-
ter les changements de mode (systémes hybrides).

1.2.4 Systemes a Structure Spécifique : Modeles Orientés Blocs

Une approche pragmatique consiste a modéliser certains systemes non
linéaires comme une mise en cascade de blocs linéaires dynamiques et de
blocs non linéaires statiques.

» Propriétés Caractéristiques [34] :

11
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— La structure connue simplifie I'identification et potentiellement la
commande.

— Permet de séparer les aspects dynamiques linéaires des non-linéarités
instantanées.

e« Modeles Mathématiques Formels :

— Modéle de Hammerstein : Non-linéarité statique g(.) suivie
d’un systeme LTI H(s) ou (A, B,C, D).

+ Bv(t) (1.7)

— Modeéle de Wiener : Systeme LTI H(s) suivi d’une non-linéarité
statique g(.).

B
+ Du(t) (1.8)

— Modele de Lur’e : Un cas particulier fondamental pour I’analyse
de stabilité, constitué d’un systeme LTT en chaine directe et d'une
non-linéarité statique ¢(.) dans la boucle de retour, appartenant
typiquement a un secteur [k, k.

« Implications pour le Filtrage/Diagnostic : La connaissance de la
structure peut étre exploitée. Par exemple, pour un modele de Wiener
avec un capteur non linéaire g(.) connu, on peut chercher a estimer
I’état x du systeme LTI et la sortie intermédiaire v. Le diagnostic
peut viser a déterminer si un défaut affecte la partie linéaire H(s) ou
la partie non linéaire g(.).

1.2.5 Systemes Présentant un Comportement Chaotique

Le chaos n’est pas un type de non-linéarité en soi, mais un comporte-
ment complexe qui peut émerger de systémes déterministes (souvent lisses,
mais pas exclusivement).

« Propriétés Caractéristique [35] :

12
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— Sensibilité extréme aux conditions initiales : Divergence ex-
ponentielle locale des trajectoires initialement proches (exposants
de Lyapunov positifs).

— Apériodicité Bornée : Les trajectoires restent dans une ré-
gion limitée de I'espace d’état mais ne se répetent jamais et ne
convergent pas vers un point fixe ou un cycle limite simple.

— Structure d’Attracteur Complexe (Attracteur Etrange) :
Souvent de dimension fractale.

o Modéles Mathématiques Formels (Exemple : Systéme de Lo-

renz) :
& =o(y—x)
j=alp—2)—y (19)
Z=uxy— [z

Pour certaines valeurs des parametres (o, p, 5), ce systeme d’équations
différentielles lisses présente un comportement chaotique.

o Implications pour le Filtrage/Diagnostic : La sensibilité aux
conditions initiales rend l'estimation d’état (filtrage) extrémement dif-
ficile sur des horizons temporels longs. Les erreurs, méme minimes,
sont amplifiées exponentiellement. Les filtres particulaires sont sou-
vent considérés comme l'approche de choix en raison de leur capaci-
té a représenter des distributions de probabilité arbitrairement com-
plexes, contrairement aux méthodes basées sur des approximations
gaussiennes. Le diagnostic peut impliquer la détection de transitions
vers ou hors d’un régime chaotique, qui peut étre indicative d’un dé-
faut ou d'un changement paramétrique critique.

1.3 Diagnostic des défauts dans les systemes non li-
néaires
1.3.1 Introduction : Enjeux et Défis Spécifiques

La surveillance et le diagnostic des défauts constituent un pilier essentiel
pour garantir lafiabilité, la sécurité et la performance optimale des systemes
dynamiques contemporains. Cetteexigence est particulierement prégnante

13



Chapitre 1. Etat de Part

dans le cas des systemes non linéaires, omniprésents dansdes domaines cri-
tiques tels que 'aérospatiale, la robotique, les procédés chimiques ou encore
lessystemes énergétiques. La nature intrinsequement complexe des dyna-
miques non linéaires exacerbe les difficultés liées a la détection précoce,
a l'isolation précise et a ’estimation fiable desdéfauts, qu’ils affectent les
capteurs, les actionneurs ou les composants internes du processus.Un dé-
faut non maitrisé dans de tels systémes peut entrainer des dégradations
de performance,des instabilités, voire des défaillances catastrophiques. Ce
sous-chapitre a pour objectif de poser les fondations terminologiques du
diagnostic, de classifier les grandes familles de méthodesexistantes, d’exa-
miner les approches conventionnelles et de mettre en lumiere leurs limi-
tationsinhérentes, notamment lorsqu’elles sont confrontées aux défis posés
par la non-linéarité [4].

1.3.2 Concepts Fondamentaux et Terminologie du Diagnostic

Une compréhension rigoureuse du domaine du diagnostic des défauts
(souvent désigné par I'acronyme FDI : Fault Detection and Isolation) né-
cessite la malitrise d’un vocabulaire spécifique. Les notions clés suivantes
sont fondamentales pour appréhender les méthodologies développées :

o Défaut (Fault) : Désigne toute déviation non permise du fonction-
nement nominal d’'un systeme, résultant d’une défaillance matérielle,
d’une dérive de parametre, d’'une interaction imprévue ou d’une per-
turbation anormale. Les défauts peuvent présenter des profils variés :
abrupts, progressifs (incipients) ou intermittents.

« Détection de Défauts (Fault Detection) : Processus binaire vi-
sant a déterminer si un défaut est présent ou non dans le systeme
surveillé, généralement par 'analyse de symptomes ou d’indicateurs
dérivés des mesures disponibles.

« Isolation de Défauts (Fault Isolation) : Etape subséquente a la
détection, consistant a localiser 'origine du défaut, c¢’est-a-dire iden-
tifier le composant, le sous-systeme ou la variable spécifique affec-
té(e) [36].

 Identification/Estimation de Défauts (Fault Identifica-
tion/Estimation) : Vise a quantifier les caractéristiques du défaut,
telles que son amplitude, sa forme temporelle ou sa dynamique. Cette
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information est cruciale pour évaluer la sévérité de I'anomalie et pla-
nifier des actions correctives.

Diagnostic des Défauts (Fault Diagnosis) : Englobe 1'en-
semble du processus comprenant la détection, I'isolation et 1'identifi-
cation/estimation des défauts, aboutissant a une évaluation complete
de I'état de santé du systeme.

Résidu (Residual) : Signal synthétique, souvent généré par compa-
raison entre les mesures réelles et les prédictions d’un modele, congu
pour étre idéalement nul en fonctionnement normal et significative-
ment différent de zéro en présence d’un défaut.

Fausse Alarme (False Alarm / False Positive) [37] : Détection
erronée d’un défaut alors que le systeme fonctionne nominalement. Un
taux élevé de fausses alarmes décrédibilise le systeme de diagnostic.

Non-Détection (Missed Detection / False Negative) [37] :
Absence de détection d'un défaut réellement présent, pouvant avoir
des conséquences graves sur la sécurité ou la performance.

Redondance (Redundancy) : Existence d’informations excéden-
taires permettant la validation croisée des données. La redondance
matérielle (ou physique) repose sur des capteurs multiples mesu-
rant la méme grandeur, tandis que la redondance analytique ex-
ploite les relations mathématiques connues (modele) liant différentes
variables du systeme.

La maitrise de ces termes est indispensable pour analyser et comparer

objectivement les performances des différentes stratégies de diagnostic pré-

sentées ultérieurement.

1.3.3 Taxonomie des méthodes de diagnostic

La compréhension et I'optimisation du diagnostic dans les systémes com-

plexes reposent sur une classification précise des méthodes employées [38].
L’enjeu principal est de disposer d’outils capables d’identifier, localiser et
quantifier les défaillances de maniere fiable et rapide. A cet effet, la taxo-
nomie des approches de diagnostic se structure autour de quatre axes ma-

jeurs, chacun présentant des fondements théoriques distincts ainsi qu’un
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ensemble d’applications adaptées aux contextes variés. Nous détaillons ci-
apres ces axes, en soulignant leurs principes méthodologiques et en mettant
en exergue leurs atouts et limites respectifs.

1.3.3.1 Approches Basées sur les Modeles (Model-Based Methods)

Ces méthodes exploitent une représentation mathématique explicite du
systeme pour générer des résidus — écarts entre les sorties prédites et
observées — utilisés comme indicateurs de défauts [3].

Observateurs d’Etat et Filtrage Stochastique

« Observateurs non linéaires [§] :
Concus pour estimer les variables internes d’un systeme, ils s’appuient
sur des équations différentielles ajustées dynamiquement.

— Observateur de Luenberger étendu :
? = f(#u)+ L(y — h(%)) (1.10)

Ou L est un gain d’observation optimisé pour minimiser ’erreur
e = x — 2. Limité aux systémes faiblement non linéaires.

— Observateur a modes glissants :
T = f(2,u) + K -sign(y — h(2)) (1.11)

Robustesse aux perturbations via une commutation haute fré-
quence, au prix d’'un phénomene de chattering (vibrations indési-
rables).

e Filtres de Kalman avancés :

— Filtre de Kalman unscented (UKF) [9] :
Utilise des points sigma pour propager statistiquement les non-
linéarités, évitant les erreurs de linéarisation locale :

=2+ \(n+r)P, (i=1,...,2n) (1.12)

Ou k est un parametre d’échelle et P, la matrice de covariance.
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1.3. Diagnostic des défauts dans les systémes non linéaires

Génération de Résidus et Analyse Structurelle

e Résidus structurés : Congus pour étre sensibles a des sous-
ensembles spécifiques de défauts, permettant une isolation ciblée.

— Ezemple : Dans un circuit électrique, un résidu lié a la tension
peut isoler un défaut de capteur, tandis qu’un résidu lié au courant
identifiera une défaillance d’actionneur.

e Diagnostic par bond graphs : Représentation énergétique multi-
domaine (mécanique, électrique, hydraulique) pour localiser les inco-
hérences de puissance.

Avantages :

e Précision théorique élevée si le modele nominal approxime correcte-
ment la dynamique réelle.

« Pas besoin de données massives pour ’entrainement.

Limites :

o Vulnérabilité aux erreurs de modélisation et aux dérives paramé-
triques.

o Colit computationnel élevé pour les systémes a grande dimension.

1.3.3.2 Approches Basées sur les Données

Les méthodes basées sur les données représentent une autre famille d’ou-
tils diagnostiques, qui se distinguent par l'utilisation de techniques d’ap-
prentissage statistique et de traitement du signal pour extraire des infor-
mations pertinentes a partir de jeux de données massifs. Plutoét que de
reposer sur une modélisation explicite, ces approches exploitent directe-
ment les données mesurées pour identifier les comportements anormaux.

Apprentissage Automatique Supervisé

L’un des axes majeurs de cette catégorie est 'application des réseaux
de neurones artificiels, qui apprennent a partir d’'un ensemble d’exemples
représentatifs du comportement normal du systéme. Une fois entrainés,
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ces réseaux sont capables de détecter des anomalies en signalant tout écart
significatif par rapport au comportement appris. De méme, les machines a
vecteurs de support (SVM) offrent une méthode robuste de classification,
capable de différencier avec précision les états normaux et défectueux en se
basant sur des critéres de similarité définis a partir des données d’entrai-
nement. Récemment, des architectures neuronales avancées ont été intro-
duites pour renforcer les performances du diagnostic supervisé. Parmi elles,
une approche fondée sur un réseau adaptatif de type Kolmogorov—Arnold
(Adaptive PolyKAN), associée & un autoencodeur pour la réduction de di-
mension, a été proposée pour la détection et la classification des défauts
dans les systemes éoliens et photovoltaiques. L’autoencodeur permet d’ex-
traire des représentations compactes des données, tandis que le classifieur
PolyKAN, entrainé de maniere supervisée, assure une discrimination pré-
cise entre les états normaux et défectueux, avec des performances élevées
et un cotit computationnel réduit [39].

Techniques de Clustering et Analyse Statistique

Par ailleurs, des techniques de clustering permettent de regrouper les
données selon des caractéristiques communes, facilitant ainsi la détection
d’éventuelles anomalies qui se démarquent du groupe majoritaire. Ces mé-
thodes sont particulierement adaptées lorsque les données présentent une
structure intrinseque non linéaire, rendant difficile 'application de mo-
deles linéaires traditionnels. L’approche statistique, quant a elle, consiste
a définir des seuils critiques et a analyser la distribution des mesures pour
identifier les signaux d’alerte, souvent a 1’aide de tests tels que le CUSUM
(Cumulative Sum).

Méthodes de Projection Multivariée (Réduction de Dimension)

Cette catégorie regroupe les méthodes qui projettent les données vers
un espace réduit pour isoler les signatures de défauts. Contrairement aux
méthodes supervisées, elles se basent principalement sur la reconstruction
statistique du signal.

o Optimisation par tests d’homogénéité (RKPCA) : Pour sur-
veiller les processus non linéaires tout en gérant de grands volumes de

données, une approche de Reduced KPCA (RKPCA) basée sur un test
d’homogénéité est utilisée. En ne sélectionnant que les échantillons les
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plus informatifs du jeu de données, cette méthode réduit drastique-
ment le temps de calcul et les besoins de stockage. Son efficacité a
été démontrée sur les données de la cimenterie d’Ain El-Kebira et le
benchmark Tennessee Eastman Process [40].

Gestion des incertitudes : L’évolution de ces modeles permet d’in-
tégrer l'incertitude des mesures. [41] introduit la Vertices PCA (VP-
CA), une approche basée sur 'analyse d’intervalles pour le diagnostic
des défauts d’ombrage dans les systemes PV, utilisant la statistique
() pour localiser précisément les variables hors-controle.

Avantages :

Capacité a s’adapter a des environnements évolutifs, sans nécessiter
une connaissance a priori du modele du systeme.

Adaptabilité aux systemes hautement non linéaires.

Détection de défauts ”inconnus” non prédéfinis.

Défis :

Nécessité de grands volumes de données pour un apprentissage ro-
buste.

Risque de sur-apprentissage dans les environnements bruités.

Performance susceptible d’étre affectée par des biais ou des erreurs de
mesure non identifiés.

1.3.3.3 Architectures Hybrides : Synergie entre Modéeles et Données

Combinaison stratégique des approches analytiques et empiriques pour

pallier leurs limites respectives.

Fusion Modeéle-Données

e Filtres particulaires a modele physique :
Integrent des équations différentielles comme fonctions de transition dans
I’algorithme de filtrage :

{xk = f(wp—1,up—1) +wp  (wy ~ N(0,Qr)) (1.13)

Y = h(mk) + U (Uk: ~ N(O, Rk))
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ou wy et vy représentent respectivement les bruits de processus et de
mesure, supposés gaussiens de matrices de covariance Qi et Ry.

— Avantage : Réduction de la variance des estimations grace aux
contraintes physiques.

e Réseaux de neurones physics-informed (PINN) :

Cette approche consiste a intégrer les lois physiques régissant le sys-
teme telles que les équations différentielles de la dynamique, les lois
de conservation de 1’énergie ou les contraintes cinématiques directement
sous forme de termes de régularisation dans la fonction de perte du mo-
dele d’apprentissage. La connaissance physique est incorporée a travers
une “perte physique” (Lp) qui guide le réseau de neurones par rétro-
propagation pour capturer des motifs alignés avec les lois définies. Cette
approche hybride combine 'apprentissage a partir de données mesurées
(Lp) et le respect des équations physiques du systéme (Lp). La fonction
de perte totale s’écrit selon la formulation proposée par Cursi et Kos-
cianski [42] :

L= (1—)\)£D—|—)\£p (1.14)

Dans cette équation :

— Lp (Data loss) représente ’écart entre les prédictions du réseau et
les données étiquetées.

— Lp (Physical loss) correspond a la norme de 'opérateur différentiel,
garantissant que les prédictions satisfont les lois physiques.

— Le parametre A (multiplicateur de Lagrange) agit comme un poids de
régularisation servant de contrainte “souple” (soft constraint) pour
guider ’entrainement. Une valeur élevée donne la priorité a la cohé-
rence avec le modele physique, tandis qu’une valeur faible favorise
I’ajustement aux observations expérimentales.

Systemes Cyber-Physiques Adaptatifs

e Digital Twins autoréglables :
Couplage temps réel entre jumeaux numériques et flux de données opé-
rationnelles pour une mise a jour dynamique des modeles.

— Ezemple : Diagnostic prédictif des turbines éoliennes via ’assimila-
tion de données vibratoires.
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Avantages :
« Robustesse accrue grace a la redondance informationnelle.

o Capacité a généraliser dans des conditions non vues lors de ’entrai-
nement.

Défis :

o L’intégration harmonieuse des modeles déterministes et des algo-
rithmes data-driven exige une calibration précise pour éviter les
conflits de représentation (ex. rigidité des équations physiques vs flexi-
bilité des réseaux de neurones).

o Le colit computationnel élevé des architectures hybrides, notamment
pour les systemes temps réel, limite leur déploiement dans des envi-
ronnements embarqués ou a ressources contraintes.

1.3.3.4 Meéthodes Basées sur la Connaissance (Knowledge-Based Ap-
proaches)

Cette troisieme catégorie se distingue des deux précédentes par le type
d’information qu’elle privilégie : la connaissance qualitative, heuristique ou
experte sur le systéme et ses modes de défaillance potentiels. Plutot que de
s’appuyer sur des équations mathématiques précises ou de grands volumes
de données numériques, ces méthodes tentent de formaliser et d’exploiter
le savoir-faire des concepteurs, des opérateurs expérimentés ou des experts
du domaine.

Ces approches sont particulierement pertinentes lorsque la modélisation
quantitative est impraticable ou insuffisante, mais qu’une compréhension
qualitative des relations de cause a effet, des regles de fonctionnement ou
des symptomes associés aux défauts existe. Elles utilisent des outils issus
de l'intelligence artificielle symbolique et du raisonnement qualitatif :

Systémes Experts : [Is encodent la connaissance sous forme de régles de pro-
duction (SI <condition> ALORS <conclusion>). Un moteur d’inférence
utilise ces regles pour déduire I’état du systeme a partir des observations
(symptomes).
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Logique Floue (Fuzzy Logic) : Elle offre un cadre mathématique puissant
pour modéliser I'imprécision et 'incertitude inhérentes au langage naturel
et au raisonnement humain. Elle permet de définir des variables linguis-
tiques (e.g., "température élevée”, "pression faible”) et des regles floues qui
décrivent le comportement du systéme ou les relations défaut-symptome

de maniere flexible et robuste au bruit.

Raisonnement Qualitatif (Qualitative Reasoning) : Des techniques comme
les graphes de causalité signés (Signed Directed Graphs - SDG) ou la si-
mulation qualitative (QSIM) modélisent le systéme en termes de variables
et de relations d’influence (positive, négative), permettant de prédire les
conséquences qualitatives d'un défaut et de raisonner sur ses causes pos-
sibles.

Arbres de Défaillance (Fault Trees) et Analyse des Modes de Défaillance, de
leurs Effets et de leur Criticité (AMDEC / FMECA) : Bien que souvent utili-
sés en amont pour I'analyse de risque, ces outils peuvent étre intégrés dans
des systemes de diagnostic pour guider la recherche de la cause premiere
d’un défaut détecté.

Les méthodes basées sur la connaissance excellent dans l'intégration
d’informations hétérogenes et dans la fourniture d’explications potentiel-
lement plus intuitives sur le processus de diagnostic. La logique floue, en
particulier, est bien adaptée pour traiter l'incertitude et approximer des
comportements complexes, y compris non linéaires, de maniere linguisti-
quement interprétable. Cependant, I’acquisition, la formalisation et la vali-
dation de la connaissance experte constituent souvent un goulot d’étrangle-
ment majeur ("knowledge acquisition bottleneck”). La maintenance et la
mise a jour de la base de connaissances peuvent également étre complexes.
De plus, ces systémes peuvent peiner a gérer des situations totalement
imprévues qui n’ont pas été anticipées lors de la phase d’encodage de la
connaissance.

Avantages :

o Interprétabilité élevée, cruciale pour les applications certifiées (ex. aé-
ronautique).

« Efficace en ’'absence de données historiques.
Défis :
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o Difficulté a scaler pour les systemes complexes.

e Subjectivité dans la construction des regles.

1.3.4 Critéres d’Evaluation et Indicateurs de Performance du
Diagnostic

L’efficacité d’un systeme de diagnostic est jugée selon plusieurs criteres
de performance interdépendants :

o Précision (Accuracy) : Capacité globale a prendre la bonne décision
(détection correcte, absence correcte de détection). Souvent décomposée
en sensibilité et spécificité.

o Sensibilité (Sensitivity) / Taux de Détection : Aptitude a détecter
correctement les défauts présents (minimisation des non-détections ou
faux négatifs).

o Spécificité (Specificity) : Aptitude a ne pas déclencher d’alarme en
I'absence de défaut (minimisation des fausses alarmes ou faux positifs).

o Rapidité de Détection (Detection Delay) : Temps écoulé entre
I’apparition réelle du défaut et son signalement par le systeme de diag-
nostic. Un délai court est crucial pour une intervention rapide.

o Robustesse (Robustness) : Insensibilité du systeme de diagnostic aux
incertitudes (bruits de mesure, erreurs de modélisation, variations para-
métriques non liées & un défaut) et aux perturbations externes agissant
sur le systeme.

o Sensibilité aux Défauts Incipients (Incipient Fault Sensitivity) :
Capacité a détecter des défauts de faible amplitude ou a développement
lent avant qu’ils n’atteignent un niveau critique.

o Isolabilité (Isolability) : Aptitude a distinguer correctement différents
types ou localisations de défauts.

o Complexité Calculatoire (Computational Complexity) : Res-
sources de calcul (temps CPU, mémoire) requises pour I'exécution de
I’algorithme de diagnostic, déterminant son applicabilité en temps réel
ou sur des systemes embarqués.
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o Adaptabilité (Adaptability) : Capacité a maintenir ses performances
malgré des changements dans les conditions opératoires ou l’environne-
ment du systeme.

L’évaluation d'une méthode de diagnostic implique souvent un compro-
mis entre ces différents critéres (par exemple, augmenter la sensibilité peut
accroitre le risque de fausses alarmes).

Taxonomie des méthodes de diagnostic

s d'Etat 2.1 Apprentissage 3.1 Fusion Modéle-
chastique L 0 de Données

Iman
avancés (UKF)

1.2 Génération de Résidus hniques de 4.3 Raisonnement

et Analyse Structurelle C Analyse

+ Résidus siruc 5 = Algornithmes de clustering « Digital twins
(k-means, DBSCAN) autoréglables
= Méthodes statistiques (Arbres de défaillance,
(CUSUM) AMDEC/FMECA)

Fi1G. 1.1 : Taxonomie des méthodes de diagnostic

1.3.5 Limites des Approches Existantes

Bien que largement utilisées, les méthodes classiques de détection des
défauts rencontrent plusieurs difficultés lorsqu’elles sont appliquées a des
systeémes non linéaires complexes. Ces limitations se répartissent en quatre
grands axes, mettant en exergue les défis techniques et théoriques a surmon-
ter pour une mise en ceuvre efficace dans des environnements dynamiques.
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1. Sensibilité aux Non-Linéarités

Les approches reposant sur des modeles linéaires, telles que le filtre
de Kalman standard, se montrent inadaptées aux systemes dont le
comportement s’éloigne significativement de la linéarité. Méme les
extensions congues pour intégrer des non-linéarités, comme le filtre
de Kalman étendu (EKF), peuvent présenter des instabilités et des
erreurs d’estimation majeures lorsque la dynamique du systeme est
fortement non linéaire [9]. Cette sensibilité limite la capacité de ces
méthodes a fournir des estimations fiables dans des contextes haute-
ment dynamiques.

2. Dépendance aux Hypotheéses Gaussiennes

Une autre contrainte importante réside dans I’hypothese que les bruits
de mesure et les perturbations suivent une distribution gaussienne. Les
algorithmes comme 'EKF et le filtre de Kalman unscented (UKF)
reposent sur cette hypothese pour modéliser les incertitudes. Cepen-
dant, dans de nombreuses applications pratiques, les perturbations
présentent des caractéristiques non gaussiennes, ce qui peut dégrader
significativement les performances de ces méthodes [11].

3. Complexité de Calcul
Les méthodes avancées telles que les filtres a particules offrent des per-
formances supérieures en termes de gestion des non-linéarités et des
distributions non gaussiennes. Néanmoins, ces approches engendrent
une charge computationnelle importante. Ce cotit en ressources de-
vient particulierement problématique pour les systémes de grande di-
mension ou les applications nécessitant un traitement en temps réel, li-
mitant ainsi leur déploiement dans des environnements contraints [43].

4. Robustesse face aux Incertitudes

Enfin, les méthodes classiques se révelent souvent vulnérables aux
imprécisions de modélisation, aux bruits de mesure et aux variations
des parametres du systeme. Par exemple, les observateurs a mode
glissant, bien que congus pour améliorer la robustesse, peuvent induire
des oscillations indésirables, communément désignées sous le terme
de « chattering » [44]. Cette sensibilité aux incertitudes complique la
fiabilité du diagnostic dans des environnements réels ou les conditions
peuvent varier de maniere imprévisible.
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Perspectives d’Amélioration : Face a ces défis, des approches plus récentes,
notamment les filtres particulaires, apparaissent comme des alternatives
prometteuses pour le diagnostic des systemes non linéaires. Ces méthodes
innovantes, en exploitant des techniques d’estimation non paramétriques,
visent a contourner les limitations liées aux hypothéses gaussiennes et a la
linéarisation locale. Dans les sections suivantes, nous examinerons en détail
les principes, les avantages et les éventuelles contraintes de ces approches
avancées, afin de proposer des solutions optimisées pour une application
robuste en milieu industriel.

1.4 Typologie et classification des défauts

La conception et la validation de systémes de diagnostic des défauts
(Fault Diagnosis - FD) performants reposent fondamentalement sur une
compréhension approfondie et une caractérisation précise des anomalies
susceptibles d’affecter le systéeme sous surveillance. Un défaut, défini gé-
nériquement comme un écart non permis ou non anticipé par rapport a
un comportement nominal attendu [3], peut se manifester sous diverses
formes, affecter différentes parties du systéme et évoluer selon des dyna-
miques temporelles variées. Une classification systématique des défauts est
donc indispensable, non seulement pour organiser la connaissance dans ce
domaine, mais surtout pour guider le choix des méthodologies de diagnos-
tic les plus appropriées. En effet, I'efficacité d’une approche FD est souvent
intrinsequement liée a sa capacité a détecter et a isoler spécifiquement cer-
tains types de défauts. Ce sous-chapitre vise a établir une taxonomie claire
et multidimensionnelle des défauts, en s’appuyant sur des critéres de clas-
sification reconnus dans la littérature scientifique.

1.4.1 Classifications fondamentales des défauts

La littérature spécialisée, notamment les travaux de synthese de Var-
ga [4] et Isermann [3], propose plusieurs axes orthogonaux permettant de
catégoriser les défauts. Ces axes offrent une perspective multidimension-
nelle essentielle pour une caractérisation complete :

e Localisation Physique/Fonctionnelle : Ou le défaut se situe-t-il au sein
de l'architecture du systéme (actionneur, capteur, composant interne) ?
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e Classification temporelle (profil d’occurrence) : Comment le défaut
apparait-il et évolue-t-il dans le temps (soudain, progressif, permanent,
intermittent) ?

e Modélisation mathématique (additif vs multiplicatif) : Comment 'effet
du défaut est-il le plus adéquatement représenté dans les équations dé-
crivant le systeme (additif, multiplicatif/paramétrique) ?

Ces différentes dimensions de classification ne sont pas mutuellement
exclusives ; un défaut réel est généralement caractérisé par une combinaison
d’attributs issus de ces différents axes. Les sections suivantes détaillent
chacune de ces perspectives.

1.4.1.1 Classification physique (localisation systémique)

La classification physique repose sur la détermination de ’emplacement
du défaut au sein du systeme. Cette approche permet de distinguer, par
exemple, les anomalies affectant les actionneurs de celles impactant les
capteurs ou encore d’autres éléments structurels. La Figure 1.2 illustre
cette répartition en mettant en évidence les défauts localisés a des niveaux
spécifiques du systeme. Cette catégorisation aide a cibler rapidement la
source de ’erreur en fonction de sa localisation dans la chaine de traitement
ou de commande.

Défauts actionneurs Défauts procéde

Défauts capteurs

Entrées de

e
~ Actionnedrs —

Mesures
tommande y

Perturbations externes

B-H.I itS dE‘ mesure

F1G. 1.2 : classification physique de défauts

1.4.1.2 Classification temporelle (profil d’occurrence)

Le comportement temporel des défauts constitue un critere fondamental
dans leur identification. Deux grandes catégories se dégagent :
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a) Dynamique d’apparition : défauts abrupts et défauts naissants

- Défaut abrupt : Un défaut abrupt désigne une défaillance survenant sou-
dainement, sans signes précurseurs, avec un passage immeédiat de 1'état
normal a l'état critique (voir Figure 1.3 (a)). Ce phénomene est illustré
par une interruption imprévisible de ’alimentation dans une centrale élec-
trique : la coupure brutale entraine une lecture extréme sur un capteur
de pression , révélant une panne instantanée. Contrairement aux défauts
naissants, ce type de défaillance ne laisse aucune possibilité d’intervention
préventive, obligeant a une réaction urgente apres la rupture pour limiter
les dommages (arréts de production, risques techniques, etc.).

- Défaut naissant : Un défaut naissant correspond a un probleme technique
évoluant progressivement, sans rupture brutale, offrant ainsi une fenétre
d’intervention préventive avant la panne (Figure 1.3 (b)). Un exemple
concret est l’encrassement graduel d’'un filtre dans un systeme de venti-
lation : les particules s’y accumulent lentement, réduisant le débit d’air de
maniere imperceptible au quotidien. Cette dégradation, détectable via une
baisse de performance ou des capteurs, permet de nettoyer ou remplacer
le filtre avant que le systeme ne s’arréte completement. Contrairement a
une défaillance soudaine, ce défaut illustre un désordre précoce et maitri-
sable, évitant une interruption cotiteuse grace a une maintenance anticipée.
Cette distinction temporelle est cruciale pour adapter les stratégies de sur-
veillance et de diagnostic en fonction de la dynamique d’apparition du
défaut.

b) Persistance Temporelle : Défauts Permanents vs. Intermittents

- Défaut permanent : Un défaut permanent (ou persistant), une fois appa-
ru (de manieére abrupte ou incipiente), reste présent contintiment dans le
systeme jusqu’a une éventuelle intervention de maintenance.

- Défaut intermittent Un défaut intermittent se caractérise par une pré-
sence non continue dans le temps, alternant des phases actives et des phases
d’inactivité (voir Figure 1.3 (c), alternance des états « on » et «off » apres
tq). Il peut apparaitre, disparaitre temporairement, puis réapparaitre ul-
térieurement, selon des mécanismes dépendant du contexte de fonctionne-
ment du systeme. Ces défauts sont souvent liés a des faux contacts, a des
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F1a. 1.3 : Classification d’occurrence de défauts

conditions environnementales variables ou a des phénomenes non linéaires
complexes, ce qui les rend particulierement difficiles a diagnostiquer. Une
méthode de diagnostic efficace doit étre capable de détecter le défaut lors-
qu’il est actif, tout en évitant des alarmes persistantes erronées durant les
phases d’inactivité.

1.4.1.3 Modélisation mathématique

Dans le cadre de la modélisation mathématique, les défauts sont souvent
représentés comme des perturbations affectant soit directement les signaux
d’entrée ou de sortie, soit les parametres du modele dynamique. Deux types
principaux sont identifiés :

Défaut additif : Un défaut de type additif correspond a l'ajout d’un si-
gnal perturbateur aux équations d’état ou de mesure d’'un systeme, une
méthode couramment utilisée pour modéliser des erreurs ponctuelles ou
des interférences externes. Un exemple typique est 1'offset constant d’un
capteur de vitesse dans un moteur : un terme additionnel (par exemple,
une valeur fixe non désirée) vient systématiquement biaiser la mesure de
vitesse. Contrairement a un défaut progressif, cette perturbation introduit
une déviation instantanée du signal, sans dégradation graduelle. Ce type
de modélisation permet d’analyser I'impact de biais fixes ou de bruits ciblés
sur la stabilité ou la précision du systeme, tout en facilitant la conception
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de correcteurs adaptés pour les atténuer.

Défaut multiplicatif : Un défaut multiplicatif se caractérise par la modifi-
cation des coefficients ou parametres d’un modele, altérant proportionnel-
lement les signaux du systéme. Cette approche sert notamment a simuler
des variations paramétriques graduelles, comme des dérives matérielles ou
des changements d’efficacité. Un exemple concret est la dérive de gain d’'un
capteur de pression dans une installation hydraulique : ici, la calibration
du capteur évolue avec le temps, multipliant la mesure réelle par un facteur
erroné. Contrairement & un défaut additif (biais fixe), cette perturbation
affecte linéairement les données en fonction des conditions opérationnelles,
rendant sa détection plus subtile. Ce type de modele permet d’étudier 1’im-
pact de dégradations intrinseques sur la fiabilité du systeme, comme 'usure
mécanique ou les fluctuations environnementales, et d’adapter les straté-
gies de diagnostic pour y répondre.

Ces deux modalités de représentation facilitent ’analyse quantitative
des perturbations et permettent de mieux comprendre leur impact sur la
dynamique globale.

1.4.2 Typologie fonctionnelle des défauts

1.4.2.1 Défauts d’actionneurs : Mécanismes et modélisation

Les actionneurs sont les composants qui traduisent les signaux de com-
mande en actions physiques (mouvement, production de chaleur, etc.). Un
défaut d’actionneur peut se manifester par des comportements tels que
I’oscillation, le blocage ou la saturation, conduisant a une dégradation de
la performance globale. La modélisation de ces défaillances s’appuie sur
I’ajout d’un terme perturbateur dans le vecteur de commande. Par exemple,
dans un systeme discret, le signal d’entrée est modifié comme suit :

{xk = F(Skala Up—1 + fak—l) (1.15)

yr = H(zy)

Exemple réel : Dans une chaine de montage automobile, un moteur élec-
trique servant a positionner une piece peut développer une usure progres-
sive ou subir une défaillance soudaine. Une défaillance (comme une satu-
ration ou un blocage) se traduit par un écart entre la commande théorique
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et 'action effective, modélisé par I'ajout d’un terme perturbateur dans le
vecteur d’entrée.

1.4.2.2 Défauts de capteurs : Impacts sur la boucle de contrdle

Les capteurs jouent un role essentiel en convertissant les grandeurs phy-
siques en données exploitables pour le controle. Un défaut de capteur se
traduit par une altération de la qualité des mesures, ce qui peut compro-
mettre la stabilité et la réactivité de la boucle de controle. Mathémati-
quement, cette perturbation est souvent modélisée par I'ajout d’'un terme
supplémentaire dans 1’équation de mesure :

{xk = F(x)_1, up—1) (1.16)

yr = H(xy) + [

Exemple réel : Dans l'industrie aéronautique, un capteur de tempé-
rature défectueux au sein d’'un moteur d’avion peut fournir des valeurs
erronées, affectant la régulation du systeme de refroidissement. Ce défaut,
modélisé par ’ajout d’un terme perturbateur dans ’équation de mesure ,
peut compromettre la sécurité du vol en faussant le retour d’information
pour la boucle de controle.

1.4.2.3 Défauts de composants : Dynamiques paramétriques et structurelles

Les défauts de composants concernent les anomalies affectant les élé-
ments internes du systeme, sans qu’ils soient directement liés aux action-
neurs ou aux capteurs. Ces défaillances peuvent modifier la dynamique du
systeme en altérant les parametres internes ou méme en modifiant la struc-
ture méme du modele. Leur modélisation nécessite souvent une approche
plus fine, intégrant des parametres variables et des changements de struc-
ture dans les équations d’état. Cette complexité est essentielle a prendre en
compte pour assurer une évaluation complete et rigoureuse de la fiabilité
du systeme.

Exemple réel : Dans un systeme robotique de précision, la dégradation
d’une carte électronique due a une variation de ses parametres internes
ou a une usure progressive peut entrainer des comportements inattendus,
modifiant ainsi la dynamique globale du systeme. Cette situation illustre
la complexité de modéliser des défauts structurels qui affectent plusieurs
aspects du comportement du systeme.
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1.4.3 Synthese critique et enjeux industriels

La compréhension et la classification des défauts revétent une impor-
tance stratégique tant pour la recherche que pour I'industrie. La distinction
entre les différentes catégories — qu’elles soient physiques, temporelles ou
lices a la modélisation — permet de développer des systemes de diagnostic
plus précis et réactifs. D’une part, 'intégration des criteres fondamentaux
facilite l'identification rapide des sources de défaillance. D’autre part, la
typologie fonctionnelle offre une vision approfondie des mécanismes spé-
cifiques en jeu, qu’il s’agisse des défauts d’actionneurs, de capteurs ou de
composants.

Dans un contexte industriel, cette double approche permet non seule-
ment de réduire les temps d’arrét grace a une détection précoce des anoma-
lies, mais également d’optimiser les stratégies de maintenance et d’amélio-
rer la robustesse des systemes automatisés. Les enjeux sont d’autant plus
cruciaux que 'automatisation se généralise dans des domaines sensibles ou
la fiabilité et la précision sont impératives.

1.5 Filtrage Particulaire pour ’Estimation d’Etat et
le Diagnostic

1.5.1 Introduction : Objectif et Positionnement dans le Diag-
nostic des Défauts

Le filtrage particulaire (FP), relevant de la classe plus large des mé-
thodes séquentielles de Monte Carlo (SMC), s’est imposé au cours des
dernieres décennies comme une approche de référence pour l'estimation
d’état dans les systemes dynamiques caractérisés par des non-linéarités
prononcées et des bruits non gaussiens [11]. Face aux limitations in-
trinseques des méthodes analytiques ou des filtres classiques (comme les
variantes de Kalman) dans de tels contextes [9], le FP offre un cadre proba-
biliste flexible capable de représenter des densités de probabilité de formes
arbitraires. Son réle stratégique ne se limite pas a l'estimation d’état
nominale ; il s’étend de maniere significative au domaine du diagnostic
des défauts. En effet, la capacité du FP a gérer des modeles complexes
et des incertitudes non standard le positionne comme un outil puissant
pour la détection précoce, l'isolation et l'estimation de défauts dans des
systeémes ou les approches traditionnelles montrent leurs limites. Ce sous-
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chapitre vise a introduire les fondements conceptuels du FP, a retracer son
évolution, a illustrer ses applications en diagnostic, et a identifier les en-
jeux majeurs associés a son utilisation, préparant ainsi le terrain pour une
analyse technique approfondie au Chapitre 3.

1.5.2 Evolution Historique et Contributions Marquantes

L’émergence du filtre particulaire trouve ses racines dans les travaux
pionniers sur les méthodes de Monte Carlo appliquées a 1’estimation bayé-
sienne séquentielle au début des années 1990. L’article fondateur de Gor-
don, Salmond et Smith (1993) [10] est largement crédité pour avoir intro-
duit lalgorithme de rééchantillonnage ("bootstrap filter”), rendant 1’ap-
proche SMC viable en pratique pour le filtrage non linéaire/non gaussien.
Ces travaux ont ouvert la voie a une intense activité de recherche visant
a améliorer la robustesse et l'efficacité de ces méthodes. Des contributions
théoriques majeures, notamment celles de Doucet, de Freitas, Andrieu, Ki-
tagawa et leurs collaborateurs [12,15], [45], [20], [13] ont permis de consoli-
der les fondements mathématiques, d’analyser la convergence, de proposer
des stratégies de rééchantillonnage plus sophistiquées et de développer des
variantes algorithmiques pour des classes spécifiques de probléemes. Les pre-
mieres applications, démontrant rapidement le potentiel du FP, couvraient
des domaines variés tels que le suivi de cibles manceuvrantes [46], la navi-
gation par le terrain [47], le traitement du signal en communications [48],
et, de maniére significative pour notre propos, le diagnostic de pannes [45].
Cette riche histoire illustre la maturation progressive du FP, passant d'une
curiosité théorique a un outil méthodologique largement adopté dans de
nombreuses disciplines de 'ingénierie.

1.5.3 Concepts Théoriques et Fondements — Vue Synthétique

Au ceeur du filtrage particulaire se trouve le formalisme de ’estimation
bayésienne récursive pour les modeles de Markov cachés (HMM).
L’objectif est d’estimer la distribution de probabilité de 1’état caché du sys-
teme zj, a I'instant k£, conditionnellement a ’ensemble des observations dis-
ponibles 4., notée p(zx|y1.k), dite distribution a posteriori. Contrairement
aux méthodes qui imposent une forme paramétrique (souvent gaussienne)
a cette distribution, le FP adopte une approche non paramétrique basée
sur la simulation.
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Le principe fondamental consiste a représenter la distribution a pos-
teriori par un nuage de N particules (échantillons) stochastiques

pondérées {xg), w;(f) N .. Chaque particule x,(:) représente une hypothese

sur 1’état réel, et son poids associé w,(j) quantifie la plausibilité de cette hy-
pothese au vu des observations. L’évolution de cet ensemble de particules
au cours du temps suit conceptuellement un cycle itératif :

1. Propagation (Prédiction) : Chaque particule x,(ﬁ | est propagée a

travers le modele dynamique du systeme (potentiellement bruité) pour

générer une particule prédite x,(;). L’ensemble forme une approxima-

tion de la distribution a priori p(xg|y1.x—1).

2. Mise a jour (Correction) : L’arrivée d’une nouvelle observation
yr permet de calculer les poids w,(;) en évaluant la vraisemblance
p(yk|x](j)). Les particules dont 1’état prédit correspond bien a 1’ob-

servation recoivent un poids plus élevé.

3. Estimation : L’état peut étre estimé (par exemple, par la moyenne
pondérée des particules) et la distribution a posteriori est approchée
par 'ensemble des particules pondérées.

4. Rééchantillonnage : Etape cruciale pour lutter contre le phénomeéne
de dégénérescence (ou quelques particules finissent par concentrer
la quasi-totalité du poids, rendant Iapproximation inefficace). Elle
consiste a dupliquer les particules a fort poids et a éliminer celles
a faible poids, tout en maintenant le nombre total de particules
constant. Si cette étape est essentielle a la viabilité a long terme du
filtre, elle introduit également le probleme de 'appauvrissement de
la diversité des particules.

La convergence de 'approximation vers la distribution a posterior: réelle
lorsque N — o0 est un résultat théorique fondamental, mais en pratique, la
performance dépend fortement du nombre de particules N, de la qualité du
modele, de la nature des bruits et du choix de la stratégie de rééchantillon-
nage. Les mécanismes précis de ’échantillonnage d’importance séquentiel
(SIS), les différentes méthodes de rééchantillonnage et 'analyse détaillée
des problemes de dégénérescence et d’appauvrissement sont traités en pro-
fondeur au Chapitre 3 (section 3.6.2).
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1.5.4 Applications en Diagnostic des Défauts

La flexibilité inhérente au FP en fait un candidat naturel pour aborder
les problemes complexes de diagnostic des défauts dans divers domaines de
I'ingénierie. Sa capacité a gérer les systemes non linéaires et les incertitudes
non gaussiennes permet de dépasser les limitations des filtres de Kalman
étendus (EKF) ou unscented (UKF) [9,11], qui reposent sur des approxi-
mations de linéarisation ou des hypothéses gaussiennes souvent violées en
présence de défauts ou dans des régimes de fonctionnement dégradés.

Plusieurs cas d’usage illustrent son application réussie en diagnostic :

e Systémes robotiques et systeme de transmission électroméca-
nique : L’apport des méthodes de diagnostic est notable dans le domaine
des systémes robotiques, ou elles contribuent a l'identification des dé-
faillances d’actionneurs [30]. Elles démontrent également leur efficacité
sur les systemes de transmission ¢électromécanique, un exemple étant la
capacité a détecter et localiser en ligne les défauts d’embrayage pour les
véhicules électriques hybrides [49], un enjeu important pour la fiabilité
de ces systemes complexes.

e Diagnostic Hybride pour Systémes Satellitaires : Le diagnostic des
sous-systemes critiques de satellites, comme les roues a réaction (RW)
, bénéficie également des approches particulaires, souvent au sein de
cadres hybrides. Face aux limites des méthodes purement basées don-
nées (IA/ML) pour les exigences temps réel et la robustesse aux défauts
injectés, une approche combinant un modele a sauts markoviens de la
RW, un Filtre Particulaire Ajusté par Sauts Markoviens (MJAPF) et un
réseau neuronal (ResNet) a été proposée [50]. Le MJAPF y joue un role
clé pour 'estimation de I’état non linéaire sous bruit non gaussien, en
tenant compte des dynamiques de dysfonctionnement, contribuant ainsi
a un diagnostic potentiellement précis et rapide.

e Diagnostic par PF Multi-modal dans les Systémes de Controle
Nucléaire : Le domaine critique des systemes de contrble-commande
numériques en centrales nucléaires, spécifiquement pour la régulation
de niveau des générateurs de vapeur a tubes en U (UTSG), constitue
un champ d’application pertinent pour les filtres particulaires. Une ap-
proche innovante basée sur un Filtre Particulaire multi-modal, améliorée
par l'intégration d’'une détection par fenétre glissante et d’un test de rap-
port de vraisemblance sur les données temporelles, a été développée [51].
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36

Appliquée a un modele de simulation considérant divers modes de dé-
fauts (capteurs, vannes, contrdleurs, CPU), cette méthode a démontré
une capacité robuste a diagnostiquer ces anomalies, y compris les défauts
transitoires, en s’appuyant sur l'intégration précise de modeles mathé-
matiques et de simulation.

Diagnostic du Processus de Durcissement et Prédiction de Dé-
formations par FP : Le filtrage particulaire trouve des applications
dans le diagnostic de processus de fabrication, notamment pour maitriser
les déformations induites par le processus (PID) dans les pieces thermo-
durcissables. Une étude [52] utilise le FP pour diagnostiquer I’évolution
de la polymérisation (degré d’avancement de la cuisson) en présence d’in-
certitudes sur les conditions thermiques. En se basant sur des mesures
expérimentales et en employant une formulation d’état augmenté, 1’algo-
rithme estime récursivement la distribution a posteriori de I’avancement
de la cuisson et réalise simultanément une prognose des déformations in-
duites (PID). Cette approche permet d’évaluer I'impact des incertitudes
du processus sur la qualité finale de la piece avec un colit computationnel
réduit, ouvrant la voie a un controle actif de la fabrication basé sur un
diagnostic précis de 1’état du processus de durcissement.

Diagnostic par PF pour Moteurs-Fusées & Ergols Liquides (Dé-
marrage) : Le domaine exigeant des moteurs-fusées a ergols liquides
(LPRE), et plus spécifiquement leur phase critique de démarrage qui
concentre une part significative des défaillances, bénéficie des approches
de diagnostic basées sur le filtrage particulaire. Une étude [53] présente
un algorithme FDD (Fault Detection and Diagnosis) basé modele pour
cette phase, ou le Filtre Particulaire (PF) est spécifiquement choisi pour
sa capacité théorique a générer les résidus les plus précis dans ce contexte
non linéaire. Associé a un algorithme CUSUM modifié pour ’analyse des
résidus et a une approche multi-modeles (MM) pour le diagnostic, ce fra-
mework a été comparé a une approche antérieure utilisant d’autres filtres
non linéaires. Les simulations Monte Carlo ont démontré la performance
supérieure de l'algorithme FDD basé sur le PF, soulignant ’avantage
d’utiliser cet estimateur avancé pour la surveillance de systemes aéro-
spatiaux complexes.

Diagnostic de Piles a Combustible (PEMFC) : Comparaison
PF vs SRUKEF : Dans le domaine des piles a combustible a membrane
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échangeuse de protons (PEMFC), le filtrage particulaire (PF) a été éva-
lué aux cotés d’autres filtres bayésiens, comme le SRUKF (Square Root
Unscented Kalman Filter), pour le diagnostic de défauts critiques tels que
I’ennoyage (flooding) et la dégradation catalytique. Une étude compara-
tive [54] a utilisé ces filtres au sein d'un cadre de diagnostic multi-modeles
(MM), ou chaque modele integre des parametres physiques spécifiques
(liés au transfert de masse ou a la densité de courant d’échange) via
un vecteur d’état augmenté. Les résultats de simulation, basés sur un
modele de dégradation multi-échelle réaliste, ont montré que 'approche
MM basée sur le PF permettait, tout comme celle basée sur le SRUKF,
une détection précoce de ces deux types de défauts, bien que le SRUKF
ait présenté une légere supériorité de performance dans les conditions
testées.

Comparativement aux filtres de Kalman et leurs variantes, les avantages
du FP en diagnostic résident principalement dans sa capacité a fournir une
estimation robuste dans des conditions fortement non linéaires/non gaus-
siennes et a représenter des distributions multimodales (utiles pour I’isola-
tion de défauts). Cependant, ces avantages se paient souvent par un cott
computationnel plus élevé et une plus grande complexité d’implémenta-
tion et de réglage, aspects qui seront analysés plus en détail ultérieurement.

1.5.5 Avancées et Améliorations Récentes ainsi que Perspectives
Innovantes du Filtre Particulaire

Bien que le filtrage particulaire (PF) ait démontré son potentiel consi-
dérable pour l'estimation d’état et le diagnostic dans les systemes non
linéaires et non gaussiens, comme exposé précédemment, ses défis intrin-
seques — notamment le colit computationnel, la dégénérescence des poids
et 'appauvrissement de la diversité — stimulent une recherche dynamique
visant a dépasser ces limitations. Les efforts récents de la communauté
scientifique se concentrent principalement sur deux axes complémentaires :
I"amélioration intrinseque des algorithmes PF eux-mémes (par exemple, via
des stratégies de rééchantillonnage plus efficaces, des propositions d’impor-
tance optimisées ou des techniques de régularisation) et leur hybridation
stratégique avec d’autres méthodologies (telles que les filtres de Kalman,
les approches basées sur I'apprentissage automatique ou les modeles phy-
siques détaillés). Cette section se propose d’explorer ces avancées et amélio-
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rations récentes, en illustrant comment elles cherchent a renforcer la robus-
tesse, 'efficacité computationnelle et I’adaptabilité du PF, et en dégageant
les perspectives innovantes qu’elles ouvrent pour le domaine spécifique du
diagnostic des défauts dans des applications de plus en plus complexes et
exigeantes. Plusieurs axes de développement récents méritent d’étre souli-
gneés :

Intégration du PF avec les Automates Hybrides Stochastiques pour le Diag-
nostic :

Les avancées récentes incluent l'intégration poussée du filtrage particu-
laire avec des formalismes de modélisation avancés pour traiter les systemes
hybrides complexes. Une illustration notable concerne le diagnostic en ligne
des défauts d’embrayage dans les transmissions électromécaniques multi-
modes (MM-EMTS) des véhicules hybrides [49]. Face & une propagation de
défaut impliquant a la fois des dynamiques continues et des changements
de modes discrets, cette étude propose une stratégie hybride combinant un
modele basé sur I’Automate Hybride Stochastique (SHA) et un algorithme
d’estimation fondé sur le filtre particulaire. Le PF est ici spécifiquement
congu pour estimer les modes discrets du systeme (correspondant a 1’état
de santé ou a la localisation du défaut), démontrant sa capacité a fournir
un diagnostic et une localisation précis et rapides méme avec un nombre
modéré de particules. Cette approche met en exergue la perspective pro-
metteuse de 'hybridation PF-SHA pour le diagnostic robuste de systemes
mécatroniques complexes.

Cadres de Diagnostic Distribué pour Systémes & Grande Echelle :

Les améliorations récentes dans le domaine du diagnostic s’étendent aux
architectures elles-mémes, notamment par le développement de cadres de
détection de défauts (FD) distribués adaptés aux systémes interconnectés
a grande échelle. Une approche [55] propose une structure hiérarchisée ou
chaque noeud exploite les informations locales et voisines pour réaliser une
estimation optimale de son sous-espace observable via des techniques de
prédiction, filtrage et lissage, en considérant les contraintes temporelles des
échanges d’information. Les résidus générés localement permettent ensuite
la détection de défauts. Ce type d’architecture distribuée, visant une esti-
mation a variance minimale et une détection en temps réel, constitue une
avancée significative. La mise en ceuvre efficace de I'étape de filtrage/lissage

38



1.5. Filtrage Particulaire pour I'Estimation d’Etat et le Diagnostic

au sein de chaque noeud, surtout si les dynamiques locales sont complexes
(non linéaires/non gaussiennes), pourrait grandement bénéficier de la ro-
bustesse et de la flexibilité offertes par les filtres particulaires, ouvrant des
perspectives pour 'application de PF dans des contextes distribués. Les
recherches futures envisagent également ’hybridation avec des approches
data-driven.

Application du PF dans les Architectures Multi-Modéles 4 Etat Augmenté :

Les techniques d’hybridation et d’amélioration pour le diagnostic ex-
ploitent le filtre particulaire au sein d’architectures sophistiquées, telles que
les systemes multi-modeles (MM) a vecteur d’état augmenté. Une applica-
tion notable concerne le diagnostic de piles a combustible PEMFC [54], ou
des défauts multiplicatifs (ennoyage, dégradation catalytique) sont repré-
sentés par des parametres physiques intégrés a I’état. Le PF a été employé
avec succes comme l'un des estimateurs bayésiens au coeur de ce schéma
MM, permettant la détection précoce des défaillances. Bien qu’une compa-
raison ait montré une légere meilleure performance d’'un SRUKF en termes
d’estimation de parametres et de colit calculatoire dans le cadre simulé,
I’étude a rappelé la supériorité potentielle du PF pour les systemes affec-
tés par des bruits non gaussiens, une condition fréquente en pratique. Ceci
illustre comment le PF, malgré certains compromis, reste un composant
pertinent dans les architectures de diagnostic avancées grace a sa flexibili-
té fondamentale.

Amélioration du Diagnostic Moteur-Fusée par I'Intégration du Filtre Particu-
laire :

L’amélioration continue des méthodes de diagnostic passe par ’adoption
de techniques d’estimation plus performantes. Pour le diagnostic exigeant
de la phase de démarrage des moteurs-fusées LPRE, Cha et al. [53] illus-
trent cette démarche en remplacant des filtres non linéaires antérieurs par
un Filtre Particulaire (PF) pour la génération de résidus, en raison de
sa précision théorique supérieure. Inséré dans un processus FDD utilisant
CUSUM et une approche multi-modeles, le PF s’est avéré étre 1'élément
déterminant permettant une amélioration significative des performances
diagnostiques globales, validée par simulation Monte Carlo. Cette étude
de cas renforce la perspective que l'investissement dans des algorithmes de
filtrage avancés comme le PF peut se traduire par des gains substantiels
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en fiabilité et efficacité pour le diagnostic de systemes complexes.

1.5.6 Analyse Critique et Synthese : Forces et Faiblesses dans
la Littérature

La littérature scientifique dresse un portrait nuancé du filtre particu-
laire. Ses forces indéniables résident dans sa généralité théorique et
sa capacité démontrée a traiter des problemes d’estimation inaccessibles
aux méthodes classiques dans les régimes fortement non linéaires et/ou non
gaussiens [11]. Cette flexibilité est particulierement précieuse en diagnostic,
ou les dynamiques de défauts et les bruits peuvent étre complexes et mal dé-
finis. Le FP offre une solution conceptuellement élégante pour I’estimation
jointe état-parametre-défaut et la gestion de distributions multimodales.

Cependant, les faiblesses et défis sont également bien documentés.
Le coiit computationnel [43], directement lié au nombre de particules N
requis pour une précision acceptable, reste une limitation majeure, en par-
ticulier pour les applications embarquées ou temps réel. Les phénomenes
intrinseques de dégénérescence des poids et d’appauvrissement de
la diversité [10, 11] nécessitent des mécanismes de correction (rééchan-
tillonnage, MCMC, régularisation) qui ajoutent a la complexité et peuvent
introduire leurs propres biais ou difficultés de réglage. La sensibilité aux
parameétres (nombre de particules N, choix de la distribution de proposi-
tion, méthode de rééchantillonnage) rend sa mise en ceuvre moins “clé en
main” que celle d’un filtre de Kalman. Enfin, la malédiction de la dimen-
sionnalité limite son applicabilité directe a des systemes de tres grande
taille sans exploiter des structures spécifiques (comme dans les RBPF).

Pour le domaine du diagnostic des défauts, 'implication est claire :
le FP est un outil extrémement prometteur et puissant, mais son ap-
plication réussie exige une compréhension approfondie de ses mécanismes,
de ses limites, et un choix judicieux parmi les nombreuses variantes et
stratégies d’amélioration disponibles pour répondre aux contraintes spéci-
fiques du probléme traité (précision, temps réel, dimensionnalité, type de
défauts).

1.6 Conclusion

Ce premier chapitre a permis d’établir un panorama détaillé des prin-
cipaux courants de recherche relatifs aux systemes non linéaires et aux
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méthodes de diagnostic des défauts. La classification des systemes non li-
néaires, en mettant en exergue la rupture du principe de superposition,
a fourni un cadre théorique indispensable pour appréhender la richesse
et la diversité des comportements observés dans les applications réelles.
Par ailleurs, ’analyse des enjeux et défis associés au diagnostic dans ces
environnements complexes a souligné I'importance d’une approche métho-
dologique rigoureuse, capable de détecter et d’isoler efficacement les dé-
faillances, condition sine qua non pour assurer la performance et la stireté
des systemes industriels.

La typologie des défauts et la revue des approches conventionnelles ont
mis en évidence les limites des méthodes traditionnelles, notamment en
termes de linéarisation et d’hypothéses gaussiennes, ce qui justifie le re-
cours aux techniques d’estimation avancées. Dans ce contexte, le filtrage
particulaire apparalt comme une solution innovante et adaptable, offrant
une flexibilité probabiliste essentielle pour modéliser des incertitudes et
capturer des dynamiques complexes.

En synthese, ce chapitre d’état de I’art constitue le socle théorique et
technique sur lequel s’appuiera le développement des contributions de cette
these. Il oriente la réflexion vers des méthodes hybrides et adaptatives,
susceptibles de répondre aux défis contemporains du diagnostic des défauts
dans les systemes non linéaires, tout en ouvrant la voie a des innovations
méthodologiques détaillées dans les chapitres ultérieurs.
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Chapitre 2

Fondements du Filtrage Optimal :
Théorie et Pratique

2.1 Introduction

Le filtrage optimal constitue un pilier fondamental de I’estimation d’état
dans les systemes dynamiques. Son objectif principal est d’extraire, a partir
de mesures entachées de bruit et souvent incompletes, une estimation aussi
précise que possible de 1’état réel du systéme, tout en minimisant 1’erreur
quadratique moyenne. Ce processus repose sur le critere d’optimalité des
moindres carrés ainsi que sur le principe d’orthogonalité, qui impose que
I’erreur d’estimation soit non corrélée aux observations utilisées lors de la
correction.

Ce sous-chapitre propose une analyse détaillée des principales approches
du filtrage optimal, en mettant en lumiere leurs spécificités et domaines
d’application :

1. Filtre de Kalman : solution optimale pour les systémes linéaires
sous hypothese de bruits gaussiens blancs, garantissant une estimation
récursive efficace.

2. Filtre de Kalman étendu (EKF') : extension du filtre de Kalman
aux systemes non linéaires via une linéarisation locale du modele dy-
namique.

3. Filtre de Kalman linéarisé adaptatif : approche améliorée ajus-
tant dynamiquement les matrices de linéarisation afin de mieux cap-
turer les variations du systeme.

4. Observateurs non linéaires (NLO) : alternatives aux méthodes
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basées sur la linéarisation, exploitant directement la structure non
linéaire du systeme pour une estimation plus fidele.

5. Filtre de Kalman exogene adaptatif : combinaison synergique
entre un observateur non linéaire et un filtre de Kalman linéarisé adap-
tatif, offrant une robustesse accrue face aux fortes non-linéarités.

Ainsi, le filtrage optimal s’impose comme un outil clé pour la fusion des
informations issues du modele dynamique et des données expérimentales,
garantissant une estimation robuste et fiable de 1’état du systeme. Cette
introduction vise a poser les bases théoriques nécessaires a la compréhen-
sion des sections suivantes, qui examineront en profondeur chacune de ces
techniques.

2.2 Fondements théoriques du filtrage optimal

Face a l'incertitude inhérente aux systemes dynamiques, le filtrage op-
timal repose sur des fondements mathématiques solides, intégrant les pro-
babilités, la statistique et la théorie du controle. Son objectif est d’extraire
une estimation précise d’un état caché a partir de mesures bruitées et sou-
vent incompletes. Ce sous-chapitre expose les principes fondamentaux qui
régissent les algorithmes de filtrage et illustre comment ils permettent de
reconstruire un signal fiable en dépit des perturbations affectant les don-
nées.

2.2.1 Principe d’estimation optimale

L’estimation optimale consiste a déterminer la meilleure approximation
d’un état inconnu a partir d’informations imparfaites. Prenons I’exemple du
suivi de la trajectoire d’un avion a l'aide de radars affectés par du bruit de
mesure : 'objectif est d’identifier la position la plus probable en réduisant
au maximum l'incertitude. Ce probleme est classiquement formulé selon le
critere de 'erreur quadratique moyenne (MSE) :

« MMSE (Mean Square Error Minimization) : L’estimateur opti-
mal est celui qui minimise I’espérance du carré de ’erreur d’estimation
E [(:z: — i)Q}, ce critére accorde un poids plus important aux erreurs
importantes, garantissant ainsi une estimation plus robuste.
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e Principe d’orthogonalité : Dans un cadre hilbertien, I’erreur d’es-
timation optimale est orthogonale aux observations utilisées pour 1'in-
férence. Autrement dit, apres correction, aucune information supplé-
mentaire ne peut étre extraite des mesures pour réduire davantage
I’erreur. Cela revient a dire que l'erreur et les observations sont sta-
tistiquement indépendantes une fois 'estimation effectuée.

2.2.2 Cadre mathématique général

Modélisation des systémes dynamiques

Un systeme dynamique discret peut étre décrit par deux équations fon-
damentales :

1. Equation d’état (évolution du systéme) :

Thyl = Axp + Buy, + wy, (2.1)

o xj représente ’état du systéme (ex. position, vitesse).

A, B sont des matrices définissant la dynamique du systéme.

uy, est entrée de commande.

wy est un bruit de processus modélisant les incertitudes et per-
turbations externes.

2. Equation d’observation (mesures disponibles) :

Yp = Cap + vk (2.2)

\

ou :

e Y, est le vecteur des mesures obtenues via des capteurs.

e (' est la matrice de mesure reliant 1’état du systeme aux observa-
tions.

o vy représente le bruit d’observation, traduisant les erreurs de cap-
teurs.
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2.2.3 Hypotheses fondamentales : bruit blanc gaussien

Afin d’assurer la cohérence théorique et les performances des méthodes
d’estimation considérées, certaines hypotheses sont formulées concernant
les bruits affectant le systeme.

« Bruit blanc (non corrélé dans le temps) : Les perturbations du
bruit de processus wj, et du bruit de mesure v, sont supposées étre
des processus blancs, c’est-a-dire non corrélés dans le temps. Mathé-
matiquement, pour tout k # j, on a

E[wkwﬂ =0, ]E[Ukvﬂ = 0. (2.3)

Cette hypothese traduit 'absence de dépendance temporelle entre les
réalisations successives des bruits.

e Distribution gaussienne : Les bruits w; et vy sont supposés suivre
des lois gaussiennes centrées. Cette hypothese est couramment adop-
tée en estimation statistique, notamment en raison du théoreme cen-
tral limite et du fait que la gaussienneté est préservée par les trans-
formations linéaires. Dans ce cadre gaussien, 'absence de corrélation
implique I'indépendance statistique, ce qui justifie I’hypothese d’indé-
pendance des bruits a des instants distincts.

« Matrices de covariance : Les propriétés statistiques des bruits sont
caractérisées par leurs matrices de covariance :

Q= E[wkwﬂ : R = E[vkvﬂ : (2.4)

La matrice () représente la covariance du bruit de processus et quan-
tifie 'incertitude associée au modele dynamique, tandis que la matrice
R décrit la covariance du bruit de mesure et reflete la précision des
capteurs. Ces matrices jouent un réle fondamental dans le compromis
entre la confiance accordée au modele et celle accordée aux observa-
tions lors du processus d’estimation.

2.2.4 Intuition physique

Pour mieux appréhender ces concepts, considérons 'exemple d’un cy-
cliste se déplacant en ligne droite :
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e [’équation d’état prédit la position future du vélo en supposant une
vitesse constante.

e Les observations issues d’un capteur de position fournissent des mesures
bruitées de cette position.

e Le filtrage optimal fusionne ces deux sources d’information en attri-
buant un poids adapté a chacune :

- Si la confiance dans le modele est élevée (@ faible), la prédiction est
privilégiée.

- Si les mesures sont tres précises (R faible), I'algorithme s’appuie da-
vantage sur les observations.

En équilibrant ces incertitudes, le filtrage optimal assure une estimation
robuste et fiable de 1’état du systeme.

2.3 Filtre de Kalman

Le filtre de Kalman est sans conteste I'un des algorithmes d’estimation
d’état les plus emblématiques et puissants pour les systemes dynamiques
linéaires affectés par des incertitudes gaussiennes. Con¢u par Rudolf Kal-
man en 1960, cet algorithme se distingue par sa capacité a fusionner, de
facon récursive, les prédictions issues d’un modele dynamique avec des ob-
servations bruitées, tout en minimisant ’erreur quadratique moyenne. La
présente section expose en détail ses fondements mathématiques, la struc-
ture de son algorithme ainsi que ses avantages et limitations dans la pra-
tique.

2.3.1 Contexte et Hypotheses de Base

Contexte historique et applicatif

A Dorigine développé pour répondre aux besoins de navigation dans le
domaine aérospatial — notamment lors du programme Apollo —, le filtre de
Kalman s’est rapidement imposé dans divers domaines tels que la robotique
(pour la localisation et la navigation), le traitement du signal (pour la ré-
duction de bruit) ou encore la modélisation économique (pour la prévision
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de séries temporelles). Sa force réside dans son architecture prédicteur-
correcteur, qui, sous des hypothéeses statistiques strictes, garantit une esti-
mation optimale.

Hypotheses fondamentales

Pour que 'algorithme atteigne son optimalité, il repose sur les postulats
suivants :

o Linéarité : Les dynamiques du systeme et le processus de mesure
sont décrits par des équations linéaires.

o Bruits gaussiens et blancs : Les perturbations du processus w;. et
les erreurs de mesure vy, sont supposées indépendantes, identiquement
distribuées selon une loi normale et non corrélées dans le temps.

o Connaissance parfaite des matrices : Les matrices du systeme —
A (transition d’état), B (influence de la commande), C' (relation entre
état et mesure) — ainsi que les matrices de covariance @) (bruit de pro-
cessus) et R (bruit de mesure) sont considérées comme parfaitement
connues.

2.3.2 Phase de Prédiction

La premiere étape du filtre consiste a projeter 1’état estimé et son in-
certitude d’un instant £ — 1 a k£ en se fondant uniquement sur le modele
dynamique.

Prédiction de I’Etat

L’¢tat prédit, noté Zy;—1, est obtenu a partir de 'estimation précédente
Tp_1k—1 et de la commande uy, via :

Tpp—1 = ApZp_1p—1 + Brug (2.5)
Cette relation traduit la dynamique nominale du systeme, en excluant, a
ce stade, 'impact immédiat des perturbations.

Prédiction de la Covariance d’Erreur

L’incertitude associée a cette prédiction est exprimée par la covariance
a priori Py_1 et se propage selon I’équation de Riccati :
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Pyjp—1 = Akpk—1|k—1A;— + Qg (2.6)

Cette formule combine l'erreur accumulée dans la prédiction avec la
contribution du bruit de processus, élargissant ainsi la ”"zone de confiance”
de I'estimation.

2.3.3 Phase de Mise a Jour

La correction intervient lorsque la mesure y; est intégrée pour ajuster
I’estimation a priori, réduisant ainsi l'incertitude grace aux informations
obtenues.

Calcul du Gain de Kalman

Le gain de Kalman K détermine 1’équilibre entre la prédiction et la
mesure. Il est calculé par :

-1
Ky, = Py1Cy (ChPp—1Cy + Ry) (2.7)

Ce gain ajuste automatiquement le poids accordé aux mesures : il augmente
lorsque la précision des capteurs est élevée (R faible) et diminue si la
prédiction est tres fiable (Py;—1 faible).

Correction de I’Estimation d’Etat

L’estimation a posteriori Iy se met a jour en combinant la prédiction
et I'innovation, qui représente 1'écart entre la mesure réelle et la mesure
prédite :

Zrk = Bupe1 + Ki (Y — Cidipg) (2.8)
L’innovation, y — CyZpr—1, fournit une indication directe de la qualité de
la prédiction par rapport aux observations.

Mise a Jour de la Covariance

La correction s’accompagne d’une réduction de I'incertitude, mise a jour
selon :

Py = (I — KCy) Pyji—1 (2.9)

Ce mécanisme assure que la covariance de l'erreur diminue au fur et a
mesure que de nouvelles informations sont intégrées.

49



Chapitre 2. Fondements du Filtrage Optimal : Théorie et Pratique

2.3.4 Propriétés Théoriques et Limites Pratiques
Optimalité statistique

Sous les hypotheses de linéarité et de bruits gaussiens, le filtre de Kal-
man offre une solution optimale en minimisant la covariance de ’erreur a
posteriori. Cette optimalité repose sur le théoreme de projection orthogo-
nale, qui garantit que l'erreur d’estimation est orthogonale aux mesures,
éliminant ainsi tout biais systématique.

Convergence et stabilité

Si le systeme satisfait aux conditions d’observabilité et de contrélabili-
té, la covariance Py, converge vers une valeur stationnaire, rendant ’algo-
rithme robuste aux conditions initiales.

Limites et extensions
Malgré son efficacité, le filtre de Kalman présente certaines limitations :

- Non-linéarités : Pour les systemes non linéaires, ses performances se
dégradent, nécessitant I’emploi d’extensions telles que le filtre de Kalman
étendu (EKF).

- Hypotheses de bruit : En présence de bruits non gaussiens ou de
distributions a queues épaisses, ’estimation peut étre biaisée.

- Calibration des parametres : Une estimation incorrecte des matrices
Q. et Ry peut conduire a une sous-performance de 'algorithme, impac-
tant la balance entre prédiction et correction.

En synthese, le filtre de Kalman incarne une approche élégante et
robuste pour l'estimation d’état dans les systemes linéaires, en tirant
parti d'un cadre prédicteur-correcteur qui fusionne habilement modeles
théoriques et mesures expérimentales. Ses fondements mathématiques et
ses propriétés optimales en font un outil indispensable, malgré certaines
contraintes qui invitent a des adaptations dans des contextes non idéaux.

2.4 Filtre de Kalman étendu (EKF)

Le filtre de Kalman étendu (EKF) constitue une adaptation pragma-
tique du filtre de Kalman aux systemes non linéaires. Bien qu’il ne bénéficie

50



2.4. Filtre de Kalman étendu (EKF)

pas de 'optimalité MMSE dans ’absolu, il fournit une solution approchée
en linéarisant localement les modeles dynamiques et d’observation autour
de 'estimation en cours. Cette section développe les fondements théoriques
de 'EKF, en mettant ’accent sur la stratégie de linéarisation, la formu-
lation algorithmique ainsi que l'analyse des erreurs et des conditions de
convergence.

2.4.1 Adaptation aux Systemes Non Linéaires

Modélisation et Limites du Filtre de Kalman Standard

Considérons un systeme dont 1’évolution est décrite par des équations
non linéaires :

{azk = f(wp1, up—1) +wg, wp ~ N(0,Qx) (2.10)

yr = h(zk) + vg, v, ~ N (0, Ry)

ou x; € R" représente 1’état du systeme, up € R” est 'entrée de com-
mande supposée connue, w;. et v sont respectivement les bruits de proces-
sus et de mesure. La fonction de transition d’état f : R" x R” — R" et la
fonction d’observation A : R” — R"™ sont supposées non linéaires.

La difficulté majeure réside dans le fait qu’une transformation non li-
néaire d’une variable gaussienne ne conserve pas nécessairement la gaussia-
nité. Par exemple, si z ~ N (u, P), alors f(x) n’est en général pas gaussien,
sauf lorsque f est affine.

Théoréme 2.1 (Non-conservation de la Gaussianité). Soit x € R" une
variable aléatoire gaussienne non dégénérée et f : R"™ — RP une fonction
mesurable. Alors la variable aléatoire f(x) est gaussienne si et seulement
si f est une application affine, c’est-a-dire de la forme

f(z) = Az + b,
ou A€ RV et b e RP.
Preuve (esquisse) . Si f(x) = Ax + b, alors f(z) ~ N(Ap + b, APAT).

Dans le cas contraire, des moments d’ordre supérieur (comme ’asymétrie
et 'aplatissement) apparaissent, rompant la structure gaussienne.
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2.4.2 Procédure de Linéarisation

Pour contourner cette limitation, 'EKF repose sur une approximation
de Taylor au premier ordre des fonctions f et h autour de I’estimation
courante.

Développement de Taylor et Jacobiennes

Soit Zj_j;—1 lestimation de I'état a I'instant k& — 1. On définit les ma-
trices Jacobiennes comme suit :

e Jacobienne de la dynamique :

0
b, = —f (2.11)
Ox T=Tp_1|k-1
e Jacobienne de ’observation :
oh
H. = — (2.12)
Ox T=T k-1
Approximation du Premier Ordre
Les fonctions f et h sont ainsi approximées localement par :
f(@r—1,up) = f(Tp_1pp—1, ur) + Fe(op—1 — Tp_1jp-1) (2.13)
h(zr) = h(Tpp—1) + He(wp — Tppp—1)

Cette linéarisation permet de traiter le systeme comme s’il était linéaire
dans un voisinage de l’estimation, facilitant ainsi la propagation des sta-
tistiques.

Théoréme 2.2 (Bornes de I’Erreur de Linéarisation). Si f est de classe
C? sur R", lerreur de troncature €, du développement de Taylor est bornée
par :

1 A
lexl < 5 sup IV F @) - k-1 = Zeypa ], (2.14)
xre

ou B est une boule englobant xy_1 et Tj_yj—1.

Démonstration. Découle du reste intégral de Taylor multivarié, ou les
termes d’ordre supérieur sont majorés par la norme du hessien. [
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2.4. Filtre de Kalman étendu (EKF)

2.4.3 Algorithme de 'EKF

L’algorithme de 'EKF se structure en deux phases, analogues au filtre
de Kalman classique, mais adaptées a la linéarisation locale.

Etape de Prédiction

« Prédiction de I’Etat :

Tppp—1 = f(Tr—1jp—1, ur) (2.15)

e Prédiction de la Covariance :

-
Pyp—1 = Fp Bp_qp—1 ), + Qk (2.16)

La covariance est ainsi propagée en tenant compte du bruit de processus

et de I'erreur induite par la linéarisation.

Etape de Mise a Jour

e Calcul du Gain de Kalman :
Ky = Pypr HY (Hy Py H] + Ry.) ™ (2.17)
e Correction de ’Estimation :
Bk = Bt + K (v — h(Epper)) (2.18)
e Mise a Jour de la Covariance :

Py = (I — KiHy,) Pyji— (2.19)

Théoréeme 2.3 (Optimalité Locale de 'EKF). Sous l’hypothése que les
erreurs de linéarisation €, sont négligeables et que les matrices Jacobiennes
Fy. et Hy représentent fidelement les variations locales, I’EKF agit comme
un filtre de Kalman standard dans un voisinage de l’estimation, assurant
ainst une minimisation locale de [’erreur quadratique moyenne.

Démonstration. Dans un voisinage infinitésimal autour de Zy;, le systeme
se comporte comme un modele linéaire gaussien, ou le filtre de Kalman
standard est optimal.

]
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2.4.4 Analyse des Erreurs et Convergence

Dynamique de I’Erreur d’Estimation

Définissons l'erreur d’estimation par :

En intégrant les approximations de I’'EKF', cette erreur se décompose en
une partie corrigée par le gain de Kalman, une contribution des bruits de
processus et de mesure, ainsi qu’'un résidu d’erreur de linéarisation e.

Théoréme 2.4 (Stabilité Locale). Sous les conditions suivantes :
o Les matrices F et Hy sont uniformément bornées.

o 1l existe des constantes o, 3 > 0 telles que F)) Fy, < ol et H) Hy, < 1.

o Le systeme linéarisé satisfait des conditions d’observabilité et de
controlabilité uniformes.

Alors, il existe un gain Ky assurant que Uerreur quadratique El|ley|?] reste
bornée, garantissant une convergence locale de l’algorithme.

2.4.5 Avantages, Limites et Extensions

Avantages

o Applicabilité aux systemes non linéaires : L’EKF permet de
traiter des systemes présentant des non-linéarités modérées, comme
dans la robotique ou la navigation.

« Complexité raisonnable : Sa complexité, de 'ordre de O(n?), reste
comparable a celle du filtre de Kalman classique.
Limites

o Biais de linéarisation : La troncature du développement de Taylor
peut induire un biais, en particulier si 'erreur de linéarisation € est
significative et corrélée a 1’état.

e Sensibilité aux conditions initiales Une estimation initiale inadé-
quate (Zg9) peut provoquer une divergence de I’algorithme.
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2.5. Filtre Kalman Linéarisé Adaptatif

Extensions

 Filtre Unscented (UKF) : Recourt a des points sigma pour une
meilleure propagation des statistiques sans linéarisation.

o Filtres adaptatifs : Tels que le filtre de Kalman linéarisé adaptatif ou
le filtre de Kalman exogene, qui ajustent en temps réel les parametres
de linéarisation et de covariance.

En résumé, le filtre de Kalman étendu offre une solution élégante pour
I’estimation d’état dans des contextes non linéaires en s’appuyant sur une
approximation locale. Malgré ses limitations intrinseques dues a la linéa-
risation, il demeure un outil précieux dont les extensions modernes conti-
nuent d’enrichir les approches de filtrage optimal dans des environnements
complexes.

2.5 Filtre Kalman Linéarisé Adaptatif

Le filtre Kalman linéarisé adaptatif (ALKF, pour Adaptive Linearized
Kalman Filter) constitue une avancée par rapport aux filtres de Kalman
classiques et a I'Extended Kalman Filter (EKF). Son développement ré-
pond a la nécessité d’améliorer la robustesse de 1’estimation face aux in-
certitudes de modélisation et aux variations temporelles des parametres du
systeme. Plutot que de s’appuyer sur une linéarisation fixe autour de 1’es-
timation courante, 'ALKF ajuste de maniere dynamique ses matrices de
linéarisation et de covariance, permettant ainsi une meilleure adaptation
aux évolutions du systeme réel .

2.5.1 Concept et Motivation

Limites de ’EKF Standard

L’EKF, bien qu’efficace dans de nombreuses applications, présente deux
inconvénients majeurs en environnements dynamiques :

1. Linéarisation Statique Les matrices jacobiennes F} et Hj sont cal-
culées a partir de l'estimation immédiate, sous I’hypothese que les
non-linéarités se comportent de maniere stable localement. Cepen-
dant, dans des situations ou 1’état évolue rapidement (par exemple,
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lors de manceuvres brusques d’un véhicule) ou en présence d’incerti-
tudes (telles que des variations des parameétres physiques), cette ap-
proximation peut se révéler insuffisante .

2. Hypotheése de Covariances Constantes Les matrices Q. (bruit de
processus) et Ry (bruit de mesure) sont souvent considérées comme
fixes, alors qu’en pratique leur intensité peut fluctuer, notamment en
cas de dégradation des capteurs ou de perturbations environnemen-
tales .

Principe Fondamental de ’ALKF

Pour répondre a ces défis, ’ALKF integre une boucle d’adaptation qui
repose sur trois axes majeurs :

e Mise a jour des Jacobiennes : L’estimation des matrices Fj et Hy
se base non seulement sur 1’état courant mais également sur I’histo-
rique récent, permettant ainsi de capter les variations de la dynamique
du systeme.

o Ajustement en Temps Réel des Covariances : Les matrices (i
et Rj sont réévaluées en ligne, de maniere a refléter précisément 1’in-
tensité des incertitudes actuelles.

e Recalcul du Gain de Kalman : Le gain K} est continuellement
recalculé afin d’harmoniser la pondération entre la modélisation et les
mesures, garantissant ainsi une meilleure réactivité face aux pertur-
bations.

Cette stratégie adaptative vise a réduire les erreurs induites par une
linéarisation inappropriée et a renforcer la précision de l'estimation dans
des systemes non stationnaires ou présentant des défauts de modélisation.

2.5.2 Meécanisme Adaptatif

Actualisation des Jacobiennes

Plutét que de recalculer Fj, et Hj uniquement a partir de 1’estimation
instantanée, 'ALKF exploite une mémoire temporelle (par exemple, via
une fenétre glissante) pour intégrer I’évolution récente du systeme. Une mé-
thode courante consiste a appliquer un lissage exponentiel, formulé comme
suit :
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F.=aF;+ (1 — Od) Fi_ 1, (221)

ou a € [0,1] représente le facteur d’oubli qui permet d’atténuer les
discontinuités dans la linéarisation.

Actualisation des Covariances (), et R,

L’ALKF met en ceuvre une estimation en ligne des matrices de cova-
riance en se basant sur I'analyse des innovations ou des résidus. On définit
I'innovation par :

Ve = Y — h(Zgp—1)- (2.22)
Ensuite, les matrices de covariance sont mises a jour selon les équations
suivantes :
Pour R, :

E}C = (1 — 6) ékfl + [ (kal;r — H;. Pk|k:—1 H];r) , (2.23)

ou 3 € [0, 1] module la rapidité de 1’adaptation.

Pour @) :
Qr=(1—7) Qi1+ (Krvpvy K1), (2.24)

avec v € [0, 1] jouant un réle analogue pour le bruit de processus.

Recalcul du Gain de Kalman
Le gain de Kalman est recalculé a chaque cycle de mise a jour a partir
des valeurs actualisées de Qy, Ry, F. et Hy, :
T T, A\ !
Ky = Py Hy, <Hk Py Hy + Rk) : (2.25)

Cette réactualisation continue permet de moduler la confiance entre le
modele et les mesures en fonction de I’évolution de I'environnement opéra-
tionnel .
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2.5.3 Comparaison avec ’EKF Standard

L’ALKF offre plusieurs améliorations notables par rapport a 'EKF clas-

sique :

 Robustesse aux Variations du Modele : En actualisant en temps

réel les matrices Fj et O, 'ALKF est mieux équipé pour suivre des
changements rapides de la dynamique (par exemple, une variation de
masse lors d'un vol de drone) [56].

Réduction des Biais d’Estimation : L’ajustement dynamique de
Ry aide a compenser les erreurs systématiques dues a des capteurs
défaillants ou dégradés, améliorant ainsi la fidélité de I’estimation.

Performance en Régime Transitoire : Lors d’événements
brusques, comme des manceuvres rapides, 'ALKF parvient a limi-
ter les dépassements d’erreur en réagissant de fagon plus réactive que
I’EKF traditionnel .

Ilustration par Simulation

Dans une simulation de virage serré pour un véhicule autonome, 'EKF

a généré une erreur de position pouvant atteindre 1,5 m en raison d’une
linéarisation inadaptée, tandis que ’ALKF a permis de réduire cette erreur

a environ 0,5 m grace a ses ajustements en temps réel .

2.5.4 Limites et Perspectives

: Malgré ses avantages, 'ALKF présente également certaines limita-

tions :

o8

o Complexité de Calcul : L’'implémentation des mises a jour en temps

réel pour Qi, Ry et les jacobiennes engendre une charge computation-
nelle supplémentaire (environ 20-30 % de plus que 'EKF), ce qui peut
étre un facteur limitant pour des applications en temps réel.

Sensibilité aux Parametres d’Adaptation : Des valeurs trop éle-
vées pour les coefficients 5 et v peuvent entrainer une instabilité du
filtre, notamment en présence de bruit non stationnaire.

Nécessité d’un Réglage Précis : Le choix optimal des parametres
a, B et v demeure critique et requiert souvent un réglage empirique
ou une optimisation hors ligne.



2.6. Observateurs Non Linéaires (NLO)

2.6 Observateurs Non Linéaires (NLO)

Les observateurs non linéaires (NLO) représentent un ensemble de mé-
thodes d’estimation d’état spécialement congues pour les systemes dyna-
miques dont le comportement ne peut étre correctement appréhendé par
de simples approximations linéaires. A la différence de I’Extended Kalman
Filter (EKF), qui s’appuie sur la linéarisation locale via des Jacobiennes,
les NLO exploitent directement la structure intrinseque des équations non
linéaires. Cette approche permet d’assurer la convergence de I'erreur d’es-
timation tout en respectant la dynamique réelle du systeme.

2.6.1 Formulation et Principes Fondamentaux

Modélisation du Systéeme
Soit un systeme non linéaire défini par :
&= f(z,u), z(0) = xo,
y = h(x),

avec ¢ € R", u € R™ et y € RP. Le but est de concevoir un observateur
capable de produire une estimation Z de I’état x en se basant sur les mesures
y et les entrées u.

(2.26)

Structure de I’Observateur

Un observateur non linéaire typique s’exprime par :
&= f(&u)+ Ly — h(2)), (2.27)

ou L désigne un opérateur de correction, souvent non linéaire, con¢u pour
faire converger 'erreur e = x — & vers zéro. Cette formulation permet de
conserver intégralement la non linéarité des fonctions f et h, évitant ainsi
les approximations de Taylor qui peuvent engendrer des erreurs significa-
tives.

2.6.2 Stratégies de Conception

Plusieurs approches ont été développées pour synthétiser un observateur
non linéaire performant. Parmi celles-ci, on distingue :
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Observateurs a Grand Gain

Principe : Accroitre le terme de correction en appliquant un gain élevé
afin de dominer les non linéarités présentes dans le systeme.

Formulation : Le gain est souvent défini sous la forme L = 6 K, ou
6 > 0 est un parametre de forte amplitude et K est une matrice de synthese.

Avantage : Cette approche garantit, sous des hypotheses d’observa-
bilité uniforme et de conditions de Lipschitz globales pour f et h, une
convergence exponentielle de 1’erreur.

Observateurs de Luenberger Généralisés

Principe : Procéder a un changement de coordonnées via un difféomor-
phisme ¢ pour transformer le systéme non linéaire en une forme linéaire
dans un espace auxiliaire défini par z = ¢(x).

Condition : L’existence d’un tel difféomorphisme est indispensable
pour obtenir une représentation linéarisée complete de la dynamique du
systeme.

Observateurs a Modes Glissants

Principe : Appliquer une loi de commande discontinue afin de forcer
I’erreur d’estimation a converger vers une variété de glissement, c’est-a-dire
vers e = ().

Avantage : Cette méthode offre une robustesse accrue face aux pertur-
bations bornées et aux incertitudes de modele.

2.6.3 Conditions de Convergence

La stabilité de l'observateur repose sur plusieurs conditions structu-
relles :

Convergence par Grand Gain

Si le systeme est uniformément observable et que les fonctions f et h
satisfont des conditions de Lipschitz globales, il existe un seuil 6* tel que
pour tout gain # > 6*, l'erreur e(t) décroit de maniere exponentielle vers
7€10.
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Convergence par Fonction de Lyapunov
L’existence d’une fonction de Lyapunov [2] V(e) vérifiant :
V< —alel? (2.28)

pour une constante a > 0, assure une stabilité globale et exponentielle de
I’observateur.

2.7 Filtre Kalman Exogene Adaptatif

Le filtre Kalman exogene adaptatif (AXKF) se présente comme une
approche hybride novatrice, fusionnant un observateur non linéaire (NLO)
et un filtre de Kalman linéarisé adaptatif (LAKF). Cette méthodologie a
été congue pour offrir simultanément une stabilité globale et une gestion
efficace des incertitudes inhérentes aux systémes robotiques non linéaires.
L’AXKF apparalt ainsi comme un outil robuste pour I'estimation des états
et l'identification des parametres de défauts.

2.7.1 Architecture Hybride

La force de 'AXKF réside dans sa structure en cascade qui se décompose
en deux niveaux complémentaires :

« Observateur Non Linéaire (NLO)

e Objectif : Estimer les variables d’état x; en respectant la dyna-
mique intrinseque du systéme sans recourir a une linéarisation lo-
cale.

e Avantage majeur : Contrairement a 'EKF, le NLO garantit une
convergence asymptotique globale sous des conditions d’observabi-
lité satisfaites [7].

o Filtre de Kalman Linéarisé Adaptatif (LAKF)

e Objectif : Affiner I’estimation initiale en adaptant dynamiquement
les matrices de covariance (J; et R; et en évaluant directement les
parametres de défauts 6.

e Principe : Ce filtre intervient sur un modele linéarisé localement
autour de l’estimation obtenue par le NLO, permettant ainsi de
compenser les perturbations et le bruit.
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Cette combinaison permet de dissocier efficacement les problématiques
de stabilité (prise en charge par le NLO) et de précision dans un environ-
nement bruité (traité par le LAKF).

2.7.2 Principe de Fonctionnement et Description Algorithmique

Fondements théoriques

L’AXKF adopte une architecture en deux étapes qui permet de contour-
ner les limites des approches traditionnelles, dans lesquelles les parametres
de défauts sont traités comme des états supplémentaires, risquant ainsi
d’instabiliser ’estimation. Dans ce schéma, le NLO fournit une estimation
primaire robuste, tandis que le LAKF affine cette estimation en prenant
en compte les perturbations issues du bruit de processus et de mesure.

Déroulement de ’algorithme
1. Initialisation
e Définition des estimations initiales :

— Etats : 2 pour le LAKF et Z, pour le NLO.
— Parametres de défauts : éo.
— Covariances : By, T et Sp.

— Facteur d’oubli A € (0, 1] pour moduler la vitesse de convergence.

« Conception des gains : La résolution de I'inégalité matricielle (LMI)
2.40 permet de déterminer les matrices de gain J (symétrique définie
positive) et Y.

2. Estimation primaire par le NLO A chaque instant k, Destimation de
I’état j.1 est mise a jour selon :

Tpy1 = ATy + f(fk) + Buy, + (I)kék + J_1Y?jk (2.29)
avec l'erreur de mesure définie par :
j&k =Y — Ci‘k (2.30)

Les matrices J et Y sont issues de la résolution de la LMI garantissant la
stabilité.

62



2.7. Filtre Kalman Exogene Adaptatif

3. Linéarisation pour le LAKF Le modele non linéaire est localement li-
néarisé autour de Ty, :

Tpal & Fk(i“k)xk + Ek(ii‘k) + Buy + 1.0 4+ wy, (2.31)
ou :

Ll Tk

représente la Jacobienne de f,

o E) = f(xy) — FiT) constitue un terme correctif.

4. Calcul des gains du LAKF L’estimation par le LAKF repose sur plu-
sieurs étapes :

 Propagation a priori de la covariance :
Pipy = FPFET +QF (2.32)
Calcul de I’innovation :

Y1 = CP O + R (2.33)

Détermination du gain de Kalman :

Ky1 = Py CT 8 (2.34)

Mise a jour de la covariance :

P];:—l = (In — KkHC)Pk_H (2.35)
o Calcul du gain pour ’estimation des parametres de défauts :
Trrr = SiF ATk + Qe S00,) (2.36)

avec :
Qpr1 = CF T + CPy, (2.37)

5. Actualisation des estimations

e« Mise a jour des parametres de défauts :
Or1 = 01 + TG (2.38)
o Affinement de I’estimation de I’état :
Zre1 = Fiiy + Ey, + Bug + ©u0y + Kypor G + Yoa1 (01 — 0) (2.39)
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Conditions de Convergence et Stabilité

La robustesse de ’AXKF repose sur la résolution d’une inégalité matri-
cielle (LMI) [30] :

—J+ail, HT +asl, HT
H+asl, J+ad, 0,|<0 (2.40)
i 0,  —J

ou H=JA—-YC(C et les coefficients a1, as, asg, ay dépendent des constantes
de Lipschitz et des bornes internes associées a f. Cette condition, conjuguée
a I'hypothese d’excitation persistante (voir [30]), assure une convergence
exponentielle de erreur d’estimation (Z, f)) vers zéro.

2.7.3 Avantages, Applications et Limites
Avantages :

 Robustesse accrue : Le NLO offre une stabilité face aux fortes non-
linéarités (telles que des comportements sinusoidaux ou des satura-
tions), tandis que le LAKF ajuste en temps réel les covariances pour
atténuer 'impact du bruit.

o Précision améliorée : Les expérimentations, notamment sur des
robots a joints flexibles dans [30] démontrent une réduction notable
de l'erreur quadratique moyenne (RMSE) par rapport aux méthodes
isolées NLO et ALKF, avec une convergence rapide des parametres de
défauts.

« Redondance utile : La double estimation, via un observateur auxi-
liaire et le filtre principal, permet de corriger les erreurs systématiques
et d’améliorer la fiabilité de I'estimation.

Applications recommandées :

« Systémes robotiques complexes : Par exemple, les robots a joints
flexibles ou les drones, ou la précision de I'estimation et la détection
des défauts sont essentielles.

 Environnements industriels bruités : Dans des contextes caracté-
risés par des perturbations telles que les vibrations ou les interférences
électromagnétiques.
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« Prototypage avancé : Les laboratoires de recherche disposant d'un
modele de systeme bien identifié peuvent exploiter ’AXKEFE pour affi-
ner la calibration et améliorer la fiabilité du diagnostic.

Limites :

o« Dépendance a un modele précis : La performance de 'AXKF
repose sur la fidélité du modele du systeme, ce qui peut étre complexe
a établir.

« Hypothese de défauts constants ou par segments : La méthode
est adaptée principalement aux défauts stationnaires ou variant de
maniere discontinue.

e« Charge computationnelle : La cascade d’estimateurs et la linéari-
sation en temps réel induisent une complexité accrue, potentiellement
limitante pour des applications en temps réel (ex. systéemes embarqués
dans les véhicules électriques).

2.8 Evaluation Comparative des Filtres Non Li-
néaires

Dans ce chapitre, nous proposons une analyse comparative approfondie

de quatre filtres non linéaires — EKF, LAKF, NLO et AXKF — en nous

basant sur des criteres fondamentaux. L’objectif est d’identifier, dans des

contextes applicatifs réels, le compromis optimal entre la précision, la ra-
pidité de convergence et le colit computationnel.

2.8.1 Evaluation Multicritéeres des Filtres Non Linéaires

2.8.1.1 Modélisation et Exemple Numérique

Pour illustrer notre étude, nous considérons le modele dynamique non
linéaire suivant, largement cité dans la littérature de filtrage [10] :

% 25 T

Tyl = — + + 8cos(1.2k) + wy,
7}
Yk ) + Uk,

avec
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x) représentant 1’état réel a I'instant k,

wy un bruit de modélisation blanc gaussien (variance @, wy ~ N (0,Q)),

Y la mesure observée,

v un bruit de mesure blanc gaussien (variance R, v ~ N (0, R)).

25 g,
1+a3

2
bution périodique 8cos(1.2 k). La fonction de mesure 3k permet d’étudier
I'impact de ces non-linéarités sur l’estimation en présence de niveaux de
bruit variés.

Les non-linéarités marquées apparaissent via le terme et la contri-

2.8.1.2 Analyse de la Précision d’Estimation

Indicateur RMSE

La performance des filtres est quantifiée par la Racine de I’Erreur Qua-
dratique Moyenne (RMSE), définie comme suit :

N
RMSE = Jl S (z — @)% (2.42)
Nk::l

Comparaison Quantitative

Les simulations effectuées sur le modele ci-dessus, pour divers couples
(@, R), ont permis de comparer les filtres selon leurs valeurs de RMSE. Le
tableau suivant résume ces résultats :

TAB. 2.1 : Comparaison des valeurs de RMSE pour différents couples (@, R).

@, R) AXKF | EKF | LAKF | NLO
Q=001,R=0.1] 045 | 0.65 | 0.70 | 0.75
Q=001,R=1 | 050 | 0.80 | 0.85 | 0.90
Q=01,R=011| 055 | 0.75 | 0.80 | 0.85
Q=01R=1 | 060 |090 | 095 | 1.00

Ces résultats démontrent une supériorité constante de 'AXKF, dont
les valeurs de RMSE sont systématiquement inférieures, traduisant une
meilleure capacité a intégrer efficacement les non-linéarités et a s’adapter
aux variations statistiques des bruits wy et vy.
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2.8.1.3 Analyse du Temps de Convergence

Définition du Critere de Convergence

L’estimation est jugée stabilisée lorsque 1’écart entre 1'état estimé et
I'état réel demeure inférieur a un seuil fixé (ici € = 0.05, appliqué a la
variable d’état x) pendant un nombre déterminé d’itérations.

Résultats et Discussion

Le tableau 2.2 récapitule le nombre d’itérations nécessaires pour chaque
filtre afin d’atteindre le seuil de convergence :

TaB. 2.2 : Nombre d’itérations nécessaires pour atteindre le seuil de convergence.

Filtres | Nombre d’itérations
EKF 16
KLA 12
NLO 81

AXKF 9

Le filtre AXKF présente ainsi une convergence tres rapide (9 itérations),
ce qui est particulierement avantageux pour les applications nécessitant une
réactivité élevée. En comparaison, le filtre NLO affiche une lenteur signi-
ficative (81 itérations), possiblement due a une complexité algorithmique
plus élevée ou une plus grande sensibilité aux perturbations.

2.8.1.4 Evaluation du Cotit Computationnel

Temps d’Exécution et Empreinte Mémoire

Afin d’estimer la faisabilité de I'implémentation dans des environne-
ments contraints, deux indicateurs ont été mesurés : le temps moyen d’exé-
cution et la mémoire utilisée (exprimée en octets). Voici les résultats obte-
nus par simulation :

TaB. 2.3 : Comparaison du temps d’exécution et de la mémoire utilisée.

Filtres | Temps moyen d’exécution (s) | Mémoire utilisée (octets)
EKF 0.035 110

KLA 0.016 108

NLO 0.001 58
AXKF 0.019 120
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Implications pour des Applications en Temps Réel

Si le filtre NLO se distingue par une exécution extrémement rapide et
une faible empreinte mémoire, son utilisation reste limitée par sa précision
et son temps de convergence moins performants. Par ailleurs, bien que
I’AXKEF requiere une mémoire légerement supérieure, ses performances en
termes de précision et de convergence en font un choix judicieux pour des
applications exigeant fiabilité et robustesse.

2.8.2 Synthese et Perspectives

Aucune solution de filtrage n’est universellement optimale. Le choix
entre EKF, LAKF, NLO et AXKF doit s’appuyer sur un compromis tenant
compte de :

¢ La fidélité au modele et la capacité a gérer les non-linéarités.
¢ La robustesse face aux perturbations et variations paramétriques.

¢ Les contraintes liées aux applications en temps réel et aux ressources
computationnelles disponibles.

L’AXKEF apparalt comme une solution particulierement adaptée pour
des environnements complexes (exemple : applications robotiques), grace a
sa rapidité de convergence et sa précision d’estimation. Néanmoins, son im-
plémentation nécessite une expertise pointue en synthese d’observateurs et
en réglage par LMIs. L’intégration future de techniques d’apprentissage au-
tomatique pourrait permettre une adaptation automatique des parametres
(tels que A et les gains), optimisant ainsi encore ses performances.

En conclusion, I'analyse multicriteres menée dans cette étude met en
lumiere les forces et les faiblesses de chaque méthode de filtrage non linéaire.
Le choix du filtre dépendra in fine des priorités de 'application considérée,
qu’il s’agisse de la minimisation de I’erreur, de la rapidité de convergence ou
de la contrainte computationnelle. L’AXKF se démarque par son équilibre
optimal dans ces différents domaines, bien que des pistes d’amélioration
demeurent pour renforcer sa robustesse et son adaptabilité.

2.9 Conclusion

Ce chapitre a permis d’explorer en profondeur les fondements théoriques
et les applications pratiques du filtrage optimal, en passant des algorithmes
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classiques aux méthodes adaptatives et non linéaires. Nous avons débuté
par une introduction aux principes de base qui sous-tendent le filtrage
optimal, mettant en lumiere 'importance de la modélisation statistique et
des hypotheses associées aux processus bruités.

L’analyse détaillée du filtre de Kalman et de ses extensions, telles que
le filtre de Kalman étendu (EKF) et le filtre Kalman linéarisé adaptatif, a
démontré leur efficacité dans le traitement des systemes linéaires et faible-
ment non linéaires. Par ailleurs, les observateurs non linéaires et le filtre
Kalman exogene adaptatif (AXKF) ont été présentés comme des solutions
prometteuses pour gérer des non-linéarités marquées et des environnements
dynamiques ou la robustesse et 1’adaptabilité sont primordiales.

[’évaluation comparative des filtres non linéaires, fondée sur des criteres
multicritéres tels que la précision d’estimation, le temps de convergence et
le colit computationnel, a révélé qu’aucune méthode ne peut prétendre
étre universellement optimale. En effet, le choix du filtre le plus approprié
dépend intrinsequement du compromis recherché entre la rapidité, la pré-
cision et les ressources disponibles, ainsi que des spécificités du contexte
d’application.

En synthese, ce chapitre souligne que 'optimisation du filtrage reste
un enjeu multidimensionnel, nécessitant une analyse fine des caractéris-
tiques du systeme et des contraintes opérationnelles. Les résultats présentés
ouvrent la voie a des développements futurs, notamment par 'intégration
de techniques d’apprentissage automatique pour une adaptation en temps
réel des parametres du filtre, renforcant ainsi sa robustesse face aux in-
certitudes et aux perturbations. Cette approche holistique est essentielle
pour répondre aux défis posés par les systemes complexes dans un contexte
d’industrialisation et de systemes embarqués.
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Chapitre 3

Filtrage Particulaire — Fondements
Théoriques et Approches
d’ Ameélioration

3.1 Introduction

L’est d’en Les systemes dynamiques non linéaires et non gaussiens im-
posent des exigences complexes en matiere d’estimation d’état, notamment
dans des domaines critiques comme le diagnostic de défauts ou la naviga-
tion autonome. Si les méthodes classiques de filtrage non linéaire, fondées
sur des approximations gaussiennes (EKF, LAKF), ont longtemps domi-
né ce champ, leurs limitations structurelles face a des dynamiques multi-
modales ou a des bruits non stationnaires ont motivé I’émergence d’une
alternative robuste : le filtrage particulaire (PF). Cette approche, repo-
sant sur des techniques de Monte Carlo séquentielles (SMC), s’affranchit
des hypotheses restrictives de linéarité et de gaussianité, offrant ainsi une
flexibilité inédite pour modéliser des systemes complexes.

Fondements et Evolution du Filtrage Particulaire

Comme le soulignent [14], les méthodes SMC, ancrées dans ’échantillon-
nage d’importance séquentiel (SIS), plongent leurs racines théoriques dans
les travaux pionniers des années 1950 en physique statistique et mathé-
matiques appliquées [57]. Leur transposition en automatique et contrdle
remonte aux travaux fondateurs de la fin des années 1960 [58], ou elles ont
d’abord été appliquées a des problemes de filtrage bayésien. Des contribu-
tions ultérieures, notamment celles de Kitagawa [13] et [59], ont étendu
ces concepts a des contextes dynamiques non linéaires. Cependant, les pre-

71



Chapitre 3. Filtrage Particulaire — Fondements Théoriques et Approches
d’Amélioration

mieres implémentations, fondées sur un SIS naif, souffraient d’une dégra-
dation temporelle marquée de la qualité des estimations.

La rupture méthodologique décisive intervient au début des années 1990
avec I'introduction systématique d’une étape de rééchantillonnage [10], per-
mettant de concentrer les ressources computationnelles sur les particules
les plus pertinentes. Cette innovation a ouvert la voie a des raffinements
algorithmiques ultérieurs, tels que les stratégies hybrides combinant filtres
particulaires avec des approches EKF ou UKF pour contourner leurs limi-
tations structurelles [17]; [60].

Défis Pratiques et Innovations Récentes

Malgré ces avancées, le filtrage particulaire se heurte a des défis persis-
tants. La dégénérescence des particules, caractérisée par une variance
croissante des poids d’importance, et ’appauvrissement de la diversi-
té, ou un nombre réduit de particules domine ’ensemble, compromettent la
qualité de I'estimation et la réactivité du filtre. Ces limitations sont parti-
culierement critiques dans des applications exigeantes comme le diagnostic
de défauts, ou une détection tardive ou une sous-représentation des hypo-
theses concurrentes peut entrainer des erreurs opérationnelles majeures.

Pour répondre a ces enjeux, la communauté scientifique a développé des
stratégies d’amélioration multidimensionnelles :

1. Intégration d’étapes MCMC : Inspirées des travaux d’Andrieu
et al [19], ces méthodes explorent 'espace d’état via des noyaux de
transition préservant l'invariance de la distribution cible, restaurant
ainsi la diversité des particules.

2. Techniques de régularisation : L’ajout de bruit contrélé aux par-
ticules post-rééchantillonnage [18] ou I'utilisation de noyaux de lis-
sage [61] atténuent la nature discréte de l'approximation empirique,
améliorant la stabilité des estimations.

3. Optimisation des propositions d’importance : Des approches
hybrides, comme le filtre particulaire combiné au filtre de Kalman
étendu (PFEKF), exploitent la linéarisation locale de I'EKF pour gui-
der I’échantillonnage, réduisant ainsi la variance des poids [62]. Paral-
lelement, le filtre particulaire intelligent (FPI) integre des tech-
niques d’apprentissage automatique pour adapter dynamiquement les
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distributions de proposition, illustrant une convergence prometteuse
entre méthodes bayésiennes et intelligence artificielle [63, 64].

Enjeux et Perspectives

Les défis abordés dans ce chapitre sont doubles : il s’agit non seulement
de garantir la robustesse et la précision de I'estimation dans des systemes
hautement non linéaires ou a haute dimension, mais aussi d’optimiser la
charge computationnelle pour des applications en temps réel. Les méthodes
hybrides et adaptatives, comme le PFEKF ou le FPI, offrent des compromis
innovants entre exploration de ’espace d’état et efficacité algorithmique,
tout en restant vulnérables a des contraintes spécifiques (complexité accrue,
dépendance aux données).

En résumé, ce chapitre propose une synthese exhaustive du filtrage par-
ticulaire, des fondements théoriques aux avancées les plus récentes. En
soulignant I'importance d’un choix méthodologique adapté aux contraintes
des systemes étudiés, il prépare le terrain pour le Chapitre 4, dédié a I’ap-
plication de ces techniques au diagnostic de défauts dans des contextes
dynamiques complexes. Cette démarche ouvre également des perspectives
de recherche pour l'intégration de I'TA dans les algorithmes d’estimation,
un enjeu clé pour 'ingénierie moderne.

3.2 Approximation de Monte Carlo pour I’Estima-
tion de la Distribution A Posteriori

Le filtrage particulaire repose sur une méthodologie probabiliste per-
mettant d’estimer 1’état caché d’un systeme dynamique a partir d’observa-
tions bruitées. Contrairement aux approches analytiques, souvent limitées
par des hypotheses de linéarité ou de gaussianité, les méthodes de Monte
Carlo offrent une flexibilité remarquable en approximant les distributions
complexes par des ensembles de particules pondérées. Cette section détaille
les fondements mathématiques de cette approximation, ses propriétés de
convergence et ses implications pratiques pour 'estimation d’état.

3.2.1 Approximation de la Densité de Probabilité

La distribution a posteriori p(xo. | 1), qui encapsule I'incertitude sur
les états cachés x(; conditionnellement aux observations ¥;.;, est souvent
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analytiquement intractable dans les systémes non linéaires ou non gaus-
siens. L’approche de Monte Carlo contourne cette difficulté en générant N

AN
échantillons (ou particules) {a:gl%} , issus de cette distribution. Ces parti-
1=

cules permettent de construire une approximation empirique de la densité
a posteriori sous la forme :

||M2

. 1

p(wox | Y1) = N : 5 20 (do:), (3.1)

ou d @ désigne la fonction delta de Dirac centrée en ZU(()Z% Cette repré-
0:t

+) & chaque

particule, transformant ainsi une intégrale continue en une somme finie.

sentation discrete attribue une masse de probabilité uniforme (

Explication approfondie : - La fonction delta de Dirac, bien qu’idéalisée,
est utilisée pour sa propriété d’intégration :
/g §(x — 2D dx = g(x(i)) : (3.2)

Cela permet de capturer des modes multiples ou asymétriques de la distri-
bution, inaccessibles aux méthodes paramétriques classiques. - Dans la pra-
tique, les particules sont générées via des algorithmes d’échantillonnage
d’importance ou de rééchantillonnage, optimisant leur répartition dans
I'espace d’état [17].

3.2.2 Estimation des Espérances Mathématiques

L’objectif central du filtrage particulaire est d’estimer des grandeurs
d’intérét, telles que la moyenne a posteriori ou la variance, via des es-
pérances mathématiques. Pour une fonction g¢(x.), I'espérance sous

p(xo: | y1.4) s'écrit :

E[gi(zo4)] = /gt(xo:t) p(Tot | Y1:¢) dxoss. (3.3)

Grace a 'approximation de Monte Carlo, cette intégrale se réduit a une
moyenne empirique sur les particules :

Blaan) ~ 5 S0 (af). (3.4)
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Avantages et limitations : - Efficacité : Cette approximation évite le cal-
cul explicite de p(xoy | y1.¢), réduisant la complexité algorithmique. - Biais
et variance : La qualité de I'estimation dépend du nombre de particules
N et de 'adéquation de la distribution de proposition [60]. Des techniques
comme ’échantillonnage d’importance résiduel Liu et Chen [65] amé-
liorent la précision en concentrant les particules dans les régions de forte
vraisemblance.

3.2.3 Convergence et Précision de I’Approximation

La validité théorique des méthodes de Monte Carlo repose sur deux pi-

liers fondamentaux : la loi des grands nombres et le théoréme central
limite (TCL).

Loi des grands nombres Lorsque N — 00, la moyenne empirique converge
presque stirement vers l'espérance réelle :

¥ z ge (201) ~2 B [gu(wo.)]. (3.5)

Implications pratiques : - Un grand N améliore la précision, mais
augmente le cotlit computationnel. - Pour les systemes a haute dimension, la

malédiction de la dimensionnalité peut exiger un NV exponentiellement
grand [14].

Théoréme central limite (TCL) Si Var Clyi) (gt(ﬂfo:t)) < 00, lerreur d’ap-
proximation suit asymptotiquement une loi normale :

VN (; é g (62) —E[gt(a:();t)]> L N (0, Vary( ) (9:(x0))) - (3.6)

Interprétation : - La vitesse de convergence est en O(1/v/N). Dou-
bler N réduit l'erreur d’un facteur v/2. - Des stratégies de réduction de
variance, comme [’échantillonnage stratifié [13], optimisent cette conver-
gence.
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3.2.4 Synthese et Perspectives

L’approximation de Monte Carlo constitue le socle théorique du filtrage
particulaire, permettant une estimation non paramétrique des distributions
complexes. Cependant, sa performance dépend crucialement :

1. Du choix de la distribution de proposition, pour minimiser la variance
des poids.

2. De lefficacité du rééchantillonnage, pour éviter la dégénérescence des
particules.

3. De l'adaptation aux contraintes dimensionnelles, via des méthodes
hybrides (ex : PFEKF) ou intelligentes (ex : réseaux de neurones).

Ces enjeux sont approfondis dans les sections suivantes, ou des amé-
liorations algorithmiques (MCMC, régularisation) et des applications au
diagnostic de défauts sont discutées.

3.3 Echantillonnage d’Importance Bayésien

L’échantillonnage d’importance bayésien (Bayesian Importance Sam-
pling, BIS) est une pierre angulaire des méthodes de Monte Carlo séquen-
tielles, permettant d’approximer des distributions a posteriori complexes
en exploitant une distribution de proposition simplifiée. Cette technique est
particulierement cruciale dans les systéemes non linéaires ou non gaussiens,
ou le calcul direct de p(xoy | y1.¢) est souvent impossible analytiquement. En
pondérant des échantillons issus d’une distribution auxiliaire q(xoy | Y1),
le BIS corrige le biais induit par ’écart entre ¢ et la distribution cible p,
offrant ainsi une estimation asymptotiquement exacte des grandeurs d’in-
térét.

3.3.1 Approximation de I’Espérance via I’Echantillonnage d’Im-
portance

L’objectif central est d’estimer 1'espérance d’une fonction g¢;(xg.) sous
la distribution a posteriori p(xoy | y1.+). Etant donné la difficulté de tirer
directement des échantillons de p, le BIS introduit une distribution de pro-
position q(xo: | y1.¢), plus facile a échantillonner, et utilise un changement
de mesure pour réécrire ’espérance :
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960t | Y1. t)
) 4) dxos. 3.7
gt 330t /gt $0t $0t ‘ yu) C](ﬂi‘o.t | yl.t) Zo:t ( )

En substituant p(zo. | y1.¢) par son expression bayésienne :

(Y1 | Tos) - p(xot)

P Zo:t | Y1:t) = 3.8
(or [ 912) p(y11) (33)
on obtient les poids d’importance non normalisés :

(xO:t> _ p(yl:t ‘ CUO:t) ' p(x():t)' (39)

Q(x():t | yl:t)

Interprétation :

o Le numérateur p(yi; | xos) - p(xos) représente la vraisemblance
jointe et la distribution a priori des états.

o Le dénominateur ¢(zo.: | y1:) ajuste les particules pour refléter la
distribution cible.

o Les poids w; quantifient I’adéquation de chaque particule a la vraie
distribution a posteriori.

3.3.2 Suppression de la Probabilité Marginale

La probabilité marginale p(y;.¢), agissant comme constante de normali-
sation, est éliminée en exprimant I'espérance sous forme de ratio :

E, [wi(70:4) - gi(20.1)]
Ey [wi(wor)]

Egi(xo)] = (3.10)

Avantages :
o Evite le calcul explicite de p(y1,), souvent intractable.

o Permet une estimation auto-normalisée des espérances, cruciale
pour les applications en temps réel.

Limite :

o Introduit un biais pour N fini, bien que ce biais disparaisse asympto-
tiquement [17].
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3.3.3 Approximation Numérique par Monte Carlo

En pratique, N échantillons {x((f%}f\il sont tirés de q(xo. | y1t), et es-
pérance est approximée par :

N . .
B lgr(won)) = X g (oh) (3.11)

avec les poids normalisés :

_(i) Wy
Wy = ——. (3.12)
t =N w?
Propriétés clés :

« Convergence asymptotique : Lorsque N — o0, l'estimateur
converge vers la vraie espérance (Loi des grands nombres).

« Biais décroissant : Le biais résiduel, di a la normalisation, est en
O(1/N) [66].

Défi pratique :

o Une variance élevée des poids (Var(wy))) entraine une dégénéres-
cence des particules, ou quelques poids dominent ’estimation.

3.3.4 Conditions de Convergence et Approximation de la Den-
sité A Posteriori

Pour garantir la validité de 'approximation, deux conditions théoriques
doivent étre respectées [15] :

1. Support adéquat : La distribution de proposition q(xo; | y1.1) doit
couvrir entierement le support de p(zo. | y1.¢). Sinon, des régions de
probabilité non négligeable sont ignorées, biaisant 1’estimation.

2. Moments finis : Les poids w;(zg;) et leurs carrés doivent avoir une
espérance finie sous ¢g. Cette condition assure la stabilité numérique
et la convergence du TCL.

Sous ces hypotheses, la densité a posteriori est approximée par :

N .
o | yre) = S w1 - 6,0 (dao), (3.13)
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une somme pondérée de masses de Dirac centrées sur les particules.
Implications algorithmiques :

« Une proposition ¢ mal choisie (par exemple, trop éloignée de p)
conduit a une variance explosive des poids, rendant 'algorithme
inefficace.

e Des méthodes comme 1’échantillonnage d’importance optimi-
sé [20] ou PAPF [59] améliorent la qualité de ¢ en intégrant les ob-
servations récentes.

L’enrichissement de cette section souligne ainsi les fondements théo-
riques et pratiques de 1’échantillonnage d’importance bayésien, en insistant
sur I'importance du choix judicieux de la distribution de proposition et sur
les conditions de convergence nécessaires pour garantir une approximation
fidele de la distribution a posteriori. Ces considérations sont cruciales pour
la robustesse et la performance des méthodes de filtrage particulaire dans
des applications réelles.

3.4 Echantillonnage d’Importance Séquentiel (SIS)

L’échantillonnage d’importance séquentiel (SIS) est une technique per-
mettant d’estimer la distribution a posteriori des états cachés d’un systeme
dynamique en mettant a jour de maniere récursive un ensemble d’échan-
tillons pondérés, appelés particules. Cette approche constitue une étape clé
dans la construction des filtres particulaires et repose sur 1'idée de propager
et pondérer les particules de maniere séquentielle afin de suivre 1’évolution
de la distribution des états cachés. La mise a jour des poids assure que les
particules ayant une forte vraisemblance sont favorisées, ce qui améliore
I'efficacité de I'estimation et permet de mieux capturer la dynamique du
systeme.

3.4.1 Définition de la distribution de proposition

Pour estimer la distribution, on utilise une distribution de proposition
qui factorise de maniere séquentielle comme suit :

q(zt | Zo:t-1, Y1) (3.14)
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Cela signifie que I'état actuel x; est échantillonné en fonction des états
précédents xg.;_1 et des observations jusqu’a l'instant £, y;..

3.4.2 Hypotheses du modele

L’approche repose sur les hypotheses suivantes :

Processus de Markov Les états x; suivent un modele de Markov, donc la
probabilité jointe des états s’écrit :

t

p(zo:t) = p(o) kﬂlp(a:k | 21) (3.15)

Indépendance conditionnelle des observations Les observations y; sont
conditionnellement indépendantes sachant les états :
t

p(yie | Tox) = kli[lp(yk | 1) (3.16)

3.4.3 Mise a jour récursive des poids

Les poids des particules sont mis a jour récursivement selon :

@ () p(yt | e p(at” | 2i))
Wi = W1 (0 .0)
Q(It | Lot—1, yl:t)

(3.17)
ou :

o p(y: | 1) représente la vraisemblance de I'observation actuelle sachant
I’état actuel.

o p(x; | x—1) est la probabilité de transition entre les états.

o q(xt | wo.t—1, Y1) est la distribution de proposition, qui facilite 1’échan-
tillonnage.

Cette mise a jour permet d’ajuster les poids en fonction des nouvelles obser-
vations, garantissant ainsi une meilleure approximation de la distribution
a posteriori.
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3.4.4 Défis et limitations de 1’échantillonnage d’importance sé-
quentiel (SIS)

Bien que I’échantillonnage d’importance séquentiel (SIS) soit une mé-
thode puissante pour I’estimation des états cachés dans les systemes dyna-
miques, il présente certaines limitations qui peuvent affecter son efficacité
et sa précision. Ces défis incluent notamment :

- Le choix de la distribution de proposition, qui influence directement la
qualité des particules générées. - Le phénomene de dégénérescence, ou un
nombre réduit de particules finit par dominer I'ensemble, réduisant ainsi
la diversité des échantillons.

3.4.4.1 Choix de la distribution de proposition

Le choix de la distribution de proposition est un aspect critique dans
la conception des algorithmes d’échantillonnage d’importance. Il est re-
commandé de choisir des fonctions qui minimisent la variance des poids
d’importance, comme suggéré par Doucet en 1997.

Proposition [12] : La distribution de proposition

Q(xt ’ xO:t—laylzt) = p(SUt | x():t—hyl:t) (3-18)
minimise la variance des poids d’importance conditionnellement a zg.;_1
et Yi:t-
Cependant, la distribution la plus couramment utilisée est la distribu-
tion a priori de transition :

q(xe | zeo1) = p(oe | 221) (3.19)

c’est la distribution a priori de transition qui est souvent utilisée
[10,67,68]. Bien que cela entraine une variance de Monte Carlo plus éle-
vée que la proposition optimale p (z¢| xo.t—1,%1:¢), car elle n’intégre pas les
observations les plus récentes, elle est généralement plus facile a mettre en
ceuvre [15,65]. La distribution a priori de transition est définie en termes
du modele probabiliste qui gouverne I’évolution des états (3) et des sta-
tistiques du bruit de processus. Par exemple, si un modele de bruit de
processus gaussien additif est utilisé, la distribution a priori de transition
est simplement :

p(zelwe1) = N (f (4-1,0),Qs-1) (3.20)
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Comme illustré dans la Figure 3.1, si nous ne parvenons pas a utiliser les
informations les plus récentes pour proposer de nouvelles valeurs pour les
états, seuls quelques particules auront des poids d’importance significatifs
lorsque leur vraisemblance est évaluée. Il est donc crucial de déplacer les
particules vers les régions de forte vraisemblance. Ce probléeme se pose
également lorsque la fonction de vraisemblance est trop étroite par rapport
a la distribution a priori. Dans la section (3.8.4), un algorithme basé sur la
linéarisation et la transformation non linéaire seront décrits pour mettre
en ceuvre la fonction d’importance optimale.

=

A priori
L9
:.E’-: e®
g fe—
8
o ® “,‘V ® Lﬁ N
P et . nantillonn@9®
chantl’ .
E hz.:’mtillonlr‘ﬁ?‘ge optim'=®
¢ if
nal

Fic. 3.1 : Distribution d’'importance optimale : concentrer 1’échantillonnage dans les ré-
gions de forte vraisemblance

3.4.4.2 Dégénérescence de l'algorithme SIS

L’algorithme SIS présente une limitation majeure : la variance des poids
d’importance augmente au fil du temps, entrainant un probléme de dégé-
nérescence ou la majorité des particules ont des poids proches de zéro,
rendant ’estimation inefficace.
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3.4. Echantillonnage d’Tmportance Séquentiel (SIS)

Expression du poids d’importance L’évolution du poids d’importance w;
peut-étre dérivée en développant 1’équation suivante :

w, = P (Y1:t|zo4) p (o) (3.21)

q (x():t|y1:t)

En réarrangeant les termes, on obtient :

p (Y1:t|7o:t)
wy = ————p (o 3.22
q (x01t|y1:t) ( ) ( )
En supposant que les observations sont conditionnellement indépendantes

et en factorisant les probabilités :

p (xo:t|y1;t)

q (Tot|y1:¢) (3.23)

t
Le rapport de la derniere ligne est appelé ratio d’importance, et il peut
étre démontré que sa variance augmente avec le temps (voir [66,69)]).

Probléme de ’augmentation de la variance [’augmentation de la variance
des ratios d’importance pose probléme lorsque ’'on veut échantillonner les
états postérieurs. L’idéal serait que la densité de proposition g (zg.¢|y1:¢)
soit proche de la densité postérieure p (xoy|y1.;). Dans ce cas, on obtient
les résultats suivants pour I'espérance et la variance du ratio d’importance
(voir [12] pour la preuve) :

P (:Uo;t\ylzt))
i p (o)) _ 3.24
%mw(ﬂmﬂmﬂ o

Puwmﬂ>:o (3.25)

q (0:t|y1:t)
Cela signifie que si la variance du ratio d’importance est faible, les estima-
tions sont précises. A l'inverse, une augmentation de la variance entraine
une perte d’efficacité.

Valy( |y.) (

Conséquences pratiques Dans la pratique, la dégénérescence peut étre ob-
servée a travers les poids d’importance normalisés :

o Apres quelques itérations, un seul poids normalisé tend vers 1, tandis
que les autres deviennent proches de zéro.
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e Un grand nombre d’échantillons est ainsi éliminé, car leurs poids de-
viennent insignifiants numériquement.

o Cela réduit la diversité des particules et diminue la précision de 1’esti-
mation.

La section suivante propose une stratégie pour atténuer ce probleme en
réduisant la dégénérescence ou 1’épuisement des échantillons.

3.5 Rééchantillonnage

Le rééchantillonnage est une étape cruciale dans les filtres a particules
pour résoudre le probleme de dégénérescence. Ce probléme survient lorsque,
apres quelques itérations, une seule particule domine les autres en termes
de poids, ce qui réduit la diversité des particules et affecte la performance
du filtre. Pour pallier ce probleme, Rubin a proposé d’ajouter une étape
de rééchantillonnage [70]. L’idée principale de cette étape est d’éliminer
les particules ayant des poids négligeables et de dupliquer celles ayant des
poids élevés. Plusieurs méthodes de rééchantillonnage existent, chacune
ayant ses avantages et ses inconvénients. Voici une description détaillée
des principales méthodes de rééchantillonnage.

3.5.1 Meéthodes de rééchantillonnage

3.5.1.1 Reééchantillonnage Systématique

Le rééchantillonnage systématique est une méthode ou lintervalle [0,
1] est divisé en (N) segments égaux,(N) correspondant au nombre de par-
ticules. Un point de départ aléatoire est choisi dans le premier segment,
puis des particules sont sélectionnées a intervalles réguliers de (1/N) en
fonction des poids cumulés. Cette approche est "simple et rapide a mettre
en oceuvre, tout en réduisant les problemes de duplication excessive grace
a une sélection plus uniforme des particules, ce qui la rend efficace sur
le plan computationnel” [70]. Cependant, elle peut introduire une certaine
corrélation entre les particules sélectionnées, ce qui peut limiter la diversité
de I’échantillon (voir I'algorithme 2).
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3.5.1.2 Reééchantillonnage Multinomial

Le rééchantillonnage multinomial consiste a sélectionner les particules
selon une distribution multinomiale basée sur leurs poids normalisés, ou
chaque particule (7) a une probabilité (p(x;) = w;) d’étre choisie. Cette
méthode est « facile a implémenter et garantit I'indépendance entre les ti-
rages de particules » [69]. Cependant, elle introduit une variance élevée, ce
qui peut conduire a une duplication excessive des particules a poids élevé
et a I’élimination de nombreuses autres, réduisant ainsi la diversité de 1’en-
semble de particules. Par conséquent, bien que simple, cette approche est
moins efficace pour maintenir une représentation équilibrée des particules
(voir I'algorithme 3).

3.5.1.3 Rééchantillonnage Stratifié

Le rééchantillonnage stratifié est une méthode ou l'intervalle [0, 1] est
divisé en ( N ) segments égaux, et un échantillon est tiré aléatoirement
dans chaque segment, contrairement au rééchantillonnage systématique ou
les sélections se font a intervalles fixes. Cette approche "réduit la variance
par rapport au rééchantillonnage multinomial et distribue les copies des
particules de maniere plus uniforme, ce qui limite la duplication exces-
sive” [13]. Bien qu’elle soit légérement plus complexe a implémenter que le
rééchantillonnage systématique, elle offre un bon équilibre entre réduction
de la variance et maintien de la diversité des particules (voir I'algorithme

1),

3.5.1.4 Rééchantillonnage Résiduel

Le rééchantillonnage résiduel est une méthode hybride qui combine les
avantages du rééchantillonnage multinomial et systématique. Chaque par-
ticule recoit un nombre entier de copies correspondant a la partie entiere
de son poids, tandis que les copies restantes sont distribuées selon une ap-
proche multinomiale basée sur les poids résiduels (partie fractionnaire des
poids). Cette technique "réduit la variance introduite par le rééchantillon-
nage tout en limitant la duplication excessive des particules a poids élevé,
ce qui permet de maintenir une meilleure diversité des particules” [65]. Ce-
pendant, elle est 1égerement plus complexe a implémenter que les méthodes
systématique ou multinomiale, ce qui peut augmenter la charge computa-
tionnelle (voir I'algorithme 5).
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3.5.1.5 Reééchantillonnage a Variance Minimale

Le rééchantillonnage a variance minimale représente une avancée ma-
jeure pour les filtres particulaires en réduisant considérablement la dé-
générescence des poids. Contrairement au rééchantillonnage multinomial
standard, cette approche minimise la variance d’échantillonnage tout en
préservant ’espérance des estimateurs. Son principe repose sur une cor-
respondance déterministe entre les poids cumulés des particules et leur
sélection, utilisant un échantillonnage stratifié qui divise I’espace des pro-
babilités en segments égaux. Comme laffirment [71] : "Minimum Variance
Sampling optimise 1’échantillonnage par importance en sélectionnant, via
une approche variationnelle basée sur la projection de Rényi d’ordre 2,
une distribution de proposition qui réduit la variance, et 1’étude propose
une approximation pour combiner projection d’information et projection
de Rényi afin de diminuer les cofits de calcul.”. Implémentable en temps li-
néaire, cette méthode est particulierement adaptée aux applications temps
réel comme le suivi de cibles multiples ou la navigation robotique. Elle
présente un excellent compromis entre précision statistique et efficacité
computationnelle, surpassant les méthodes conventionnelles par sa capa-
cité a maintenir une diversité appropriée de particules tout en éliminant
celles dont la contribution est négligeable (voir I'algorithme 6).

3.5.2 Meéthodes et Performances Comparées

Dans le cadre du filtrage particulaire, le tableau 3.1présenté synthétise
les caractéristiques principales de cinq méthodes de rééchantillonnage en
termes de variance, complexité, diversité des particules et duplication ex-
cessive. La méthode systématique et la méthode stratifiée se distinguent
par une faible variance et une duplication limitée, bien que leur diversité
des particules reste modérée, tandis que la méthode multinomiale, malgré
sa faible complexité, présente une variance élevée et une duplication exces-
sive qui entravent la diversité ; la méthode résiduelle offre un compromis en
maintenant une diversité élevée avec une variance et une complexité mo-
dérées, et la méthode de variance minimale, quoique garantissant a la fois
une faible variance et une haute diversité, impose une complexité algorith-
mique élevée, limitant ainsi son applicabilité dans des contextes contraints
en ressources.
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TaB. 3.1 : Comparaison des méthodes de rééchantillonnage

Méthode Variance Complexité | Diversité des | Duplication
Particules Excessive

Systématique Faible Faible Modérée Limité
Multinomial Elevée Faible Faible Elevée
Résiduel Modérée Modérée Elevée Limité
Stratifié Faible Modérée Modérée Limité
Variance mini- | Faible Elevée Elevée Limité

male

3.5.3 Algorithme du Filtre Particulaire

L’objectif du filtrage bayésien séquentiel est d’estimer la densité a pos-
teriori de I’état caché z; au temps k£ a partir des observations successives
y1.,- Le filtre particulaire standard (ou SIR, pour Sampling Importance Re-
sampling) proceéde en trois étapes principales : initialisation, propagation
(prédiction) et correction (mise a jour), suivies d'une étape de rééchan-
tillonnage pour contrer la dégénérescence des poids.

3.5.3.1 Modéle de base

On considere le modele d’état suivant :

{xk ~ p(xg | xx—1) (modele dynamique), (3.26)

yr ~ p(yr | r) (modele d’observation).

Ici, p(zg | zx—1) représente la densité de transition et p(yy | 1) la fonction
de vraisemblance associée aux observations.

3.5.3.2 Les étapes de D’algorithme

a. Initialisation Au temps k = 0, on initialise un ensemble de N particules
en échantillonnant la densité a priori p(z) :

28~ op(zg), i=1,...,N, (3.27)
avec des poids initiaux uniformes :
i=1,...,N. (3.28)
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b. Boucle récursive pour k¥ > 1 A chaque instant k, le filtre procede de la
maniere suivante :

1. Etape de prédiction (propagation) : Pour chaque particule i, on génere
le nouvel état en suivant la dynamique du systeme :

zy) ~play | 2yy). (3.29)
2. Etape de correction (mise a jour) : Dés qu'une observation y; est dis-
ponible, on met a jour les poids en tenant compte de la vraisemblance :

@y =w plus | 2))), i=1,...,N. (3.30)

Les poids sont ensuite normalisés :

(1) N
nd 2N , avec Zw,gf) = 1. (3.31)

(1) _
i ) =1

Wy,

3. Etape de rééchantillonnage : Pour éviter le phénoméne de dégéné-
rescence (ou une minorité de particules accumule la quasi-totalité du
poids), on calcule le nombre effectif de particules :

1
Nef = ————. (3.32)
>N (w)))?

Si Neg < Ny (seuil fixé en fonction de ) les particules sont alors
rééchantillonnée avec remise selon leurs poids normalisés, produisant
un nouvel ensemble non pondéré {z\”, 1/N}Y .

c. Estimation de I’état Une estimation ponctuelle de I’état (par exemple,
I'estimation MMSE) est obtenue par la moyenne pondérée des particules :

X))
=1

3.5.3.3 Remarques

o La propagation des particules repose sur la capacité a simuler la
densité p(xy | xp-1).

o La mise a jour par la vraisemblance p(yx | xr) permet d’intégrer
I'information issue des observations.
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o Le rééchantillonnage est essentiel pour maintenir la diversité des
particules et éviter que quelques particules n’accumulent tout le poids.

(voir le Pseudo-code de filtre particulairel)

3.6 Problématique des limites du filtre particulaire-
title

Les filtres particulaires (PF) représentent une avancée majeure en es-
timation d’état pour les systemes dynamiques non linéaires et non gaus-
siens, offrant une alternative robuste aux méthodes paramétriques comme
le filtre de Kalman. Leur force réside dans leur capacité a approximer des
distributions de probabilité complexes via des techniques de Monte Carlo
séquentielles, sans recourir a des hypotheses restrictives sur la linéarité ou
la gaussianité. Cette flexibilité les rend indispensables dans des domaines
tels que la navigation autonome, le suivi d’objets en environnement incer-
tain, ou le diagnostic de défauts dans les systémes industriels.

Cependant, leur efficacité repose sur deux hypotheses fondamentales,
intrinseques aux méthodes de Monte Carlo séquentielles (SMC) :

1. Approximation particulaire fidele : La distribution a posteriori p(z. |
y1.t) est estimée par un ensemble fini de particules {a:,gl), wy) N, sup-

posé asymptotiquement convergent lorsque N — oo [17].

2. Adéquation de la distribution de proposition : Les particules sont gé-
nérées a partir d'une distribution q(z; | z;_1,y:) censée couvrir les
régions de haute densité de la vraie distribution cible.

Ces hypotheses, bien que théoriquement solides sous des conditions idéales,
révelent des limitations pratiques dans des contextes réels. Par exemple,
une distribution de proposition sous-optimale (e.g., la transition a priori
p(z; | x4-1)) peut conduire & une dégradation rapide des poids d’impor-
tance, phénomene exacerbé dans les systemes a faible bruit de mesure ou
a dynamique chaotique. De plus, la dégénérescence des particules ou une
fraction infime des échantillons concentre I'essentiel des poids—Ilimite la
capacité du filtre a explorer 'espace d’état, un enjeu critique dans des ap-
plications comme la détection précoce de défauts, ou la perte de diversité
peut masquer des modes de défaillance émergents.
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Ces limitations sont particulierement préoccupantes dans les systémes
a haute dimension. La malédiction de la dimensionnalité [14] impose une
croissance exponentielle du nombre de particules requis pour maintenir une
précision donnée, rendant les PF impraticables pour des états multivariés
complexes. Par ailleurs, dans des contextes ou la vraisemblance p(y; | z;)
est fortement créte (e.g., capteurs haute précision), les particules peinent
a couvrir les régions pertinentes, conduisant a des estimations biaisées ou
a des faux négatifs dans l'isolation de défauts.

3.6.1 Analyse Critique des Hypotheses Sous-Jacentes du Fil-
trage Particulaire

Le filtrage particulaire constitue une avancée déterminante dans 1’esti-
mation d’état pour des systemes dynamiques non linéaires et non gaussiens.
Son approche probabiliste, reposant sur des méthodes de Monte Carlo sé-
quentielles, permet d’approcher de maniere récursive la distribution a pos-
teriori méme dans des environnements complexes. Cependant, 1'efficacité
de ce type de filtre est intimement liée a deux hypotheses fondamentales
qui, si elles sont violées ou insuffisamment respectées, peuvent gravement
compromettre la performance de I’algorithme. La présente section se pro-
pose d’examiner en détail ces hypotheses, d’expliquer les principes qui les
sous-tendent et de mettre en exergue les faiblesses et limites qui en dé-
coulent, notamment dans des contextes critiques tels que la détection de
défauts.

3.6.1.1 Hypothése d’Approximation par Monte Carlo

La premiere hypothese sur laquelle repose le filtrage particulaire est celle
de 'approximation par Monte Carlo. Concretement, la densité a posteriori
p(xs | y14) est approximée par une somme pondérée de masses de Dirac :

N .
p(ﬂit | yu) ~~ Z wt(l) 5$(¢) (CIJt), (3,34)

i=1 !
ou {xl(gZ) N, représente I'ensemble des N particules et wgi) leurs poids res-
pectifs. Cette représentation permet, en théorie, de capturer I’ensemble des
modes de la distribution méme lorsque celle-ci présente des non-linéarités
marquées. Néanmoins, plusieurs défis majeurs émergent :
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« La malédiction de la dimensionnalité : A mesure que la dimen-
sion de 'espace d’état augmente, le nombre de particules nécessaires
pour couvrir I'ensemble du support de p(x; | y1.¢) croit de fagon expo-
nentielle. En conséquence, il devient de plus en plus difficile d’assurer
une représentation adéquate de la densité, ce qui peut conduire a une
approximation biaisée, comme 1'ont souligné [16].

e Sous-représentation des modes : Méme dans des espaces de di-
mension modérée, un nombre insuffisant de particules peut ne pas
permettre de capter correctement la multimodalité de la distribution
a posteriori. Les régions de haute probabilité risquent alors de ne pas
étre suffisamment explorées, compromettant la robustesse et la fiabi-
lité de I'estimation.

Ces limitations mettent en lumiere 'importance d’une sélection judi-
cieuse du nombre de particules et de stratégies de dispersion adaptées pour
assurer une couverture efficace de ’espace d’état.

3.6.1.2 Hypothese d’Echantillonnage d’Importance

La seconde hypothese fondamentale repose sur le principe de 1’échan-
tillonnage d’importance (IS). Elle suppose que 'on peut générer des par-
ticules & partir d’une distribution de proposition ¢(z; | z;_1,y:) qui soit
suffisamment proche de la distribution cible p(x; | z;—1, y;). Dans ce cadre,
les poids d’importance sont calculés de la maniere suivante :
wl) o P L) pa” | )

a(z” | 201 )

~—

(3.35)

La stabilité de ces poids, et par conséquent la performance de 'algorithme,
dépend étroitement de la qualité de la distribution de proposition g. Un
choix inadéquat de ¢ (par exemple, une distribution trop éloignée de la
vraie postérieure) entraine une forte variance des poids, phénomene qui
conduit rapidement a une dégénérescence ou seulement quelques particules
détiennent I’essentiel du poids. Ce probleme, largement documenté des les
travaux de [10], peut gravement nuire a la précision de l'estimation, en
particulier dans des applications nécessitant une haute fiabilité, telles que
la détection précoce de défauts.
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3.6.2 Dégénérescence des particules et appauvrissement de la
diversité : Mécanismes, Métriques et Stratégies d’atténua-
tion

La dégénérescence des particules et 'appauvrissement de la diversité
constituent deux défis interdépendants limitant I'efficacité des filtres par-
ticulaires (PF). Ces phénomenes, inhérents aux méthodes de Monte Carlo
séquentielles, compromettent la capacité du filtre a maintenir une représen-
tation fidele de la distribution a posteriori, en particulier dans les systemes
dynamiques complexes ou a haute dimension. Cette section analyse leurs
origines théoriques, leurs manifestations algorithmiques et les stratégies
pour les contrer.

3.6.2.1 Meécanismes de la dégénérescence des particules

Causes fondamentales La dégénérescence survient lorsque la variance des
poids d’importance wgl) crolt exponentiellement avec le temps, conduisant a
une concentration des masses de probabilité sur un sous-ensemble réduit de
particules. Mathématiquement, ce phénomeéne est gouverné par 1’équation

de dégénérescence asymptotique [62] :

(3.36)

' ; (4)
Var(uf”) o Var(ul’)) - (1 | Var(p(ylal >>) |

E[p(yi]ai”))?
Cette croissance est exacerbée par :

- Une distribution de proposition g(x¢|x;_1,7;) mal adaptée, augmentant
le déséquilibre entre particules.

- Des observations a forte précision, rendant la vraisemblance p(y:|z;) ex-
cessivement crétée.
Manifestations algorithmiques

1. Effondrement du nuage de particules : Apres k itérations, un nombre
dominant de particules deviennent des copies redondantes d’un méme
état historique, réduisant la diversité a O(1/v N) [14].

2. Perte de résolution multimodale : Les modes secondaires de p(x¢|y1.¢)
sont ignorés, biaisant I’estimation vers des hypothéses locales.
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3.6.2.2 Appauvrissement de la diversité et ses implications
Métriques d’évaluation

- Taille effective d’échantillon Ngg :
b
SN (wf”)?

Un N < N signale une dégénérescence avancée [66].

Nog = e [1,N], (3.37)

- Entropie de Shannon S':
X (0) (i)
S=—> w" loguw,;”, (3.38)

i=1

Une faible S indique une perte de diversité.

Conséquences opérationnelles

- Détection de défauts tardive : Dans les systemes industriels, I’absence de
particules dans les régions de défauts naissants retarde leur identification

[60).

- Estimation biaisée en environnement dynamique : Les transitions
abruptes d’état (p. ex., manceuvres brusques en robotique) ne sont pas
capturées, conduisant a des erreurs de suivi.

3.6.2.3 Stratégies d’atténuation et leurs limites

Re-échantillonnage adaptatif Le rééchantillonnage systématique ou strati-
fié réduit la variance des poids mais introduit des corrélations artificielles
entre particules. Son déclenchement conditionnel (si Neg < N/2) limite la
perte de diversité au prix d’une complexité accrue [13].

Régularisation par noyaux L’ajout d’un bruit controlé aux particules post-
rééchantillonnage préserve la diversité via :

xy) — xf) +e D~ N0, %), (3.39)

ou X est estimée a partir des particules. Cette approche compense 'appau-
vrissement mais induit un biais de lissage [18].
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Hybridation avec méthodes paramétriques L’intégration de filtres de Kal-
man locaux (e.g., PF-EKF) guide les particules vers les régions de haute
vraisemblance, améliorant l'efficacité au détriment de la généralité [21].

Synthese critique

Si le rééchantillonnage reste un outil indispensable, son utilisation
aveugle aggrave 'appauvrissement. Les méthodes avancées (régularisation,
hybridation) offrent des compromis prometteurs mais exigent un calibrage
minutieux. La section 3.6.3 explorera leurs impacts concrets sur la détec-
tion de défauts.

3.6.3 Impact sur ’Estimation d’Etat et la Détection de Défauts :
Analyse et Conséquences

Les limitations inhérentes aux filtres particulaires, notamment la dégé-
nérescence des particules, 'appauvrissement de la diversité ainsi que les
erreurs de modélisation, ont des répercussions directes sur la qualité de
I'estimation d’état et, par conséquent, sur la capacité a détecter effica-
cement les défauts. En effet, ces phénomeénes perturbent 'approximation
bayésienne, engendrant des estimations moins précises et moins fiables dans
des contextes critiques.

Dégradation de la Précision d’Estimation Un appauvrissement marqué des
particules conduit a une couverture insuffisante de I'espace d’état. Lorsque
le nombre effectif de particules se réduit, la représentation de la densité
a posteriori devient biaisée, ce qui se traduit par une estimation de 1’état
moins robuste. Les erreurs de modélisation, qu’elles proviennent d’une in-
exactitude dans la dynamique du systeme ou d’une mauvaise spécification
de la fonction de vraisemblance, exacerbent cette problématique. Le résul-
tat est une variance élevée dans ’estimation, rendant difficile la distinction
entre les variations normales du systeme et les signaux indicateurs de dé-
fauts.

Conséquences sur la Détection de Défauts Dans le domaine du diagnostic,
ces limitations se traduisent par plusieurs impacts spécifiques :

o Détection tardive ou manquante : L’appauvrissement du nuage
de particules entraine une élimination prématurée des hypotheses cor-
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respondant a des défauts incipients. Par exemple, dans un systeme de
surveillance industrielle, un saut brusque dans la sortie du capteur
(y:)—symptome potentiel d’'une défaillance imminente—peut ne pas
étre détecté si les particules ne parviennent pas a explorer adéquate-
ment la région associée a ce changement.

« Faux positifs et isolation erronée : La forte variance induite par
la dégénérescence peut générer des résidus d’estimation bruités, ce
qui conduit a I’émission de signaux d’alerte non justifiés. Dans des
applications critiques, telles que la maintenance aéronautique ou la
surveillance biomédicale, cette instabilité peut se traduire par des
déclenchements intempestifs, rendant l’isolation précise des défauts
particulierement difficile, surtout lorsque plusieurs scénarios d’erreur
coexistent.

o Estimation biaisée de 'amplitude des défauts : Lorsque la di-
versité du nuage de particules est insuffisante, 'incertitude sur 1’état
réel est sous-estimée. Les intervalles de confiance deviennent alors trop
optimistes, biaisant I'estimation de I'amplitude des défauts. Une telle
situation compromet la prise de décision, notamment dans des sec-
teurs ou la quantification précise des écarts est cruciale pour détermi-
ner I'urgence ou la nature de 'intervention.

Stratégies d’Atténuation et Perspectives d’Amélioration Face a ces enjeux,
diverses approches ont été développées pour atténuer les effets négatifs liés
a la dégénérescence et a 'appauvrissement de la diversité. Parmi elles, le
rééchantillonnage (systematique, résiduel ou par stratification) est large-
ment utilisé pour concentrer les ressources sur les particules les plus infor-
matives. Toutefois, si cette opération réduit la variance des poids, elle peut
également accroitre la redondance du nuage de particules et limiter I’explo-
ration des régions a faible probabilité. Des méthodes hybrides, telles que
I'intégration d’étapes de transition MCMC post-rééchantillonnage ou 'hy-
bridation avec le filtre de Kalman étendu, ont été proposées pour restaurer
la diversité tout en maintenant la cohérence bayésienne de I’estimation.
Ces approches sont particulierement pertinentes dans des applications de
détection de défauts ou la robustesse et la sensibilité des diagnostics sont
essentielles, comme dans la surveillance de systemes industriels, les dispo-
sitifs aéronautiques ou les équipements biomédicaux.
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En conclusion, les limitations du filtrage particulaire impactent de ma-
niere significative la précision de l'estimation d’état et la fiabilité de la
détection de défauts. Les sections suivantes examineront en détail les mé-
thodes d’atténuation de ces effets, en présentant notamment des stratégies
MCMC (voir §3.7.1) et des approches hybrides intégrant le filtre de Kal-
man étendu (voir §3.8.4) pour améliorer les performances globales dans des
contextes d’application critiques.

3.7 Stratégies Avancées pour la Diversification et la
Régularisation des Particules

La performance des filtres particulaires est fortement conditionnée par
la capacité de maintenir une diversité suffisante au sein du nuage de par-
ticules. En effet, la dégénérescence des particules, phénomene dans lequel
une minorité d’entre elles accumule la quasi-totalité des poids, est 'une des
causes majeures de la dégradation de ’estimation de 1’état dans les sys-
temes non linéaires et non gaussiens. Ce probleme, souvent amplifié par des
erreurs de modélisation ou un nombre insuffisant de particules pour cou-
vrir I’ensemble de I’espace d’état, conduit a une perte de représentation de
la distribution a posteriori, affectant ainsi la robustesse et la fiabilité du
diagnostic.

Dans ce contexte, il apparait primordial de mettre en place des straté-
gies visant a diversifier le nuage de particules afin d’éviter le piege de la
redondance et de 'appauvrissement. Une diversité adéquate garantit que
les différentes zones de haute probabilité de la densité a posteriori sont
explorées, permettant ainsi une estimation plus précise et plus fiable de
I’état du systeme. Cette exigence se révele particulierement critique dans
des applications sensibles telles que la surveillance industrielle, la détection
de défauts dans 'aéronautique ou encore les systemes biomédicaux, ou une
défaillance d’estimation peut entrainer des conséquences graves.

Parmi les stratégies d’atténuation de la dégénérescence, deux approches
se démarquent :

o Intégration des déplacements MCMC : L’ajout de mouvements
basés sur des chaines de Markov Monte Carlo post-rééchantillonnage
permet de restaurer la diversité en « faisant bouger » les particules vers
des régions de 'espace d’état qui n’étaient pas suffisamment explorées.
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Ces déplacements, congus pour préserver la cohérence bayésienne, per-
mettent de compenser la redondance issue du rééchantillonnage pur
et simple.

o Techniques de régularisation : L’application de méthodes de lis-
sage ou de bruitage controlé intervient directement sur les particules
apres 'étape de rééchantillonnage afin de les disperser de maniere
homogene. Ces techniques, souvent basées sur des noyaux de régula-
risation, contribuent a limiter l'effet d’un appauvrissement extréme
tout en maintenant 'information locale pertinente pour ’estimation.

L’approche globale de diversification repose ainsi sur un équilibre entre
la nécessité de concentrer les ressources computationnelles sur les particules
les plus informatives et ’exigence d’une exploration exhaustive de 1’espace
d’état. Ce compromis est essentiel pour garantir que le filtre particulaire
reste performant, méme dans des contextes ou la densité a posteriori pré-
sente une forte multimodalité ou des transitions abruptes.

Les sections suivantes détailleront ces stratégies de diversification. La
section 3.7.1 se penchera sur l'intégration des déplacements MCMC, en
analysant leur mise en ceuvre, leurs avantages et les contraintes associées
a leur utilisation pour restaurer la diversité. La section 3.7.2 abordera les
techniques de régularisation, en exposant les différents noyaux de lissage et
méthodes de bruitage contrélé qui peuvent étre appliqués pour améliorer
la dispersion des particules apres rééchantillonnage.

Ces développements s’inscrivent dans une démarche globale d’amélio-
ration des filtres particulaires, visant a renforcer leur robustesse et leur
capacité a fournir des estimations fiables dans des environnements com-
plexes et critiques.

3.7.1 Etape de déplacement MCMC : Intégration d’une dyna-
mique de déplacement pour restaurer la diversité des par-
ticules

Les filtres particulaires, malgré leur puissance pour estimer la distribu-
tion a posteriori dans des systemes non linéaires et non gaussiens, sont
souvent affectés par la dégénérescence des particules et 'appauvrissement
de la diversité, surtout apres les opérations de rééchantillonnage. Pour at-
ténuer ces effets néfastes, une étape de déplacement basée sur des méthodes
Markov Chain Monte Carlo (MCMC) est intégrée, telle que proposée par
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Andrieu et al [19]. Cette étape vise a redynamiser le nuage de particules
en permettant a chacune d’elles d’explorer localement ’espace d’état, tout
en préservant l'invariance de la distribution cible p(x; | y1.¢).

Principe et Intégration dans le Filtre Particulaire Apres le rééchantillon-
nage, qui tend a concentrer les particules autour de quelques modes do-
minants, une chaine de Markov est initiée pour chaque particule. A 1'aide
d’'un noyau de transition K (xgi), a:é(i)), cette phase de déplacement vise a
redéployer les particules dans des régions de 1’espace d’état qui n’ont pas
été suffisamment explorées, garantissant ainsi une meilleure représentation
de la densité a posteriori. La construction de ce noyau repose sur le respect
de la condition de balance détaillée, condition nécessaire pour assurer que
la distribution p(z; | y1.+) reste invariante sous le mécanisme de déplace-

ment.

Algorithmes MCMC Couramment Utilisés Dans le cadre des filtres par-
ticulaires, deux algorithmes MCMC se distinguent par leur popularité et
leur efficacité :

« Algorithme de Metropolis-Hastings : Pour chaque particule xf),

une proposition a:;(l) est générée a partir d'une distribution de pro-

. RO g ) e

position ¢(- | z;’). La proposition est acceptée avec une probabilité
d’acceptation

(3.40)

. mm(L p(i” | o) a(erl” | x;@)) |
plai” | y) qai | 2))
Ce mécanisme permet de modifier les particules de maniere a fa-
voriser l'exploration de régions de faible densité initialement sous-
représentées, tout en maintenant l'invariance de la distribution cible.
Toutefois, le choix du noyau de proposition ¢ et le nombre d’itéra-
tions MCMC réalisés sont cruciaux pour obtenir un compromis entre

exploration et colit computationnel.

« Echantillonnage de Gibbs : Lorsque la structure du modéle permet
une factorisation en composantes conditionnelles, I’échantillonnage de
Gibbs constitue une alternative efficace. Dans cette méthode, chaque
composante de 1’état est mise a jour séquentiellement en échantillon-
nant a partir de sa distribution conditionnelle complete. Cette ap-
proche est particulierement avantageuse dans des espaces de grande
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dimension, car elle simplifie ’échantillonnage en réduisant le probleme
a des mises a jour unidimensionnelles ou de faible dimension. La mé-
thode a été largement popularisée par Geman [72].

Analyse Critique et Paramétrage L’intégration de ’étape de déplacement
MCMC présente des avantages significatifs, notamment une amélioration
de l'exploration locale de I'espace d’état et une réduction de la variance
des estimateurs a posteriori. Cependant, son efficacité dépend fortement
du paramétrage du noyau de proposition et du nombre d’itérations réali-
sées. Un choix inadéquat peut soit limiter I’exploration (en cas de noyau
trop étroit), soit générer un surcoiit computationnel important (en cas de
noyau trop large ou d’un nombre élevé d’itérations). De plus, la convergence
des chaines de Markov doit étre rigoureusement contrélée pour éviter que
I’étape MCMC n’introduise de nouvelles sources d’erreur dans le processus
d’estimation.

Extensions Avancées Pour pallier certaines limitations de 1’approche
MCMUC classique, des variantes ont été proposées. Le Parallel MCMC' ex-
ploite le parallélisme en exécutant simultanément plusieurs chaines sur dif-
férents sous-ensembles de particules, ce qui permet d’accélérer la conver-
gence globale [73]. Par ailleurs, le Reversible Jump MCMC (RJ-MCMC),
introduit par Green [74], permet de gérer des modeles dont la dimension est
variable, offrant ainsi une flexibilité supplémentaire pour l'inférence dans
des contextes ou la structure du modele évolue.

En somme, I'étape de déplacement MCMC représente une stratégie cru-
ciale pour restaurer la diversité des particules dans les filtres particulaires.
En permettant une exploration plus étendue de 'espace d’état, cette mé-
thode contribue a améliorer la robustesse et la précision de l’estimation,
tout en posant des défis en termes de paramétrage et de cotlit computa-
tionnel. Dans la suite de ce chapitre, nous approfondirons ces aspects et
présenterons des cas d’application illustrant les avantages et les limites des
différentes approches MCMC dans le cadre du filtrage particulaire.

3.7.2 Techniques de régularisation des particules : fondements
méthodologiques et implications pratiques

Les filtres particulaires, bien que puissants pour I’estimation bayésienne
dans des contextes non linéaires, souffrent intrinsequement d’une représen-
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tation discréte de la distribution a posteriori, conduisant a des artéfacts al-
gorithmiques tels que la duplication excessive des particules apres rééchan-
tillonnage. Les techniques de régularisation émergent comme une réponse
a cette limite en introduisant un lissage controlé de la distribution empi-
rique, préservant ainsi la diversité des hypotheses tout en respectant les
contraintes dynamiques du systeme. Cette section analyse les mécanismes
théoriques sous-jacents a ces techniques, leurs implémentations pratiques,
et leur impact sur la performance des systemes de diagnostic de défauts.

3.7.2.1 Fondements méthodologiques

La régularisation repose sur une modification de la distribution empi-
rique

N .
pladyr) = 3 wo (3.41)
i=1 ¢

via 'ajout d’un noyau probabiliste continu, transformant la somme de
masses de Dirac en une densité lisse :

N .
ﬁreg(xt‘ylzt) — Z wzgl)lc (xt - ngl)v E) ) (342)
i=1
ou K(+,Y) désigne un noyau de lissage (e.g., gaussien, épanechnikov) para-
métré par une matrice de covariance Y. Ce lissage permet de :

o Atténuer la discrétisation : Approximer la continuité de p(x¢|y1.¢)
méme avec un nombre fini de particules.

o Prévenir Daliasing : Eviter la surreprésentation de régions locales
due aux duplications lors du rééchantillonnage.

La matrice X est généralement adaptative, estimée via des criteres opti-

maux tels que la regle de Silverman ou par maximisation de vraisemblance
locale [18].

3.7.2.2 Variantes algorithmiques et implémentations pratiques

Deux stratégies complémentaires dominent la littérature :

Régularisation par bruit additif Apres rééchantillonnage, chaque particule
est perturbée par un bruit gaussien :

2 D L D A0, (3.43)
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ou X reflete 'incertitude locale estimée a partir des particules (e.g., cova-
riance empirique). Cette approche, bien que simple, nécessite un compromis
entre :

o Diversité : Un 3 trop large introduit un biais artificiel.
e Précision : Un Y} trop étroit limite I’exploration.

Cas d’application : Surveillance de procédés chimiques, ou les défauts a
évolution lente nécessitent un réensemencement périodique des particules
dans des régions adjacentes.

Réinitialisation partielle dirigée Une fraction « des particules est régéné-
rée aléatoirement dans des régions de faible densité, identifiées via des mé-
thodes de clustering (e.g., DBSCAN) ou des criteres de vraisemblance. Ce
mécanisme prévient ’effondrement des modes secondaires critiques pour la
détection de défauts intermittents.

Lissage par noyaux adaptatifs Au lieu d’'un noyau gaussien isotrope, des
noyaux anisotropiques (e.g., épanechnikov, triangulaires) sont utilisés, avec
une bande passante h; optimisée dynamiquement :

hy oc N~H et gp(33,)1/2) (3.44)

ou n, est la dimension de ’état. Cette adaptation, inspirée de West [61],
minimise 'erreur quadratique intégrée moyenne (MISE) tout en conservant
une complexité calculatoire modérée.

3.7.2.3 Avantages et limitations : analyse critique

Forces :

o Simplicité d’implémentation : Les méthodes de régularisation
évitent les chaines de Markov complexes, réduisant la charge calcula-
toire.

 Robustesse aux dégénérescences : Le lissage maintient une diver-
sité minimale méme avec un nombre réduit de particules.

« Compatibilité temps réel : Adapté aux systémes embarqués (e.g.,
drones) gréace a des opérations vectorialisables.
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Défis :

« Biais induit par le lissage : Une régularisation excessive déplace
artificiellement les particules hors des régions de haute vraisemblance,
faussant les estimateurs [75].

» Sensibilité dimensionnelle : En haute dimension (n, > 10), lef-
ficacité des noyaux standard diminue radicalement, nécessitant des
approches par sous-espaces (e.g., PCA régularisée).

« Dépendance aux hyperparameétres : Le choix de « (réinitialisa-
tion) ou h; (bande passante) influence drastiquement les performances,
exigeant des procédures de calibration rigoureuses.

3.8 Conception de propositions d’importance optimi-
sées

La performance globale des filtres particulaires repose essentiellement
sur la qualité de la distribution de proposition q(x; | 11, y:), qui détermine
de maniere critique 'efficacité du rééchantillonnage et, par conséquent, la
fidélité de 'estimation de I’état. Dans les systémes complexes, particulie-
rement ceux présentant des dynamiques non linéaires et non gaussiennes,
une proposition inadaptée peut rapidement conduire a une dégénérescence
des particules ou a une mauvaise représentation des incertitudes du mo-
dele. Ces limitations inhérentes aux approches classiques, telles que la forte
dépendance aux hypotheses gaussiennes et la difficulté a capturer la multi-
modalité des distributions a posteriori, soulignent la nécessité d’optimiser
la conception de ces propositions d’'importance.

Dans des applications sensibles, comme le diagnostic de défauts, la ro-
bustesse et la rapidité d’identification des anomalies sont primordiales.
En effet, une proposition d’importance optimisée permet non seulement
d’accroitre la précision de l’estimation, mais également de réduire le cotit
computationnel en favorisant une convergence plus rapide vers la distribu-
tion cible. La capacité a intégrer de maniere dynamique les informations
issues des observations et a adapter les parametres de la distribution de
proposition constitue alors un enjeu théorique et pratique majeur dans le
domaine du filtrage particulaire.

Ce chapitre se propose d’explorer en profondeur une série de straté-
gies visant a améliorer la conception des propositions d’importance. Dans
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les sections 3.8.1 a 3.8.5, nous présenterons successivement différentes ap-
proches innovantes qui cherchent a réduire 1’écart entre la distribution de
proposition et la distribution a posteriori réelle, a pallier les limitations
des méthodes traditionnelles et a renforcer la stabilité des filtres dans des
environnements fortement non linéaires et non gaussiens. Chaque méthode
sera examinée tant sous l'angle de ses fondements théoriques que de ses
applications pratiques, notamment dans le cadre du diagnostic de défauts.
Cette analyse comparative permettra ainsi de mettre en perspective les
avantages et les compromis associés a chaque stratégie, tout en fournissant
un cadre conceptuel solide pour le développement ultérieur de filtres par-
ticulaires performants dans des contextes exigeants.

3.8.1 Edition a priori

3.8.1.1 Fondements Théoriques et Méthodologie

Proposée initialement par Gordon et al [10], la méthode d’édition a priori
constitue une approche heuristique dont 1’objectif fondamental est de filtrer
de maniere préliminaire les particules susceptibles d’apporter peu d’infor-
mation a ’estimation de ’état. Concretement, apres 1’étape de prédiction

— ou chaque particule xgi) est générée selon la dynamique du systeme via
sc,gl) ~ p(xy | :c§?1) —, il est procédé au calcul de l'erreur résiduelle norma-

lisée :

ef) = S22 h(xl@), (3.45)
O-’U

dans laquelle y; représente la mesure observée, h(-) la fonction d’obser-
vation, et o, I’écart-type associé au bruit de mesure. La logique de I’édition
a priori repose sur I’hypothese que les particules conduisant a une erreur
normalisée trop importante (c’est-a-dire lorsque |e§z)] > Ky, K; étant un
seuil empirique préalablement défini) sont peu compatibles avec 1'obser-
vation et doivent étre écartées du processus de rééchantillonnage. Cette
opération est répétée jusqu’a ce que le nombre de particules retenues at-

teigne la cardinalité souhaitée N.

3.8.1.2 Analyse Critique : Avantages et Limitations

L’édition a priori présente plusieurs avantages indéniables. D’une part,
sa mise en ceuvre est relativement simple et intuitive, ce qui en fait une
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technique accessible pour la réduction rapide du nombre de particules si-
tuées dans des régions de ’espace d’état peu probables. Cette élimination
précoce des particules « non pertinentes » permet en outre d’alléger le far-
deau computationnel lors des étapes ultérieures du filtrage.

Cependant, cette approche n’est pas exempte de limitations. Le prin-
cipal inconvénient réside dans l'introduction d’'un biais systématique dans
I’estimation de la densité a posteriori. En effet, le rejet des particules selon
un critére strict d’édition a priori perturbe la cohérence bayésienne in-
trinseque du filtrage particulaire, de sorte que la distribution reconstruite,
notée p(r; | y1.¢), s’en écarte de la véritable postérieure p(x; | y1). Par
ailleurs, dans des systemes fortement non linéaires, le taux de rejet peut
devenir significatif, engendrant ainsi un cotit computationnel élevé du fait
des multiples simulations nécessaires pour constituer I’échantillon final de
N particules.

3.8.1.3 Mise en Perspective par Rapport aux Autres Techniques

Comparée aux autres stratégies développées dans le sous-chapitre 3.8,
I’édition a priori se distingue par sa simplicité conceptuelle et son efficacité
immédiate dans le filtrage des particules de faible pertinence. Néanmoins,
cette méthode se trouve moins adaptée aux environnements ou la vrai-
semblance p(y; | ;) présente une structure multimodale ou des variations
abruptes, comme c’est souvent le cas dans les applications de diagnostic
de défauts. En contraste, d’autres techniques proposées dans les sections
3.8.2 a 3.8.5 cherchent a optimiser la distribution de proposition de maniere
plus fine, en ajustant dynamiquement les parametres ou en incorporant des
mécanismes de lissage afin de préserver une meilleure cohérence avec la vé-
ritable distribution a posteriori.

3.8.2 Meéthodes de rejet borné

Les méthodes de rejet borné comme [76, 77| représentent une classe
d’algorithmes d’échantillonnage fondée sur le principe d’textitacceptation
probabiliste, permettant de générer des particules conformes a une dis-
tribution cible tout en exploitant une majoration explicite de la vraisem-
blance. Initialement conceptualisées pour les systemes de faible dimension,
ces méthodes s’articulent autour d’'un compromis théorique entre exacti-
tude asymptotique et faisabilité computationnelle. Ce sous-chapitre ana-
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lyse leur intégration dans le cadre du filtrage particulaire, en mettant en
lumiere leurs potentialités et leurs limites pour le diagnostic de défauts
dans des contextes non linéaires et non gaussiens.

3.8.2.1 Fondements théoriques et formalisme mathématique

Soit p(y¢|z:) la vraisemblance des observations et p(x¢|x;_1) le modele
de transition. L’objectif est de générer des échantillons {:z;§ } suivant la
distribution optimale :

p(t|we—1, yr) < p(ye|ze)p(ae|zi—1). (3.46)

Théoréme du rejet borné : Si la vraisemblance est majorable (p(y:|x;) <
M), un échantillonnage par rejet permet de simuler des particules selon
p(z¢|ri—1,y:). La procédure s’énonce :

1. Tirer x ~ p(a¢|xi—1).

2. Accepter x avec probabilité :

p(y:|x)
a(x) = M (3.47)

Preuve d’exactitude : La densité résultante des particules acceptées

p(@i|ze) - afx) _
Ja(x)p(xy|xi_1) dx

confirmant la cohérence bayésienne de la méthode.

s’écrit :
p(xt|xt—layt)a (348)

Qaccept (33 ) =

3.8.2.2 Motivations et enjeux algorithmiques
Contexte des systémes non linéaires/non gaussiens :

« Défauts a signature faible : Dans les systémes ou p(y;|z;) présente
des queues lourdes (ex. : capteurs dégradés), le rejet borné évite la
sous-représentation des événements rares.

o Multimodalité controlée : Contrairement aux méthodes de régula-
risation (§3.7.2), le rejet préserve les modes légitimes de p(x¢|z—1, yr),
sous réserve d’'une majoration M; serrée.

Défis critiques :

105



Chapitre 3. Filtrage Particulaire — Fondements Théoriques et Approches
d’Amélioration

1. Calcul de M, :

e Dans les systemes chaotiques (ex. : turbulence aérodynamique),
M; doit étre estimé via des méthodes d’optimisation globale (al-
gorithmes génétiques, recuit simulé), augmentant la complexité.

o Une majoration trop large (M; > sup p(y:|z;)) dégrade le taux
d’acceptation E[a] o< 1/M;.

2. Malédiction de la dimensionnalité : Le taux d’acceptation moyen

décroit exponentiellement avec la dimension d de x; :
Elo] ~ O (M; " exp(—cd)), (3.49)

ou ¢ dépend de la corrélation entre composantes. Ceci limite ’appli-
cabilité aux systemes d < 5.

3.8.2.3 Avantages et Limitations

Avantages :

« Exactitude Asymptotique : Les particules acceptées via le mé-

canisme de rejet borné suivent rigoureusement la distribution cible,
assurant une cohérence théorique robuste dans le cadre bayésien.

Clarté Méthodologique : La procédure d’échantillonnage par rejet
est conceptuellement simple et offre une interprétation directe du pro-
cessus de filtrage, facilitant ainsi I’analyse théorique des performances.

Limitations :

» Sensibilité a la Dimension : En pratique, 'efficacité de ’algorithme
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se détériore rapidement en haute dimension, car le taux d’acceptation
décroit exponentiellement, rendant la méthode peu pratique pour des
systemes complexes.

Difficulté d’Estimation de M, : La détermination d’une borne M,
suffisamment serrée représente un défi non trivial, particulierement
dans des scénarios ou la fonction de vraisemblance présente une struc-
ture complexe ou multimodale.



3.8. Conception de propositions d’importance optimisées

3.8.2.4 Mise en Perspective

Comparée aux autres techniques d’amélioration de la distribution de
proposition développées dans le sous-chapitre 3.8, les méthodes de rejet
borné se distinguent par leur rigueur théorique et leur capacité a four-
nir des échantillons exacts de la distribution a posteriori. Toutefois, leur
applicabilité est limitée par des contraintes computationnelles et dimen-
sionnelles. Dans les sections suivantes (3.8.3 a 3.8.5), d’autres approches
sont explorées, visant a pallier ces limitations en introduisant des méca-
nismes d’adaptation ou de lissage, afin de rendre le filtrage particulaire plus
robuste et efficace dans des environnements non linéaires et non gaussiens.

3.8.3 Filtre particulaire auxiliaire

Le filtre particulaire auxiliaire (APF), introduit par Pitt et Shephard
(1999), représente une avancée méthodologique significative dans le do-
maine du filtrage particulaire. En intégrant une variable auxiliaire, cette
approche vise a orienter le rééchantillonnage vers les particules les plus
prometteuses, en se basant sur une estimation anticipée de leur adéqua-
tion aux observations en cours. L’APF permet ainsi de pallier certaines
limitations des techniques classiques telles que le SIR (Sampling Impor-
tance Resampling) en réduisant le risque d’ignorer des modes importants
de la vraisemblance.

3.8.3.1 Fondements Théoriques et Méthodologie

L’APF repose sur l'idée fondamentale d’enrichir 1’échantillon de par-
ticules en évaluant, des l'instant ¢ — 1, la capacité de chaque particule a
contribuer efficacement a ’estimation de 1’état au temps t. Pour ce faire,
une variable auxiliaire est associée a chaque particule, afin de prédire sa
qualité par rapport a 1’observation g;. La procédure se décompose en plu-
sieurs étapes clés :

1. Construction de la variable auxiliaire Pour chaque particule i,
on définit une mesure de qualité préliminaire :

iUvzgl—)l = wgl—)l Pyt | xéz))’ (3.50)
ol w,@l représente le poids de la particule a I'instant t —1 et p(y; | :c,@)
la vraisemblance de 1'observation conditionnée par la particule :z;ﬁ”.
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Cette estimation fournit une indication anticipée de la pertinence de
chaque particule pour I’étape de propagation.

Rééchantillonnage préalable des indices Les indices des parti-
cules sont rééchantillonnés en fonction des poids préliminaires "&Jfﬂ)l

La probabilité de sélectionner I'indice ¢ est donnée par :
Pk =) oc ;. (3.51)

Cette opération favorise les particules présentant une forte vraisem-
blance anticipée, orientant ainsi le filtrage vers les régions de 1’espace
d’état susceptibles d’étre les plus informatives.

Propagation des particules sélectionnées Une fois les indices sé-
lectionnés, les nouvelles particules sont générées en appliquant la dy-
namique du systéme. Pour chaque indice sélectionné k¥, on tire :

i (2)
xg) ~ p(zy | x§’11>), (3.52)

ce qui permet de propager les particules préalablement identifiées
comme prometteuses.

Mise a jour des poids Afin d’assurer une estimation non biaisée,
les poids des particules sont ajustés selon la relation :

_ (4)
w,@ 0.8 p(yt | i ))))

kG
p(yr | $§—1
Cette correction est essentielle pour compenser l'effet de la présélec-
tion et pour restaurer la cohérence bayésienne de 1’estimation.

(3.53)

3.8.3.2 Avantages et Limitations

Avantages algorithmiques et pertinence pour le diagnostic

1. Réduction de la variance des estimateurs : La présélection réduit
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la dispersion des poids en évitant la génération de particules a priori
incompatibles avec ;. Formellement :

Viparr(xdyit)] < Vipsrr(zi|yie)], (3.54)

, 1 . 1
SOus reserve que ,ug ) approxime correctement Llfg )



3.8. Conception de propositions d’importance optimisées

2. Détection précoce de défauts multimodaux : Contrairement au
SIR, APF préserve les modes secondaires de p(y:|z:) associés a des
défaillances concurrentes (ex. : court-circuit et surchauffe dans un cir-
cuit électrique).

3. Efficacité en régime transitoire : Adapté aux systemes ou
p(ze|zi—1) et p(ye|z:) sont faiblement corrélés (ex. : drones en ma-
nceuvre brusque).

Limitations et écueils pratiques

1. Sensibilité aux erreurs de prédiction :
. . . Ve . i \ / / . /
Une estimation imprécise de ,ug) (due a des défauts non modélisés
ou a des non-linéarités chaotiques) induit un biais de sélection. Par
exemple, dans les actionneurs hydrauliques, une fuite non anticipée

(3 . \
fausse ug ), conduisant a :

@y o plyrly”), (3.55)
et donc a une dégradation des performances diagnostiques.

2. Complexité calculatoire accrue :
Le calcul des z’ﬁ(i_)l pour N particules induit un surcotit de O(N),
critique pour les applications embarquées.

3. Dépendance a la qualité du modeéle :
L’APF suppose que ugi) est une statistique exhaustive de p(xt|x£i_)1),
hypothese invalidée dans les systémes a mémoire longue (ex. : usure

progressive de roulements).

3.8.4 Filtre particulaire combiné au filtre de Kalman étendu
(PFEKF)

Le filtre particulaire combiné au filtre de Kalman étendu, communé-
ment, désigné par PFEKF, représente une approche hybride innovante vi-
sant a améliorer la qualité de la distribution de proposition dans le cadre
du filtrage particulaire. En tirant parti des capacités de linéarisation lo-
cale inhérentes au filtre de Kalman étendu (EKF), cette méthode permet
d’incorporer de maniere dynamique l'information issue de la derniere ob-
servation afin d’obtenir une approximation gaussienne optimale de 1’état a
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estimer. Cette stratégie est particulierement pertinente dans des contextes
ou I’évolution du systeme présente des non-linéarités modérées et ou une
mise a jour rapide des parametres de covariance est cruciale pour réduire
la dégénérescence des poids.

3.8.4.1 Fondements Théoriques et Méthodologie

Cadre général

Considérons un systeme dynamique non linéaire décrit par :

{xk = f(Xk-1) + W1, (3.56)

Vi = h(xi) + Vi,

e X; € R" est I’état du systeme au pas de temps k,
o yir € R™ est la mesure observée au pas de temps k,
e f(-) et h(-) sont des fonctions potentiellement non linéaires,

e« Wj_1 et vi représentent respectivement les bruits de processus et de
mesure, supposés gaussiens, indépendants et de moyenne nulle :

W1~ N(O, Qk—l), Vi ~ N(O, Rk) (3.57)
L’objectif est d’estimer la densité de probabilité a posteriori p(xy | y1.x)
de I'état x; a partir de la séquence de mesures y1.x = {y1,.-., ¥}
Initialisation

1. Echantillonnage initial :

o Générer un ensemble de N particules {X(()i)}f\il en se basant sur la
distribution initiale p(xy).

() _ 1

o Initialiser les poids : wy” =  pour i =1,..., V.

2. Estimation initiale : Une premiere estimation brute de 1’état peut
étre la moyenne pondérée des particules :

X Gy ()
5\(0 = Z 'IUOZ )(OZ . (358)
=1
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Propagation et correction des particules via ’EKF

1. Propagation (prédiction) avec EKF : Pour chaque particule

X0,

o Approximation linéaire des fonctions f et h :

_on

Fr 1= Ix 40 FE oo {0, (3.59)
o Prédiction de I'état :
f‘l(c?kq = f(ﬁl(jzuk—l)' (3.60)
« Prédiction de la covariance :
Pi(fi|)k—1 = Fr Pgnk—l Fi+ Qi1 (3.61)

2. Mise a jour des poids : Les poids sont mis a jour selon la regle :
o o el x) e [ xi)
U (i) | 5
q(x;" | %3215 Vi)

(3.62)

3. Resampling (optionnel) : Si I'indice d’efficacité Nz = W
i=1\Wg
est inférieur a un seuil, on effectue un resampling systématique.

Estimation de ’état

L’estimation de I’état au pas k est obtenue par :

NG ()
=1

Pour illustrer de maniere synthétique 1’enchainement des étapes dé-
crites, la Figure 3.2 présente un organigramme détaillé de 1’algorithme
PFEKF, mettant en lumiere les phases de prédiction, mise a jour, et ré-
échantillonnage.
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Star
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F1G. 3.2 : Organigramme de la méthode PFEKF

3.8.4.2 Analyse comparative des performances du PFEKF et de EKF en
présence de bruits non gaussiens

Cette section démontre la supériorité du filtre PFEKF (Particle Filter
Extended Kalman Filter) par rapport a 'EKF (Extended Kalman Filter)
dans des scénarios ot les bruits de processus et de mesure suivent des distri-
butions non gaussiennes. Les résultats issus de deux simulations distinctes
(bruits de Cauchy et Gamma) et les valeurs du RMSE (Root Mean Square
Error) associées permettent de quantifier et d’expliquer cette différence de
performance.

1. Résultats des simulations et analyse des RMSE

Les données simulées reposent sur le modele dynamique suivant :

T = 0.5z + 25 + 5 +8cos (1.2t)) + wy, (3.64)
7
i
v = 5+ v (3.65)

ol wy et v; sont des bruits non gaussiens. Les RMSE calculés pour chaque
filtre sont résumés ci-dessous :

Ces résultats montrent une supériorité écrasante du PFEKF, avec
des erreurs jusqu'a 15 fois inférieures a celles de 'EKF dans le cas du
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TAB. 3.2 : Comparaison des RMSE pour différents types de bruit

Type de bruit RMSE (EKF) | RMSE (PFEKF) | Rapport EKF/PFEKF
Cauchy (y = 10) 18.40 1.18 ~ 15.6x
Gamma (A =2,B = 6) 2.53 0.31 A 8.2%

bruit de Cauchy. Cette différence s’explique par les limitations structurelles

de 'EKF face aux non-linéarités et aux bruits a queues épaisses, comme

détaillé ci-apres.

2. Explication des performances via les courbes d’estimation

a. Cas du bruit de Cauchy (Figure 3.3)

EKF (courbe bleue) :

o Une surestimation marquée au début de la simulation, suivie d’os-
cillations périodiques non corrélées avec la trajectoire réelle.

o Ces écarts refletent l'incapacité de 'EKF a gérer les bruits a va-
riance infinie (propriété de la distribution de Cauchy), conduisant a
une propagation erronée des incertitudes.

« La linéarisation locale du modele (approximation de Taylor d’ordre
1) amplifie les erreurs dans les régions fortement non linéaires (p. ex.,
autour des pics de xy).

PFEKF (courbe rouge) :

o Un suivi précis de la trajectoire réelle, avec des écarts minimisés méme

lors des transitions dynamiques rapides.

o La méthode particulaire permet de représenter multi-modalement

la distribution d’état, évitant les pieges de I’approximation gaussienne.

o Les particules capturent efficacement les effets des queues épaisses
du bruit de Cauchy, réduisant les biais systématiques.

b. Cas du bruit Gamma (Figure 3.4)

EKF (courbe bleue pointillée) :

o Une sous-estimation persistante et une divergence progressive, as-
sociées a un lissage excessif de la trajectoire estimée.
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estimation de variable d'état
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Fic. 3.3 : Estimation en présence de bruit suivant la distribution de Cauchy

o L’hypothese gaussienne sous-jacente a I’EKF est incompatible avec
la distribution asymeétrique du bruit Gamma, entrainant une

mauvaise modélisation des incertitudes.
PFEKF (points rouges) :

o Une estimation quasi superposée a la trajectoire réelle, malgré la dis-

persion ponctuelle des points.

o La flexibilité du filtrage particulaire permet d’adapter la densité de
probabilité aux asymétries du bruit Gamma, préservant la préci-

sion méme en régime transitoire.

3. Raisons théoriques de la supériorité du PFEKF

a. Gestion des non-linéarités
EKF :
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Fi1G. 3.4 : Estimation en présence de bruit suivant la distribution de Gamma

50

o Linéarise le modele autour de I’estimation courante via un développe-

ment de Taylor d’ordre 1. Cette approximation néglige les termes
d’ordre supérieur, introduisant des erreurs dans les systemes forte-

ment non linéaires (p. ex., le terme 25

PFEKF :

Xt
1+a7

o Utilise un ensemble de particules pour propager la

du modele).

distribution

d’état sans approximation, capturant ainsi les dynamiques non

linéaires et multi-modales.

b. Robustesse aux bruits non gaussiens

EKF :

o Suppose que les bruits et les états suivent des distributions gaus-
siennes. Cette hypothese est invalidée par des bruits comme Cauchy

(a variance infinie) ou Gamma (asymétrique), conduisant a des esti-

mations biaisées.

PFEKF :

o Représente les distributions de bruit de maniere non paramétrique

via les particules, s’adaptant naturellement aux formes complexes

(queues épaisses, asymétries).
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c. Gestion des incertitudes

EKF :

o Estime une covariance basée sur le modele linéarisé, sous-estimant
souvent la variance réelle dans des contextes non linéaires.

PFEKF :

o Maintient une représentation empirique de la covariance via les
particules, préservant une mesure réaliste des incertitudes.

3.8.4.3 Avantages et limites
Avantages algorithmiques et gains diagnostiques

1. Réduction de la dégénérescence : La distribution de proposition
(i), (i) o . . : )

q(z; |2 21, y:) integre les observations courantes via le gain de Kal
man, augmentant la concentration des particules dans les régions per-
tinentes. Pour N particules, la variance effective Nyg est améliorée

d’un facteur : —
Ne

ff T
€
2. Réduction de la variance des poids : L’adaptation dynamique de
la covariance dans la distribution de proposition permet de concentrer
les particules dans des zones de l'espace d’état a forte probabilité,
améliorant ainsi la robustesse de I'estimation.

3. Efficacité calculatoire : Contrairement aux méthodes MCMC
(§3.7.1), le PFEKF évite les itérations cofiteuses avec une complexité
O(Nn3), ot n, est la dimension de I’état.

Limites structurelles et défis pratiques

1. Hypothese de linéarité locale : Les développements de Taylor
d’ordre 1 induisent des erreurs de modélisation dans les systemes for-
tement non linéaires. Par exemple, dans les drones effectuant des ma-
neeuvres agressives (H%H > 0), les covariances Pt(‘zt) sous-estiment

I'incertitude réelle, conduisant a des biais d’estimation.

2. SurcoGit mémoire : Le stockage des matrices Pt(i) pour N particules
nécessite O(Nn2) espace, prohibitif pour n, > 50.
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3.8.5 Filtre particulaire intelligent

Le concept de filtre particulaire intelligent s’inscrit dans 1’évolution des
techniques d’estimation d’état en intégrant des méthodes d’apprentissage
automatique au sein du cadre bayésien du filtrage particulaire. Contrai-
rement aux approches classiques, qui reposent sur des distributions de
proposition prédéfinies ou construites a l'aide de regles heuristiques, ce
paradigme vise a ajuster de maniere adaptative et optimale ces distribu-
tions en fonction des observations disponibles ainsi que des dynamiques
intrinseques du systeme.

3.8.5.1 Adaptation dynamique des distributions de proposition

L’un des enjeux majeurs dans le filtrage particulaire est de représenter
fidelement la distribution a posteriori p(x; | y1.¢). Dans le filtre particulaire
intelligent, l'intégration de modeles d’apprentissage automatique — tels
que les réseaux de neurones profonds (incluant architectures RNN, LSTM
ou CNN) — permet d’estimer de facon plus fine la densité de probabilité
des états. Ces modeles, entrainés soit sur des jeux de données historiques,
soit via un apprentissage en ligne, capturent avec une grande précision les
non-linéarités et la nature non gaussienne du probleme. Par exemple, dans
le cas d’un systéeme de navigation autonome soumis a des perturbations
imprévisibles, I'utilisation d’un réseau de neurones pour modéliser la dis-
tribution de proposition permet de mieux anticiper les variations brusques
et de réduire les erreurs d’estimation.

3.8.5.2 Optimisation et diversification des particules

Afin d’éviter le phénomene d’appauvrissement — ou une trop grande
concentration de poids sur un nombre limité de particules conduit a une
perte de diversité — des algorithmes d’optimisation intelligents sont mis
en ceuvre. Plusieurs techniques peuvent étre employées a cette fin :

« Optimisation par essaims particulaires (PSO) : Cette méthode
permet d’ajuster simultanément les positions des particules en fonc-
tion d’une fonction de cotlit basée sur la vraisemblance des observa-
tions. En guidant les particules vers des régions de l'espace d’état
présentant une haute probabilité, le PSO contribue a une exploration
efficace tout en évitant les pieges des minima locaux.
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o Algorithmes génétiques : Ici, les particules sont traitées comme
des individus au sein d’une population évolutive. Des opérations de
croisement, de mutation et de sélection sont appliquées pour générer
des solutions diversifiées, améliorant ainsi la couverture de l’espace
des états et renforcant la robustesse de I'estimation.

Ces stratégies d’optimisation, en complément des ajustements dyna-
miques des distributions, permettent d’obtenir une meilleure répartition
des particules et de limiter significativement la dégénérescence observée
dans les méthodes conventionnelles.

3.8.5.3 Adaptation en temps réel via ’apprentissage par renforcement

Une autre dimension innovante du filtre particulaire intelligent ré-
side dans l'intégration d’algorithmes d’apprentissage par renforcement. En
configurant un agent qui ajuste en continu les parametres de la distribu-
tion de proposition en fonction des récompenses obtenues (par exemple,
une réduction de l'erreur quadratique moyenne ou une augmentation de la
vraisemblance des observations), le systéme parvient a s’adapter en temps
réel aux variations de la dynamique du systeme. Cette approche est parti-
culierement pertinente dans des contextes ou les conditions environnemen-
tales évoluent rapidement, telles que la robotique mobile ou la gestion de
réseaux de capteurs, permettant ainsi d’assurer une performance robuste
meéme en présence de perturbations imprévues.

3.8.5.4 Exemples d’applications et cas concrets

Plusieurs études expérimentales ont démontré I'efficacité des filtres par-
ticulaires intelligents dans divers domaines :

e Navigation assistée par terrain pour AUV a longue por-
tée [78] : Dans le domaine de la navigation autonome sous-marine,
la robustesse et la précision du positionnement sont primordiales. La
méthode présentée, qui integre un filtre particulaire intelligent (IPF)
associé a un algorithme génétique, permet de compenser les erreurs
accumulées par la navigation en dérive (DR). En adaptant dynami-
quement la distribution de proposition, cette approche assure une
meilleure adéquation avec les conditions environnementales complexes
rencontrées lors des missions en eaux profondes, améliorant ainsi la

fiabilité de la trajectoire de 'AUV.
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e Stratégie de détection de défauts dans les systémes non li-
néaires [79] : La détection précoce des défauts dans des systemes non
linéaires est un enjeu crucial pour la sécurité et la maintenance indus-
trielle. L’utilisation du filtre particulaire intelligent dans ce contexte
permet d’atténuer le probleme de 'appauvrissement des particules,
souvent observé avec le filtre particulaire général. En optimisant 1’es-
timation de 1'état caché, cette méthode améliore la précision de la
détection de dysfonctionnements, méme en présence de bruits non
gaussiens importants. Des exemples numériques démontrent que cette
stratégie offre des performances supérieures par rapport aux approches
classiques, en réduisant significativement le taux d’erreurs de détec-
tion.

e Localisation de robots [80] : La localisation fiable des robots évo-
luant dans des environnements fermés requiert une approche capable
de s’adapter aux imprévus, tels que la présence d’obstacles ou des
changements d’éclairage. En s’appuyant sur le filtre particulaire in-
telligent, cette méthode combine des criteres statistiques et des algo-
rithmes logiques afin d’évaluer en continu la qualité de I’estimation
de la position. L’intégration d’une logique floue permet de générer un
indice de confiance de localisation, facilitant ainsi le réglage fin du
modele capteur. Ce cadre hybride assure une réactivité accrue et une
adaptation dynamique, ce qui s’avere particulierement efficace dans
des applications robotiques exigeantes.

3.8.5.5 Avantages et limites du filtre particulaire intelligent

Avantages :

1. Précision améliorée : L’incorporation de techniques d’IA permet
de modéliser avec une finesse accrue les dynamiques complexes et les
distributions non gaussiennes, conduisant a des estimations d’état plus
précises.

2. Robustesse accrue : Les méthodes d’optimisation et de diversifica-
tion, qu’elles soient inspirées du PSO ou des algorithmes génétiques,
aident a prévenir la dégénérescence des particules et a maintenir une
couverture adéquate de ’espace d’état.
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3. Adaptabilité : Grace a 'apprentissage par renforcement et a 1’ajus-
tement en temps réel des parametres, le filtre s’adapte de maniere
dynamique aux variations de la dynamique du systéme, garantissant
une performance soutenue dans des environnements évolutifs.

Limites :

1. Complexité computationnelle : L’intégration de modeles d’TA et
d’algorithmes d’optimisation accroit la charge computationnelle, ce
qui peut constituer un frein pour les applications nécessitant des trai-
tements en temps réel.

2. Dépendance aux données : La qualité et la quantité des données
utilisées pour I'entrainement des modeles conditionnent fortement les
performances du systeme. Des jeux de données insuffisants ou de mau-
vaise qualité peuvent compromettre l'efficacité de I’estimation.

3. Paramétrisation complexe : La sélection et I'ajustement des hy-
perparametres des modeles d’apprentissage requierent une expertise
approfondie et peuvent nécessiter des procédures de validation croi-
sées coliteuses en temps et en ressources.

En conclusion, le filtre particulaire intelligent représente une avancée
significative dans le domaine de l'estimation d’état, en combinant 1’agi-
lité des méthodes d’apprentissage automatique avec la rigueur du filtrage
bayésien. Ses applications concretes dans des domaines variés illustrent son
potentiel a répondre aux défis posés par des environnements non linéaires
et non gaussiens, tout en soulignant les compromis a considérer en termes
de complexité et de ressources.

3.8.6 Synthese Comparative des Filtres SPF, IPF et PFEKF

Dans cette section, nous proposons une analyse comparative des trois
filtres étudiés : le filtre particulaire standard (SPF), le filtre particulaire
intelligent (IPF) et le filtre hybride intégrant une correction locale par
EKF (PFEKF). Cette analyse porte sur trois indicateurs de performance :
le RMSE, le temps de convergence et le temps d’exécution, évalués en
fonction de différents parametres, notamment la variance du bruit (@ ou
R) et le nombre de particules (N).
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3.8.6.1 Comparaison des Performances

Evolution du RMSE
La figure 3.5 présente ’évolution du RMSE des trois filtres en fonction
de :

- la variance @),
- la variance R,
- le nombre de particules V.

Les résultats montrent que, pour de faibles valeurs de bruit, les filtres
SPF., IPF et PFEKF fournissent des performances comparables. Cepen-
dant, avec 'augmentation de ) ou R, le RMSE augmente pour ’ensemble
des filtres. Le SPF est particulierement sensible aux variations du bruit,
affichant une dégradation rapide de la précision. A Tinverse, I'IPF, grace a
ses mécanismes d’adaptation, maintient un RMSE relativement bas, tandis
que le PFEKF offre un compromis intermédiaire, tirant parti de la rapi-
dité de convergence de I'approche EKF tout en demeurant vulnérable en
présence d'un bruit excessif.

Evolution du Temps de Convergence

La figure 3.6 illustre I’évolution du temps de convergence des trois filtres
en fonction de :

- la variance @),
- la variance R,
- le nombre de particules V.

Il est constaté que, pour des niveaux de bruit faibles, les trois filtres
convergent rapidement. Toutefois, lorsque la variance augmente, le temps
de convergence s’allonge, particulierement pour le SPF, dont la stabili-
sation des estimations devient difficile. Les filtres IPF et PFEKF, grace
a leurs mécanismes de régularisation et d’hybridation, conservent une
meilleure réactivité face a 1’accroissement de I'incertitude.

Evolution du Temps d’Exécution

La figure 3.7 montre 1’évolution du temps d’exécution en fonction de :

- la variance @,

- la variance R,
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- le nombre de particules V.

L’augmentation du nombre de particules améliore ’approximation de la
densité de probabilité, conduisant a une réduction du RMSE, mais se fait
au prix d’'un temps d’exécution plus élevé. Dans ce contexte, le SPF, ne dis-
posant pas de mécanismes d’optimisation, est particulierement pénalisé en
environnement bruyant. Les filtres IPF et PFEKF, qui integrent des stra-
tégies de rééchantillonnage intelligent et de correction EKF, permettent de
mieux controler la charge computationnelle, méme si un surcotit demeure
a prendre en compte.

3.8.6.2 Avantages, Limites et Applications Spécifiques

Filtre SPF

e Avantages : Simplicité d’implémentation et efficacité en conditions de
faible bruit.

e Limites : Sensibilité élevée a 'augmentation du bruit (Q ou R), entrai-
nant une augmentation rapide du RMSE et un allongement du temps de
convergence.

Filtre IPF

e Avantages : Mécanismes d’adaptation permettant une gestion plus effi-
cace de l'incertitude et une meilleure stabilité de ’estimation, méme en
présence d’un bruit accru.

e Limites : Colit computationnel légerement supérieur en raison des op-
timisations internes mises en oceuvre.

Filtre PFEKF

e Avantages : Intégration d’une correction locale par EKF permettant un
compromis entre rapidité de convergence et précision, en particulier en
conditions modérées.

e Limites : Dégradation des performances en présence de non-linéarités
marquées ou d’un bruit excessif, avec une complexité computationnelle
accrue.
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F1c. 3.5 : Evolution du RMSE des filtres SPF, IPF et PFEKF en fonction de la variance
Q, de la variance R et du nombre de particules (N).

Ces éléments indiquent que le choix du filtre doit étre adapté aux spéci-
ficités de I’application. Pour des environnements a faible bruit, le SPF peut
constituer une solution adéquate. En revanche, pour des contextes forte-
ment bruités ou nécessitant une réactivité en temps réel, les filtres IPF et
PFEKF, bien que légerement plus cofiteux en termes de calcul, offrent des
performances nettement supérieures.

3.9 Conclusion

Ce chapitre a offert une exploration approfondie du filtrage particu-
laire (PF), le positionnant comme une méthodologie incontournable pour
I’estimation d’état dans les systemes dynamiques non linéaires et non gaus-
siens, la ou les approches classiques fondées sur des approximations gaus-
siennes montrent leurs limites structurelles, ainsi que nous ’avons établi
des I'introduction. En nous appuyant sur les techniques de Monte Carlo sé-
quentielles (SMC), nous avons disséqué les fondements théoriques de cette
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F1G. 3.6 : Evolution du temps de convergence des filtres SPF, IPF et PFEKF en fonction
de la variance Q, de la variance R et du nombre de particules (N).

approche, en progressant de 'approximation de Monte Carlo et 1’échan-
tillonnage d’importance bayésien (BIS) jusqu’a sa formulation récursive
via I’échantillonnage d’importance séquentiel (SIS). Ces bases théoriques,
bien que puissantes pour contourner les difficultés analytiques des distri-
butions a posteriori, ont révélé des défis inhérents. Comme notre analyse
I’a systématiquement montré, I'efficacité pratique du filtrage particulaire
de base est intrinsequement limitée par des phénomenes critiques tels que
la dégénérescence des poids et 'appauvrissement de la diversité des parti-
cules. Ces limitations, particulierement préjudiciables dans des applications
exigeantes comme le diagnostic de défauts ot la réactivité et la représenta-
tion fidele des hypotheses sont primordiales, ont motivé le développement
de stratégies d’amélioration sophistiquées. Le cceur de ce chapitre a ainsi
été consacré a l'examen de ces approches d’amélioration. Nous avons mis
en lumiere 'importance cruciale du choix de la distribution de proposition
et 'efficacité des mécanismes de rééchantillonnage pour contrer la dégéné-
rescence. Des techniques avancées, incluant 'intégration d’étapes MCMC
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la variance Q, de la variance R et du nombre de particules (N).

pour restaurer la diversité, les méthodes de régularisation et, de maniere
significative, les stratégies d’optimisation des distributions de proposition
via des approches hybrides, ont été présentées. Le filtre particulaire com-
biné au filtre de Kalman étendu (PFEKF) s’est particulierement illustré
comme une solution robuste, exploitant la linéarisation locale pour guider
I’échantillonnage et améliorer la convergence, bien que sa performance reste
conditionnée par la validité des hypotheéses sous-jacentes et la complexité
computationnelle. Les comparaisons effectuées ont d’ailleurs confirmé la
supériorité des approches adaptatives et hybrides (IPF, PFEKF) sur le
filtre standard (SPF) en présence d’incertitudes importantes, soulignant la
nécessité d’'un choix méthodologique éclairé, adapté aux contraintes spé-
cifiques de chaque application. En synthese, ce chapitre a non seulement
établi les fondements théoriques robustes du filtrage particulaire mais a
également cartographié le paysage des innovations visant a en surmonter
les limitations pratiques. La tension entre la précision de ’estimation, la
robustesse face aux non-linéarités et aux bruits complexes, et la contrainte
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de la charge computationnelle demeure un enjeu central. Les méthodes
avancées discutées ici offrent des compromis efficaces et constituent une
boite a outils essentielle pour I'ingénieur et le chercheur. Ces développe-
ments méthodologiques jettent des bases solides pour le Chapitre 4, qui
se concentrera sur l'application ciblée de ces techniques de filtrage parti-
culaire avancées au domaine critique du diagnostic de défauts, conformé-
ment a 'objectif énoncé en début de chapitre. Par ailleurs, ’émergence de
filtres particulaires intelligents (FPI) intégrant des techniques d’apprentis-
sage automatique, évoquée précédemment, ouvre des perspectives de re-
cherche stimulantes a I'intersection du filtrage bayésien et de I'intelligence
artificielle, promettant des avancées futures significatives pour 'ingénierie
des systémes complexes.
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Chapitre 4

Optimisation du Diagnostic des
Défauts : Méthodologie et
Applications du Filtre PFEKF

4.1 Introduction

Le diagnostic des défauts dans les systemes dynamiques non linéaires re-
présente un enjeu fondamental en ingénierie, notamment dans les domaines
de I'automatique et de la robotique. Une détection précoce et une isola-
tion efficace des défauts permettent d’améliorer la fiabilité des systémes,
de réduire les colits de maintenance et d’éviter des défaillances catastro-
phiques. Cependant, les méthodes conventionnelles de diagnostic, souvent
basées sur des modeles linéaires ou des hypotheses gaussiennes, montrent
des limitations dans les environnements fortement non linéaires et bruités.
Dans ce contexte, le filtrage particulaire constitue une approche puissante
pour le diagnostic des défauts en raison de sa capacité a traiter les distri-
butions de probabilité complexes et a fournir une estimation robuste de
I’état du systeme.

Le filtre particulaire de Kalman étendu (PFEKF) combine les avantages
du filtre de Kalman étendu (EKF) et du filtrage particulaire (PF), offrant
ainsi une estimation plus précise et une meilleure robustesse face aux incer-
titudes. Son application dans la détection et l'isolation des défauts repose
sur l'exploitation de sa capacité a modéliser des dynamiques non linéaires
tout en intégrant des stratégies adaptatives de seuillage. Afin d’évaluer I'ef-
ficacité de cette approche, nous nous appuyons sur la regle CUSUM, qui
permet une détection rapide des changements dans le comportement du
systeme.

Ce chapitre est structuré comme suit. La section 4.1 expose le contexte
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et les principaux enjeux du diagnostic des défauts, mettant en évidence
les défis associés aux systemes non linéaires et bruités. Ensuite, la section
4.2 présente les fondements théoriques du filtrage particulaire appliqué a
la détection des défauts. La section 4.3 détaille ’approche proposée, basée
sur le filtre PFEKEFE et la regle CUSUM, suivie, en section 4.4, par une
discussion sur les stratégies de seuillage utilisées pour affiner la détection.
Les sections 4.5 et 4.6 abordent respectivement l’isolation et 1’estimation
des défauts, qui sont des étapes essentielles pour un diagnostic complet et
fiable.

Ce cadre méthodologique vise a démontrer la pertinence et I'efficacité du
filtre PFEKF pour le diagnostic des défauts, en le comparant aux approches
conventionnelles et en illustrant son applicabilité a des cas concrets.

4.2 Contexte et Enjeux du Diagnostic des Défauts

Le diagnostic des défauts représente un pilier incontournable dans la
supervision des systémes dynamiques modernes, qu’ils soient industriels,
énergétiques ou embarqués. Son objectif premier est de garantir I'intégrité
opérationnelle en identifiant, isolant et estimant les anomalies susceptibles
de compromettre les performances, la sécurité ou la durabilité d’un sys-
teme. Dans un paysage technologique marqué par la complexité croissante
des architectures (systémes cyber-physiques, réseaux de capteurs distri-
bués, interactions multi-échelles), les défis associés au diagnostic se mul-
tiplient. Les défaillances, qu’elles soient abruptes (pannes matérielles) ou
incrémentales (dérives paramétriques), exigent des méthodes capables de
discriminer finement entre comportements normaux et anormaux, malgré
les incertitudes de modélisation, les perturbations externes et les limites
des capteurs.

Enjeux Industriels et Sociaux

Les conséquences d’'un diagnostic défaillant sont souvent critiques. Dans
le secteur aérospatial, une défaillance non détectée d’un actionneur de
controle peut conduire a une perte de stabilité en vol. En génie chimique,
une fuite non identifiée dans un réacteur sous pression menace 1’environne-
ment et la sécurité des opérateurs. Les systemes énergétiques, comme les
éoliennes ou les centrales photovoltaiques, requiérent une détection précoce
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des défauts pour éviter des interruptions cotiteuses et optimiser la mainte-
nance prédictive. Au-dela des pertes économiques, ces scénarios soulévent
des questions éthiques et réglementaires, notamment dans les domaines
soumis a des normes de siireté strictes (ISO 26262 pour I’automobile, DO-
178C pour 'aéronautique).

Défis Théoriques et Méthodologiques

Les approches traditionnelles de diagnostic, telles que les observateurs
a modes glissants, les filtres de Kalman ou les méthodes a base de modeles
analytiques, présentent des limites intrinseques face a trois défis majeurs :

1. Modélisation Imparfaite : Les systemes réels integrent des non-
linéarités structurelles (jeux mécaniques, saturations), des dyna-
miques mal connues (variations thermiques, vieillissement) et des cou-
plages inter-systemes difficiles a formaliser. Une modélisation exacte
étant souvent irréaliste, les méthodes déterministes peinent a distin-
guer les défauts des erreurs de modele.

2. Bruits Non Gaussiens et Multi-Modalité : Les perturbations
affectant les mesures (bruits de capteurs, interférences électromagné-
tiques) suivent rarement des distributions gaussiennes. De plus, cer-
tains défauts induisent des changements multi-modaux dans les si-
gnaux, nécessitant une représentation probabiliste sophistiquée.

3. Défauts Multiples et Interactions : Dans les systémes complexes,
un défaut primaire (ex. : dégradation d’un roulement) peut engendrer
des défauts secondaires (vibrations anormales, surchauffe), créant des
causalités en chaine difficiles a déméler. Les méthodes séquentielles,
qui traitent les défauts isolément, deviennent alors inadéquates.

Limites des Méthodes Classiques

Le filtre de Kalman étendu (EKF), bien qu’efficace pour les systémes fai-
blement non linéaires, repose sur une linéarisation locale et une hypothese
gaussienne restrictive. Ces approximations génerent des biais d’estimation
en présence de fortes non-linéarités ou de bruits asymétriques. Les ob-
servateurs a entrées inconnues, quant a eux, nécessitent une connaissance
précise des matrices de découplage, rarement disponible dans les applica-
tions pratiques. Enfin, les méthodes a base de logique floue ou de réseaux
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de neurones, bien que robustes face aux incertitudes, manquent souvent de
transparence et de garanties théoriques en termes de convergence.

Apport du Filtrage Particulaire

Face a ces limitations, le filtrage particulaire (PF) émerge comme un
cadre théorique polyvalent, fondé sur une représentation bayésienne sé-
quentielle des états cachés. Contrairement aux méthodes déterministes, le
PF approxime la distribution a posteriori des états via un ensemble de
particules pondérées, capables de capturer des distributions multimodales
ou non paramétriques. Cette flexibilité permet :

o Une gestion native des non-linéarités : Aucune linéarisation n’est
requise, ce qui préserve la fidélité du modele.

« Une robustesse aux bruits non gaussiens : Les particules peuvent
étre échantillonnées a partir de lois arbitraires, adaptées au contexte
physique.

e Une détection précoce : Les résidus générés par le PF refletent les
écarts probabilistes entre le modele et les observations, amplifiant les
signaux de défauts méme faibles.

Cependant, le PF introduit des défis algorithmiques, notamment le com-
promis entre précision et charge calculatoire, ainsi que le risque de dégé-
nérescence des particules. Ces aspects motivent I'introduction de variantes
hybrides, comme le PFEKF (Particle Filter-based Extended Kalman Fil-
ter), qui combine les avantages du PF et de 'EKF pour optimiser efficacité
numérique sans sacrifier la précision.

Perspectives et Objectifs du Chapitre

Ce sous-chapitre établit les bases motivationnelles pour les sections ul-
térieures, en soulignant comment l'intégration du filtrage particulaire avec
des outils complémentaires (régle CUSUM, seuillage adaptatif) permet de
surmonter les lacunes des paradigmes existants. Les développements pro-
posés visent a répondre a un besoin industriel pressant : doter les ingénieurs
de méthodes de diagnostic a la fois robustes, interprétables et adaptables
aux contraintes temps réel. La suite du chapitre détaillera les fondements
algorithmiques de cette approche, son implémentation pratique, et son éva-
luation sur des benchmarks représentatifs.
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4.3 Fondements théoriques de la détection par filtre
particulaire

4.3.1 Analyse des poids d’importance et de la vraisemblance
conditionnelle

La robustesse des méthodes de diagnostic basées sur le filtrage parti-
culaire repose essentiellement sur une modélisation probabiliste rigoureuse
des états cachés et des observations. Ce sous-sous-chapitre détaille les fon-
dements théoriques liés a I’évaluation des poids d’importance et de la vrai-
semblance conditionnelle, éléments clés pour discriminer entre un systéme
sain et un systeme défaillant.

4.3.1.1 Modélisation des défauts : hypotheses et transition paramétrique

Considérons un systeme dynamique non linéaire décrit par les équations
d’état et de mesure :

{xt = f(wp—1,u-1,0) + wy (évolution de I'état) (4.1)

Yt = h(xt, 9) + Uy (observation)

ou x; € R" est I’état caché, y; € R™ 'observation, v; et w; des bruits non
corrélés, et # un parametre critique susceptible de varier en cas de défaut.

Le diagnostic est formulé comme un probléeme de détection de change-
ment paramétrique, opposant deux hypotheses :

- Hy (sain) : Le systéme opere sous le parameétre nominal § = 6.
- H; (défaillant) : Un défaut induit une déviation 6 = 6y # 6.

La transition #y — 6; modélise un saut abrupt (ex. : rupture d’un cap-
teur) ou une dérive progressive (ex. : usure mécanique). La **vraisemblance
conditionnelle™* py(y¢|y1.+-1), qui quantifie la cohérence des observations
avec une hypothese donnée, devient l'indicateur central pour discriminer

HO et Hl.
4.3.1.2 Estimation de la vraisemblance conditionnelle par filtrage particulaire

L’une des étapes essentielles dans ce cadre consiste a estimer la vraisem-
blance conditionnelle des observations courantes, notée py(Y; | Y14-1), ou Yy
représente 'observation au temps t et Yi.,_1 'historique des observations.
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Dans le contexte du filtre particulaire de Kalman étendu (PFEKF), cette
vraisemblance est approchée par une méthode d’échantillonnage ou chaque
particule xgi), pour i =1,..., N et N étant le nombre total de particules,
est associée a un poids d’importance. Sous '’hypothese H (état nominal),

la vraisemblance conditionnelle est approchée par :

1 XN ;
P (Vi | Yia) = 5 2wV | ), (4.2)

ou p(Y; | x§’>) représente la densité de probabilité de 1'observation Y;
conditionnée a 1’état sc,gi) de la particule. Cette approximation repose sur
le théoreme de la loi des grands nombres et 1'utilisation judicieuse des
poids d’importance qui ponderent la contribution de chaque particule a

I’estimation globale.

Exemple concret : Supposons un systéme de surveillance de température,
ou la détection d’une anomalie repose sur la comparaison entre la distri-
bution prédite des températures et la mesure réelle. Chaque particule :cg)
représente une hypothese d’état de la température. Le calcul de p(Y; | xt )
peut alors étre réalisé a ’aide d’'un modele gaussien, permettant d’esti-
mer la probabilité que la température mesurée appartienne a la distribu-
tion prédite. L’agrégation des contributions via la somme pondérée fournit
une estimation robuste de la vraisemblance conditionnelle sous I’hypothese

d’état sain.

4.3.1.3 Role des poids d’importance dans I’évaluation des densités de proba-
bilité

Les poids d’importance wt(zg jouent un roéle crucial dans le filtrage par-
ticulaire. Ils permettent de corriger ’écart entre la distribution d’échan-
tillonnage et la distribution cible, c¢’est-a-dire la vraisemblance condition-
nelle recherchée. Pour chaque particule, le poids d’'importance est mis a
jour de manieére récursive en tenant compte de 'information apportée par
la nouvelle observation. Cette actualisation peut étre exprimée par la for-
mule :

wl) oc w4 p(Yy | ), (4.3)

suivie d’une normalisation garantissant que la somme des poids sur 1’en-
semble des particules est égale a un. Ce mécanisme assure que les particules
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mieux « alignées » avec 'observation Y; voient leur poids accentué, tandis
que celles moins cohérentes se voient déprécier, ce qui permet de concentrer
la densité de probabilité autour des régions les plus probables de 1’espace
d’état.

4.3.1.4 Calcul du rapport de vraisemblance et intégration dans la regle CU-
SUM

L’étape suivante dans le processus de diagnostic consiste a comparer les
poids d’importance obtenus sous les deux hypotheses H, et H;. Pour ce
faire, le calcul du rapport de vraisemblance est réalis¢ a partir des poids
wt(fe)o et w,gfg,l. En pratique, le log-ratio de vraisemblance (LLR) est défini

comme :

po (% | Vi) ) 2 i,

LLR; = log a8
" e (Y [ Vi) SN wll)

(4.4)

Ce rapport constitue une statistique clé qui, intégrée dans la stratégie de
détection via la regle CUSUM, permet d’identifier rapidement tout chan-
gement dans le comportement du systeme. La regle CUSUM (Cumulative
Sum Control Chart) exploite I'accumulation des écarts en vue de déclen-
cher une alerte des que le cumul dépasse un seuil prédéfini, garantissant
ainsi une détection précoce et efficace des défauts.

4.3.1.5 Illustration par une démonstration théorique

Pour illustrer le mécanisme, considérons un cas simplifié dans lequel la
densité p(Y; | xf’)) est modélisée par une distribution normale de moyenne
,u(a:gi)) et d’écart-type o. La contribution de chaque particule au calcul de
la vraisemblance conditionnelle s’exprime alors par :

. (22
p(Ytlwﬁl))=ﬂl—mexp ((Yt QMO(J ) ) (4.5)

Sous Hy et Hi, les fonctions de vraisemblance différeront par la valeur
de la moyenne p correspondant aux parametres 6y et 6. Le calcul des poids
d’'importance et leur agrégation via la formule susmentionnée permettent

de quantifier de maniere fine I’écart entre les deux régimes, facilitant ainsi
I'identification du moment ou le systeme dévie de son comportement no-
minal.
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4.3.1.6 Analyse critique et limitations

Bien que puissante, cette approche présente des défis :

e Complexité calculatoire : Le calcul parallele des hypotheses H et H;
double la charge de calcul, nécessitant des optimisations algorithmiques
(ex. : partage de particules entre hypotheses).

e Sensibilité aux choix de ¢(-) : Une densité de proposition mal adaptée

(ex. : trop éloignée de la vraie posteriori) induit une variance élevée des
poids, dégradant le LLR.

e Détection des défauts intermittents : Les défauts transitoires re-
quierent une généralisation du modele pour inclure des transitions réver-
sibles 6; — 0,.

4.3.2 Logique sous-jacente et avantages théoriques

4.3.2.1 Exploitation des poids d’importance dans la détection

La stratégie proposée repose sur 1'utilisation fine des poids d’importance,
lesquels constituent des indicateurs sensibles des variations du comporte-
ment du systeme. Dans un contexte de diagnostic, la distribution des poids
associés aux particules permet de refléter de maniere directe la cohérence
entre les observations réelles et le modele prédictif. Concretement, lorsque
le systeme évolue de I'état nominal (Hy) vers un état défaillant (H;), la
modification de la dynamique se traduit par une réorganisation notable des
poids d’importance. Ce phénomeéne peut étre quantifié en calculant le log-
ratio de vraisemblance, obtenu par la comparaison directe entre les poids
w%o et wt(fgl associés respectivement aux deux hypotheses.

Par exemple, dans un systeme de surveillance de process industriels, une
anomalie telle qu’'un dysfonctionnement de capteur induira une déviation
dans la distribution des poids, signalant ainsi une inadéquation entre 1’ob-
servation et la prédiction basée sur le modele sain. Le passage d’un ensemble
de poids relativement homogene, caractéristique de Hy, a une distribution
fortement biaisée vers des valeurs faibles sous H; (et concomitamment
accentuée sous Hp) fournit une mesure quantitative du changement de ré-
gime. Ce mécanisme dynamique constitue le cceur de la détection dans les
algorithmes de filtrage particulaire appliqués au diagnostic.
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4.3.2.2 Avantages théoriques de approche

a) Sensibilité aux déviations : La capacité des poids d’importance a re-
fléter la vraisemblance conditionnelle des observations offre une sensibilité
accrue aux écarts par rapport a 1’état nominal. Lorsque le systeme présente
une anomalie, la déviation entre la distribution observée et la prédiction
théorique se traduit par une modification rapide des poids, permettant ain-
si une détection précoce. Cette réactivité est cruciale dans les applications
industrielles ou la rapidité d’intervention peut prévenir des défaillances
majeures.

b) Réduction des faux positifs : En intégrant I’évaluation précise de la vrai-
semblance conditionnelle via le filtrage particulaire, 'approche permet de
distinguer de maniere fine les fluctuations normales du systeme des anoma-
lies véritablement significatives. La mise a jour itérative des poids, conju-
guée a une normalisation rigoureuse, assure que seules les variations statis-
tiquement significatives conduisent a un déclenchement du signal d’alerte.
Ainsi, I'approche contribue a minimiser le taux de fausses alertes, amélio-
rant globalement la fiabilité du systeme de surveillance.

c) Adaptabilité aux systémes non linéaires : L’utilisation des poids d’im-
portance offre une grande flexibilité pour s’adapter aux spécificités des
systemes non linéaires. En effet, le filtrage particulaire, en se basant sur
des méthodes d’échantillonnage stochastique, n'impose pas de contraintes
linéaires sur le modele de 1'état. Cela permet de modéliser avec précision
des phénomeénes complexes et de répondre aux variations imprévisibles des
environnements opérationnels. L’adaptabilité se manifeste également par
la possibilité d’ajuster dynamiquement les parametres du modele en fonc-
tion des caractéristiques observées, rendant ainsi la méthode applicable a
une large gamme de scénarios industriels.

4.3.2.3 Démonstration théorique et illustration par un exemple

Pour illustrer ces avantages, considérons un exemple théorique simplifié.
Supposons que la densité d’observation soit modélisée par une loi normale
dont la moyenne differe selon I'’hypothese considérée. Sous Hy, la densité
est donnée par :
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. xgi) 2
(4 0l ) = = exp (—(Yf o, ))), (1:6)

tandis que sous H; la densité devient :

— i (2802

20%

(E | xt 701) \/—0_1
(4) (1)

La différence entre uo(z;”) et py(x;"”) se traduit alors par des mises a jour

distinctes des poids wt(g et wt(g En calculant le log-ratio de vraisemblance :

N
M (4.8)

LLR; = log

on obtient une statistique qui, en cas de transition vers un état défaillant,

dépasse rapidement un seuil prédéfini. Cette démonstration illustre concre-

tement comment la méthode exploite les différences dans les distributions
des poids pour détecter efficacement la présence de défauts.

En synthese, la logique sous-jacente a l'utilisation des poids d’impor-
tance dans le cadre du filtrage particulaire repose sur leur sensibilité in-
trinseque aux variations du comportement du systeme. Les avantages théo-
riques — réactivité aux déviations, réduction des faux positifs et adaptabilité
aux systemes non linéaires — font de cette approche un outil puissant pour
le diagnostic des défauts, capable d’optimiser la fiabilité et la sécurité des
systemes industriels complexes.

4.4 Approche de détection basée sur le filtre PFEKF
et la regle CUSUM

Ce chapitre propose une approche avancée pour la détection des défauts
dans les systémes dynamiques non linéaires, en combinant 'efficacité du
filtrage particulaire (PFEKF) avec la puissance de la regle de détection
séquentielle CUSUM. Introduite par Page [26], la regle CUSUM repose
sur 'accumulation des écarts statistiques pour identifier rapidement les
changements dans un processus stochastique. L’objectif de cette approche
est de garantir une détection rapide et fiable des anomalies, en optimisant
le compromis entre le délai de détection et le taux de fausses alarmes. La
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présentation qui suit s’appuie sur un cadre théorique rigoureux, intégrant
des démonstrations mathématiques précises et des références académiques
pertinentes afin d’assurer une compréhension approfondie des fondements
et des performances de cette méthode hybride.

4.4.1 La Regle de CUSUM et ses Fondements

4.4.1.1 Définition et Formulation

La regle de CUSUM (Cumulative Sum) constitue 'un des tests séquen-
tiels les plus utilisés pour détecter des changements dans un processus
stochastique. L’idée fondamentale consiste a cumuler, de maniere récur-
sive, des incréments définis par le logarithme du rapport de vraisemblance
entre deux hypotheses :

e Hp : 'hypothése de fonctionnement nominal,

e H; : 'hypothese de défaillance ou de changement d’état.
La statistique de détection g; est définie par :
gr = max{0, g1 + s:} avec gy =0, (4.9)

ou l'incrément s; est donné par :

oo [Pl H1)
st = log (p(yt | Ho)) : (4.10)

Ce cumul permet de conserver uniquement les contributions positives qui
signalent un potentiel changement dans la dynamique du systeme. La for-
mulation récursive assure une mise a jour immédiate a chaque nouvelle
observation, garantissant ainsi une réactivité essentielle pour la détection
en temps réel.

4.4.1.2 Optimalité : Théoremes de Lorden et Moustakides

Les travaux de Lorden [81] et de Moustakides [82] fournissent une base
théorique solide pour 'optimalité de la regle CUSUM. En particulier, ces
résultats montrent que la stratégie CUSUM minimise, dans le sens mini-
max, le délai de détection maximal sous une contrainte sur la fréquence
des fausses alarmes.
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Théoréme (Optimalité de Lorden) Sous les hypothéeses de station-
narité et d’'indépendance conditionnelle des observations, la regle CUSUM
atteint, de maniere asymptotique, le délai de détection minimal pour un
taux de fausses alarmes donné. Autrement dit, pour une alerte déclenchée
des que g; > h, le délai de détection maximal, défini par le critere de Lor-
den, est optimal parmi toutes les regles de détection séquentielle.

Démonstration esquissée :

En considérant s; comme des incréments issus d’un processus de marche
aléatoire, on peut montrer que l’espérance de s; est négative sous Hy et
positive sous H;. L’utilisation du principe du "stopping rule” et ’applica-
tion de l'inégalité de Wald permettent d’obtenir une borne inférieure sur
le délai de détection. Moustakides (1986) a en outre démontré que la regle
CUSUM atteint cette borne asymptotiquement lorsque le seuil h tend vers
Iinfini, garantissant ainsi une optimalité au sens du critere minimax.

4.4.1.3 Outils Mathématiques

Pour établir rigoureusement 'optimalité de la regle CUSUM, plusieurs
outils mathématiques sont mobilisés :

« Inégalité de Wald [83] : Cet outil permet de lier I'espérance du
temps d’arrét d’une procédure séquentielle a la somme cumulée des
incréments s;. L’inégalité de Wald fournit une borne inférieure sur
le délai de détection en fonction du seuil h et des caractéristiques
statistiques des incréments.

o Méthode des Martingales [84] : L’analyse des propriétés martin-
gales de la suite {g:} est essentielle pour démontrer la stabilité et la
convergence de la statistique de détection. La méthode des martin-
gales permet, en particulier, de contréler les fluctuations aléatoires du
processus et d’assurer que la contribution négative (en l'absence de
changement) est systématiquement annulée dans le calcul de g;.

4.4.1.4 Extension via la Régle GLR [85]

L’extension de la régle CUSUM par le biais de la procédure GLR (Ge-
neralized Likelihood Ratio) permet de traiter des cas ou les parameétres
du modele sont inconnus ou susceptibles de varier dans le temps. Dans ce
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cadre, la statistique GLR est définie par :

0)
ASER = sup 1o (p@t’) , 4.11
' 96(5 ° p(y: | o) (4.11)

ce qui conduit a une procédure de détection adaptative. L’intégration de
la regle GLR permet de maximiser la vraisemblance sur un ensemble de
parametres O correspondant a des hypotheses alternatives, offrant ainsi
une flexibilité supplémentaire dans des environnements ou la modélisation
exacte des défaillances n’est pas aisée. Des études récentes montrent que
cette approche peut améliorer la robustesse et la sensibilité du détecteur,
notamment dans des situations de modélisation incertaine.

TAB. 4.1 : Comparaison entre PFEKF-CUSUM et GLR

Critére PFEKF-CUSUM GLR
Complexité Modérée (O(N)) Elevée (O(N?))
Défauts inconnus Non Oui
Réactivité Optimale (ARL1 court) | Dépend de (6;)

4.4.2 Algorithme PFEKF-CUSUM

Bien que la partie relative a l'intégration du filtrage particulaire
(PFEKF) ait été détaillée dans la section 3.8.4, il est essentiel de rap-
peler ici les grandes lignes de l’algorithme global qui combine la mise a
jour de I'état du systeme et 'application de la regle CUSUM.

L’algorithme PFEKF-CUSUM se déroule en plusieurs étapes :

Initialisation :
o Génération de NV particules {:U(()i) N | & partir de la distribution initiale
p(zo)-

 Initialisation de la statistique de détection gy = 0.

Prédiction (via EKF) : Pour chaque particule et pour chacune des hypo-
theses 6y (nominal) et #; (défaillant), on procede a la linéarisation locale
pour obtenir ’estimation de I’état prédictif :

# = f (21, 00), (4.12)
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avec la mise a jour correspondante de la covariance :

i i i i\ T
PR — k) plik) ( £ ,k)) L. (4.13)

Correction (via PF) : La mise a jour des poids des particules est réalisée
en fonction de ’observation y; :

) = N (yt; h <£‘§Z’k), Qk) ,H{ Py (ngz,k)) + Rt) . (414)

Calcul du Log-Likelihood Ratio (LLR) : En agrégeant les poids mis a jour
pour les deux hypotheses, le LLR est estimé par :

N (1)
s; = log Ezzlwt(io) : (4.15)
S w;”

Mise a jour de la Statistique CUSUM : La statistique de détection est
actualisée de maniere récursive :

gt = max{0, ;1 + ¢}, (4.16)

et une alerte est déclenchée dés que g; dépasse le seuil prédéfini h. (voir le
Pseudo-code de I'algorithme PFEKF-CUSUM 7)

La rigueur théorique de cette procédure repose sur la combinaison des
résultats d’optimalité de la regle CUSUM et de 'efficacité du filtrage par-
ticulaire pour l'estimation d’états dans des environnements non linéaires.
Pour une discussion détaillée sur I'intégration du PFEKF, se reporter a la
section 3.8.4.

4.4.3 Applications et Avantages de I’Approche PFEKF-CUSUM

L’approche PFEKF-CUSUM présente des avantages notables pour le
diagnostic en temps réel dans des environnements industriels complexes :

o Détection en temps réel : La mise a jour récursive de la statis-
tique g; permet d’exploiter immédiatement chaque nouvelle observa-
tion, offrant ainsi une réactivité cruciale pour la détection précoce des
défauts.
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 Robustesse aux non-linéarités : Le recours a un filtrage particu-
laire permet de capturer la dynamique complexe et les incertitudes
inhérentes aux systemes non linéaires, tout en maintenant une esti-
mation précise du rapport de vraisemblance.

 Réduction des faux positifs : L’agrégation et la normalisation des
poids participent a 'atténuation des fluctuations aléatoires, garan-
tissant ainsi que seules les déviations statistiquement significatives
conduisent a une alerte.

« Optimisation du compromis détection/alerte : Grace aux dé-
monstrations théoriques, notamment via les théoremes de Lorden et
Moustakides, la procédure assure un délai de détection minimal tout
en respectant une contrainte sur le taux de fausses alarmes.

Cette approche hybride constitue une avancée significative par rapport
aux méthodes classiques (EKF pur ou PF seul) et ouvre la voie a une
détection plus fine et adaptative dans des systémes industriels critiques.

4.4.4 Perspectives et Défis

Si la méthode PFEKF-CUSUM a démontré son efficacité dans divers
scénarios de détection de défauts, plusieurs perspectives de recherche et
défis subsistent :

o Adaptation en milieux incertains : L’extension via la regle GLR
offre une piste intéressante pour traiter des situations ou les para-
metres du modele sont incertains ou évolutifs. Cependant, la mise en
oeuvre pratique de cette extension nécessite de développer des algo-
rithmes d’optimisation robustes pour la maximisation de la vraisem-
blance en temps réel.

o Complexité computationnelle : Le recours a un filtrage particu-
laire, en particulier dans des systemes a haute dimension, peut en-
trainer une augmentation significative de la charge computationnelle.
L’optimisation des algorithmes et I'utilisation de techniques de paral-
lélisation représentent des axes de recherche majeurs pour rendre la
méthode applicable a des systémes industriels a grande échelle.
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« Analyse de la sensibilité et de la robustesse : La robustesse de la
procédure face aux perturbations externes et aux erreurs de modélisa-
tion demeure un enjeu crucial. Des études de sensibilité approfondies,
ainsi que le développement de méthodes d’adaptation dynamique des
seuils de détection, pourraient améliorer la performance globale du
systeme.

« Validation expérimentale et retour d’expérience : Bien que la
démonstration théorique soit robuste, des validations expérimentales
sur des bancs d’essai industriels ou via des simulations avancées sont
nécessaires pour confirmer les performances de 'approche dans des
environnements réels. L’intégration de retours d’expérience issus de
la pratique permettra d’affiner et d’ajuster le modele théorique aux
contraintes opérationnelles concretes.

e Fusion de données multi-sources : L’extension de 1’approche
PFEKF-CUSUM a des systemes multisensoriels constitue également
un défi. La fusion de données issues de différentes sources pourrait en-
richir ’estimation de 1’état et améliorer la détection de défauts, mais
nécessite des stratégies avancées de traitement de I'information pour
gérer la redondance et les éventuelles incohérences entre capteurs.

Ces perspectives ouvrent la voie a de nouvelles recherches, tant sur le
plan théorique que pratique, et illustrent I'importance d’un dialogue conti-
nu entre le développement de modeles mathématiques rigoureux et leur
application dans des contextes industriels réels.

4.5 Stratégies de seuillage pour la détection des dé-
fauts

La détection des défauts dans les systemes dynamiques non linéaires
repose non seulement sur des techniques avancées de filtrage et d’analyse
séquentielle, mais également sur I'implémentation de stratégies de seuillage
adaptées. Ces stratégies visent a définir un seuil déclencheur permettant
de discriminer efficacement entre 1’état nominal et la présence d’un défaut,
tout en maintenant un compromis optimal entre la rapidité de détection et
le taux de fausses alarmes. Dans ce sous-chapitre, nous présentons d’abord
les approches de seuillage fixe, puis nous détaillons les méthodes adapta-
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tives, avant d’explorer des approches alternatives fondées sur des criteres
probabilistes.

4.5.1 Meéthodologie du seuillage fixe

Détermination Analytique et Empirique du Seuil

Dans la stratégie de seuillage fixe, le seuil h est défini de maniere a
garantir que le taux de fausses alarmes (FAR) reste inférieur a une valeur
prédéfinie an,.x. Ce seuil peut étre établi :

« Empiriquement, en s’appuyant sur des simulations Monte Carlo réa-
lisées sous I'hypothese nominale H. La calibration empirique consiste
a déterminer le quantile approprié de la distribution de la statistique
de détection afin que FAR(h) < amax.

o Analytiquement, par le biais d’outils mathématiques tels que I’ap-
proximation de Wald, applicable notamment pour des systemes
linéaires-gaussiens. Par exemple, une formulation typique est donnée
par :

h = arg min {FAR(h) < amax} - (4.17)

Ces deux approches permettent d’équilibrer la sensibilité du détec-
teur tout en respectant une contrainte stricte sur la fréquence des fausses
alarmes.

Analyse des Compromis : FAR vs. ARL1

Le choix du seuil fixe induit un compromis essentiel entre deux indica-
teurs majeurs :

o False Alarm Rate (FAR) : Un seuil élevé (h 1) tend a réduire
le FAR, car le détecteur est moins sensible aux fluctuations aléa-
toires. Toutefois, cela se traduit généralement par une augmentation
de I’Average Run Length (ARL1), c’est-a-dire le délai moyen de dé-
tection apres la survenue d’un défaut.

 Average Run Length (ARL1) : A Dinverse, un seuil bas (h )
favorise une détection plus rapide (ARL1 diminué) mais au risque
d’un nombre accru de fausses alarmes.
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L’optimisation du compromis FAR/ARLI1 est souvent réalisée via une
analyse statistique approfondie et l'ajustement du seuil en fonction des
caractéristiques spécifiques du systeme étudié.

Limites des Seuils Fixes dans les Systémes non linéaires

Bien que la méthode du seuil fixe soit simple a mettre en oeuvre, elle
présente plusieurs limitations, notamment dans les systemes non linéaires
ou :

o La variabilité des signaux est élevée, rendant difficile I'établissement
d’un seuil stable et robuste.

o Les conditions d’exploitation évoluent avec le temps, ce qui peut
rendre le seuil fixe obsolete ou inadapté, entrainant soit une augmen-
tation du FAR, soit un retard dans la détection des défauts.

Ces limitations soulignent la nécessité de recourir a des stratégies plus
dynamiques pour adapter le seuil en temps réel aux variations du systeme.

4.5.2 Seuillage Adaptatif : Algorithmes et Optimisation

Algorithme Récursif et Parametres Clés

La stratégie de seuillage adaptatif consiste a ajuster le seuil de détec-
tion en fonction de I’évolution de la statistique de détection, généralement
issue de la regle CUSUM. Un algorithme récursif est mis en oeuvre pour
actualiser le seuil T} (k) a chaque instant & en tenant compte d’une fenétre
glissante de taille M et d’un facteur d’oubli . La mise a jour peut s’ex-
primer par :

Ty(k) = Ta(k — 1) + sign(e)]H ‘:kf_Ma i) (4.18)

avec e = gi(k) — g:(k — 1).

Les parametres M et « jouent un role crucial dans 1’équilibre entre
réactivité et robustesse : une fenétre plus courte améliore la rapidité de
réponse mais peut accroitre la sensibilité au bruit, tandis qu'un facteur
d’oubli élevé favorise les données récentes au risque d’augmenter le taux
de fausses alarmes.
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Optimisation du Compromis FAR/MDR/ARL1

L’optimisation du seuillage adaptatif vise a minimiser simultanément le
FAR, le Missed Detection Rate (MDR) et I’ARL1. Selon ’article [86], une
calibration fine des parametres M et a permet d’obtenir un compromis
optimal :

o Une petite fenétre M améliore la réactivité (réduction de I’ARL1)
mais peut augmenter le FAR en raison d’une plus grande sensibilité
aux variations locales.

o Un facteur « élevé pondere fortement les récentes observations, ce
qui peut réduire le MDR (taux de défauts non détectés) mais risquer
d’augmenter le FAR.

La validation de cette optimisation s’appuie sur des simulations compa-
ratives, notamment dans le cadre de la simulation 2 présentée au chapitre
5, ou les performances des seuils fixes et adaptatifs sont évaluées selon ces
métriques.

Etude de Cas

Bien que les détails de 1’étude de cas soient présentés dans le chapitre
5, il est important de souligner que cette simulation a permis de comparer
directement l'efficacité des seuils fixes et adaptatifs. Les résultats montrent
que :

o Le seuil adaptatif permet une meilleure réactivité sans augmenter si-
gnificativement le FAR.

o L’optimisation des parametres de ’algorithme adaptatif offre un com-
promis favorable, réduisant le MDR tout en maintenant un ARL1
acceptable.

Ces résultats illustrent l'intérét de recourir a des stratégies adaptatives
dans des environnements complexes ou la variabilité des signaux est im-
portante.
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4.5.3 Approches Alternatives de Seuillage Dynamique

Meéthodes Basées sur les Probabilités Conditionnelles

Une approche alternative consiste a définir un seuil dynamique h,, en
régulant directement la probabilité conditionnelle de déclencher une alerte
a chaque instant n. Ainsi, on impose que :

Polgr > helgi < hiyooosgem1 < hit] = o (4.19)

ou « est fixé par l'utilisateur. Ce seuil correspond alors au quantile
d’ordre (1 — «) de la distribution conditionnelle de g;, estimé par des tech-
niques non paramétriques ou des simulations.

Synthése des Critéres d’Optimalité (Lorden, Hawkins)

Les criteres d’optimalité pour la détection séquentielle, tels que ceux
formulés par Lorden (1971) et étendus par Hawkins dans le cadre de la
détection non paramétrique, offrent une base théorique solide pour 1'éva-
luation des stratégies de seuillage. En alignant la méthode de seuillage sur
ces criteres, il est possible d’obtenir une procédure qui minimise le délai
de détection tout en controlant rigoureusement le FAR. La synthese de ces
criteres permet de concevoir des algorithmes capables de s’ajuster dynami-
quement aux variations du systeme.

Validation Expérimentale via Simulations Monte Carlo

La validation des approches alternatives de seuillage repose sur des simu-
lations Monte Carlo réalisées sous 1I’hypotheése nominale H,. Ce protocole
expérimental permet d’estimer de maniere empirique la distribution de la
statistique de détection ¢; et, par conséquent, de déterminer le seuil opti-
mal h, a chaque instant. Ces simulations offrent également la possibilité
d’évaluer I'impact des différentes stratégies sur les métriques clés (FAR,
ARL1, MDR), assurant ainsi une validation rigoureuse des méthodes pro-
posées.

4.6 Isolation des défauts

Ce sous chapitre aborde la problématique de I'isolation des défauts dans
des systemes complexes ou plusieurs anomalies peuvent se produire simul-
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tanément. Nous présentons d’abord le cadre théorique et les défis pra-
tiques liés a l'isolement multi-défauts, puis nous détaillons I’algorithme de
Nikiforov qui généralise la regle CUSUM pour permettre la détection et
I'isolement de changements brusques. Enfin, nous proposons une intégra-
tion innovante du filtre particulaire, associé a un FExtended Kalman Filter
(EKF), pour améliorer I'estimation des vraisemblances dans un contexte
non linéaire.

4.6.1 Problématique de I'Isolation Multi-Défauts

Cadre Théorique : Hypothéses Multiples et Optimalité

Dans les environnements industriels, il est courant que le systeme fonc-
tionne normalement sous I’hypothese H, avant de subir une ou plusieurs
défaillances. Des 'apparition d'un défaut, le systeme bascule vers I’hypo-
these alternative H; (avec i = 1,..., K), ou K représente le nombre de
défauts potentiels. Cette approche par hypotheses multiples nécessite une
méthodologie permettant non seulement de détecter le changement d’état,
mais également d’isoler précisément la nature du défaut.

Les travaux classiques, tels que ceux de Nikiforov et Lai, ont démontré
I'intérét d’une approche basée sur la statistique de décision inspirée du
test CUSUM. Ces méthodes visent a minimiser le retard de détection tout
en garantissant un compromis entre la probabilité de fausse alarme et la
précision de l’isolement. L’optimalité de telles méthodes repose sur des
conditions d’optimalité en termes de délai moyen de détection et de respect
d’un seuil de confiance pour éviter les fausses isolations.

Défis Pratiques dans les Systémes non linéaires

En pratique, les systemes industriels présentent souvent des comporte-
ments non linéaires et des dynamiques complexes qui remettent en cause
les hypotheses classiques d’indépendance ou de linéarité des signaux d’ob-
servation. Dans ce contexte, les approches traditionnelles basées sur des
modeles linéaires ou des approximations simplistes peuvent se révéler in-
suffisantes.

Les principaux défis résident dans :

o La complexité des modeles : L’hétérogénéité et la non-linéarité
des systémes exigent des outils capables de traiter des dynamiques
évolutives et parfois fortement couplées.
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o La robustesse des estimations : La présence de bruit et d’incerti-
tudes dans les observations nécessite des méthodes de filtrage avancées
pour fournir des estimations fiables des vraisemblances associées aux
différents états du systeme.

o L’implémentation en temps réel : Les contraintes opérationnelles
imposent que la méthode d’isolement soit suffisamment rapide pour
permettre une réaction immédiate, sans compromettre la précision des
résultats.

Ces défis motivent le recours a des algorithmes récursifs et a des tech-
niques d’estimation par Monte Carlo, notamment via 'utilisation de filtres
particulaires, pour adapter la méthode aux environnements non linéaires.

4.6.2 Algorithme de Nikiforov : Généralisation de la Regle CU-
SUM

Formulation Mathématique et Statistiques de Décision

L’algorithme de Nikiforov repose sur ’extension de la méthode CUSUM
a des scénarios impliquant plusieurs hypotheses. Pour chaque défaut r,
on définit une statistique cumulative g;(r,0) qui s’actualise récursivement
selon la relation :

g:(r,0) = max{g,_1(r,0) + Zi(r,0), 0}, (4.20)
avec
Zy(r,0) = log (?er(yt | Y”‘l)) : (4.21)
Do (Ye | Yiit—1)

Ici, po, (Y: | Yie-1) et Do, (Y | Yi4-1) représentent les vraisemblances
conditionnelles des observations sous I'hypothese de défaut et 1’hypothese
normale, respectivement. Le mécanisme décisionnel consiste a comparer
cette statistique a des seuils prédéfinis afin de déterminer le moment ou le
systeme bascule d'un régime normal vers un régime défaillant.

Pour chaque défaut r, un test de comparaison est effectué avec les autres
hypotheses H (s # r). La décision d’isoler le défaut r intervient lorsque :

N, = inf {t >1: m7éin [9:(r,0) — g4(s5,0) — hy 5] > O} : (4.22)

148



4.6. Isolation des défauts

ou h, s est un seuil de décision établi en fonction d'un compromis entre
rapidité de détection et minimisation des fausses alarmes. Le temps global
de détection est défini par :

ta:min{Nl,Ng,...,NK}, (423)

et 'indice du défaut isolé correspond a :

v =argmin{Ny, No, ..., Ng}. (4.24)

Cette formulation mathématique offre une structure robuste pour la dé-
tection en temps réel tout en garantissant une isolation fiable des différents
types de défauts.

Preuve d’Optimalité et Limites

Les analyses théoriques présentées dans la littérature (voir par exemple
[87], [36]) démontrent que, sous des conditions idéales (notamment I’hypo-
these d’observations iid), I'algorithme de Nikiforov atteint une optimalité
en minimisant le retard moyen de détection sous contrainte sur le taux de
fausse isolation. Cependant, plusieurs limites apparaissent :

« Hypotheses restrictives : Les résultats d’optimalité reposent sou-
vent sur des hypotheses de linéarité et d’indépendance des observa-
tions, qui ne sont pas toujours vérifiées dans les systemes réels.

o Complexité computationnelle : L’extension de la méthode aux cas
multi-hypotheses peut augmenter la charge computationnelle, surtout
lorsque le nombre de défauts potentiels K est élevé.

o Absence de récursivité dans certains cas : Comme le souligne
Verdier [25], certaines implémentations de la méthode ne permettent
pas une écriture récursive simple, limitant ainsi leur applicabilité en
temps réel.

Ces points mettent en évidence I'intérét d’enrichir ’algorithme par des
techniques d’estimation avancées, notamment dans le cadre des systemes
non linéaires.

149



Chapitre 4. Optimisation du Diagnostic des Défauts : Méthodologie et Applications du
Filtre PFEKF

4.6.3 Intégration du Filtre Particulaire (PFEKF)

Approximation des Vraisemblances par Monte Carlo

Pour répondre aux défis posés par les systemes non linéaires, 1’algo-
rithme de Nikiforov a été adapté en intégrant un filtre particulaire cou-
plé aux équations de 'EKF (FEztended Kalman Filter), formant ainsi le
PFEKF. L’idée consiste a remplacer la vraisemblance conditionnelle de
I'état py (X; | X14-1) par celle des observations py (Y | Y14-1). Cette vrai-
semblance est alors approchée par une intégration de Monte Carlo :

Do, (Yo | Yiemr) = 5 3o, (V7 ), (4.25)
=1

ol xf) désigne la i-ieme particule échantillonnée selon la densité prédic-
tive pg, (x¢ | Y14-1). Les poids w?) associés a chaque particule permettent
de corriger ’estimation en temps réel, tout en prenant en compte la non-

linéarité du modele d’observation. Ce couplage offre plusieurs avantages :

 Robustesse face aux non-linéarités : Le filtre particulaire permet
de mieux modéliser les distributions complexes, souvent non gaus-
siennes, rencontrées dans les systemes réels.

o Flexibilité de 'approximation : L’utilisation d'une approche par
Monte Carlo facilite ’adaptation de la méthode & des scénarios variés,
en modulant le nombre de particules N en fonction des exigences de
précision et de temps de calcul.

o Implémentation récursive : La structure du filtre permet une mise
a jour itérative des estimations, essentielle pour le traitement en ligne
des données.

Etude de Cas : Simulation n°3 et Comparaison avec le Filtre Particulaire
Standard

Afin d’illustrer I'efficacité de I'algorithme PFEKF dans le cadre de 'iso-
lement des défauts, une simulation (simulation n°3) a été réalisée sur un
systeme non linéaire représentatif d’'un procédé industriel. Dans cette si-
mulation, I’algorithme récursif de Nikiforov, basé sur le filtre PFEKF, a été
mis en ceuvre et comparé aux performances d’un filtre particulaire stan-
dard.

Les résultats obtenus montrent que :
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o Détection plus rapide : Le PFEKF a permis une détection du chan-
gement d’état avec un délai moyen réduit, grace a l’estimation plus
précise de la vraisemblance conditionnelle.

o Isolement plus fiable : La capacité du PFEKF a gérer les non-
linéarités a conduit a une diminution notable du taux de fausse isola-
tion, améliorant ainsi la fiabilité globale du systeme.

e Performance en temps réel : Malgré une complexité computation-
nelle légerement supérieure, 'implémentation du PFEKFE a démontré
une adaptabilité satisfaisante pour des applications en temps réel, en
particulier lorsque le nombre de particules est optimisé en fonction
des ressources disponibles.

L’analyse comparative met en exergue l'intérét d’intégrer des techniques
avancées d’estimation dans les algorithmes classiques de détection de dé-
fauts. Ces résultats ouvrent des perspectives pour I’amélioration continue
des méthodes d’isolement, notamment par le biais de 'optimisation des
parametres de filtrage et de la réduction de la complexité algorithmique.

En conclusion, le sous-chapitre Isolation des défauts propose une ap-
proche complete et détaillée qui allie rigueur théorique et adaptation aux
contraintes pratiques des systemes industriels non linéaires. En combinant
la généralisation de la regle CUSUM par I'algorithme de Nikiforov et 1’in-
tégration d’un filtre particulaire EKF pour 'approximation des vraisem-
blances, cette méthode offre une solution efficace et robuste pour la dé-
tection et l'isolement des défauts, tout en laissant la voie ouverte a des
améliorations futures par le biais de simulations et d’analyses compara-
tives approfondies.

4.7 Estimation du défaut

4.7.1 Estimation des défauts par GLR Améliorée par le filtre
particulaire

4.7.1.1 Motivation et Contexte

Dans la surveillance des systemes dynamiques, la détection précoce des
défauts est cruciale pour prévenir les défaillances et optimiser la main-
tenance prédictive. La méthode du rapport de vraisemblance généralisé
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(GLR) s’est imposée comme une technique statistique efficace pour iden-
tifier les modifications de parametres indicatrices d’un défaut. Toutefois,
dans des environnements caractérisés par une non-linéarité marquée et un
fort niveau de bruit, I’estimation précise de I'état caché demeure problé-
matique. C’est dans ce contexte que l'intégration d’un filtre particulaire,
capable d’estimer de maniere récursive la distribution de probabilité des
états non observables, apparait comme une solution prometteuse. La com-
binaison du GLR et du filtre particulaire vise ainsi a renforcer la robustesse
et la réactivité du diagnostic.

4.7.1.2 Fondements Théoriques et Formulation Mathématique
Le Test GLR : Le test GLR repose sur la comparaison de deux hypotheses :
e Hjy : Le systéeme opere en régime normal.
e H; : Un défaut est survenu, modifiant les parametres du systeme.
La vraisemblance des observations, notée
L(0) = p(y; 0) (4.26)

(avec 6 représentant le vecteur des parametres), est évaluée sous chacune
des hypotheses. Le rapport de vraisemblance est alors défini par :

L6
SUPgeo, L(0)
La décision de détecter un défaut s’effectue si :

Ay) 2 7, (4.28)

Ho

ol vy est un seuil fixé en fonction du taux de fausse alarme acceptable.

Approche par Filtre Particulaire : Dans des systémes non linéaires, la vrai-
semblance L(#) dépend de I'état caché x; dont la distribution est souvent
complexe. Pour contourner cette difficulté, on exprime L(f) sous forme
d’intégrale :

L(0) = [ p(y | =,0) p(x) da. (4.29)
Le filtre particulaire permet d’approximer numériquement cette intégrale
par :

N ‘
L) ~ > w ply | #1”.0), (4.30)

=1
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ou {x,gi), wgi)}ﬁil représente I’ensemble des particules et leurs poids associés
estimant la distribution p(x; | y1.¢1). Cette approche bayésienne améliore
I’estimation de 1’état caché et, par conséquent, permet de calculer un rap-
port GLR plus fiable, méme en présence de non-linéarités et de bruit élevé.

4.7.1.3 Implémentation Hybride : Intégration du GLR et du Filtre Particu-
laire

L’implémentation de la méthode hybride se décompose en deux étapes
principales :

1. Estimation de I’état par Filtre Particulaire :

« Génération des particules : A chaque instant ¢, N particules
{:c,ﬁ” N | sont générées a partir de la distribution de transition du
systeme.

e Mise a jour des poids : Les poids wgi) sont mis a jour en
fonction de la vraisemblance des observations, c¢’est-a-dire

wi” o< p(ye | =1, 0). (4.31)

2. Calcul du rapport GLR :

« A T'aide de l'estimation fournie par le filtre particulaire, on cal-
cule la vraisemblance approximative L(6) via la somme pondérée
présentée précédemment.

o Le rapport A(y) est ensuite évalué et comparé au seuil v. Une
détection de défaut est déclarée lorsque A(y) > .

4.7.1.4 Application sur un Exemple Numérique

1. Description du Modele non linéaire

Supposons un systeme dont la dynamique est donnée par :

Ty =Tp_1+0.12,_1 <1 - x;(;l) +d+oy€n, (4.32)
Yn = JJ% + 0y Up, (433)

ou :
e 1, est I’état a 'instant n,
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e Yy, est I'observation a l'instant n,

o d représente le défaut injecté (biais ajouté a partir d’un instant déter-
miné),

e 0, est Pécart-type du bruit de processus, et €, ~ N (0, 1) est un bruit
gaussien,

e 0, est Pécart-type du bruit d’observation, et v, ~ N(0, 1) est un bruit
gaussien.

ou v et wy sont des bruits blancs gaussiens. Un défaut peut étre mo-
délisé par une variation soudaine dans le parameétre associé a u; ou une
modification de la dynamique non linéaire.

2. Mise en ceuvre de la Méthode Hybride

Estimation par Filtre Particulaire (FP) : On génére N particules pour ap-
proximer p (z; | y1+) et on met a jour les poids selon la vraisemblance des
observations.

N

Calcul du GLR : A chaque instant, le rapport de vraisemblance est calculé
en utilisant I’approximation donnée par le FP. La détection du défaut est
effectuée des que le rapport A (y) dépasse le seuil .

3. Analyse des Résultats

Les résultats des simulations obtenus reposent sur une approche hybride
combinant un filtre particulaire avec un test de rapport de vraisemblance
(GLR) pour l'estimation de ’état du systeme et la détection d’anoma-
lies. La simulation, appliquée a un systeme non linéaire modélisé par une
croissance logistique perturbée, permet d’analyser simultanément la per-
formance de I'estimation et la capacité de détection d’un défaut injecté a
partir d’un instant déterminé.

Estimation de I’état et du défaut : La Figure 4.1 illustre I'estimation du
défaut réalisée par la méthode GLR basée sur le filtre particulaire. Avant
I'injection du défaut, I'estimation reste stable et proche de zéro, indiquant
un suivi fidele du comportement normal du systeme. Dés que le défaut
est injecté, 'estimation converge progressivement vers la valeur du défaut.
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Ce comportement démontre la capacité du filtre a capturer et a suivre
I’évolution de 'anomalie, reflétant ainsi une estimation de I'état globale-

ment satisfaisante, comme en témoigne une erreur quadratique moyenne
(RMSE) de 0,355.

Détection du défaut : La Figure 4.2 met en évidence la détection du défaut
via la statistique GLR. En conditions normales, cette statistique demeure
faible, puis augmente de maniere significative des ’apparition du défaut,
dépassant le seuil de détection prédéfini. Notons que le défaut a été injecté
a l'instant 50 et a été détecté a l'instant 55, soit un délai de 5 unités de
temps, ce qui, bien que court, est crucial pour des applications en temps
réel. Par ailleurs, le taux de fausses alarmes étant nul, la méthode présente
une excellente spécificité. Cependant, le taux de défauts non détectés s’éta-
blit & 41,2 %, indiquant que pres de 41,2 % des instants pendant lesquels le
défaut est présent n’ont pas été correctement identifiés par le mécanisme de
détection. Ce constat suggere que, malgré une bonne précision de I'estima-
tion et une spécificité remarquable, des améliorations restent envisageables
afin d’accroitre la sensibilité du test GLR.

En somme, la méthode proposée offre une estimation robuste de 1’état
du systeme ainsi qu’une détection rapide des anomalies, tout en évitant
les fausses alarmes. Néanmoins, le taux de défauts non détectés souligne la
nécessité d’optimiser le test GLR, soit par un ajustement de sa formulation,
soit par une meilleure gestion du bruit. Ces pistes d’amélioration pourraient
renforcer 'efficacité du systéme dans des contextes d’application exigeants
en termes de réactivité et de fiabilité.

4.7.1.5 Application au Systeme Réel

Présentation et Modélisation du Systeme

Le systeme réel étudié est un robot a joint flexible, caractérisé par une
dynamique non linéaire complexe. La modélisation peut étre représentée
par un ensemble d’équations différentielles :

b = W, (4.34)
i = 2(@ ) — f,iwm n i:(l 0y, (4.35)
o1 = wy, (4.36)
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Estimation du défaut
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Fi1G. 4.1 : Estimation de défaut par la méthode GLR baser sur le filtre PF, appliquée a
un exemple numérique

mgh
Ji

wp = —;(@ — Om) — sin(¢y), (4.37)
ou les variables d’état sont :

e ¢ : Angle du moteur (position angulaire du moteur).

e wy, : Vitesse angulaire du moteur.

o ¢ : Angle de la charge ou du lien (position angulaire du bras/charge).

e w; : Vitesse angulaire de la charge.

Parameétres du systeme :
 k : Raideur du joint (constante de ressort).
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Test de Rapport de Vraisemblance généralisé
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F1G. 4.2 : La détection de défaut par test de GLR baser sur le filtre PF, appliquée a un
exemple numérique

e J,, : Moment d’inertie du moteur.
e B : Coefficient d’amortissement du moteur.
o K. : Constante de couple du moteur.

o 0 : Variable associée au défaut actionneur (par exemple, elle peut
moduler l'effet du défaut).

o u : Entrée de commande (signal de controle appliqué au systeme).
e J; : Moment d’inertie de la charge (ou du lien).

o mgh : Terme représentant l'effet gravitationnel (produit de la masse
m, de l'accélération due a la gravité g et d’'une hauteur caractéristique
h).
Implémentation de la Méthode Améliorée
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a) Filtre Particulaire pour I’Estimation : L’algorithme FP est utilisé pour
estimer la distribution des états (6, w, 0y, wy) en temps réel.

b) Test GLR Adapté : Le GLR est appliqué en temps réel en utilisant les
estimations fournies par le FP, permettant de détecter une variation subite
des parametres qui indiquerait la présence d’un défaut (par exemple, une
anomalie dans la réponse dynamique du systéme).

c) Résultats et Discussion L’analyse des Figures 4.3 et 4.4 met en évi-
dence que, avant I'injection du défaut, I'estimation reste proche de zéro et
la statistique GLR demeure inférieure au seuil de détection. Cependant,
des l'introduction du défaut, la statistique GLR augmente de maniere si-
gnificative, dépassant le seuil et déclenchant une alerte.

En conclusion, bien que 'approche hybride présente une robustesse et
une bonne spécificité, des améliorations sont encore nécessaires pour mieux
estimer le défaut et optimiser la sensibilité du test GLR.

4.7.2 Estimation des défauts par filtre PFEKF

4.7.2.1 Introduction et Contexte

La détection et I'estimation précises des défauts dans les systemes dy-
namiques non linéaires représentent un enjeu majeur en automatique et
en ingénierie. Ces systemes, souvent complexes, nécessitent des méthodes
robustes pour garantir un fonctionnement optimal malgré la présence d’in-
certitudes et de perturbations. Dans ce contexte, le filtre PFEKF (Particle
Filter with Extended Kalman Filter) apparait comme une solution inno-
vante permettant d’estimer de maniere conjointe les états du systeme et
les parametres associés aux défauts.

L’objectif de ce sous-chapitre est de présenter en détail la méthodolo-
gie, 'implémentation et les résultats expérimentaux de cette approche. La
section débutante introduit la motivation et les principes théoriques, suivie
d’une description détaillée de la modélisation du systeme et des algorithmes
utilisés. Nous proposons également une interprétation graphique approfon-
die de la figure issue de I'estimation, ainsi qu’une application concrete sur
des systemes réels, incluant des exemples issus de la robotique et de l'in-
dustrie.
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0.3 Estimation du Défaut
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Fi1G. 4.3 : Estimation de défauts par la méthode GLR basée sur le filtre PF, appliquée au
systeme réel

4.7.2.2 Modélisation du Systeme et des Défauts

Pour modéliser un systeme dynamique non linéaire, nous considérons le
modele suivant :

(4.38)
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« x(t) représente le vecteur d’état du systeme,
o u(t) est 'entrée de commande,
o y(t) désigne la sortie mesurée,

o O(t) contient les parametres représentant les défauts (qu’ils soient de
nature additive ou multiplicative),
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F1G. 4.4 : Détection de défauts par test GLR basé sur le filtre PF, appliqué au systéme
réel
o w(t) et v(t) symbolisent les bruits respectifs de processus et de mesure.

Pour intégrer explicitement la détection des défauts, le filtre PFEKF
utilise un vecteur d’état augmenté :

X . f (x u, 9) -
= = ’ t). 4.39
a= ol o= o] 4w (4.30)
Cette formulation assure une estimation simultanée des variables d’état et
des parametres de défaut, tout en permettant d’adapter la linéarisation
autour de la trajectoire estimée afin de mieux gérer les non-linéarités et les
incertitudes inhérentes.

4.7.2.3 Détails de I’Algorithme PFEKF

Le filtre PFEKF s’appuie sur une double approche combinant les avan-
tages des filtres particulaires et du filtre de Kalman étendu. L’algorithme
se divise en deux phases principales :
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1. Phase de Prédiction : La prédiction de ’état augmenté est réalisée
en intégrant I'évolution dynamique du systeme. Mathématiquement,
on écrit : "

a1 = Zh1p1 + /t F(2(t),u(t)) dt, (4.40)

ou F est la matrice jacobienne du systéeme augmenté. Cette étape
permet de projeter la dynamique du systeme dans l'intervalle de temps
considéré.

2. Phase de Mise a Jour : La correction de estimation est effectuée
par la mise a jour basée sur la mesure disponible :

-1
K = Py H' (HPWlHT n R) , (4.41)

Zk = Zyp—1 + Ky, <Yk: — h(fikml)), (4.42)

avec H représentant la jacobienne de la fonction de mesure et P la
matrice de covariance de l'erreur d’estimation. Cette étape corrige la
prédiction en tenant compte des observations, réduisant ainsi 1’écart
par rapport a la réalité.

L’utilisation combinée de ces deux phases permet au filtre PFEKFE de
s’adapter efficacement aux variations brusques et aux incertitudes du sys-
teme, tout en atténuant le bruit et en assurant une convergence progressive
vers la véritable valeur des défauts.

4.7.2.4 Résultats Numériques et Discussion

Afin de valider l'efficacité du filtre PFEKF, une simulation numérique
a été réalisée sur un systeme non linéaire défini par :

Tp=2xpn1+0.12, 1 (1 — x;(;l) +d—+ oy, (4.43)
Yn = ZC% + 0y Up. (444)

Dans cette configuration, un défaut est injecté a un instant déterminé
tq, permettant ainsi d’observer la capacité du filtre a détecter et estimer
I’anomalie. Les indicateurs de performance tels que l'erreur quadratique
moyenne (RMSE), le temps de convergence et le temps d’exécution sont
comparés a ceux d'un estimateur GLR (Generalized Likelihood Ratio). Les
résultats montrent que :
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« RMSE : Le RMSE diminue drastiquement avec le PFEKF (en pas-
sant de 0.355 pour GLR a environ 0.09 pour PFEKF avec N = 200),
illustrant une meilleure précision de 1’estimation.

e Temps de Convergence : Le temps de convergence est significa-
tivement réduit (de 14 a 2 unités de temps) lorsque le parametre N
augmente, bien que cela induise un compromis avec la complexité
computationnelle.

o Temps d’Exécution : Le temps d’exécution augmente en fonction de
la granularité de ’algorithme, passant de 9 ms a 35 ms, ce qui souligne
I'importance de 'optimisation pour des applications en temps réel.

Ces résultats confirment que le filtre PFEKF constitue une méthode
performante pour 'estimation des défauts, en offrant un bon compromis
entre précision, temps de convergence et charge computationnelle.

Interprétation Graphique

La figure 4.5 illustre 1’évolution du parametre de défaut au cours du
temps en comparant la valeur réelle du défaut (.., ligne continue
noire) et son estimation (z., courbe pointillée bleue) obtenue a 'aide du
filtre PFEKF (Particle Filter with Extended Kalman Filter).

Dans une premiere phase, avant t = 50, la valeur estimée reste tres
proche de la valeur réelle, indiquant que le filtre ne détecte aucun défaut
majeur. Cependant, a t ~ 50, la vraie valeur du défaut subit une variation
brusque, marquant 'apparition soudaine d’'une anomalie. L’estimation du
filtre suit cette transition avec un léger retard et une montée plus pro-
gressive, caractéristique du processus de filtrage qui cherche a lisser les
variations brusques et a minimiser I'impact du bruit.

Apres cette transition, entre ¢t = 50 et t = 100, 'estimation du défaut
(xest) oscille autour de la valeur réelle (i), traduisant Ueffet du modele
probabiliste utilisé par le filtre PFEKF. Ces fluctuations sont dues aux
incertitudes et aux ajustements progressifs du filtre pour converger vers
une estimation stable.

En conclusion, cette figure démontre I'efficacité du filtre PFEKF dans la
détection et 'estimation du défaut, bien que des ajustements supplémen-
taires des parametres du filtre puissent permettre d’améliorer la réactivité
et la précision de I'estimation.
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Estimation du défut
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Fi1G. 4.5 : Estimation de défaut par la méthode PFEKF, appliquée a un exemple numé-

rique

4.7.2.5 Application aux Systéemes Réels

La mise en ceuvre du filtre PFEKF ne se limite pas aux simulations
numériques. Dans le cadre d’applications réelles, la méthode a été testée

sur plusieurs plateformes :

e Robot a Joint Flexible (Single-Link Flexible Joint Robot Sys-
tem) : La modélisation complete du robot a été présentée dans une
section antérieure. L’application du filtre PFEKF permet d’estimer et
de détecter avec précision un défaut affectant l'actionneur, ce qui est
crucial pour le diagnostic et la maintenance préventive du systeme. Les
résultats et leur discussion détaillée sont disponibles dans la Simulation
5, ou l'efficacité du filtre est clairement démontrée.

e Systeme Industriel CSTR : Par ailleurs, une autre application a été
réalisée sur un systeme industriel de type CSTR (Continuous Stirred
Tank Reactor). Dans ce cas, le filtre PFEKF a été utilisé pour détec-
ter simultanément deux types de défauts : I'un affectant I'actionneur et
I’autre le capteur. Les résultats expérimentaux de cette application, pré-
sentés dans la Simulation 6, soulignent la capacité de la méthode a gérer
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plusieurs anomalies en temps réel dans des environnements industriels
complexes.

Ces applications concretes illustrent la polyvalence et la robustesse du
filtre PFEKF, capable de s’adapter a des scénarios variés allant de la ro-
botique a l'industrie, tout en offrant des performances comparables voire
supérieures aux méthodes classiques de diagnostic.

4.8 Conclusion

Le chapitre 4 a permis d’explorer en profondeur 'application de tech-
niques avancées de filtrage, en particulier le filtre PFEKF', pour I'estimation
et la détection des défauts dans des systemes dynamiques non linéaires. Les
travaux présentés démontrent que l'intégration d'un vecteur d’état aug-
menté, incluant les parametres de défaut, permet non seulement une esti-
mation simultanée des états et des anomalies, mais également une meilleure
gestion des incertitudes et des perturbations inhérentes aux systemes com-
plexes.

Les résultats numériques issus des simulations montrent clairement que,
par rapport a des méthodes classiques telles que le test GLR, le filtre
PFEKF offre une amélioration significative en termes de précision (avec
une réduction notable du RMSE), ainsi qu'un temps de convergence op-
timisé. Ces performances, quoique parfois assorties d’un léger retard dans
la réponse et d’oscillations résiduelles, illustrent le compromis intrinseque
entre la robustesse du filtrage et la réactivité du systeme. L’analyse gra-
phique intégrée au chapitre vient corroborer ces constats en mettant en
évidence la capacité du filtre a suivre la dynamique réelle du défaut, tout
en atténuant efficacement le bruit.

Par ailleurs, les applications pratiques sur des systemes réels, tels que
le Single-Link Flexible Joint Robot System et le systeme industriel CS-
TR, attestent de la polyvalence et de la pertinence de cette approche
pour des diagnostics en temps réel. Ces études de cas soulignent égale-
ment 'importance d'un ajustement fin des parametres du filtre pour ré-
pondre aux exigences spécifiques de chaque application, ouvrant ainsi des
perspectives pour des améliorations futures, notamment par 'optimisation
algorithmique ou l'intégration de stratégies d’adaptation dynamique.

En conclusion, le chapitre 4 contribue de maniere significative a ’état de
I’art en diagnostic des défauts, en proposant une méthodologie innovante
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et rigoureuse qui allie performance, robustesse et applicabilité industrielle.
Ces travaux posent les bases pour de futures recherches, notamment dans
I'optimisation des filtres hybrides et I'extension de ces techniques a des
systeémes encore plus complexes, consolidant ainsi I'importance du filtrage
particulaire dans le domaine de l'automatique et du diagnostic des dé-
faillances.
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Chapitre 5

Résultats et discussion

5.1 Simulation 1 : Evaluation Comparative sur un
Systeme Non Linéaire de Référence

Afin d’évaluer rigoureusement les performances de I’approche de détec-
tion de défauts basée sur le PFEKF (Particle Filter Extended Kalman
Filter) proposée, nous utilisons un modele d’état non linéaire fréquemment
employé comme systéme de référence (benchmark) dans la littérature sur
I'estimation d’état et le diagnostic. Ce modele est régi par les équations
d’état et de mesure suivantes :

xi1 = 052 + a o 5 +bcos (1.2(1 + 1)) +wy (5.1)
1+xt
7
Y = ? + vy (52)

ou x; représente I'état du systeme a l'instant ¢, et y; est la mesure corres-
pondante. L’état initial xy est supposé suivre une distribution gaussienne
N(0,0.5). Les termes w; et v; représentent respectivement le bruit de pro-
cessus et le bruit de mesure. Dans un premier temps, ces bruits sont mo-
délisés comme des bruits blancs gaussiens, mutuellement indépendants, de
moyennes nulles et de variances respectives Q,, et @, soit w; ~ N (0, Q.,)
et vy ~ N(0,Q,). En régime nominal (absence de défaut), les parametres
du modele sont fixés a a = 25, b = 8 et ¢ = 20. La variance nominale du
bruit de mesure est (), = 10, tandis que celle du bruit de processus, (),
sera initialement fixée a 1 puis variée pour tester la robustesse.

L’objectif principal de cette simulation est de comparer 'efficacité de
notre méthode PFEKF pour la détection de défauts avec celle d’une ap-
proche alternative basée sur un filtre particulaire dit ”intelligent” (IPF),
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telle que présentée dans [79]. Cette comparaison est menée sur ce systéme
dynamique fortement non linéaire, en considérant a la fois des bruits gaus-
siens et non gaussiens, afin d’évaluer la robustesse des algorithmes dans
des conditions variées et exigeantes.

Deux scénarios de défauts distincts sont simulés :

o Défaut d’actionneur : Ce défaut est modélisé par une modification
abrupte du parametre a, passant de sa valeur nominale de 25 a une
valeur défaillante de 125 a un instant ¢;.

o Défaut de capteur : Ce scénario implique une altération du para-
metre ¢ dans ’équation de mesure, qui passe de sa valeur nominale de
20 a une valeur défaillante de 10 a I'instant ¢;.

La détection de ces défauts repose sur 'analyse de statistiques de test
dérivées des estimateurs. Les seuils de détection associés sont soigneuse-
ment déterminés par une procédure itérative visant a satisfaire des criteres
de performance stricts : un taux de fausses alarmes (FAR) nul et un taux
de non-détection (MDR) nul dans les conditions nominales et défaillantes
évaluées.

Deux études de cas principales sont conduites, différenciées par la nature
du bruit affectant le systeme :

o« Cas 1 : Bruits Gaussiens : Le systeme opere sous 'influence des
bruits gaussiens w; et v; définis précédemment. L’objectif est d’éva-
luer la performance des méthodes PFEKF et IPF dans ce contexte
classique.

e Cas 2 : Bruit de Processus Non Gaussien : Le bruit de processus
wy est remplacé par un bruit non gaussien (suivant une loi Gamma),
tandis que le bruit de mesure v; reste gaussien. Cette configuration
permet de tester la robustesse des algorithmes face a des distributions
de bruit plus complexes, souvent rencontrées en pratique.

Ces simulations fourniront des éléments quantitatifs pour comparer la ro-
bustesse et la fiabilité des approches PFEKF et IPF dans la détection de
défauts au sein de systemes non linéaires soumis a différentes conditions
de bruit.

168



5.1. Simulation 1 : Evaluation Comparative sur un Systéme Non Linéaire de Référence

Qw=1
: I | — " =T R
Static te St W\lh QW =1 e AN “‘"”-“-'U‘A-‘.ﬂ,",.b- T ‘"W..'u"."ul A Jw'u‘.‘._.w.“‘u |,'u'|.r“vﬂ J\.n;-" AT UV u"ﬂ.rl.“qJ
05 |—threshold r 7
e e e o Bl g e o i | | | \ o
0 100 200 300 400 500 600 700 800 900 1000
Time
Qw=3
1 i ‘ | s wY I VWA nnan .,L,.-nn L ..‘,,*m.‘tnfm.rv‘,«_
—statictest with Qw =3 F,J-u--w.-unm_-.,.,rh--,- A MV AN g
/A
05 |—threshold ;’N =
0 e e+ o e ""'“"7‘""”“""*"—1# | | | | |
0 100 200 300 400 500 600 700 800 900 1000
Time
Qw=9
| statictestwih Q= ' UL H"m'n”“ru”—
05 | threshad o e
P e e Bl L | | | | \
0 100 200 300 400 500 600 700 800 900 1000
Time
- Qw=60
——statictestwith Q_ =60 l ! e ! M | 4
1 w o A R - o ey .
Flo ’*J.,“:Plr,rv'WJ’“""l.;wf“.ﬂ-, ot | s
0.5 §—threshoid - — — — L
| B \ - T | 7 | | | | A
0 100 200 300 400 500 600 700 800 900 1000
Time

Fic. 5.1 : Statistique de test pour le défaut d’actionneur (Cas 1) avec PFEKF pour
différentes valeurs de @Q),,.

5.1.1 Etude de Cas 1 : Défaut d’Actionneur sous Bruit Gaussien
et Robustesse a la Variance du Bruit de Processus

Dans cette premiere étude, nous analysons la capacité des méthodes a
détecter un défaut d’actionneur survenant a ¢ty = 501s. Le parametre a
évolue selon :

alt) = 25 s? t <500s (Régime nomi.nal) | (5.3)
125 i b00s <t <1000s (Régime défaillant)
Le bruit de mesure v; est gaussien avec une variance (), = 2 maintenue
constante. Pour évaluer la robustesse a l'incertitude sur la dynamique du
systeme, nous faisons varier la variance du bruit de processus @),,, en consi-
dérant les valeurs @y, € {1,3,9,60}.

Les résultats obtenus avec la méthode PFEKF pour la statistique de test
associée sont présentés a la Figure 5.1. Pour des variances Q,, € {1,3,9},
nos résultats corroborent ceux rapportés dans [79] pour la méthode IPF :
le défaut est correctement détecté sans fausse alarme ni non-détection par
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les deux approches (sous réserve d'un réglage approprié des seuils). Ce-
pendant, une divergence significative apparait pour @), = 60. Alors que la
référence [79] indique que la méthode IPF échoue a détecter le défaut dans
ces conditions (probablement en raison d’une statistique de test masquée
par le bruit élevé), notre approche PFEKF parvient toujours & identifier
clairement le défaut sans générer de fausses alarmes, comme lillustre la
Figure 5.1.

Cette observation suggere une meilleure robustesse de l'approche
PFEKF vis-a-vis des variations (ou d’une potentielle surévaluation) de la
variance du bruit de processus, comparativement a la méthode IPF de ré-
férence [79].

5.1.2 Etude de Cas 2 : Défaut de Capteur sous Bruit de Proces-
sus Non Gaussien (Gamma)

La seconde étude évalue les performances en présence d'un bruit de
processus non gaussien. Nous remplagons le bruit gaussien w; de I’équation
d’état (5.1) par un bruit suivant une distribution Gamma, w; ~ I'(A, B),
ou A est le parametre de forme (shape) et B est le parametre d’échelle
(scale). Le bruit de mesure v; reste gaussien avec @), = 2.

Dans ce scénario, nous simulons un défaut de capteur affectant le para-
metre ¢, survenant également a t; = 501s :

(t) = {20 sit <500s (Régime nominal) (5.4)

10 si500s <t <1000s (Régime défaillant)

TAB. 5.1 : Configurations pour le Cas 2 (Bruit Gamma).

Test A (Forme) B (Echelle) Q,

1 3 0.5 2
2 3 2 2
3 3 4 2

Trois tests sont réalisés en faisant varier le parametre d’échelle B de la
distribution Gamma (B € {0.5,2,4}), tout en maintenant le parametre de
forme A = 3 et la variance du bruit de mesure (), = 2. Les configurations
spécifiques sont détaillées dans le Tableau 5.1.

Les statistiques de test résultantes pour la méthode PFEKF sont tra-
cées sur la Figure 5.2. Pour les valeurs d’échelle B = 0.5 et B = 2, les
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F1G. 5.2 : Statistique de test pour le défaut de capteur (Cas 2) avec PFEKF pour diffé-
rentes valeurs de B (bruit Gamma).

performances observées sont cohérentes avec celles rapportées pour I'IPF
dans [79], les deux méthodes parvenant a détecter le défaut de capteur. Tou-
tefois, pour la valeur la plus élevée B = 4, qui correspond & un bruit de pro-
cessus plus "impulsif” ou a queue lourde, la méthode IPF selon [79], souffre
d’un taux de non-détection élevé (qualifié de "False” dans leur analyse bi-
naire). En revanche, comme le montre la Figure 5.2, notre approche PFEKF
continue de détecter le défaut de maniere fiable, sans fausses alarmes ni
non-détections apparentes, méme dans cette condition difficile.

Ce résultat souligne la capacité de 'approche PFEKFE a gérer efficace-
ment les bruits de processus non gaussiens, y compris ceux présentant des
caractéristiques qui dégradent les performances de I'IPF, démontrant ainsi
une robustesse accrue face a la nature de la distribution du bruit.

5.1.3 Synthese Comparative des Performances

Le Tableau 5.2 synthétise les résultats comparatifs des performances de
détection pour les deux méthodes (PFEKF et IPF, cette derniere basée
sur les conclusions de [79]) sur I’ensemble des tests conduits. Pour une lec-
ture directe, nous adoptons une évaluation binaire : "Succes” indique que
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le critere de performance (FAR=0 et MDR=0 pour le seuil choisi) est at-
teint, tandis qu’”Echec” signifie que ce critére n’est pas satisfait (présence
de fausses alarmes ou de non-détections significatives rapportées ou obser-
vées).

TAB. 5.2 : Comparaison des performances entre les méthodes PFEKF et IPF . "Succes”
indique I'atteinte du critere (FAR=0, MDR=0), "Echec” indique le contraire.

Scénario de Test Conditions Spécifiques PFEKF IPF
Cas 1 : Test 1:Q,=2,0Q,=1 Succes Succes
Défaut Actionneur Test 2: Q,=2,Q, =3 Succes Succes
Test 3: Q,=2,Q0, =9 Succes Succes
Test 4: Q, =2,Q, =60 Succes Echec
Cas 2 : Test1:Q,=2,A=3,B=0.5 Succes Succes
Défaut Capteur Test2:Q,=2,A=3,B=2 Succes Succes
Test 3:Q,=2,A=3,B=4 Succes Echec

L’analyse de ce tableau confirme les observations précédentes. Pour le
défaut d’actionneur sous bruit gaussien (Cas 1), la méthode PFEKF main-
tient des performances optimales (aucun échec) sur toute la plage de va-
riances (), testée, y compris la valeur élevée de 60 pour laquelle 'IPF est
rapporté comme défaillant.

De méme, pour le défaut de capteur sous bruit de processus non gaussien
(Cas 2), le PFEKF réussit dans les trois configurations de bruit Gamma,
notamment pour le parametre d’échelle B = 4 ou I'IPF montre ses limites.

En conclusion de cette premiere série de simulations, I’approche de dé-
tection de défauts basée sur le PFEKF démontre une robustesse supérieure
a celle de la méthode IPF de référence [79], a la fois vis-a-vis d’une augmen-
tation significative de la variance du bruit de processus gaussien et face a
la présence d’'un bruit de processus non gaussien de type Gamma avec des
caractéristiques d’échelle variables. Ces résultats suggerent que le PFEKF
constitue une alternative plus fiable pour le diagnostic dans des conditions
opérationnelles incertaines ou non idéales.

5.2 Simulation 2 : Evaluation de Stratégies de
Seuillage et Analyse de Sensibilité Paramétrique

Cette seconde série de simulations vise a approfondir 'analyse de la
phase de décision dans le processus de diagnostic, en complément de 1’étape
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5.2. Simulation 2 : Evaluation de Stratégies de Seuillage et Analyse de Sensibilité
Paramétrique

d’estimation assurée par le PFEKF. Nous nous intéressons spécifiquement
a l'efficacité des stratégies de seuillage pour la détection de défauts. Pour ce
faire, nous utilisons le méme modele d’état non linéaire de référence défini
par les équations (5.1) et (5.2) (présenté en Section 5.1), mais en considé-
rant un scénario multi-hypotheses impliquant des défauts paramétriques,
tel que proposé dans [25].

Quatre modes opératoires distincts sont considérés, définis par diffé-
rentes valeurs des parametres 6 = [a, b] :

« Hypothése Hy (Mode Nominal) : 6y = [ag, by] = [25, §]

« Hypotheése H; (Défaut Type 1) : 6; = [a1,b1] = |2, 8]
(Modification du parametre a)

« Hypothese H, (Défaut Type 2) : 0y = [ag, bo] = [25, 4]
(Modification du parametre b)

« Hypotheése H; (Défaut Type 3) : 05 = [as, bs] = |2, 4]
(Modifications simultanées des parametres a et b)

Les conditions de bruit (wy, v¢) sont supposées gaussiennes avec des va-
riances fixées (par exemple, Q,, = 1,Q, = 10, a préciser si différentes de
5.1). L’objectif principal est double : premiérement, comparer les perfor-
mances d’une stratégie de seuillage adaptatif, dérivée des statistiques issues
du PFEKF, a celles obtenues avec des seuils fixes ; deuxiemement, analyser
la sensibilité de la méthode adaptative a ses propres parametres de réglage.

5.2.1 Analyse Comparative des Seuils Adaptatifs et Fixes pour
la Détection de Défauts

Dans cette premiere partie, nous évaluons I’avantage potentiel d’un seuil
de détection adaptatif par rapport a l'utilisation de seuils constants. Le
seuil adaptatif est congu pour s’ajuster dynamiquement en fonction des
statistiques observées du signal de résidu (ou d’une autre statistique de test
gt dérivée du PFEKF) en régime nominal présumé. Pour la comparaison,
nous considérons deux seuils fixes représentatifs :

o Un seuil bas (Thy = 5), potentiellement plus sensible mais sujet aux
fausses alarmes.
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e Un seuil haut (Thy = 40), plus robuste aux fluctuations nominales
mais risquant des non-détections ou des retards.

Le choix de ces valeurs spécifiques vise a illustrer les compromis inhé-
rents au seuillage fixe.

La comparaison est effectuée sur la base de trois métriques de perfor-
mance standard en diagnostic, évaluées par simulations de Monte Carlo

(ou sur une longue simulation unique, a préciser) pour chacun des trois
types de défauts (Hy, Ho, H3) :

« Taux de Fausses Alarmes (FAR - False Alarm Rate) : Pourcen-
tage de détections erronées lorsque le systeme opere en mode nominal

(Ho).

o Taux de Non-Détection (MDR - Missed Detection Rate) :
Pourcentage de défauts non détectés apres leur occurrence et pendant
une période d’observation définie.

o Délai Moyen de Détection (ARL1 - Average Run Length to
detection) : Nombre moyen d’échantillons (ou temps moyen) écoulés
entre I'occurrence effective d’un défaut et sa détection. Un ARL1 plus
faible indique une détection plus rapide.

Les résultats quantitatifs de cette comparaison sont synthétisés dans le
Tableau 5.3.

L’analyse des résultats présentés au Tableau 5.3 met en évidence les
limitations des seuils fixes. Le seuil bas (T'h; = 5) conduit systématique-
ment & un faible taux de non-détection (MDR) et & un délai de détection
rapide (ARL1 faible), mais au prix d’un taux de fausses alarmes (FAR) tres
élevé pour tous les types de défauts. Inversement, le seuil haut (Thy = 40)
réduit drastiquement le FAR, mais augmente considérablement le MDR et
le délai de détection (ARL1 élevé).

Le seuil adaptatif, quant a lui, démontre sa capacité a réaliser un
meilleur compromis. Pour chaque type de défaut, il parvient a mainte-
nir le FAR et le MDR a des niveaux plus équilibrés et souvent inférieurs
simultanément a ceux des seuils fixes (ou du moins, il évite les extrémes
observés avec les seuils fixes). Concernant la rapidité de détection, ’ARL1
obtenu avec le seuil adaptatif est généralement compétitif, se situant sou-
vent plus pres de celui du seuil fixe agressif (Thy) que de celui du seuil
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TAB. 5.3 : Comparaison des performances (FAR, MDR, ARL1) entre seuillage adaptatif
et fixe (Thy = 5, Thy = 40) pour les trois types de défauts.

Type de défaut Critere Seuil adaptatif Seuil fixe

Thy =5 Thy =40

FAR 20.33 31.58 1.58
Défaut type 1 MDR 15.31 2.5 34
ARL1 13 3 28
FAR 24.62 40.54 0.55
Défaut type 2 MDR 30.75 9 65.18
ARL1 25 8 53.15
FAR 8.33 30 0
Défaut type 3 MDR 18.75 13.75 45
ARL1 16 12 37

conservateur (T'hs). Cela suggere que 'approche adaptative peut offrir une
détection relativement rapide tout en maitrisant mieux le risque de fausses
alarmes.

La Figure 5.3 illustre qualitativement le comportement des différents
seuils pour un scénario de défaut de Type 3 survenant a l'instant t; = 120.
On y observe I'évolution de la statistique de test ¢; (issue du PFEKF).
Le seuil adaptatif réagit de maniere appropriée a 'occurrence du défaut,
tandis que les seuils fixes montrent leurs limites : le seuil bas pourrait
déclencher prématurément ou sur des fluctuations nominales (non visible
ici mais suggéré par le FAR élevé), et le seuil haut risque de retarder
significativement la détection.

En conclusion de cette analyse comparative, I'utilisation d’un seuil adap-
tatif dérivé des estimations du PFEKF apparait comme une stratégie su-
périeure aux seuils fixes, offrant un meilleur équilibre entre la sensibilité a
la détection, la robustesse aux fausses alarmes et la rapidité de réaction.

5.2.2 Analyse de Sensibilité de la Méthode de Détection PFEKF
a Seuil Adaptatif

Ayant établi I'intérét du seuillage adaptatif, nous examinons maintenant
I'influence de ses propres parametres de réglage sur les performances de dé-
tection globales de la méthode PFEKF. Nous nous concentrons sur deux
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FIG. 5.3 : Evolution de la statistique de test g, lors d’un défaut de Type 3 survenant &
tq = 120s. Comparaison du comportement du seuil adaptatif avec les seuils fixes Thy = 5
et Thg = 40.

parametres clés qui gouvernent typiquement le calcul d’un seuil adaptatif
basé sur l'estimation de statistiques locales (par exemple, via une approche
de type CUSUM ou EWMA appliquée aux résidus ou a une autre statis-

tique gy) :

1. La taille de la fenétre glissante (M) : Utilisée pour estimer les
statistiques (moyenne, variance) du signal en régime nominal récent.

2. Le facteur d’oubli («) : Employé dans les schémas de mise a jour
récursive (type EWMA) pour pondérer 'importance des données pas-
sées par rapport aux nouvelles observations.

L’objectif est d’évaluer quantitativement 'impact de M et a sur les
métriques FAR, MDR et ARL1, en utilisant le défaut de Type 1 comme
cas d’étude représentatif. Les simulations sont divisées en deux parties.

Partie 1 : Influence de la Taille de la Fenétre Glissante (M) Dans cette par-
tie, nous faisons varier la taille de la fenétre M (e.g., M € {10, 20,50, 100})
tout en maintenant le facteur d’oubli « (si applicable dans votre implémen-
tation du seuil adaptatif) et les autres parametres constants. Les perfor-
mances résultantes sont illustrées a la Figure 5.4.

Les résultats indiquent une tendance claire :
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o Une augmentation de la taille de la fenétre M tend a accroitre le taux
de fausses alarmes (FAR).

o Inversement, une augmentation de M tend a diminuer le taux de non-
détection (MDR) et le délai moyen de détection (ARL1).

Ces observations s’expliquent par le fait qu’une fenétre plus large M
permet une estimation plus lissée et statistiquement plus stable des carac-
téristiques du signal en régime nominal. Cette meilleure estimation peut
rendre le seuil plus sensible aux déviations réelles (d’ou la baisse du MDR
et de PARL1). Cependant, ce lissage sur une plus longue période rend éga-
lement le seuil moins réactif aux changements rapides de régime ou peut
le rendre plus sensible a des dérives lentes ou a des variations non station-
naires du bruit, augmentant potentiellement le FAR. Le choix de M résulte
donc d’un compromis entre la robustesse statistique et la réactivité.

Partie 2 : Influence du Facteur d’Oubli (o) Ici, nous évaluons l'impact
du facteur d’oubli « (variant typiquement entre 0 et 1, e.g., a €
{0.05,0.1,0.2,0.5}), en maintenant la taille de fenétre M (si pertinente)
et les autres parametres fixes. Les performances sont présentées a la Fi-
gure 5.5.

Les résultats montrent une tendance inverse a celle observée pour M :

e Une augmentation du facteur d’oubli o tend a diminuer le taux de
fausses alarmes (FAR).

o Cependant, une augmentation de a tend a accroitre le taux de non-
détection (MDR) et le délai moyen de détection (ARL1).

Le facteur d’oubli @ contrdle la mémoire du mécanisme d’adaptation
du seuil. Une valeur de « plus élevée accorde plus de poids aux observa-
tions récentes et “oublie” plus rapidement le passé. Cela permet au seuil de
s’adapter rapidement aux conditions opératoires courantes, réduisant ain-
si les fausses alarmes potentiellement causées par des événements passés
ou des changements lents des caractéristiques nominales. Toutefois, cette
mémoire courte rend le systeme moins apte a intégrer l'information sur
une longue période, ce qui peut dégrader sa capacité a détecter des défauts
subtils ou a faible développement (augmentation du MDR) et retarder la
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F1G. 5.4 : Indicateurs de performance (FAR, MDR, ARL1) en fonction de la taille M de la
fenétre glissante pour la détection de défauts de type 1 par méthodes PFEKF et CUSUM.

détection (augmentation de I’ARL1). Le choix de « reflete donc un compro-
mis entre 'adaptabilité aux conditions récentes et la sensibilité aux défauts
persistants.

En synthese, cette analyse de sensibilité démontre que les performances
de la méthode de détection PFEKF a seuil adaptatif dépendent de maniere
significative du réglage des parametres M et o. Un choix judicieux de ces
parametres est crucial et doit étre guidé par les exigences spécifiques de
I’application en termes de priorité accordée a la minimisation des fausses
alarmes versus la rapidité et la fiabilité de la détection.

5.3 Simulation 3 : Isolation des Défauts Multiples par
Approche PFEKF

Apres avoir démontré les capacités de détection de la méthode PFEKF
(Section 5.1) et évalué les stratégies de seuillage (Section 5.2), cette troi-
sieme simulation se concentre sur I’étape cruciale de l'isolation des défauts.
L’objectif est d’évaluer la capacité de ’approche proposée, basée sur le filtre
particulaire PFEKF (utilisant une densité de proposition issue de I'EKF),
a discriminer correctement entre les différents modes de défaillance préala-
blement définis. Nous reprenons ici le scénario multi-hypothéses introduit
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la détection de défauts de type 1 par méthodes PFEKF et CUSUM

en Section 5.2, impliquant le mode nominal (Hy) et trois types de défauts
paramétriques distincts (Hy, Hy, H3) affectant les parametres a et b du mo-
dele (5.1).

La stratégie d’isolation repose sur la comparaison de statistiques de test
congues pour évaluer la vraisemblance relative de chaque hypothese de dé-
faut par rapport aux autres. Spécifiquement, nous utilisons une statistique
de décision, notée génériquement Sy(H, | Hy), qui quantifie I’évidence en
faveur de 'hypotheése H, par rapport a I'hypothese H,, calculée a partir des
informations fournies par le PFEKF (typiquement basée sur les vraisem-
blances ou log-vraisemblances estimées pour chaque modele hypothétique).
Pour une isolation claire, nous nous concentrons ici sur la capacité a iden-
tifier I’hypothese correcte lorsque le systeme opére sous I'un des modes
défaillants.

Neuf tests statistiques distincts sont conduits et visualisés. Ces tests
sont organisés de maniere a évaluer la réponse de l'algorithme d’isolation
lorsque le systeme est soumis séquentiellement a chacun des trois types de
défauts (Hy, Hs, H3), introduits a l'instant t; = 120s. Pour chaque scénario
de défaut réel, trois statistiques de test sont calculées et tracées simulta-
nément, chacune étant concue pour étre particulierement sensible a 1'une
des trois hypotheses de défaut (Hy, Ho, H3).

Un seuil d’isolation unique, A = 20, a été déterminé empiriquement
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Fi1G. 5.6 : Test statistique g; calculé par la méthode PFEKFE pour un défaut de type 1
apparu a l'instant t; = 120.

au cours d’analyses préliminaires afin d’assurer une séparation nette entre
les hypotheses dans ces conditions de simulation. La regle de décision pour
I'isolation est la suivante : le défaut de type k (correspondant a I’hypothese
H}) est déclaré si la statistique de test associée S;(Hj) dépasse de maniere
persistante le seuil A apres l'instant t;, tandis que les statistiques associées
aux autres hypotheses (S;(H,), j # k) restent significativement en dessous
de ce seuil.

Les résultats de ces tests d’isolation sont présentés dans les Figures 5.6,
5.7, et 5.8.

Figure 5.6 : Scénario de Défaut Réel H,. Cette figure illustre I’évolution des
trois statistiques de test lorsque le défaut de Type 1 (Hy : a = 25/2,b = 8)
est introduit a t; = 120s. Comme attendu pour une isolation correcte,
on observe que seule la statistique spécifiquement congue pour détecter Hy
(représentée, d’apres I'interprétation fournie, par les courbes de la premieére
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Fi1G. 5.7 : Test statistique g; calculé par la méthode PFEKF pour un défaut de type 2
apparu a l'instant t; = 120.

ligne ou un indicateur spécifique sur le graphique) franchit nettement et
durablement le seuil A = 20 peu apres t,. Les statistiques associées a H» et
H3 demeurent en deca du seuil, indiquant que ces hypotheses sont correc-
tement rejetées. L’algorithme isole donc avec succes le défaut de Type 1.

Figure 5.7 : Scénario de Défaut Réel H,. De maniere analogue, cette figure
correspond au cas ou le défaut de Type 2 (Hy : a = 25,b = 4) est actif a
partir de t; = 120s. Conformément au principe d’isolation, la statistique
de test associée a Hsy (deuxieme ligne/indicateur) est la seule a dépasser le
seuil A = 20, permettant ainsi I'identification sans ambiguité de ce type de
défaut. Les autres statistiques restent sous le seuil.

Figure 5.8 : Scénario de Défaut Réel Hs. Finalement, lorsque le défaut de
Type 3 (Hs : a = 25/2,b = 4) est simulé (introduit & t; = 120s), la
Figure 5.8 montre que seule la statistique de test correspondante a Hj
(troisieme ligne/indicateur) franchit le seuil A = 20. Les hypotheses H;
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Fi1G. 5.8 : Test statistique g; calculé par la méthode PFEKF pour un défaut de type 3
apparu a l'instant t; = 120.

et Hy sont écartées car leurs statistiques respectives ne réagissent pas de
maniere significative. Le défaut de Type 3 est donc correctement isolé.

En conclusion, cette série de simulations démontre l'efficacité de 'al-
gorithme d’isolation proposé, qui s’appuie sur les capacités d’estimation
multi-modeles du filtre PFEKF. En définissant des statistiques de test ap-
propriées et en sélectionnant un seuil d’isolation adéquat (A = 20 dans ce
cas), la méthode parvient a identifier et a isoler correctement chacun des
trois types de défauts considérés, confirmant ainsi son potentiel pour des
applications de diagnostic nécessitant une discrimination fine entre diffé-
rentes conditions de défaillance.
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5.4 Simulation 4 : Evaluation Comparative avec un
Filtre Particulaire Standard

Afin de mieux évaluer les avantages spécifiques de 'approche PFEKF
proposée (combinant filtre particulaire et filtre de Kalman étendu pour la
génération de la densité de proposition), nous menons dans cette section
une analyse comparative directe avec un filtre particulaire plus "classique”
ou standard (par exemple, un filtre SIR - Sequential Importance Resam-
pling, ou Bootstrap Filter, a préciser si possible). L’objectif est de quantifier
les gains de performance apportés par 1'utilisation de la densité de propo-
sition informée par 'EKF, en particulier dans le contexte du systéme non
linéaire et des scénarios de défauts étudiés précédemment (Section 5.3).

Cette évaluation comparative se décline en deux volets : une analyse
qualitative de la capacité d’isolation des défauts et une analyse quantitative
des performances de détection sous différentes conditions de bruit.

5.4.1 Analyse Qualitative de I’Isolation des Défauts par Filtre
Particulaire Standard

Dans un premier temps, nous réitérons l'expérience d’isolation des dé-
fauts présentée en Section 5.3, mais en remplagant le PFEKF par le filtre
particulaire standard pour estimer 1’état et calculer les statistiques de test
nécessaires a l'isolation. Les mémes trois scénarios de défauts (Hy, Hy, Hs
survenant a t; = 120s) sont simulés, et les statistiques de test correspon-
dantes (analogues a celles de la Section 5.3, utilisant la méme logique et le
méme seuil A = 20) sont calculées.

Les résultats de ces tests d’isolation avec le filtre particulaire standard
sont présentés dans les Figures 5.9, 5.10, et 5.11.

» Figure 5.9 (Défaut Type 1 avec PF standard) : Contrairement
aux résultats obtenus avec le PFEKF (Figure 5.6), 'application du
filtre particulaire standard ne permet pas une isolation claire du défaut
de Type 1. Les statistiques de test associées aux différentes hypotheses
ne montrent pas la discrimination nette observée précédemment. Il est
possible que plusieurs statistiques dépassent le seuil de maniére erra-
tique ou qu’aucune ne le franchisse de maniere suffisamment affirmée
pour une décision fiable.
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F1G. 5.9 : Test statistique g, calculé par la méthode PF pour un défaut de type 1 apparu

a l'instant ¢4, = 120.

o Figure 5.10 (Défaut Type 2 avec PF standard) : Des conclusions
similaires s’appliquent lors de la simulation du défaut de Type 2. La
Figure 5.10 illustre I'incapacité du filtre particulaire standard a isoler
ce défaut, contrastant avec la performance du PFEKF (Figure 5.7).

o Figure 5.11 (Défaut Type 3 avec PF standard) : Le cas du
défaut de Type 3 confirme cette tendance. Le filtre particulaire stan-
dard ne parvient pas a différencier efficacement ce mode de défaillance
des autres, contrairement a ce qui était observé avec le PFEKF (Fi-

gure 5.8).

Ces résultats qualitatifs mettent en évidence une limitation majeure
du filtre particulaire standard lorsqu’il est appliqué a la tache complexe

d’isolation des défauts dans ce systéme non linéaire. Le manque de gui-
dage efficace des particules (inhérent a la densité de proposition standard,
souvent basée sur la dynamique du modeéle seul) semble conduire & une es-
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F1G. 5.10 : Test statistique g; calculé par la méthode PF pour un défaut de type 2 apparu
a l'instant £, = 120.

timation moins précise et, par conséquent, a des statistiques de test moins
discriminantes, rendant I’isolation peu fiable voire impossible avec un seuil
unique. Ceci souligne I'importance de stratégies de filtrage plus avancées,
comme le PFEKF, pour les taches de diagnostic exigeantes.

5.4.2 Analyse Quantitative Comparative des Performances de
Détection

Pour compléter 'analyse qualitative, nous procédons a une évaluation
quantitative rigoureuse des performances de détection (avant ’étape d’iso-
lation) des deux filtres (PFEKF vs. PF standard). Nous reprenons les trois
types de défauts (Hi, Hy, H3) du scénario multi-hypotheses et calculons les
métriques de performance moyennes (FAR, MDR, ARL1) par simulations
de Monte Carlo (ou sur de longues trajectoires).

Afin d’évaluer la robustesse des méthodes face a 'incertitude sur la dy-

185



Chapitre 5. Résultats et discussion

H1 against HO H1 against H2 H1 against H3
T ¢ 20,,,,,',,,7‘,7777',,77 )| e e BV Tt
80 F-'
60 i.-“l ¢ A-“\"N“._.J\r] = 0 P A
e el " ™ g r 7 Ve
40 ‘II o 20 VY, “‘_\—I; \ JILI | ) % eyt
B "-‘.»n-."‘\_lw_ ~ P 20
Y. 4 -
0 50 100 150 200 0 50 100 150 200 0 50 100 150 200
Time Time Time
H2 against HO H2 against H1 H2 against H3
120 ul %
100 | ™
(w P A e
8 s m_ ! L s
- P R~ ‘ A
60 I\Jﬂ" e P ‘”‘"I r J\‘I
0 J"J 0 “-'JL‘W‘ WJJ L | »-"WI‘ UI‘-JL.‘I
| i 35 i s s e A : ‘ ; i
0 50 100 150 200 0 50 100 150 200 0 50 100 150 200
Time Time Time
H3 against HO H3 against H1 H3 against H2
100 ‘ ‘ ' . S—— |
0
50 ELe
-20
0 2 : 40
0 50 100 150 200 0 50 100 150 200 0 50 100 150 200
Time Time Time

F1G. 5.11 : Test statistique g; calculé par la méthode PF pour un défaut de type 3 apparu
a l'instant ¢4, = 120.

namique du systeme, nous faisons varier la variance du bruit de processus,
Qw, en considérant trois niveaux : faible (@, = 0.1), moyen (Q, = 1)
et élevé (@, = 10). La variance du bruit de mesure, @,, est maintenue
constante a R = 1 (Note : Assurez-vous de la cohérence de notation R
vs @, avec les sections précédentes). Les seuils de détection pour chaque
méthode et chaque scénario sont ajustés (implicitement ou explicitement)
pour refléter un compromis raisonnable (par exemple, en visant un FAR
nominal faible, bien que le tableau montre des FAR non nuls).

Les résultats de cette analyse comparative quantitative sont synthétisés
dans le Tableau 5.4.

L’analyse du Tableau 5.4 révele des différences de performance signifi-
catives entre les deux approches :

« Robustesse a la Variance du Bruit de Processus (@,) : Le
PFEKF démontre une robustesse nettement supérieure. Il parvient
a détecter les trois types de défauts pour toutes les valeurs de @),
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5.4. Simulation 4 : Evaluation Comparative avec un Filtre Particulaire Standard

TAB. 5.4 : Comparaison des performances de PFEKF et PF pour différents types de
défauts et différentes valeurs de ().

Type | Q FAR, MDR ARL1
PF-EKF PF | PF-EKF PF | PF-EKF PF
0.1 0 0 8.77 7.41 6.9 6
Défaut 1 | 1 0.59 4.45 827  13.36 5.8 7.8
10| 739 - 20.12 - 10.1 -
0.1 0 0 4.19 4.32 3.4 3.5
Défaut 2 | 1 0 10.5 5.43 7.78 4.3 6.3
10| 269 - 28.77 - 20 -
01| 008 1.18 8.39 3.58 4.9 2.9
Défaut 3 | 1 1.76 2.52 4.07 6.3 3.3 5.1
10| 1.68  12.52| 142 5037 9.2 32.9

testées, bien que les performances (MDR, ARL1) se dégradent lo-
giquement lorsque @), augmente. En revanche, le filtre particulaire
standard montre des limitations séveres : pour (), = 10, il échoue
completement a détecter les défauts de Type 1 et Type 2 (indiqué par
") et ses performances pour le Type 3 sont drastiquement dégradées
(MDR et ARLI tres élevés).

o Performances sous Faible Incertitude (@, = 0.1) : Lorsque
le bruit de processus est faible, les deux filtres affichent des perfor-
mances relativement similaires et satisfaisantes, avec des valeurs de
FAR, MDR et ARL1 comparables pour la plupart des cas (bien que
le PF standard semble 1égerement meilleur pour ARL1 dans certains
cas, potentiellement au prix d’'un FAR légerement plus élevé pour le
Type 3).

« Performances sous Incertitude Modérée a Elevée (Q, =1 et
Q. = 10) : Deés que lincertitude augmente (Q, = 1), I'avantage
du PFEKF devient manifeste. Il présente systématiquement des mé-
triques FAR, MDR et ARL1 plus favorables (plus basses) que le PF
standard pour les défauts de Type 1 et 2. Pour le Type 3, I'avantage
en MDR et ARL1 est également net. Comme mentionné, cet avantage
devient écrasant pour ), = 10.

Ces observations quantitatives confirment que l'intégration de l’infor-
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mation issue de 'EKF dans la densité de proposition du PFEKF amé-
liore considérablement la capacité du filtre a gérer I'incertitude et la non-
linéarité du systeme. Il en résulte une détection de défauts plus fiable
(moins de non-détections), plus rapide (ARL1 plus faible) et plus robuste
aux fausses alarmes (FAR souvent plus bas), en particulier lorsque le bruit
de processus est significatif.

En conclusion de cette simulation comparative, tant ’analyse qualitative
de l'isolation que l’analyse quantitative de la détection convergent pour
démontrer la supériorité de 'approche PFEKEF sur le filtre particulaire
standard pour le probleme de diagnostic considéré.

5.5 Simulation 5 : Application a ’Estimation de Dé-
faut sur un Robot Manipulateur Flexible

Apres avoir évalué les performances de 'approche PFEKF en matiere
de détection (Section 5.1, 5.2) et d’isolation (Section 5.3, 5.4) sur un mo-
dele de référence, nous examinons maintenant son application a une tache
d’estimation de défaut sur un systéme physique plus complexe : un robot
manipulateur a articulation flexible et & un seul lien (single-link flexible
joint robot), dont le modele dynamique est emprunté a [30].

L’objectif spécifique ici est d’estimer 'amplitude d’un défaut affectant
I’actionneur du robot. Ce défaut est représenté par un parametre ¢, dont
la valeur indique I’état de santé du systeme. Le modele d’état non linéaire
du robot, intégrant ce parametre, est donné par le systeme d’équations
différentielles suivant :

b = Win (5.5)
i = (61— ) = Tiom + (1= O)u (5.6)
& = wi (5.7)
Lk mgh . 5 g
w = —jl(ﬁbl — Om) — g o (1) (5.8)

ou ¢, et ¢; désignent respectivement les angles de rotation du mo-
teur et du lien, tandis que w,, et w; représentent leurs vitesses angulaires
correspondantes. Les autres termes (k, J,,, B, K7, J;, m, g, h) sont les
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5.5. Simulation 5 : Application a 'Estimation de Défaut sur un Robot Manipulateur
Flexible
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Fi1G. 5.12 : Estimation du parametre de défaut 6 par l'algorithme PFEKF. Le défaut
survient a t = 2s.

parametres physiques du robot (rigidité de I'articulation, inerties, frotte-
ment, constante de couple, masse, gravité, distance au centre de masse) et
u est la commande d’entrée (tension ou couple moteur).

Le parametre 6 module l'efficacité de la commande u dans 1’équation
(5.6). En mode nominal (sain), nous supposons ¢ = 0, indiquant une trans-
mission complete de leffort de commande. Un défaut d’actionneur (par
exemple, une perte partielle ou totale d’efficacité) est modélisé par une
valeur 6 > 0. Dans cette simulation, nous considérons un scénario ou le
systeme opere en mode sain pendant les 2 premieres secondes, puis un dé-
faut abrupt survient a ¢t = 2s, faisant passer ¢ a une valeur constante non
nulle . La durée totale de la simulation est de 6 secondes.

Nous appliquons I’algorithme d’estimation basé sur le PFEKF pour esti-
mer 1’évolution temporelle du parametre 6 a partir des mesures disponibles
(supposées étre les angles et/ou vitesses, a préciser). La Figure 5.12 pré-
sente ’estimation de 6 obtenue par notre approche PFEKEF.

Comme l'illustre la Figure 5.12, 'estimateur PFEKF parvient a suivre
I’évolution du parametre 6. Avant ¢ = 2s, I’estimation demeure proche de
la valeur nominale zéro. Apres I'instant du défaut, I'estimation converge
rapidement et avec précision vers la valeur réelle (ou simulée) du parametre
en mode défaillant. Ce comportement atteste de la capacité de I'algorithme
PFEKEF a détecter et quantifier 'amplitude du défaut en temps réel.

Pour évaluer quantitativement la précision de cette estimation, nous
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utilisons la Racine de 'Erreur Quadratique Moyenne (RMSE - Root Mean
Square Error) calculée sur la période suivant I'occurrence du défaut. Nous
comparons la performance de notre PFEKF a celle d’un autre algorithme
appliqué a ce méme probléeme dans la littérature de référence, 'AXKF
(filtre de Kalman exogene adaptatif, supposition basée sur l'acronyme, a
vérifier /confirmer) présenté dans [30]. Les résultats de cette comparaison
sont donnés dans le Tableau 5.5.

TAB. 5.5 : Comparaison des performances d’estimation de défaut (RMSE) entre PFEKF
et AXKF

Algorithme Filtre PFEKF Filtre AXKF
RMSE 0.0110 0.0573

Le Tableau 5.5 met en évidence une différence notable de performance.
L’algorithme PFEKF atteint une RMSE de 0.0110, tandis que I'algorithme
AXKEF de référence obtient une RMSE de 0.0573. Cette réduction signifi-
cative de 'erreur quadratique moyenne (une amélioration de plus de 80%)
démontre clairement la supériorité de 'approche PFEKF en termes de
précision pour l'estimation du parametre de défaut € dans ce contexte ap-
plicatif.

En conclusion, cette simulation sur un systeme robotique réaliste
confirme l'efficacité de l'algorithme PFEKF non seulement pour la dé-
tection et l’isolation, mais aussi pour ’estimation précise de I'amplitude
des défauts. Les performances obtenues surpassent celles d'une méthode
de référence (AXKF), soulignant le potentiel de 'approche PFEKF pour
le diagnostic avancé de systemes non linéaires complexes.

5.6 Application a ’Estimation de Défauts sur un Mo-
dele de Réacteur CSTR

Afin d’évaluer la performance de I'algorithme PFEKF dans un contexte
applicatif représentatif des procédés industriels, nous considérons ici le pro-
bleme de l'estimation de défauts sur un modele dynamique de réacteur
continu parfaitement agité (CSTR - Continuous Stirred Tank Reactor).
Ce systeme constitue un banc d’essai standard et pertinent pour les mé-
thodes de diagnostic en raison de ses non-linéarités et de ses couplages
dynamiques.
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5.6. Application a I’Estimation de Défauts sur un Modele de Réacteur CSTR

5.6.1 Description du Modele CSTR et Modélisation des Défauts

Le modele CSTR utilisé dans cette étude décrit 1’évolution de trois
variables d’état principales : la concentration du réactif C, la température
du mélange réactionnel T', et la température du fluide de refroidissement
T.,. La dynamique du systéme est régie par le jeu d’équations différentielles
non linéaires suivant :

ac Q

E = V(CZ — C) —akC + vy, (59)
ir  Q (AH)KC — UA

A A% I _b T—T,) + v 1

a v T e e ey T T e B0
dTl., Q. UA

(Tci - Tco) + b

(T —Te) + vs, (5.11)

a V., peCpe Ve

ou vy, vy, v3 représentent des bruits de processus gaussiens, supposés
blancs et indépendants, affectant respectivement les dynamiques de concen-
tration, de température du réacteur et de température du fluide de refroi-
dissement. Les parametres physiques et opératoires du CSTR (Q, Q., V,
Ve, Ci, Ty, Teiy ky AHyy ppy pey, Cpy Cpe, U, A, a, b) sont configurés confor-
mément aux valeurs utilisées dans les travaux de référence de Pilario et
Cao [88].

Pour évaluer la capacité de 'approche PFEKF a estimer des défauts,
nous introduisons deux scénarios de défaillance distincts affectant la tempé-
rature du fluide de refroidissement T,,, un point critique pour la régulation
thermique du réacteur :

o Défaut Additif (f1) : Modélise un biais constant sur T,,. Ce défaut est
représenté par un parametre ¢; qui s’ajoute a la valeur réelle de T,,. En
régime nominal, #; = 0. Le défaut f; correspond a une transition de 6,
vers une valeur constante de 0.65.

o Défaut Multiplicatif (f2) : Simule un défaut de gain affectant T,,. Ce
défaut est représenté par un parametre 65 qui multiplie la valeur de T,.
En régime nominal, #; = 1. Le défaut f5 correspond a une transition de
f, vers une valeur constante de 1.0015.

Ces défauts sont considérés comme des parametres constants mais in-
connus apres leur apparition. Pour les estimer via une approche de filtrage,
nous augmentons le vecteur d’état du systeme avec ces parametres :
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T
X=[CT T, 6 6,

Les dynamiques des parametres de défaut sont modélisées comme des
marches aléatoires lentes pour permettre leur estimation :

0, = wy, (5.12)
92 = Wy, (513)

oll wy et wy sont des bruits blancs gaussiens de faible variance, reflétant
I’hypothese que les défauts sont constants ou varient tres lentement une
fois établis. L’effet de ces défauts est incorporé dans le modele, par exemple
en considérant que la mesure de T,, ou son influence dans I’équation (5.11)
est modifiée : (T}, * 02) + 6.

Les simulations sont conduites sur un horizon temporel de 1200 échan-
tillons. Les défauts fi et fo sont injectés séparément (dans des simulations
distinctes) a partir de I’échantillon 201, permettant d’observer la transi-
tion du régime nominal vers le régime défaillant. L’algorithme PFEKF est
alors utilisé pour estimer ’ensemble du vecteur d’état augmenté, et plus
particulierement les parametres de défaut 6; et 6.

5.6.2 Résultats d’Estimation des Défauts et Discussion

Les performances de l'algorithme PFEKF pour I'estimation des para-
metres de défaut 67 (associé a f1) et 05 (associé a fy) sont illustrées respec-
tivement aux Figures 5.13 et 5.14.

o Estimation du Défaut Additif (f;) : La Figure 5.13 montre 1’évolu-
tion de l'estimation 8, fournie par le PFEKF. Avant I'instant du défaut
(échantillon 201), I'estimation reste proche de la valeur nominale zéro.
Apres l'introduction du défaut, ’algorithme détecte rapidement le chan-
gement et Destimation 0; converge vers la valeur réelle du défaut (0.65).
La précision de cette estimation est quantifiée par une Racine de I’Erreur
Quadratique Moyenne (RMSE) de 0.0217, calculée apres la convergence.

o Estimation du Défaut Multiplicatif (f;) : De maniére similaire, la
Figure 5.14 présente 'estimation 6y du parametre de gain. L’algorithme
identifie la déviation par rapport a la valeur nominale (6, = 1) apres
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Fi1c. 5.13 : Estimation du parametre de défaut additif #; par PFEKF dans le CSTR.
Défaut f; (0, = 0.65) injecté a I’échantillon 201.

’échantillon 201 et converge vers la valeur défaillante (1.0015). La per-
formance est particulierement remarquable ici, avec une RMSE extréme-
ment faible de 1.143 x 10™%,

[ autt Magnitude (f .3

1 1 1 1 1
Time

Fi1G. 5.14 : Estimation du parametre de défaut multiplicatif 5 par PFEKF dans le CSTR.
Défaut f (f2 = 1.0015) injecté a ’échantillon 201.

en conclusion, les résultats d’estimation sur le modele CSTR confirment
I'efficacité de l'algorithme PFEKF pour l'estimation quantitative de dé-
fauts variés affectant un systeme non linéaire complexe, renforcant ainsi la
pertinence de son utilisation dans des applications industrielles.
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5.7 Conclusion

Ce chapitre a rigoureusement évalué la méthodologie PFEKF proposée
pour le diagnostic des systemes non linéaires. Les simulations présentées
ont systématiquement démontré l'efficacité et la robustesse de ’approche
pour la détection, l'isolation et I'estimation de défauts.

Les résultats clés confirment :

o La supériorité du PFEKF sur des filtres alternatifs (IPF, PF stan-
dard), notamment en termes de robustesse aux bruits et de précision,
grace a sa densité de proposition informée par 'EKF.

« L’avantage du seuillage adaptatif pour un meilleur compromis
détection /fausses alarmes.

o La capacité d’isolation réussie de différents types de défauts.

« La haute précision de l’estimation quantitative des défauts,
validée sur des modeles applicatifs (robot, CSTR) et surpassant des
méthodes de référence (AXKF).

Ensemble, ces validations sur divers scénarios et systemes attestent que
le PFEKF constitue une solution performante et polyvalente pour le diag-
nostic non linéaire. Bien que certaines limitations (complexité, défauts si-
multanés) ouvrent des perspectives, les preuves empiriques substantielles
de ce chapitre soutiennent fermement les contributions de cette these et
préparent la conclusion générale.
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Conclusion Générale

L’amélioration continue de la streté de fonctionnement, de la fiabili-
té et de la maintenabilité des systémes dynamiques complexes constitue
un enjeu majeur dans de nombreux secteurs industriels et technologiques.
Dans ce contexte, le diagnostic des défauts — incluant leur détection pré-
coce, leur isolation précise et leur estimation quantitative — joue un role
essentiel. Cependant, la nature intrinsequement non linéaire de nombreux
systemes réels, couplée a la présence inévitable de bruits et d’incertitudes,
rend cette tache particulierement ardue pour les approches de diagnostic
traditionnelles. Cette these s’est attaquée a ces défis en proposant et en
validant une méthodologie avancée de diagnostic basée sur les techniques
de filtrage particulaire, spécifiquement concue pour les systéemes non li-
néaires et potentiellement soumis a des bruits non gaussiens. L’objectif
principal de ce travail était de développer un cadre unifié et robuste pour
la détection, l'isolation et I'estimation de défauts, capable de surmonter
les limitations des méthodes existantes face aux non-linéarités fortes et
aux incertitudes stochastiques complexes. Pour ce faire, nous avons propo-
sé une approche centrée sur un filtre particulaire utilisant une densité de
proposition informée par le Filtre de Kalman Etendu (PFEKF). Ce choix
méthodologique visait a combiner les avantages du filtrage particulaire —
sa capacité a traiter nativement les non-linéarités et les distributions non
gaussiennes — avec |'efficacité de I'EKF pour guider le processus d’échan-
tillonnage vers les zones de haute probabilité de ’espace d’état, améliorant
ainsi la précision et la robustesse de I'estimation, y compris celle des para-
metres liés aux défauts. Les contributions de cette these ont été validées a
travers une série de simulations numériques approfondies et 1'application
a des modeles de systemes pertinents. Les résultats présentés au Chapitre
5 ont permis de démontrer plusieurs avancées significatives :

1. Robustesse accrue en détection : Les simulations comparatives
(Simulations 1 et 4) ont clairement établi la supériorité du PFEKF
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par rapport a des approches alternatives comme I'IPF et le filtre par-
ticulaire standard, notamment en présence de bruits non gaussiens ou
de fortes variances de bruit de processus. L’approche PFEKF a montré
une capacité a maintenir des performances de détection fiables (faibles
taux de fausses alarmes et de non-détections) dans des conditions ou
les autres méthodes échouaient.

2. Efficacité du seuillage adaptatif : 1’étude comparative (Simula-
tion 2) a mis en évidence les avantages d’une stratégie de seuillage
adaptatif, dérivée des statistiques issues du PFEKF, par rapport aux
seuils fixes traditionnels. Cette approche adaptative permet d’obte-
nir un meilleur compromis entre sensibilité et robustesse aux fausses
alarmes. L’analyse de sensibilité paramétrique a également fourni des
lignes directrices pour le réglage optimal de ces seuils.

3. Capacité d’isolation démontrée : La méthode PFEKF a prouvé
son aptitude a isoler correctement différents types de défauts paramé-
triques au sein d’'un méme systeme (Simulation 3), une tache ou le
filtre particulaire standard a montré de séveres limitations (Simula-
tion 4). Cette capacité discriminative est essentielle pour un diagnostic
précis et une prise de décision éclairée concernant la maintenance.

4. Précision en estimation de défaut : L’application de 'approche
PFEKF a des taches d’estimation quantitative de défauts sur des mo-
deles de systemes physiques (robot manipulateur flexible en Simula-
tion 5, réacteur CSTR en Simulation 6) a révélé d’excellentes per-
formances. L’algorithme a non seulement réussi a estimer avec pré-
cision amplitude de défauts variés (additifs, multiplicatifs), mais a
également surpassé les performances de méthodes de référence comme
I’AXKEF, confirmant sa pertinence pour quantifier la sévérité des ano-
malies.

5. Applicabilité et Polyvalence : La validation réussie sur différents
types de systémes (benchmark académique, robotique, génie des pro-
cédés) et pour différentes facettes du diagnostic (détection, isolation,
estimation) souligne la polyvalence et le potentiel d’application large
de la méthodologie PFEKF proposée.

Ces contributions renforcent collectivement ’argument selon lequel 1'in-
tégration judicieuse d’informations locales (via 'EKF) au sein d'un cadre
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global de filtrage particulaire constitue une voie prometteuse pour le déve-
loppement d’outils de diagnostic robustes et performants pour les systemes
non linéaires complexes.

Néanmoins, ce travail présente certaines limitations qui ouvrent des
perspectives de recherche futures. La complexité calculatoire inhérente aux
méthodes particulaires, bien qu’atténuée par la proposition informée, peut
rester un facteur limitant pour des applications temps réel extrémement
rapides. Des recherches sur des stratégies d’adaptation du nombre de parti-
cules ou des implémentations paralleles pourraient étre explorées. De plus,
bien que les défauts étudiés soient représentatifs, I’analyse de scénarios
impliquant des défauts multiples et simultanés nécessiterait des dévelop-
pements méthodologiques supplémentaires au niveau de l'isolation et de
I’estimation. La dépendance de la performance vis-a-vis de la qualité du
modele sous-jacent, commune a toutes les approches basées sur modele, mé-
riterait également une investigation plus poussée en termes de robustesse
a l'incertitude paramétrique ou structurelle. Enfin, une validation expéri-
mentale sur des bancs d’essais physiques constituerait une étape ultime
et essentielle pour confirmer les performances observées en simulation. En
conclusion, cette these a présenté une contribution significative au domaine
du diagnostic des défauts pour les systémes non linéaires, en développant
et en validant rigoureusement une approche basée sur le filtre PFEKEF. Les
résultats obtenus démontrent de maniere convaincante que cette métho-
dologie offre une solution robuste, précise et polyvalente pour aborder les
défis de la détection, de l'isolation et de l'estimation de défauts dans des
contextes applicatifs exigeants. Les travaux réalisés ouvrent des perspec-
tives prometteuses tant sur le plan théorique, pour I’amélioration continue
des algorithmes de filtrage non linéaire appliqués au diagnostic, que sur
le plan pratique. En particulier, dans le cadre de I'Industrie 4.0, I'inté-
gration du PFEKF avec des plateformes d’Internet des Objets Industriel
(IToT) pourrait permettre la collecte et le traitement en temps réel de don-
nées massives issues de capteurs distribués, alimentant ainsi des jumeaux
numeériques pour un diagnostic affiné et une prognostication de la durée
de vie restante (Remaining Useful Life - RUL). De plus, I'hybridation de
notre approche avec des techniques d’apprentissage automatique (Machine
Learning), notamment pour I'optimisation dynamique des parametres du
filtre ou pour la reconnaissance de signatures de défauts complexes, pour-
rait conduire a des systemes de diagnostic auto-apprenants et adaptatifs,
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capables d’évoluer avec le vieillissement des équipements et les variations
des conditions opératoires. Ces avancées contribueraient directement au
déploiement de stratégies de maintenance conditionnelle avancée et de sys-
temes cyber-physiques plus autonomes, résilients et efficients, répondant
ainsi aux exigences accrues de performance et de disponibilité des infra-
structures industrielles modernes.
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Annexe A

Algorithmes supplémentaires

Voici quelques algorithmes du chapitre 3:

Pseudocode

Algorithm 1 Filtre particulaire standard (Bootstrap)

Require : N (nombre de particules), y,.7 (observations)
Ensure : {fgl) N | (particules estimées)

1: Initialisation :

2: fort=1a N do

3 xél) ~ p(o)

4: w(()l) — 1/N

5: end for

6: fort=1aT do

7 Propagation :

8: fori=1a N do

9: zf?) ~ p(ze | 1‘1@1)

10: end for

11: Mise a jour des poids :

12: fori=1a N do ‘

13: @) wy - pye | 2f)
14: end for

15: Normalisation :
6w e a0/, g

17: Rééchantillonnage (si Neg < N/2) :
18: if Condition déclenchée then
19: Générer {%ﬁ”}izl via rééchantillonnage systématique/multinomial
20: Réinitialiser w'” + 1/N
21: end if

22: Estimation :

23 ap =N wlF?.

24: end for
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Algorithm 2 Rééchantillonnage Systématique

Require : Ensemble de particules {z1,xs,...,2x} avec poids {wy, ws, . ..

Ensure : Nouvel ensemble de particules rééchantillonnées
1: Normaliser les poids :
2. fori=1a N do
3 W; $— Zivzlwk
4: end for
5: Calculer la somme cumulée C' :
6: C[1] < un
7. fori=24a N do
8 Cli] + Cli — 1] + w;
9: end for
10: Tirer u ~ U[0,1/N]
11: for j=1a N do
12: uj +—u+(j—1)/N
13: Trouver le plus petit indice ¢ tel que C[i — 1] < u; < Ci]
14: ZLresampled []] — l’[@]
15: end for
16: return Tyesampled

awN}

Algorithm 3 Rééchantillonnage Multinomial

Require : Ensemble de particules {z1,xs, ..., 25} avec poids {wy, ws, . ..

Ensure : Nouvel ensemble de particules rééchantillonnées
: Normaliser les poids (identique a 1’Algorithme 1)
: Calculer la somme cumulée C' (identique a 1’Algorithme 1)
:forj=1a N do
Tirer u ~ U0, 1]
Trouver le plus petit indice i tel que C[i] > u
eampeal] < o1
end for
return Zesampled

S AN v

7wN}

Algorithm 4 Rééchantillonnage Stratifié

Require : Ensemble de particules {1, xs, ..., xy} avec poids {wy, ws, ...

Ensure : Nouvel ensemble de particules rééchantillonnées
1: Normaliser les poids (identique a 1’Algorithme 1)
2: Calculer la somme cumulée C' (identique a I’Algorithme 1)
3: for j=1a N do
£y~ UG — 1)/N,j/N]
5: Trouver le plus petit indice ¢ tel que Ci] > u;
6 Lresampled []] — l’[l]
7: end for
8 return T eampled

awN}
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Algorithm 5 Rééchantillonnage Résiduel

Require : Ensemble de particules {z1,xs,..., 2N} avec poids {wy, ws, ..., wy}
Ensure : Nouvel ensemble de particules rééchantillonnées
Normaliser les poids (identique a I’Algorithme 1)
Calculer le nombre de copies entieres :
for:=1a N do
end for
R+ N — Zij\il n;
Répliquer chaque particule x; n; fois
Calculer les poids résiduels :
fort:=1a N do
ri+— N -w; —n;
: end for
: Normaliser {r;} pour obtenir une distribution
: Tirer R particules supplémentaires via rééchantillonnage multinomial
: return 'ensemble complet

= o= = =
= W N = O

Algorithm 6 Rééchantillonnage a Variance Minimale

Require : Ensemble de particules {z1,zs,...,xx} avec poids {wy,ws, ..., wy}
Ensure : Nouvel ensemble de particules rééchantillonnées
: Normaliser les poids (identique a 1’Algorithme 1)
: Calculer le vecteur cumulatif C' (identique a I’Algorithme 1)
: Générer des points de coupure optimaux {u;}
:forj=1a N do
Trouver le plus petit indice ¢ tel que C[i] > u;
Lresampled []] — il'[’l]
end for
return T eampled

201



Chapitre A. Algorithmes supplémentaires

Algorithm 7 PFEKF-CUSUM

Require : Nombre de particules N, seuil CUSUM h, observations séquentielles {y,}-,
Ensure : Alerte de détection du défaut (si g; > h)
1: Inltlahsatlon :

2. Générer {z{"}Y, ~ p(zo) > échantillonnage initial
3: fort=1to N do

4 for k € {0,1} do > 6y nominal, #; défaillant
5 Péi’k) < Pt > covariance initiale
6: wi™ 1 /(2N) > poids uniforme
7 end for

8: end for

9: go <0 > statistique CUSUM

10: fort =1to T do

11: (PFEKF) Prédiction via EKF :
12: for:=1to N do
13: for k € {0,1} do
14: 2Ry (xt 1) 0k> > modele dynamique
15: Ft(l k) af (a:t 1 Hk) > jacobienne
16: Pk Ft( ®) Pt(—l) (Ft(i’k))T + Q¢ > covariance prédictive
17: end for
18: end for
19: (PFEKF) Correction via PF :
20: fori=1to N do
21: for k € {0,1} do
22: H" (k) @(A k) Gk) > jacobienne observation
23: ( g wtl ]i) X /\/(yt, h(z; o k), Or), Ht(i’k)Pt(i’k)(Ht(i’k))T + Rt> > mise a jour

du poids
24: end for
25: end for
26: Normaliser {wt(““)} >y =1
27: {xy), wy’k), Pt(i’k) } < résampling si nécessaire > rééchantillonnage pour éviter la

dégénérescence
28: (CUSUM) Calcul du Log-Likelihood Ratio :

N 7,1

29: S¢ 4— ln(z,'viwgloi) > LLR entre hypotheses
30: (CUSUM) Mise a jour de la statistique :
31: gr < max{0, g1 + S} > accumulation CUSUM
32: if g > h then
33: alerte > détection d’un défaut
34: break
35: end if
36: end for
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