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 الملخص

والهدف الرئيسي من هذا العمل هو  الأخطاء، ىهو في مجال التشخيص والسيطرة عل الأطروحةسياق هذه 

داء التي الأبفضل  ينغير الخطي الملاحظيني تستند إلى تلك الت وبالتحديدالمساهمة في تقنيات التشخيص 

بعض  عرضالمستخدمة في مجال التشخيص وكذلك  الملاحظينبعض أنواع  ىعل حوصلةتضمنها. بعد تقديم ت

 طريقة بتصميم، قمنا . في الجزء الأول2-نوع غامضالمنطق الالزلقة و الأنماطحول نظريات  الأساسيةالمفاهيم 

معينة لفئة  الانزلاقيةالأنماط  اتبالاقتران مع تقدير المعامل يعالي الملاحظينلتقدير وكشف العيوب استنادا إلى 

غير  الأنظمةتعميم هذه التقنية لفئة واسعه من ب قمنا، من ناحية أخرىومن ناحية،  ةخطيالغير  الأنظمة من

. في الجزء 2-نوع غامضالمنطق العبر  المقدر الشاملباستخدام التي تحتوي على ديناميكيات مجهولة الخطية 

 .التقنيات التي تم تطويرها مميزاتلإثبات  CSTR نظام قمنا بتطبيق بعض التقنيات المقترحة لتشخيص ،الثاني

 كلمات مفتاحية:

عالية المستوى، المنطق الغامض  الزلقةإنشاء الأخطاء، الملاحظ بمعامل كبير، الأنماط  كشف الأعطاب باستعمال الملاحظ، إعادة

 .مثالي تحرك، التحكم القابل للخطأ، المفاعل الكيمائي المستمر ذو 2نمط

Abstract 

The context of this thesis is in the field of diagnosis and fault-tolerant control, the 

main objective of this work is to make a contribution in diagnostic techniques and 

more specific those based on non-linear observers, thanks to the performances they 

can guarantee. After presenting a state of the art of some types of observers used in 

the field of diagnosis as well as reviewing some fundamental notions about sliding 

mode and fuzzy logic theories, in the first part, we proposed an approach for fault 

estimation based on high-gain observers combined with the sliding mode estimation 

for a class of multi-variable non-linear systems, after that, we generalized this approch 

for a large class of non-linear systems with uncertainties using an universal 

approximator of unknown dynamics via fuzzy logic type-2. In the second part, to 

enhance the study, and in order to prove the performance of the developed techniques, 

we applied some of the proposed fault detection techniques in a nonlineair CSTR.  

Keys words : Diagnosis observer-based, Fault Reconstruction, High gain observer, High-order sliding 

mode, Fuzzy logic type-2, Fault tolerant control, CSTR (Continuis stirred tank recteur). 

Résumé  

Le contexte de cette thèse s’inscrit dans le domaine du diagnostic et la commande 

tolérante aux défauts, l’objectif principale de ce travail est la contribution aux 

techniques de diagnostic et plus spécifiques celles à base d’observateurs non linéaires 

grâce aux performances qu’ils garantissent. Après présentation d’un état de l’art sur 

quelques types d’observateurs utilisé dans le domaine du diagnostic ainsi qu’exposer 

quelques notions fondamentales sur les théories de mode glissant et la logique floue. 

En première partie, nous avons synthétisé une approche d’estimation et de détection 

des défauts à base d’observateurs à grand gain conjointement avec l’estimation par 

mode glissant pour une classe de système non linéaire multi-variable d’une part, 

d’autre part, nous avons généralisé cette technique pour une large classe de systèmes 

non linéaires avec incertitudes en utilisant un approximateur universel des 

dynamiques inconnues via la logique flou type-2. En deuxième partie, pour valoriser 

l’étude, nous avons appliqué certains techniques proposées pour le diagnostic du 

CSTR afin de prouver les performances des techniques développées.  

Mots clés : Diagnostic à base d’observateurs, Reconstruction des défauts, Observateur à grand gain, 

Mode glissant d’ordre-supérieur, Logique flou type-2, Commande tolérante aux défauts, CSTR 

(Réacteur chimique continue parfaitement agité). 
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5.2 Paramètres de l’observateur . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 109



Introduction générale

Les performances attendues d’un système de commande,

et l’importance du diagnostic

Dans nos jours, l’automatisation des outils de production ainsi que les performances

des équipements ont atteint un niveau très élevé, et par conséquent, de nouvelles notions

liées à la fiabilité, la disponibilité, la sûreté de fonctionnement et la protection de l’envi-

ronnement sont devenues de véritables enjeux aux niveaux technique et économique dans

le milieu industriel ; En effet, la capacité d’un procédé à accomplir les tâches ciblées lors

de son fonctionnement normal, peut être gênées par l’existence de phénomènes anormaux

qui risquent de dégrader ses performances, ou pire encore, les conséquences au niveau

des installations, de l’environnement et de la sécurité des personnes peuvent être catas-

trophiques [30]. Par conséquent, des approches de traitement et de prise en compte des

défauts sont devenues une question cruciale. Pour cela, de nombreux travaux destinés au

diagnostic de défauts ont été effectués dans les domaines de la recherche scientifique et

industrielle pour apporter une contribution à la solution de cette problématique [51].

L’objectif du diagnostic

Un système de conduite de procédés doit être capable de maintenir sa stabilité avec

un certain degré de performance en présence de défauts. Un défaut est défini comme étant

un écart non permis d’une variable caractéristique d’un système. L’objectif du diagnostic

est alors l’identification de ces défauts à partir de l’étude de leurs effets sur la dynamique

du système étudié. Cette procédure nous permet de traiter les défauts le plus rapidement

possible de telle manière que le système puisse fonctionner d’une façon acceptable en mode

dégradé en cas de problèmes ne nécessitant pas un arrêt immédiat. D’une autre façon,

le diagnostic des systèmes automatiques consiste à remonter des symptômes perçus vers

les causes. La détection de défauts correspond à la mise en évidence de tout phénomène

anormal pouvant affecter le comportement du système surveillé. L’isolation et l’identifi-

cation de défauts sont définies comme la détermination des composants affectés par ce

phénomène [91].
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Domaines d’applications du diagnostic

Actuellement, le diagnostic joue un rôle primordial dans l’amélioration de la disponi-

bilité opérationnelle des équipements dans les procédés industriels, ce qui est un facteur

déterminant de la rentabilité des équipements. Par conséquent, l’application du diagnos-

tic dans le domaine industriel a bénéficié d’une attention croissante de la part de de

nombreux chercheurs durant ces deux dernières décennies. Dans la littérature, il existe

plusieurs secteurs dans lesquels le diagnostic a été appliqué : les industries chimiques, les

systèmes mécaniques ainsi que les installations électriques,etc... A titre d’exemple, [85], a

proposé une synthèse de certaines techniques appliquées dans le domaine aérospatial, où

elles donnent de meilleures performances surtout au niveau de la robustesse et précision.

Dans le domaine d’énergie, [80] a exposé un état de l’art sur les approches de diagnostic et

détection de défauts dans les systèmes nucléaires. Dans [83], on trouve une classification

générale sur les techniques les plus couramment utilisées dans la détection des défauts

pour les réacteurs chimiques. Le diagnostic a été également appliqué à d’autres systèmes

comme les hélicoptères et les systèmes thermiques , idem pour les systèmes électriques ,

ainsi que dans le domaine de la robotique .

Travaux dans le domaine du diagnostic : Contributions et

limitations

D’une manière générale, pour répondre à la démarche du diagnostic, il existe de nom-

breuses techniques qui ont fait l’objet d’un grand nombre de travaux, dans ce travail,

notre attention va être portée exclusivement sur les techniques qui abordent le problème

de diagnostic de défauts à base de modèles analytiques [61]. En effet ; Le diagnostic à

base de modèles analytiques a suscité beaucoup d’intérêt récemment dans la communauté

scientifique, grâce à sa contribution majeure dans nombreuse applications industrielles

au niveau de la sûreté, la protection de l’environnement, la protection du procédé, et la

disponibilité, de plus l’exécution en temps réel de pariels algorithmes est devenue actuel-

lement possible [46].

Les méthodes de diagnostic à base de modèles analytiques pour les systèmes linéaires ont

été amplement étudiées dans la littérature. Quelques résultats principaux ont été résumés

dans [62]. En revanche, les approches appliquées aux systèmes non linéaires restent encore

un axe de recherche très fertile. Certains auteurs comme [119] ont proposé la méthode de

linéarisation des systèmes non linéaires autour des points de fonctionnement pour pouvoir

appliquer des méthodes linéaires. Cela n’est pas toujours applicable à cause des fortes non

linéarités présentées de la majorité des systèmes physiques ou à cause de l’inefficacité de

la méthode de linéarisation appliquées. Pour cela, plusieurs recherches dans ce domaine

ont été proposées pour traiter également certaines classes plus larges des systèmes non
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linéaires. Dans la littérature, d’une manière globale, on peut classer ces techniques selon

trois axes de recherche distincts et parallèles : les techniques à base d’observateurs [56],

les approches à base l’espace de parité, [93], et les approches à base de données historiques

[116].

Plus particulièrement, les approches basées sur les observateurs ont fait l’objet d’un intérêt

croissant récemment, une synthèse de ces travaux est proposée dans [123]. Un observa-

teur représente un système dynamique auxiliaire qui a pour rôle d’estimer l’état interne

d’un système donné à partir de la connaissance à priori de ses entrées/sorties. Cette tech-

nique d’estimation est très utile surtout dans les applications industrielles du fait qu’il

permet d’optimiser le nombre de capteurs installés ou parfois lorsqu’il n’est pas possible

de les installer pratiquement ; d’où son intérêt du point de vue économique et sécurité.

A ce jour, beaucoup de travaux dans la littérature ont été orientés sur le développement

et l’amélioration des observateurs [123]. Les deux principales applications les plus ren-

contrées dans la littérature sur les observateurs sont l’estimation d’état et la détection des

défauts, dans notre travail de cette thèse, nous nous intéressons à l’estimation conjointe

de l’état avec la reconstruction des défauts.

Dans [96], on propose une approche géométrique différentielle qui fournit les conditions

nécessaires et suffisantes pour traiter le problème de l’identification des défauts. L’obser-

vateur de Luenberger, qui présente une structure simple, a été employé pour la détection

de défaut comme dans [53]. Cependant, cette méthode ne s’applique qu’à une classe parti-

culière et limitée de systèmes non linéaires. La détection de défaut basée sur l’observateur

d’intervalle pour une classe de systèmes linéaires basés sur l’algorithme d’optimisation a

été considérée dans [102]. Le filtre de Kalman a été également appliqué pour une classe li-

mitée de systèmes pour traiter le problème de diagnostic des défauts [86]. Pour généraliser

l’utilisation du filtre de Kalman, le filtre de Kalman étendu (EKF) a été proposé pour

le diagnostic des défauts dans une large classe de processus non linéaires [76], cepen-

dant, cette méthode souffre d’un effort de calcul élevé. Des observateurs adaptatifs ont

été également utilisés pour traiter le problème de l’estimation des défauts par plusieurs

chercheurs, comme dans [127], mais cette approche exige la condition des positives stricte-

ment réelles (SPR) sur la dynamique des erreurs d’estimation, ce qui n’est pas applicable

dans nombreux domaines pratiques.

L’une des approches les plus largement adoptées parmi toutes les techniques de détection

des défauts à base d’observateurs est l’approche par modes glissants [25]. Dans [39], un

observateur par mode de glissant est proposé pour obtenir une meilleure précision d’esti-

mation, robustesse contre les incertitudes de modélisation, et un rejet des perturbations

externes. En outre, cette approche peut être également employée pour reconstruire les

signaux de défauts [111]. Dans [39], une autre méthodologie d’observation par modes

glissants a été proposé pour assurer une grande précision d’estimation robuste, grâce à

son insensibilité par rapport aux perturbations externes, et grâce à sa convergence en
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temps fini. Plusieurs techniques d’observation par modes glissants pour la détection et

l’identification des défauts ont été également proposées pour les systèmes linéaires et

pour certaines classes de systèmes non linéaires. Yan et Edwards [121] ont proposé une

approche de reconstruction de défauts, via un terme d’injection équivalent au signal d’er-

reur, pour une classe de systèmes non linéaire avec incertitudes au modèle dynamique.

Cependant, cette technique impose une forte contrainte structurelle sur la matrice de dis-

tribution des incertitudes. Dans [122], un observateur par mode glissant adaptatif pour

la reconstruction des défauts a été proposé pour les systèmes non linéaires avec incer-

titudes paramétriques, cette méthode exige la connaissance des dérivées de la sortie du

système pour définir les paramètres inconnus via une approche adaptative. Récemment,

dans [115], on développe un observateur à grand gain avec modes de glissement multiples

pour l’estimation de l’état et la reconstruction des défauts pour une classe de systèmes non

linéaires MIMO, cette technique n’exige pas de contrainte sur la constante Lipchitzienne

de la non-linéarité du système. Cependant, la commutation à haute fréquence produite

par le mode glissant peut causer un phénomène appelé ≪Chattering≫. Une solution à ce

problème a été proposée et approuvée par [72] en développant un observateur par mode

glissant d’ordre supérieur, qui a donné une meilleure précision que le mode glissant clas-

sique, avec élimination de l’effet gênant du ≪chattering≫. En parallèle, un observateur par

mode glissant d’ordre supérieur pour l’estimation simultanée d’état et des entrées incon-

nues dans les systèmes non linéaires a été développé, dans lequel les entrées inconnues sont

reconstruites asymptotiquement. [44] a proposé un observateur par mode glissant d’ordre

supérieur pour les systèmes linéaires invariants dans le temps avec des entrées inconnues

qui satisfont certaines contraintes liées à l’observabilité/détectabilité. Récemment, un ob-

servateur par mode glissant d’ordre supérieur pour l’estimation des entrées inconnues a

été proposé pour une classe de système lorsque la ≪Matching Condition≫ d’observabilité

n’est pas considérée [130]. Plus récemment, [129] a développé aussi un observateur hybride

non linéaire comprennant un observateur à grand gain avec des modes glissants d’ordre

supérieur pour traiter le problème d’estimation d’une classe de systèmes non linéaires

Lipchitziens mono-entrée/mono-sortie (SISO) lorsque la condition de correspondance in-

certitude/perturbation n’est pas satisfaite. Des observateurs adaptatifs en parallèle ont

été proposés dans [45], ils donnent un certain degré de précision acceptable, néanmoins,

il est très difficile d’atteindre un niveau de précision élevé pour l’estimation des défauts,

par ce que tels approches utilisent souvent des informations indirectes pour estimer les

défauts

Toutefois, ces techniques sont limitées à traiter le problèmes d’estimation des perturba-

tions et des entrées inconnues, afin de surmonter les limites de ces approches, plusieurs

types d’observateurs ont été proposées ; A l’instar des techniques citées ci-dessus, l’esti-

mation des entrées totalement inconnues pour les systèmes non linéaires est considérée

également comme l’un des défis majeurs dans les théories de commande et d’observation
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modernes, grâce à son rôle important dans l’identification et l’isolation des défauts ; En

effet. Plusieurs techniques ont été proposées pour améliorer la précision d’estimation en

présence de défauts qui ont été considérés comme des entrées inconnues . On peut citer,

par exemple, [28] une approche de diagnostic de défaut robuste à base des observateurs

à entrées inconnues a été proposée pour générer un résidu robuste en présence d’incerti-

tudes et de perturbations externes, elle a prouvé sa capacité à compenser les effets des

bruits de mesure et des perturbations externes. D’une autre manière, pour surmonter les

inconvénients des approches de détection des défauts ci-dessus, les techniques d’observa-

tion par modes glissants ont été combinés conjointement avec d’autres techniques. L’une

de ces approches est un observateur à grand gain combiné avec le mode glissant, ceci a

permis de concevoir une méthodologie d’observation robuste pour la détection des défauts

dans les systèmes non linéaires avec des incertitudes [115]. Cependant, la commutation à

haute fréquence générée par le terme discontinu du mode glissant classique peut provo-

quer un effet de Chattering , ce qui peut être dangereux dans certaines applications. Pour

cela, l’observateur par modes glissants d’ordre supérieur a été conçue pour éviter l’effet

de Chattering, en parallèle, ceci a permit de garantir une précision beaucoup plus élevée

que celle du mode glissant classique .

Position du problème et motivations

Il existe une littérature riche concernant l’étude et la synthèse des observateurs dédiés

aux problèmes d’estimation d’état et des défauts des systèmes dynamiques. Au début, la

plupart des approches développées se concentraient uniquement sur les systèmes linéaires.

Récemment, L’un des axes de recherche privilégiés qu’on rencontre souvent dans la littérature,

est bien le diagnostic des systèmes non linéaires. Les auteurs dans [56] et [25] ont bien dis-

cuté sur ce problème d’estimation des défauts dans tels types de systèmes. Les chercheurs

se sont penché alors sur le problème d’estimation de ce type de systèmes en proposant des

techniques diverses et performantes. La majorité de ces techniques sont limitées unique-

ment à certaines classes particulières de systèmes dont leur synthèse est faite sous certaines

hypothèses restrictives. Face à ce problème-là, certains auteurs ont proposé de nouvelles

approches pour traiter une plus large classe de systèmes non linéaires [24]. Néanmoins,

cet axe de recherche reste encore figé dans certains cas, du fait de l’incapacité de plusieurs

travaux à donner une méthodologie systématique standards pour couvrir une large classe

de systèmes non linéaires.

D’autre part, le réacteur continu parfaitement agité (CSTR) est l’un des réacteurs chi-

miques les plus connus ; Il a été largement utilisé dans nombreuses applications dans le

domaine du génie chimique [11]. Ces types de systèmes sont vulnérables aux défauts,

qui peuvent entrâıner une dégradation des performances des procédés dont résulte la

dégradation dans la qualité des produits ou même causer des dommages graves. Par
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conséquent, la détection et l’isolation des défauts sont devenus importants de nos jours

[98]. Beaucoup de techniques de diagnostic appliquées aux réacteurs chimiques exigent

une connaissance a priori des variables d’état pour l’estimation de défaut. Malheureu-

sement, dans les applications courantes, la concentration à l’intérieur du réacteur est

difficile d’être disponible en temps réel par des mesures directes. Par conséquent, il est

nécessaire d’élaborer une approche qui permet d’estimer les états à partir de quelques

mesures requises de variables du processus. D’après ce qui précède, certaines questions se

posent alors, quelle méthodologies à adopter pour pouvoir estimer conjointement l’état

d’un système donné avec le signal des défauts dès son apparition dans le système ? Et

quelle est la stratégie convenable permettant d’estimer à la fois les états du CSTR ainsi

que les défauts susceptibles à y affecter ?.

La réponse à ces questions et autres sera l’objectif principal de la suite de cette thèse. La

synthèse des observateurs constitue un grand domaine d’intérêt et d’étude. Des contribu-

tions importantes dans ce domaine ont été apportées par les auteurs cités ci-dessus. Motivé

par leurs travaux développés et résultats atteints, dans cette thèse, nous essayerons d’ap-

porter certaines contributions au domaine du diagnostic des défauts en développant des

observateurs robustes capables d’estimer l’état d’une classe particulière de systèmes non

linéaires conjointement avec la reconstruction des défauts susceptibles à les affecter.

Contexte et objectif de cette thèse

Le présent travail s’inscrit dans le domaine du diagnostic des défauts des systèmes non

linéaires à base de modèle dynamique continu du procédé, et plus précisément, nous avons

focalisé notre recherche sur l’estimation des défauts à base d’observateurs non linéaires.

Ce manuscrit a pour objectif principal de synthétiser des méthodes robustes permettant

l’estimation des états conjointement avec la reconstruction des défauts à base des obser-

vateurs non linéaires pour une classe de systèmes non linéaires multi-variables affines en

la commande globalement lipchitziens. Notre approche est basée essentiellement sur l’uti-

lisation d’une combinaison de certaines techniques modernes robustes développées dans la

littérature [18], [15]. Des outils de la théorie de Lyapunov ont été employés pour prouver

la stabilité globale des observateurs développés.

Comme nous l’avons cité, ces approches proposées doivent être capables d’estimer simul-

tanément les états et les défauts affectant le système. Dans la première phase d’étude,

nous nous sommes intéressés aux systèmes sans incertitudes dans le modèle dynamique.

Pour cela, sous certaines hypothèses simplificatrices, nous essayerons de synthétiser un ob-

servateur à grand gain pour estimer le système nominal sans défauts, tandis qu’un terme

d’estimation par mode glissant d’ordre supérieur sera employée pour compenser l’effet des

défauts, puis à l’aide de ce qu’on l’appelle l’injection de l’erreur de la sortie équivalente,

la reconstruction du signal des défauts sera effectuée par conséquent. Ceci a conduit à des
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techniques robustes, rapides et performantes.

Notre objectif de recherche dans la deuxième phase a pour but de développer un observa-

teur robuste pour l’estimation simultanée des états et des défauts pour les systèmes non

linéaires avec incertitudes dans le modèle dynamique. Pour cela, nous essayerons d’em-

ployer les performances d’un approximateur universel via la théorie de la logique flou de

type-2 pour compenser l’effet des dynamiques non modélisées sur l’erreur d’estimation

afin de garantir la stabilité globale de l’observateur.

En troisième phase, nous insisterons sur le problème de diagnosti des réacteurs chimiques

et plus particulièrement le réacteur chimique parfaitement agité connu sous l’abréviation

≪ CSTR ≫, ce dernier est un système industriel très connu à travers ses applications dans

la littérature, nous essayerons d’appliquer certaines des techniques proposées sur ce genre

de procédé industriel afin de valider leurs performances.

Contributions de cette thèse

Observateur à grand gain et mode glissant d’ordre supérieur pour une

classe de systèmes multi-variables non linéaires

Cette contribution consiste en la synthèse d’un observateur pour une classe de systèmes

non linéaires. L’approche proposée est constituée d’un observateur à grand gain avec une

estimation conjointe par mode glissant d’ordre supérieur, cela a permis d’assurer une sta-

bilité de l’erreur d’observation par rapport aux défauts et bruit de mesures sur les sorties

du système. L’observateur à grand gain est déstiné pour reconstruire l’état du système

nominal, tandis que l’estimation par mode glissant d’ordre supérieur sert à compenser

l’effet des défauts système/actionneur affectant le modèle. Ce travail est une extension

des travaux de [115], où la combinaison d’un observateur à grand gain avec des termes

d’estimations par mode glissant a été proposée pour reconstruire les signaux de défauts

sous une hypothèse de découplage sur la matrice de distribution de défauts. Cependant,

l’inconvénient majeur de dette approche est la présence du phénomène de chattering

causé par le mode glissant classique. Pour cela, dans notre cas, nous avons employé les

propriétés pertinentes de l’algorithme super-twiting des mode glissants d’ordre supérieur

afin de compenser l’effet des défauts sur le système nominal, et par conséquent les recons-

truire via l’injection de sortie en fonction de l’estimation fournie par l’observateur d’une

part, et d’autre part pour réduire le phénomène de chattering qui a des effets indésirables

sur le système d’observation [18], ce dernier, représente l’une des principales avantages de

notre approche. Cependant, l’inconvénient de cette approche est le fait qu’elle ne s’ap-

plique qu’au cas des systèmes sans incertitudes. Une façon de remédier cette insuffisance

est d’utiliser un algorithme adaptatif capable d’approximer toutes les dynamiques non

modélisées afin de compenser leurs effets sur la stabilité globale de l’observateur. Ceci
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est présenté dans notre deuxième contribution. En parallèle, Nous avons validé notre ap-

proche proposée par son application sur un système industriel qui est un réacteur chimique

connue sous le nom CSTR, cette dernière est considérée comme une autre contribution à

part entière grâce aux performances qu’elles garantissent.

Observateur à grand gain et mode glissant avec un algorithme d’adap-

tation via la théorie de logique floue type-2 pour une classe de systèmes

multi-variables non linéaires avec incertitudes.

Il est bien connu que la majorité des systèmes non linéaires comportent de nombreuses

incertitudes dans leurs modèles dynamiques dues aux imperfections de modélisation, per-

turbations externes et variations paramétriques. Dans le but de s’approcher de la réalité

et aussi d’améliorer l’efficacité de la méthodologie de diagnostic déjà proposée, nous avons

considéré en deuxième contribution les systèmes non linéaires multi-variables avec incer-

titudes. Pour cela nous avons développé l’observateur conçu précédemment avec un algo-

rithme d’approximation universel via la théorie de logique floue type-2 avec des termes

adaptatifs pour traiter les dynamiques non modélisées appliquées aux cas des systèmes

multi-variables non linéaires incertains. Nous avons utilisé également un terme calculé

par mode glissant adaptatif pour compenser l’erreur d’estimation de cet algorithme. Nous

avons utilisé les outils de la théorie de Lyapunov pour synthétiser les lois d’adaptation,

les algorithmes employés ainsi que pour prouver la stabilité globale de l’observateur afin

de garantir la convergence asymptotique de l’erreur d’observation vers zéro.

L’intérêt de cette approche réside dans le fait qu’elle contient des gains adaptatifs. Ceci

permet de compenser considérablement l’effet des incertitudes sur l’erreur d’observation.

Ce résultat représente une généralisation de notre première contribution en considérant

une large classe de systèmes non linéaire. Les performances et la robustesse de notre al-

gorithme ont été validées sur un exemple académique. Par ailleurs, il est à noter que la

contrainte majeure dans cette approche et la désynchronisation entre la dynamique de

l’algorithme avec la dynamique lente du système d’application choisie.

Observateur à grand gain et mode glissant d’ordre supérieur pour

CSTR

Dans cette contribution, nous avons étudié le problème de diagnostic des réacteurs chi-

miques, et plus précisément, les réacteurs chimiques parfaitement agités connus sous l’ap-

pellation ≪ CSTR ≫, nous avons proposé une conception d’un observateur de type grand

gain avec estimation de son état conjointement avec la reconstruction des défauts qui lui

sont affectés via un algorithme du super-twisting [15]. Le CSTR est un procédé industriel

possédant une forte non linéarité due à sa dynamique complexe. Cette méthodologie d’es-

timation de défauts peut être très utile pour l’amélioration de l’étape de reconfiguration
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de la loi de commande. Cette technique de diagnostic a été validée à partir des résultats

de simulation qui illustrent ses performances et son insensibilité aux les bruits de mesure.

Organisation de la thèse

La présentation du rapport de thèse s’articule autour de de cinq chapitres, il est orga-

nisé de la façon suivante :

Chapitre 1 : Le premier chapitre est un chapitre introductif consacré à un état de l’art

sur les observateurs non linéaires de diagnostic les plus rencontrés dans la littérature.

Une brève description sur les principaux observateurs développés pour les systèmes non

linéaires est donnée en analysant leurs avantages et limites, et en motivant l’utilisation

des grands gains et modes glissants dans notre approche. Ce volet bibliographique va

alors nous permettre d’établir une analyse objective et de justifier le choix de notre

méthodologie.

Chapitre 2 : Le deuxième chapitre présente un bref rappel et généralités sur les prin-

cipaux outils de la théorie de mode glissant et la logique floue qui seront utilisés par la

suite dans le reste du manuscrit afin de bien comprendre la suite de la thèse.

Chapitre 3 : Le troisième chapitre présente principalement notre première contribution

dans le domaine du diagnostic à base de d’observateurs. A travers lequel nous propo-

serons une méthode d’estimation d’état et de reconstruction de défauts pour une classe

de systèmes non linéaires multi-variables affine en la commande. Notre objectif dans ce

chapitre est de synthétiser une approche robuste capable d’estimer l’état d’un système

donné simultanément avec la reconstruction des défauts. Tout en essayant de remédier

à l’inconvénient du phénomène de chattering causé par le mode glissant classique. Nous

adopterons l’algorithme du super-twisting, cela permettra de donner de meilleures per-

formances en comparaison avec celles données par le mode glissant classique. Les per-

formances de l’approche développée seront illustrées à travers un exemple de simulation

académique.

Chapitre 4 : Dans ce chapitre, nous présenterons une approche permettant la synthèse

d’un observateur robuste pour l’estimation des défauts pour une large classe de systèmes

non linéaires multi-variables avec entrées inconnues et incertitudes dans le modèle dy-

namique. Un exemple d’application sur un bras manipulateur illustre l’efficacité de l’ap-

proche proposée pour l’estimation simultanée et robuste de l’état et des défauts.

Chapitre 5 : Dans le cinquième chapitre, nous étudierons le problème de diagnostic des

réacteurs chimiques, et plus particulièrement les réacteurs chimiques parfaitement agités

connus sous l’appellation ≪ CSTR ≫. En première partie, nous proposerons une concep-

tion d’un observateur de type grand gain avec estimation de défauts via un algorithme du

super-twisting. Avant de concevoir l’observateur, nous exposerons une brève état de l’art

sur les différentes techniques de diagnostic appliquées aux réacteurs chimiques qui existent
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dans la littérature, puis nous exposerons une description générale sur le modèle CSTR

choisi. Le modèle de conception de l’observateur sera élaboré via un changement de coor-

données à partir de la dynamique du système considéré. L’efficacité de cette approche sera

validée via les résultats de simulation. Enfin, à la lumière des résultats obtenus, nous ter-

minerons ce mémoire de thèse avec une conclusion générale et nous proposerons quelques

perspectives.
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Chapitre 1

Les Méthodes de diagnostic à base
d’observateurs non linéaires

1.1 Introduction

La connaissance de l’état global d’un procédé physique instantanément est nécessaire,

pas uniquement pour assurer sa commande par retour d’état, mais en outre, elle est de-

venue indispensable dans un contexte plus général, à savoir le diagnostic, la détection de

panne, la sécurité, etc. Néanmoins, à cause des contraintes technologiques et économiques,

il n’est souvent pas possible d’accéder à toutes les variables d’état du système. D’où la

nécessité de l’estimation des variables d’état non mesurables à l’aide des observateurs

robustes basés sur des mesures disponibles. Le diagnostic à base de modèles peut être

réalisé soit à base d’observateurs ou filtres, soit à base de l’espace de parité ou l’estima-

tion paramétrique, chacune d’entre elles a ses avantages et ses inconvénients [27]. Dans le

cadre de notre travail on s’intéresse uniquement aux méthodes de diagnostic de défauts à

base d’observateurs.

Durant ces dernières années, le diagnostic des systèmes physiques à base d’observateurs a

porté un intérêt considérable de la part de nombreux chercheurs. Les observateurs dédiés

au diagnostic des systèmes linéaires ont bénéficié d’un regain d’intérêt pour aboutir à des

approches robustes et performantes . Contrairement au problème de synthèse d’observa-

teurs d’état des systèmes linéaires qui est presque entièrement résolu. Le cas des systèmes

non linéaires de fait de leurs complexités, rendent les problèmes de détection de défauts

relativement difficile à résoudre. C’est la raison pour laquelle, une attention particulière

a été portée récemment dans la littérature à aborder ce problème, en se basant sur des

22
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classes spécifiques de systèmes non linéaires . Il existe deux approches pour traiter le

problème d’observation des systèmes non linéaires, la première consiste à adopter les ap-

proches linéaires fondées sur la linéarisation du système autour d’un point d’opération,

cette technique est applicable pour une large classe de systèmes non linéaires, néanmoins,

cette technique n’est pas précise, elle peut engendrer des pertes d’informations, et par

conséquent des fausses alarmes peuvent être déclenchées . La deuxième méthodologie

consiste à développer des observateurs purement non linéaires, cette méthode est très

puissante et robuste. Toutefois, elle exige une connaissance exacte du système .

Après une présentation de certaines propriétés des systèmes dynamiques non linéaires

ainsi que certaines notions de base liées aux théories de la stabilité et l’observabilité, ce

chapitre a pour objet, de présenter les techniques de synthèse d’observateurs les plus uti-

lisés dans le domaine d’estimation des états ainsi que dans le domaine du diagnostic de

défauts pour les systèmes non linéaires.

1.2 Les systèmes non linéaires

Pratiquement tous les systèmes physiques sont de nature non linéaire, en outre, les

modèles linéaires ne sont valables que très localement autour du point de fonctionnement.

Néanmoins, dans certaines applications, l’emploi des approches linéaires peut donner des

performances satisfaisantes. En revanche, dans de nombreuses autres applications, seule

les méthodes d’analyse et de synthèse non linéaires conduira aux objectifs de commande ou

d’observation ciblés. On étudiera dans ce chapitre les notions de stabilité et d’observabilité

ainsi que les méthodes de synthèse d’observateurs non linéaires les plus utilisées pour

l’estimation d’état ainsi que pour le diagnostic des systèmes non linéaires.

1.2.1 Modélisation des systèmes non linéaires

Un système dynamique variant dans le temps est siège d’un ensemble d’objets ou

de phénomènes liés entre eux selon certaines lois physiques. Le problème majeur lors de

l’études des procédés industriels est de trouver un modèle mathématique précis et simple

à partir duquel on peut décrire son comportement physique au cours du temps afin de

nous permettre de concevoir, comprendre, prévoir et commander ce système. En fait,

La modélisation des systèmes dynamiques est une solution très utile pour l’étude d’un

système physique donné. Elle regroupe un ensemble de techniques permettant de disposer

d’une représentation mathématique du système à étudier. Le processus de développement

d’un modèle mathématique constitue le lien entre la réalité et la théorie mathématique.

Le modèle ne doit pas être trop simple au risque de ne pas représenter la réalité et il doit

être suffisamment simple pour ne pas rendre inutilement complexe les étapes d’étude des

propriétés du système [105].

Généralement, On peut classer les systèmes selon trois catégories : les systèmes discrets,
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les systèmes hybrides et les systèmes à temps continus. Dans le cadre de notre travail,

nous nous intéressons à la dernière catégorie. Pour les systèmes continus, le modèle du

système dynamique peut être linéaire ou non linéaire et stationnaire, ou non stationnaire.

Une classe particulière dont l’importance pratique est remarquable est celle des systèmes

décrits par des équations différentielles non linéaires [67].

Tous les systèmes réels sont non linéaires, et ils ne peuvent être considérés comme linéaires

que d’une manière approximative. Les dynamiques non linéaires sont modélisés mathémat-

iquement par des équations différentielles non linéaires, pour lesquelles il n’existe pas

de méthodes générales de résolution. Lorsque les termes non linéaires de ces équations

dépendent de petits paramètres, nous pouvons utiliser la théorie des perturbations. Dans

le cas de fortes non linéarités il faut recourir à la simulation numérique. La structure de

la représentation d’état commune pour un système non linéaire est donnée par l’équation

d’état suivante [105] : {
ẋ(t) = f(x(t), u(t))

y(t) = h(x(t))
(1.1)

Où : x(t) ∈ ℜn et y(t) ∈ ℜl représentent respectivement le vecteur d’état et le vecteur de

sortie du système dynamique. f(x) et h(x) représentent deux fonctions non linéaires de

ℜn. u(t) ∈ ℜm est le vecteur d’entrée du système dynamique.

1.2.2 Stabilité des systèmes non linéaires

L’étude de la stabilité des systèmes non linéaires est très complexe et possède une im-

portance énorme en théorie des systèmes ; Plusieurs types de problèmes liés à la notion de

stabilité sont rencontrés lors de l’étude des systèmes dynamiques. En général, la stabilité

d’un point d’équilibre est étudiée à l’aide de la notion de stabilité au sens de Lyapunov.

Ce dernier représente un outil analytique très puissant, elle repose essentiellement sur

la notion d’énergie pour analyser la stabilité, ≪ un système physique est stable, si son

énergie mécanique totale, diminue avec le temps ≫, Lyapunov a pu décrire une fonction

similaire ayant les propriétés de l’énergie pour laquelle l’analyse de stabilité devient plus

aisée. Par définition, si un système est dans un état d’équilibre, il restera dans cet état

pour t variant dans le temps. L’étude de la stabilité au sens de Lyapunov consiste donc

en l’étude des trajectoires du système quand l’état initial est près d’un état d’équilibre.

Cela reflète la possibilité de perturbations affectant le système, sous forme de conditions

initiales non nulles. L’objet de la théorie de la stabilité est de tirer des conclusions quant

au comportement du système sans calculer explicitement ses trajectoires. La contribution

majeure fut apportée par par le mathématicien russe Alexandre Mikhailovich Lyapunov

dans son travail intitulé, ≪ The général problem of the motion stability ≫ en 1892, dont les

travaux n’ont été connus qu’à partir des années 60. Il a introduit la majorité des concepts

et définitions de base concernant la stabilité des systèmes représentés par des systèmes
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différentiels arbitraires mais a aussi fourni les principaux résultats théoriques.

Dans la littérature, on distingue deux méthodes de Lyapunov pour l’analyse de la stabi-

lité : La méthode de linéarisation et la méthode directe. La première concerne la stabilité

locale autour d’un point d’équilibre. Par contre, la deuxième détermine la stabilité des

systèmes en construisant une fonction scalaire des états du système dont on examinera la

variation temporelle.

L’objectif de la méthode directe de Lyapunov, est de définir une méthode permettant

l’analyse la stabilité d’un système non linéaire donné sans connâıtre explicitement les

solutions des équations différentielles qui le décrivent. La philosophie de cette méthode

n’est que l’extension mathématique d’un phénomène physique observé, car les systèmes

mécaniques et électriques perdent de l’énergie pour se stabiliser au point d’équilibre .

1.2.3 Observabilité des systèmes non linéaires

Avant de présenter les observateurs non-linéaires, il est indispensable d’étudier l’ob-

servabilité de ce type de systèmes. L’étude de l’observabilité est une analyse qui permet

de confirmer la possibilité de la sensibilité de la sortie mesurée d’un système aux varia-

tions des variables d’état qu’on veut estimer. L’étude de l’observabilité des systèmes non

linéaires reste un sujet de recherche important dans le domaine d’estimation de l’état.

En effet, pour estimer les états d’un système donné, il faut tout d’abord juger la pos-

sibilité d’observation de ces variables ou non. Cependant, Cette dernière n’est pas une

tâche commode vue les non-linéarités incontournables des processus réels. Généralement

on se limite juste à vérifier l’observabilité locale ou bien on procède la fameuse approche

de linéarisation du système autour d’un point de fonctionnement. Cependant, dans cer-

tains cas, les méthodes linéaires ne sont parfois plus adaptées. Dans ce sens, plusieurs

recherches ont été consacrées à l’étude de l’observabilité de systèmes non-linéaires tel que

[77]. Plus explicite, l’observabilité d’un système est la propriété permettant de décider

si l’état peut être déterminé seulement à partir de la connaissance apriori des signaux

d’entrées appliquées et celles de sorties. Contrairement au cas linéaire, dans les systèmes

non linéaires, la notion d’observabilité est liée aux entrées appliquées et aux conditions

initiales. Pour plus de détails se référer à [14].

1.3 Observateurs des systèmes non linéaires

Comme signifié précédemment, au début, les chercheurs ont largement entamé les

systèmes linéaires à travers leurs études en développant des observateurs qui ont donné de

bons résultats, à savoir, les observateurs de Kalman et Luenberger. Le filtre de Kalman

a été utilisé dans le cas des systèmes stochastiques en minimisant la matrice de cova-

riance de l’erreur d’estimation, tandis que l’observateur de Luenberger a été utilisé pour

les systèmes linéaires déterministes. En revanche, dans le cas des systèmes non linéaires,

25
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l’observation d’état présente certains problèmes plus délicats, à ce jour, il n’existe pas de

méthode universelle pour la conception des observateurs dédiés aux systèmes non linéaires.

Généralement, les techniques proposées sont soit une extension des algorithmes linéaires,

soit des algorithmes non linéaires pour certaines classes particulières de systèmes non

linéaires. En fait, Les observateurs d’état non linéaires suscitent un intérêt croissant de

la part des chercheurs dans plusieurs domaines, à savoir la commande des systèmes, la

supervision et le diagnostic de fautes. Dans cette section nous allons présenter quelques

méthodes de synthèse d’observateurs de systèmes non linéaires les plus rencontrés dans la

littérature. Différentes techniques ont été proposées pour résoudre le problème de synthèse

d’observateur non linéaires, à titre d’exemple : Les observateurs basés sur les méthodes

de transformations non linéaires qui utilisent un changement de coordonnées pour but de

transformer un système non linéaire en un système linéaire, pour pouvoir lui appliquer un

observateur linéaire pour estimer l’état du système transformé, et par la suite l’état du

système original via le changement de coordonnées inverse . Dans les observateurs étendus

[82], le calcul du gain de l’observateur est fait à partir du modèle linéarisé autour d’un

point de fonctionnement, comme le cas du filtre de Kalman étendu et l’observateur de

Luenberger étendu. Les observateurs à grand gain comme dans [43], ont été utilisés en

général pour les systèmes lipschitziens, comme l’indique son nom, le gain de cet observa-

teur doit être suffisamment grand pour dominer la non-linéarité du système. Les obser-

vateurs par mode glissant , sont largement étudié et ils ont bénéficié d’une considération

particulière de la part des chercheurs, grâce à leur insensibilité aux parasites et variations

paramétriques. Les observateurs adaptatifs [100], de leur part ont été également considéré

dans plusieurs travaux de recherche grâce à leurs souplesse et adaptation surtout dans le

cas des systèmes à paramètres variables. L’observateur à entrées inconnues comme dans

[125], a aussi étudié récemment dans la littérature, grâce aux performances qu’il garantit.

Notre objectif dans cette section n’est pas d’exposer en profondeur chacune d’elles, mais

de faire une présentation non exhaustive sur ces techniques en mentionnant les avantages

et les inconvénients de chacune d’elles.

1.3.1 Observateur par transformations non linéaires

Cette méthode est basée sur la transformation d’un système non linéaire en un système

linéaire via un changement de coordonnées, pour estimer l’état du système transformé à

l’aide d’un observateur linéaires [92].

Considérons un système non linéaire de la forme{
ẋ = f(x)

y = h(x)
(1.2)
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Ce système peut être transformé, via un changement de coordonnées non linéaire z =

Φ(x), en un système linéaire sous la forme canonique observable suivante :{
ż = Acz + λ(y)

y = Ccz
(1.3)

Telles que Ac et Cc sont sous la forme duale de Brunovsky, i.e : Ac =

[
0n−1 In−1

0 0n−1

]
,

Cc = [1 0n−1]
T . Un observateur de type Luenberger peut être conçu pour (1.3) de la

forme :

˙̂z = Acẑ + λ(y) +K(y − Ccẑ) (1.4)

La dynamique de l’erreur ε = z − ẑ, s’écrit comme suit

ε̇ = (Ac −KCc)ε (1.5)

Par la suite, le gain K est calculé par la méthode de placement de pôles. Pour le cas des

systèmes multi-variables, dans [71], on propose une approche généralisée suivante :{
z = Φ(x)

v = Φ(y)
(1.6)

Où v est la transformation de la sortie y à l’aide du changement de coordonnées non

linéaire Ψ(.). Les conditions sous lesquelles une telle transformation existe ont été établies.

Cependant, trois problèmes sont liés à cette approche à savoir, la classe des systèmes pour

lesquels une telle transformation existe est très restreinte, de plus, la procédure d’obtention

d’une telle transformation est très compliquée, en outre, dans le cas des systèmes avec

entrées (systèmes commandés), le système transformé contient toutes les dérivées des

entrées. [126].

Considérons le système suivant {
ẋ = f(x, u)

y = h(x, u)
(1.7)

Il existe une transformation permettant de récrire le système sous la forme canonique

généralisée suivante : {
ż = Acz + (y, u

′
)

v = Ccz
(1.8)

où u′ =
[
u u̇ · · · u̇(n)

]T
. La transformation non linéaire utilisée est{

z = Φ(x, u
′
)

v = Ψ(x, u
′
)
(1.9)

En supposant que les dérivées de l’entrée u sont disponibles, la structure de l’observateur

suggéré est : {
˙̂z = Acẑ + λ(y, u

′
) +K(v − v̂)

v̂ = Ccẑ
(1.10)
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Comme indiqué dans [126], la dynamique de l’erreur est donnée par (1.5). D’autres

généralisations aux systèmes à sorties multiples ont été proposées dans [57]. Un algorithme

simplifié permettant de calculer la transformation convenable, pour le cas des systèmes

autonomes, a été conçu dans [97]. Des conditions nécessaires et suffisantes d’existence de

la transformation pour les systèmes mono-sortie ont été données dans [52]. Ces résultats

ont été généralisés dans [99] aux systèmes à sorties multiples, et un algorithme de cal-

cul du changement de variables a été donné. Une des raisons pour laquelle la classe des

systèmes qui peuvent être transformés sous forme linéaire observable est restreinte est due

au fait que la sortie doit être linéaire comme dans (1.3) et (1.8). Cette condition est relaxée

dans [66] pour la classe des systèmes autonomes monosortie. L’idée est de transformer le

système (1.2), en utilisant le changement de variables z = Φ(x), en{
ẑ = Az + Ly

y = η(z)
(1.11)

où η(z) = h(x)|x=Φ−1(z).

L’observateur s’écrit : {
˙̂z = Aẑ + Ly (1.12)

et la dynamique de l’erreur ε = z − ẑ est

ε̇ = Aε (1.13)

La transformation Φ est choisie de façon à obtenir une matrice A avec des propriétés

souhaitables.

Comme mentioné dans [126], afin de surmonter la difficulté d’obtention de la transfor-

mation convenable, indépendamment des travaux précédents, une autre approche a été

présentée dans , pour la classe des systèmes non linéaires autonomes et mono-sortie. Une

méthode constructive basée sur des techniques de synthèse linéaires a été proposée. Les

conditions nécessaires et suffisantes d’existence de la forme canonique ont été énoncées

dans [112]. Plusieurs extensions de cette approche au cas des systèmes non linéaires com-

mandés et multi-sorties sont données dans [13].

1.3.2 Observateur de Luenberger étendu

L’observateur de Luenberger est l’un des estimateurs d’état les plus basiques appliqués

pour les systèmes non linéaires, il est utilisé aussi pour la détection des défauts. Pour les

systèmes non linéaires, on peut linéariser le modèle non linéaire autour d’un point de fonc-

tionnement avant d’appliquer cet observateur. Une approche similaire pour l’estimation

d’état ainsi que la détection de défauts a été proposée dans [110]. Toutefois, si l’inter-

valle de fonctionnement est trop large, le modèle linéarisé risque de s’écarter du point de

linéarisation, et plus particulièrement, si le système fonctionne loin des points linéarisés.

Par conséquent, au cours du temps, la recherche pour la conception des observateurs a
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rencontré des défis en raison des exigences de la précision et performances de prédiction

[2]. Actuellement, plusieurs observateurs qui existent dans la littérature sont des modifi-

cations des versions étendues de l’observateur luenberger classique. L’idée principale de

l’observateur luenberger étendu repose sur la linéarisation du modèle et l’utilisation de

la théorie de placement de pôles pour le calcul du gain, sous la condition que l’état reste

toujours au voisinage de l’état d’équilibre. Ce type d’observateur convient aux systèmes

linéaires peu complexes avec des méthodes de calcul relativement plus simples. Cepen-

dant, en raison des exigences de calcul répétitif du gain d’observateur (ce qui signifie plus

de calculs en ligne) et des erreurs de linéarisation, l’observateur de Luenberger étendu

est rarement utilisé dans la pratique et ne peuvent être appliquées que pour une classe

particulière de systèmes non linéaires.

Prenons, par exemple, les systèmes non linéaires de la forme{
ẋ(t) = f(x(t), u(t)), x(0) = x0

y(t) = h(x(t), u(t))
(1.14)

où x ∈ ℜn désigne le vecteur des variable d’état, u = [u1, · · · , um] ∈ ℜm représente le

vecteur des variables d’entrées, y ∈ [y1, . . . , yp]
T ∈ ℜp représente le vecteur des variables

de sorties. f(x) ∈ ℜn est un vecteur de fonctions non linéaires, f(x) et h(x) sont des

fonctions lisses dans leurs domaines de définition. L’observateur de Luenberger étendu

correspondant est donné par{
˙̂x(t) = f(x̂(t), u(t)) +K(x̂(t), u(t)) (y(t)− h(x̂(t), u(t))) , x̂(0) = x̂0

ŷ(t) = h(x̂(t), u(t))
(1.15)

Où que K(x̂, u) représente le gain d’observateur calculé instantanément en ligne de telle

façon les valeurs propres de ((∂f(x,u)
∂x

)−K(x̂, u)(∂h(x,u)
∂x

))) soient stables. En fait, L’obser-

vateur de Luenberger étendu intervient, soit au niveau du système original avec un gain

constant, soit via un changement de coordonnées avec un gain variant dépendant de l’état

à estimer. Dans le premier cas, un modèle linéarisé est nécessaire, et le gain de l’obser-

vateur est calculé par placement de pôles. Cependant, ce type d’observateur ne peut être

utilisé que lorsqu’on garantit que l’état restera au voisinage de l’état d’équilibre. Pour

cela, cette méthode n’est pas très utilisée, parce que son utilisation peut être compromise

par les instabilités qui peuvent se révéler si l’on s’éloigne du point de fonctionnement. En

outre, dans le deuxième cas, les méthodes de changement de coordonnées ne concernent

qu’une classe restreinte de systèmes non linéaires. En effet, beaucoup d’approches utili-

sant les changements de coordonnées nécessitent l’intégration d’un ensemble d’équations

aux dérivées partielles non linéaires, ce qui est souvent très délicat à réaliser. De ce fait,

l’utilisation de solutions approchées est envisageable [126].
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1.3.3 Filtre de Kalman Etendu (EKF)

Le filtre de Kalman étendu est considéré comme l’une des méthodologies d’estima-

tion d’état des systèmes dynamiques les plus répandues et amplement étudiés dans la

littérature. L’idée de base consiste à utiliser les équations du filtre de Kalman classique

pour un modèle non linéaire linéarisé par la formule de Taylor du premier ordre. Cette

approche a été appliquée sur plusieurs types de procédés industriels non linéaires, et

elle a donnée de bons résultats. Cependant, les preuves de stabilité et de convergence

développées dans le cas des systèmes linéaires, ne peuvent être appliquées de manière

générale dans le cas des systèmes non linéaires. Une preuve de la convergence du filtre de

Kalman étendu a été développée dans un environnement déterministe dans [19] pour la

classe des systèmes non linéaires à temps discret. Cependant, cette convergence n’est que

locale. L’analyse de la convergence de cet estimateur reste, à ce jour, un problème ouvert

[126].

Avant d’introduire le fameux filtre de Kalman étendu, il convient bien de présenter l’es-

timateur de Kalman classique pour les systèmes linéaires à temps variant (LTV).

1.3.3.1 Cas des systèmes LTV à temps continu

Pour un système linéaire variant dans temps de la forme{
x̂ = A(t)x+B(t)u+ v1(t)

y = C(t)x+ v2(t)
(1.16)

Un estimateur de Kalman classique peut être donné par la forme suivante

˙̂x = A(t)x̂+B(t)u+ PCT (t)R−1(y − C(t)x̂) (1.17)

Où P est la solution symétrique et définie positive de l’équation de Riccati suivante

P̂ = AP + PAT +Q− PCTR−1CP (1.18)

Tq Q et R sont des matrices de pondération dépendant des variables stochastiques v1 et

v2.

1.3.3.2 Cas des systèmes LTV à temps discret

Considérons un système linéaire variant dans temps de la forme{
xk+1 = Akxk +Bkuk + vk

yk = Ckxk + wk

(1.19)

Un estimateur de Kalman classique peut être donné par la forme suivante
x̂k+1 = x̂k+1/k +Kk+1

(
yk+1 − Ck+1x̂k+1/k

)
Pk+1 =

(
P−1
k+1/k + CT

k+1R
−1
k+1Ck+1

)−1

Kk+1 = Pk+1/kC
T
k+1

(
Ck+1Pk+1/kC

T
k+1 +Rk+1

)−1

(1.20)
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où {
x̂k+1/k = Akx̂k +Bkuk

Pk+1/k = AkPkA
T
k +Qk

(1.21)

où P0 = µIn > 0. x̂k+1 et x̂k+1/k sont l’estimation et la prédiction de l’état xk+1. Les

matrices Pk+1 et Pk+1/k sont les covariances des erreurs d’estimation et de prédiction. Qk

et Rk+1 sont des matrices de pondération dépendants des variables stochastiques vk et

wk. Le filtre de Kalman étendu est une extension directe du filtre de Kalman standard

en remplaçant les matrices d’état et de sortie, (A,C) du système linéaire (1.16) ou (1.19)

par les jacobiennes des non-linéarités du système en question. Considérons le système non

linéaire suivant : {
x̂ = f(x, u) + v(t)

y = h(x, u) + w(t)
(1.22)

Le filtre de Kalman correspondant s’exprime de la manière suivante :{
x̂ = f(x̂, u) + PH(x̂, u)R−1(y − h(x̂, u))

P̂ = F (x̂, u)P + PF T (x̂, u) +Q− PHT (x̂, u)R−1H(x̂, u)P
(1.23)

où F (x̂, u) =
∂f

∂x
(x̂, u) ;H(x̂, u) =

∂h

∂x
(x̂, u)

Dans le cas des systèmes à temps discret de la forme :{
xk+1 = f(xk, uk) +Gkvk

yk = h(xk, uk) +Dkwk

(1.24)

Le filtre de Kalman correspondant est donné par :

x̂k+1 = x̂k+1/k +Kk+1ek+1 (1.25)

où 

Pk+1 = In −Kk+1Hk+1Pk+1/k

x̂k+1/k = f(x̂k, uk)

Pk+1/k = FkPkF
T
k +Qk

Kk+1 = Pk+1/kH
T
k+1(Hk+1Pk+1/kH

T
k+1 +Rk+1)

−1

ek+1 = yk+1 − h(x̂k+1/k, uk+1)

Fk = F (x̂k, uk) =
∂f

∂x
(x̂k, uk)

Hk = H(x̂k, uk) =
∂h

∂x
(x̂k, uk)

(1.26)

Où P0 = µIn > 0. Généralement, en pratique, on choisit pour l’optimalité du filtre de

Kalman étendu, Qk et Rk+1 comme les matrices de covariance des bruits du système et

des mesures, i.e :

Qk = GkG
T
k , Rk+1 = Dk+1D

T
k+1(1.27) Ce choix est valable sous certaines conditions [4].

Dans un contexte déterministe, la synthèse de Qk et Rk+1 joue un rôle primordial dans

l’amélioration des performances du filtre de Kalman étendu. Pour plus de détails sur ce

dernier point, nous invitons le lecteur à consulter [49].
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1.3.4 Observateur à grand gain

L’observateur à grand gain est développé spécifiquement pour les systèmes non linéaires

affine en entrée basée sur une transformation non linéaire décrite dans [49]. Cet te approche

consiste à transformer localement le système par un changement approprié de coordonnées

dans une forme canonique constituée de deux parties : une première linéaire et observable,

et une seconde qui est commandable mais non linéaire possédant une structure triangu-

laire. Basé sur le modèle du système transformé, un observateur non linéaire peut être

conçu là où le gain d’observateur est obtenu en résolvant une équation algébrique linéaire

appelé ≪ équation de Lyaponuv ≫. Ce type d’observateurs est plus simple à mettre en

œuvre. Il peut être appliqué à une grande classe de systèmes non linéaires dont la concep-

tion est effectuée de manière systématique. Cependant, un inconvénient de l’observateur

à grand gain est la sensibilité élevée de la transformation non linéaire aux incertitudes de

modèle. En outre, un autre inconvénient est le phénomène de ≪ pic ≫ qui peut provoquer

une déstabilisation dû au gain d’observateur très élevé, en effet, l’observateur à grand gain

est basé sur l’idée de choisir un gain suffisamment important de manière à dominer l’effet

non linéaire sur la dynamique de l’erreur d’estimation.

Un tel observateur est un système dynamique avec une copie de la dynamique originale

et un terme additif de correction basé sur l’erreur de sortie. Ce type d’observateur peut

être appliqué à la classe de systèmes non linéaires suivante :{
x̂(t) = A(x(t)) + g(x(t)) +

∑m
i=1 uiΨi(x)

y(t) = Cx(t)
(1.28)

OùA =


0 1 · · · 0

...
. . .

...

0 0 · · · 0

, g(x) =
[
0

gn(x)

]
, C = [1, 0, · · · , 0], Ψi(x) = [Ψ1(x), · · · ,Ψn(x)]

En supposant que g(x) et Ψi sont globalement Lipchitziennes, l’observateur est donné par

la forme

x̂(t) = A(x̂(t)) + g(x̂(t)) +
m∑
i=1

uiΨi(x̂(t))− S−1
θ CT (Cx̂(t)− y(t)) (1.29)

Où Sθ est la solution unique de l’équation algébrique de lyapunov

θSθ + ATSθ + SθA− CTC = 0 (1.30)

La technique à grand gain a été étendue pour une large classe de système non linéaire

comme dans [31] {
ẋ(t) = A(t)x(t) + Ψ(t, u, x)

y(t) = Cx(t)
(1.31)
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Où A =


0 a1(t) · · · 0

...
. . .

...

0 0 · · · 0

, c = [1, 0, · · · , 0] et le i-ième composant Ψi(t, u, x) est

telle que

Ψi(t, u, x) = Ψi(t, u, x1, · · · , xi)

En outre, Sous les hypothèses suivantes :

Ψ est globalement Lipschitzienne par rapport à x et t et localement par rapport à u ;

ai, (i = 1, . . . , n− 1) sont des fonctions différenciables connues avec des dérivés inconnus,

il existe ϵ > 0, M ‘ > 0 telle que, pour tout t ≥ 0, ϵ ≤ |ai(t)| ≤ et | d
dt
ai(t)|

′
, pour

i = 1, . . . , n− 1.

Un observateur pour le système (1.31) est donné par la forme

˙̂x(t) = A(t)x̂+Ψ(t, u, x̂)− λ−1S−1
θ CT (Cx̂− y) (1.32)

Telle que Sθ est la solution unique de l’équation (1.30) et λ est une matrice de dimension

n× n :

λ−1 = diag {1, a1(t), a1(t)a2(t), · · · , a1(t) · · · , an−1(t)}

1.3.5 Observateur par mode glissant

Les observateurs par mode glissant sont largement appliqués au diagnostic des défauts

dans les systèmes linéaires et non linéaires avec des incertitudes [39], [121]. La propriété

inhérente de l’observateur par mode de glissement réside dans sa robustesse aux erreurs de

modélisation, aux erreurs paramétriques et aux perturbations bornées. Par la suite, cette

caractéristique le rend approprié pour l’estimation de l’état et la détection des défauts

pour les systèmes non linéaires dont la dynamique comprend une partie linéaire et une

partie non linéaire mais Lipchitzienne. La conception d’un observateur par mode glissant

consiste en deux étapes : (1) la conception d’une surface de glissement de telle sorte que

le système possède les performances souhaitées lorsqu’il converge vers cette surface ; (2)

la conception d’une loi de commande à structure variable qui conduit les trajectoires du

système à la surface de glissement en un temps fini et maintient un mouvement de glis-

sement sur elle par la suite. Au fur et à mesure que les trajectoires atteignent la surface

de glissement, les estimations deviennent insensibles aux perturbations extérieures. Par

conséquent, l’observateur par mode de glissement peut forcer l’erreur d’estimation de sor-

tie à converger vers zéro en un temps fini, tandis que les états de l’observateur convergent

asymptotiquement vers les états du système. Les observateurs par mode glissant sont ap-

pliqués aussi pour le diagnostic des défauts, la reconstruction et pour la conception des

systèmes de contrôle tolérants aux défauts [87]. Néanmoins, la principale limitation de

cette approche est le phénomène connu sous le nom de ≪ chattering ≫ causé par la struc-

ture à mode glissant. Ci-dessous, nous donnons une brève description sur la conception

de l’observateur en mode glissant. Cette discussion est basée sur les travaux de .
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Considérons la classe des systèmes non linéaires suivante qui peut être transformé sous la

forme suivante 

ẋ1 = x1 + g1(x1, u)

ẋ2 = x3 + g2(x1, x2, u)

· · · = · · ·
ẋn−1 = xn + gn−1(x1, x2, . . . , xn−1, u)

ẋn = fn(x1, x2, . . . , xn) + gn(x1, x2, . . . , xn, u)

y = x1

(1.33)

Où x(t), u(t) et y(t) sont des vecteurs d’état, d’entrés et sortie qui sont tous bornés

respectivement.

Une structure d’observateur à mode glissant peut être décrite par

˙̂x1 = x̂2 + g1(x1, u) + λ1sign(x1 − x̂1)

˙̂x2 = x̂3 + g2(x1, x2, u) + λ2sign(x2 − x̂2)

· · · = · · ·
˙̂xn−1 = x̂n + gn−1(x1, x2, . . ., xn−1, u) + λn−1sign(xn−1 − x̂n−1)

˙̂xn = fn(x1, x2,· · · , xn) + gn(x1, x2,· · · , xn, u) + λnsign(xn − x̂n)

(1.34)

Où x̃i = x̂i + λi−1sign(x̃i−1 − x̂i−1), pour i = 2, . . . , n − 1 La dynamique de l’erreur

d’estimation e = x− x̂i est donnée par

ė1 = e2 − λ1sign(x1 − x̂1)

ė2 = e3 + g2(x1, x2, u)− g2(x1, x̃2, u)− λ2sign(x̃2 − x̂2)

· · · = · · ·
ėn−1 = x̂n−1 + gn−1(x1, x̃2, . . . , x̃n−1, u)− λn−1sign(x̃n−1 − x̂n−1)

ėn = fn(x1, x2, . . . , xn)− fn(x1, x̃2, . . . , x̃n) + gn(x1, x2,· · · , xn, u)− gn(x1, x̃2, · · · , x̃n, u)
−λnsign(x̃n − x̂n)

(1.35)

Ces erreurs convergent vers les valeurs d’équilibre en deux étapes :

Dans la première phase, la trajectoire des erreurs d’observation évolue vers la surface de

glissement sur laquelle les erreurs entre la sortie de l’observateur et la sortie du système

réel (les mesures) ey = y − ŷ sont nulles. Cette étape, est connue sous le nom de ≪ mode

d’atteinte ≫. Dans la seconde phase, la trajectoire des erreurs d’observation glisse sur

la surface de glissement avec des dynamiques imposées de manière à annuler toutes les

erreurs d’observation. Ce dernier mode est connu sous le nom de ≪ mode de glissement

≫. Pendant cette phase, le gain d’ajustement agit de telle sorte à satisfaire la condition

d’invariance suivante Ṡ et S = 0.

Plus de détails pour la synthèse d’un observateur à mode glissant sont donnés dans . Ce

type d’observateur est utilisé pour résoudre le problème de détection de défauts [121].
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1.3.6 Observateurs non linéaires adaptatifs

L’un des problèmes les plus rencontrés dans les méthodes de diagnostic à base d’ob-

servateur est leur faiblesse de détection des défauts à dynamiques lentes, particulièrement

quand les incertitudes de modélisation se présentent [42]. Pour remédier à ce problème,

un observateur adaptatif proposé en [41] pourrait être une solution. En fait, pour cer-

tains systèmes à paramètres variables on a besoin d’estimer conjointement l’état et les

paramètres qui varient au cours du temps. Ces techniques sont appelées observateurs adap-

tatifs. Un observateur adaptatif est un algorithme récursif permettant d’estimer l’état d’un

système dynamique et/ou ses paramètres inconnus qui varient en fonction du temps. Les

observateurs adaptatifs sont basés sur l’adaptation en ligne pour l’estimation simultanée

de l’état et de certains paramètres (ou même pour l’estimation de l’état seul, malgré la

présence de certains paramètres inconnus) [128]. Les premiers travaux sur les observateurs

adaptatifs pour les systèmes linéaires ont été développés dans les années 70. La concep-

tion pour le cas non linéaire est a commencé au début des années 90. Initialement, les

observateurs adaptatifs ont été largement étudiés afin de les utiliser dans la commande

adaptative. Récemment, les chercheurs se sont penchés sur leur utilisation dans le domaine

de la détection et le diagnostic de pannes dans des systèmes dynamiques. Il existe deux

approches principales de synthèses de tels observateurs pour les systèmes non linéaires :

La première est appliquée pour les systèmes non linéaires qui sont intrinsèquement as-

sociées à une forme canonique, éventuellement après une transformation de coordonnées

non linéaire et une injection de sortie. La deuxième concerne des systèmes ayant une forme

plus au moins générale .

L’observateur adaptatif non linéaire peut être réalisé pour les systèmes non linéaires dont

la dynamique peut être linéarisée par le changement de coordonnées et l’injection de sortie

[84], où elle peut également être accomplie par certaines fonctions de Lyapunov satisfai-

sant des conditions particulières au lieu de la linéarisation. Les observateurs adaptatifs

fournissent des méthodes directes et indirectes pour le diagnostic des défauts si les pa-

ramètres estimés sont liés directement à des défauts. Ils ont été utilisés pour le diagnostic

de défaut par différents auteurs, Par exemple, dans [40], un observateur non linéaire est

utilisé afin de détecter les défauts additifs du capteur et d’actionneur dans un processus

de traitement des eaux usées, et d’observateur est amélioré grâce à l’adaptation en ligne.

Alors que dans [128], un observateur est proposé qui permet non seulement de détecter

et d’isoler les défauts additifs, mais aussi les défauts non additifs, chaque observateur est

conçu pour estimer un paramètre en plus des états.

Considérons un système non linéaire décrit dans par{
˙̂x(t) = f(x(t), u(t)) + g(x(t), u(t))θ(t)

y(t) = h(x)
(1.36)

Où x(t) ∈ ℜn désigne les états, y(t) ∈ ℜp est le vecteur de sorties du système, u(t) ∈ ℜm

est le vecteur d’entrées du système supposé être mesurable et borné et θ ∈ ℜl est le vecteur

35
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des paramètres inconnues.

La conception de l’observateur adaptatif se fait en deux étapes, la première consiste en la

transformation du système sous la forme suivante{
ẏ(t) = α(y(t), z(t), u(t)) + β(y(t), z(t), u(t))θ(t)

ż(t) = γ(y(t), z(t), u(t))
(1.37)

Où y(t) ∈ ℜp est le vecteur de sortie du système qui est l’état du système mesurable,

z(t) ∈ ℜr est le vecteur d’état non mesurable. β(y(t), z(t), u(t)) est globalement bornée.

(y(t), z(t), u(t)) and β(y(t), z(t), u(t)) sont des fonctions globalement Lipchitziennes par

rapport à z(t), et uniformément par rapport à (y(t), u(t), t).

La deuxième étape est la synthèse de l’observateur adaptatif, qui a la forme suivante
˙̂y(t) = α(y(t), ẑ(t), u(t), t) + β(y(t), ẑ(t), u(t))θ̂(t)− κy(ŷ(t)− y(t))

ẑ(t) = γ(y(t), ẑ(t), u(t))

θ̂(t) = −κθβT (y(t), ẑ(t), u(t))(ŷ(t)− y(t))

(1.38)

Où les constantes κy > 0 et κθ > 0 représentent les gains d’ajustement de l’observateur.

Généralement, ces gains d’observation sont positifs de différentes valeurs. Cependant, il

est recommandé de prendre κy < κθ, de telle sorte que pour tout ŷ(0), ẑ(0), tout y(0),

z(0) et tout u(t) mesurable et borné, les erreurs d’estimation ∥ŷ(t) − y(t)∥ et ∥ẑ(t) −
z(t)∥ convergent asymptotiquement vers zéro quand t tend vers l’infini, telle que ∥θ̂(t)−
θ(t)∥ reste borné. En outre, si la dérivée de βT (y(t), ẑ(t), u(t)) est bornée, alors ∥θ̂(t) −
θ(t)∥t→∞ → 0.

1.3.7 Les observateurs à entrées inconnues

Les origines des observateurs à entrées inconnues remontent au début des années 1970,

c’est l’une des approches d’observation robustes les plus courantes qui tolère un certain

degré d’incertitude de modélisation et donc augmente la fiabilité du diagnostic de défaut.

L’idée principale de cet observateur consiste à découpler le signal des résidus et des entrées

inconnues, ceci a été introduit au début par Une contribution considérable a été apportée

à la conception et à l’amélioration de ce type d’observateurs par [21].

[34] a développé une technique basée sur la transformation du système non linéaire satis-

faisant la condition de Lipschitz en un autre système singulier découplé avec des entrées

inconnues, ensuite, une méthode constructive de conception d’observateurs d’ordre plein

et d’ordre réduit a été appliquée, elle est essentiellement basée sur la théorie de Lyapunov

et les transformations matricielles. [54] propose une méthode basée sur la détermination

d’une transformation non linéaire T (x) telle que l’état découplé z = T (x) évolue dans

l’espace orthogonal engendré par les entrées inconnues. Cette approche est basée sur la

technique LMIs (Linear Matrix Inequality). Plusieurs travaux ont été faits en exploitant

cette technique pour le diagnostic des défauts à base de modèle, comme dans [125].
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Considérons un système non linéaire qui peut être découplé selon la structure suivante{
ẋ(t) = Ax(t) +B(y(t), u(t)) + Ed(t) +K(x(t), u(t))f(t)

y(t) = Cx(t) +Ks(x(t), u(t))fs(t)
(1.39)

Où x(t) ∈ ℜn, u(t) ∈ ℜm, y(t) ∈ ℜp et d(t) ∈ ℜq sont les vecteurs d’état, d’entrées, de sor-

ties et les entrées inconnues respectivement. f(t) représente les défauts système/actionneurs

tandis que fs(t) représente les défauts capteurs.

La méthode consiste alors à estimer l’état découplé à l’aide d’un observateur à structure

choisie telle que : {
˙̂x(t) = Fx̂(t) + J(y(t), u(t)) +Gy(t)

r(t) = L1x̂(t) + L2y(t)
(1.40)

Afin d’aboutir aux objectif de découplage, certaines conditions doivent être vérifiées par

la matrice de distribution de l’observateur [42]

TA− FT = GC, où F est stable

J(y(t), u(t)) = TB(y(t), u(t))

L1T + L2C = 0, TE = 0

k TK(x, u) =rang K(x, u)

rang([G L2]
T ) =rang(Ks(x(t), u(t))

Etant donné que l’erreur d’estimation est définie comme e ≜ T (x− x̂), d’où, la dynamique

des résidus est décrite par les équations suivantes{
ê(t) = Fe(t)−GK(x(t), u(t))f(t) + TKs(x(t), u(t))fs(t)

r(t) = L1e(t) + L1Ks(x(t), u(t))fs(t)
(1.41)

La classe des observateurs non linéaires à entrées inconnues se focalise uniquement sur

les perturbations ou les variables liées à la détection des défauts pendant l’estimation. Ils

conviennent principalement à l’estimation des perturbations et des défauts, qui fournissent

un avertissement précoce aux opérateurs lors du processus. Les inconvénients de cette ap-

proche sont les conditions difficiles exigées, et la mauvaise détectabilité des défauts. De

plus, cette technique est appliquée à une classe de systèmes limitée. Il existe certaines

méthodes qui peuvent transformer d’autres modèles non linéaires sous une forme appro-

priée à cette approche ; cependant, les conditions d’existence pour de telles transformations

sont très restrictives. Même si les conditions d’existence sont satisfaites, trouver les trans-

formations impliquent la solution d’équations différentielles partielles d’ordre supérieur

ce qui peut être délicat . Une extension directe des résultats de cette approche pour les

systèmes linéaires au cas non linéaire a été considérée dans [48]. L’approche exploite l’avan-

tage de la structure du modèle du système, qui est supposé être sous forme canonique

observable. Dans ce cas, une transformation de l’état pourrait être utilisée (comme dans

le cas linéaire), et par la suite une procédure de conception complète peut être réalisée .
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LINÉAIRES

1.4 Conclusion

Ce chapitre a été consacré d’une part à quelques rappels sur les propriétés générales

des systèmes non linéaires, à savoir les éléments de base des théories de stabilité et d’ob-

servabilité des systèmes non linéaires. Et d’autre part, à la synthèse des différents ob-

servateurs dédiés au diagnostic de défauts dans les systèmes non linéaires, en précisant

la méthodologie de synthèse de quelques un d’entre eux. Notons qu’ils existent d’autres

méthodes d’observation et qui représentent des mécanismes hybrides entre les méthodes et

approches citées dans ce chapitre. Nous pouvons constater qu’il n’y a pas de méthodologie

générale pour la construction d’observateurs, c’est un domaine de recherche où il reste

encore beaucoup de problèmes non résolus. Parmi les techniques d’observation, nous nous

intéressons dans cette thèse à la synthèse d’un observateur robuste par la combinaison

d’un observateur à grand gain et mode glissant d’ordre supérieur d’une part et d’autre

part par la des techniques de grand gain, mode glissant et logique flou de type-2.
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Chapitre 2

Théories des modes glissants et systèmes flous

2.1 Introduction

Pour une bonne compréhension des outils qui seront utilisés dans cette thèse, dans ce

chapitre, nous présenterons dans la section 2 quelques généralités sur les modes glissant

d’ordre un et d’ordre supérieur, ensuite dans la section 3, nous présenterons certaines

notions de base des systèmes flous de type-1 et type-2 qui seront utilisés pour développer

les observateurs pour l’estimation d’état globale des systèmes non linéaires ainsi que pour

la reconstruction des défauts.

2.2 Modes glissants

Durant ces dernières années, les techniques issues de la théorie des modes glissants ont

trouvé une large application dans les domaines de la commande, de l’observation ainsi

que dans la détection des défauts, leur reconstruction et la surveillance de la santé. Leurs

avantages bien connus sont la robustesse et l’insensibilité aux perturbations externes. Par

ailleurs, les techniques par modes glissants d’ordre supérieur ont de meilleures perfor-

mances que les modes glissants classiques grâce à la nature continue de sa sortie qui ne

nécessite pas de filtrage. Dans cette partie, nous essayerons d’exposer d’une manière non

exhaustive le contexte théorique des modes glissants, qui seront employés par la suite lors

du développement des observateurs proposés dans cette thèse dans les chapitres 3 et 4.
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2.2.1 Propriétés de robustesse

Plusieurs techniques de commande et d’observation ont été développées pour être ro-

bustes par rapport aux incertitudes. La majorité de ces techniques sont basées sur des

approches adaptatives, reposant essentiellement sur l’identification, l’observation, ou sur

des méthodes impliquant la stabilité absolue. Généralement, de telles techniques mènent à

des lois de commande assez compliquées du point de vue implantation. Les modes glissants

de leur côté, permettent d’associer la qualité de robustesse et la réalisation relativement

simple.

Pour étudier la robustesse des modes glissants vis-à-vis des perturbations, nous considérons

le système perturbé suivant :

ẋ = f(x) + g(x)u+ p(k) (2.1)

Où p représente l’effet des incertitudes paramétriques sur le modèle ou des perturbations

externes.

La robustesse du régime glissant vis-à-vis des perturbations est donnée par le théorème

suivant, qui est la généralisation de la condition classique d’invariance vis-à-vis des per-

turbations externes, établi par Draznovic dans le cas des systèmes linéaires.

Théorème 2 Le régime glissant sur s du système perturbé (2.1) est invariant vis-à-vis

de p, si et seulement si le vecteur perturbation p vérifie la condition suivante :

p ∈ V ectg(x) (2.2)

Avec V ectg l’espace engendré par la base g(x). La condition (2.2) est appelée condition

de recouvrement ou ”matching condition”.

2.2.2 Phénomène de Chattering

Le caractère discontinu de la technique des modes glissants classique la rend robuste

par rapport à certains types d’incertitude . Malgré les différents avantages des modes de

glissement, son utilisation a été entravée par un inconvénient majeur appelé ≪ phénomène

du chattering ≫ (Voir la figure 2.1).
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S(x)=0

S
-

S
+

f +

f -

Figure 2.1 – Phénomène de Chattering

Ce phénomène est une conséquence naturelle du comportement dynamique réel du

système à commander. Il est à l’origine des commutations persistantes de la commande,

qui peuvent provoquer une détérioration anticipée de l’organe de commande, ou exciter

des dynamiques hautes fréquences non considérées dans la modélisation du système. Afin

de réduire cette phénomène, les chercheurs ont proposée d’utiliser, d’une part des fonctions

dites sigmöıdes (saturation, arctangente, tangente hyperbolique, pseudo-signe) , et d’autre

part, de la commande à structure variable généralisée afin de réduire ce phénomène. (

2.2.3 Modes glissants d’ordre supérieur

L’un des inconvénients majeurs de la théorie des modes glissants est le phénomène

de chattering, ce qui rend très difficile leur mise en place pour des applications pratiques

alors que leur implantation implique une usure relativement rapide des organes de com-

mande du processus. Pour traiter ce problème, une nouvelle façon de glisser a été proposée

par les chercheurs, où il est alors possible de réduire ou même d’éviter tout phénomène

de chattering, tout en gardant les propriétés désirées, d’où la simplicité d’application, et

aussi les bonnes performances, telles que sa robustesse vis-à-vis des perturbations. Cette

méthode a été développée dans plusieurs travaux, comme dans et [47].

Le principe de la technique de la commande par modes glissants d’ordre supérieur, d’ordre

r à titre d’exemple, consiste à contraindre le système à évoluer sur une surface de glisse-

ment déterminée comme suit :

s = ṡ = · · · = sr−1 = 0 (2.3)

r étant l’ordre de la commande, si la i-ème dérivée de la fonction s par rapport au

temps. Dans la littérature, il existe plusieurs algorithmes de commande par modes glissants

d’ordre supérieur. Parmi ces algorithmes nous présentons dans ce qui suit, l’algorithme

du twisting, l’algorithme du super-twisting, et l’algorithme du sous optimal.
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CHAPITRE 2. THÉORIES DES MODES GLISSANTS ET SYSTÈMES FLOUS

2.2.3.1 Algorithme du sous-optimal

La Loi de commande du sous-optimal est donnéeainsi[6] :

u(t) = −αλMsign(y1(t)−
1

2
y1M) (2.4)

α(t) =


α∗ si [y1(t)−

1

2
y1M ][y1M(t)− y1] > 0

1 si [y1(t)−
1

2
y1M ][y1M(t)− y1] ≤ 0

(2.5)

où y1M représente la valeur de y1 au dernier instant d’annulation de y2 (i.e. la dernière

valeur singulière de la fonction y1(t)).

Les conditions suffisantes de convergence sont :

α∗ ∈]0, 1]∩]0, 3Km

KM

[, (2.6)

λM > max

(
C0

α∗Km

,
4C0

3Km − α∗KM

)
(2.7)

La borne supérieure du temps de convergence :

Tso∞ ≤ tM1 +Θso
1

1− θso

√
|y1M1

| (2.8)

Où y1M1
, tM1 sont définis comme pour l’algorithme du twisting et

Θso =
(Km + α∗KM)λM

(Kmλ− C0)
√
α∗KMλM + C0

θso =

√
(α∗KM −Km)λM + 2C0

2(KmλM − C0)

(2.9)

Intérêt : la connaissance de la valeur de y2 n’est pas nécessaire.

Inconvénient : il faut tout de même avoir une estimation assez précise de la dernière

valeur singulière de y1 , et ceci relativement souvent.

Il a été prouvé dans [7] que, dans le cas d’un gain unitaire χ = 1, la loi de commande

pouvait être simplifiée en posant α = 1 et en choisissant VM > 2C0. Bartolini et al. ont

récemment développé des extensions de cet algorithme à des classes plus larges de systèmes

avec incertitudes [8] et ont également donné une version discrète de l’algorithme [9]. La

preuve de convergence de cet algorithme, ainsi que l’évaluation du temps de convergence

est disponible dans [7].

Remarque 2 Cet algorithme, ainsi que le terme sous-optimal employé ici, sont inspirés

de la commande bang-bang qui génère des trajectoires optimales (en temps minimum)

pour un double intégrateur (ζ(t, y) = 0, χ(t, y, u) = 1) mais dont le défaut est d’utiliser

y2, dont on n’a pas forcément la mesure.
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2.2.3.2 Algorithme du twisting

L’algorithme de twisting a été présenté dans [73]. La convergence en temps fini vers

l’origine du plan de phase (s, ṡ) est obtenue à l’aide de la commutation de l’amplitude de

la commande entre deux valeurs, de manière que l’abscisse et l’ordonnée soient croisées

de plus en plus près de l’origine.

Pour un système de degré relatif un, la variable u est considérée comme une variable

d’état, alors que sa dérivée u est la nouvelle commande. En effet, considérons le système

à commander, décrit comme suit :

ẋ = f(t, x, u) (2.10)

Où f(t, x, u) est un vecteur de fonctions suffisamment dérivable.

L’algorithme du twisting est défini alors de la manière suivante :

Définition Soit le système (2.10) et la surface de contrainte s = 0 ; l’algorithme de

commande est donné par :

u̇ =


−u si |u| > Umax

−λmsign(s) si sṡ > 0 et |u| ≤ Umax

−λMsign(s) si sṡ ≤ 0 et |u| ≤ Umax

(2.11)

Où les paramètres λm et λM vérifient les inégalités suivantes :

λM > λm > 0 (2.12)

λm >
4G2

s0
(2.13)

λm >
H

G1

(2.14)

λM >
G2λm
G1

+
2H

G1

(2.15)

La figure 2.2 montre le plan de phase où la loi de commande est caractérisée par un

mouvement de spirale autour de l’origine. La convergence vers l’origine est assurée après

un nombre infini de tours. L’amplitude de ces mouvements est décroissante.
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Figure 2.2 – Plan de phase de l’algorithme du twisting

2.2.3.3 Algorithme du super-twisting

L’algorithme de super-twisting a été développé par Levant [74] pour commander les

systèmes d’ordre relatif un, tout en éliminant le phénomène de chattering. Dans ce cas,

la trajectoire de la commande dans le plan de phase est caractérisée par une convergence

rapide vers l’origine (Voir la figure 2.3). La loi de commande u est constituée ici de deux

termes :

u(t) = u1(t) + u2(t) (2.16)

u̇1 =

{
−u si |u| > 1

−Wsign(s) si |u| ≤ 1
(2.17)

u̇2 =

{
−λ|s0|p si |s| > s0

−λ|s|p si |s| ≤ s0
(2.18)

Les conditions suffisantes de convergence en temps fini sont les suivantes : [74]

W >
C0

Km

λ2 ≤ 4C0

Km

Km(W + C0)

KM(W − C0)

0 < ρ ≤ 0.5

(2.19)
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Figure 2.3 – Plan de phase de l’algorithme du super-twisting

2.2.3.4 Réduction du Chattering

A l’origine, Emel’yanov et al. [69] ont introduit les modes glissants d’ordre supérieur

afin de réduire le phénomène de chattering dans les commandes par modes glissants d’ordre

un. Afin d’illustrer cette propriété, considérons le système (2.10) et dérivons 2 fois la

fonction de glissement :

ṡ = Lus(t, x) +
∂s

∂t
(t, x) +

∂s

∂x
(t, x)(f(x) + g(x)u) (2.20)

Ce qui donne

s̈ =
∂ṡ

∂t
(t, x, u) +

∂ṡ

∂x
(t, x, u)f(t, x, u) +

∂ṡ

∂u
(t, x, u)u̇(t) (2.21)

Suivant le degré relatif du système, différents cas doivent être considérés :

1. le degré relatif est p = 1, c’est-à-dire

∂ṡ

∂u
(t, x, u) ̸= 0

2. le degré relatif est p ≥ 2, c’est-à-dire

∂si

∂u
(t, x, u) = 0, (i = 1, 2, · · · , p− 1),

∂sp

∂u
(t, x, u) ̸= 0

Dans le premier cas, une commande par modes glissants d’ordre-un peut résoudre le

problème, c’est-à-dire forcer le système à évoluer au bout d’un temps fini sur la surface S.

Néanmoins, l’utilisation d’un mode glissant d’ordre deux permet d’éviter le phénomène
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de chattering. En utilisant une telle stratégie, la commande u se trouve alors être la sortie

d’un système dynamique du premier ordre. Les algorithmes discontinus sont appliqués en

fait à la dérivée par rapport au temps u̇, qui devient la nouvelle variable de commande du

système considéré et conduit à l’obtention d’un régime glissant d’ordre deux sur la surface

S. De cette façon, l’entrée u du système est maintenant continue et permet d’éviter le

phénomène de chattering [7].

Dans le second cas, du fait des incertitudes affectant le système considéré et de la connais-

sance partielle (le plus souvent) de l’état, une approche par un mode glissant d’ordre r,

avec r ≥ p, apparâıt être la méthode de commande la plus appropriée. L’application d’un

algorithme glissant d’ordre p+1 sur u̇ est une solution pour venir converger sur S tout en

éludant les problèmes de chattering et en restant robuste par rapport aux incertitudes du

système. Schématiquement, lorsqu’un algorithme d’ordre supérieur est utilisé, la surface

est atteinte de manière plus douce ainsi qu’il est montré sur la figure suivante (Voir la

figure 2.4).

Trajectoire

S=0

Figure 2.4 – Allure du régime glissant pour les ordres supérieurs

2.3 La logique floue

La logique floue de type-1 est largement appliquée dans nombreuses domaines de re-

cherche et de développement, surtout dans les domaines de l’observation et la commande

des systèmes non linéaires incertains, grâce à son aptitude à prendre en compte toutes

sortes de connaissances qualitatives de concepteurs et d’opérateurs dans les systèmes

automatisés. Néanmoins, ce type de logique est devenue une solution dépassée, notam-

ment pour les systèmes qui présentent une forte non linéarité avec des incertitudes pa-

ramétriques et/ou des perturbations internes ou externes dans leurs dynamiques internes.

Pour cela, la logique floue de type-2 a été développé par la communauté scientifique pour

traiter ces types de problèmes et remédier les insuffisances de la logique floue classique.

46
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2.3.1 Théorème des approximateurs universels

Deux raisons principales amènent à incorporer les systèmes flous dans un contrôleur

adaptatif :

• Ils présentent la propriété d’approximation universelle,

• La possibilité d’intégrer dans les contrôleurs des informations linguistiques issues

d’une expertise.

Dans la littérature floue, on dispose d’un nombre important de travaux montrant que

les systèmes flous sont bien des approximateurs universels . Dans [117], Wang a montré

que les systèmes flous sont des approximateurs universels s’ils respectent certains critères.

Il voit son résultat comme un théorème d’existence d’un système flou optimal pour une

large variété d’applications. Buckley de son côté [20], a démontré qu’une classe de systèmes

flous (les modèles de Takagi-Sugeno) sont des approximateurs universels et des contrôleurs

universels. Le mot “approximateur universel” dans les travaux de Buckley a la même

signification que dans les travaux de Wang. Buckley a écrit ≪ pour un procédé donné, si

on peut le commander par un contrôleur classique on peut également le commander par un

contrôleur de Takagi-Sugeno ≫. Les algorithmes de commande floue proposés dans cette

thèse sont basés sur le théorème suivant dit théorème d’approximateurs universels.

Théorème 3 : Soit f(x) une fonction non linéaire continue définie sur un ensemble

compact ωx, et pour toute constante positive ϵ, il existe un système flou y(x) de la forme

(1.40) tel que :

Supx∈ωx |f(x)− θTϕ(x)| < ϵ (2.22)

La démonstration de ce théorème est donnée dans [118].

Dans cette thèse, nous supposons que la structure du système flou et les fonctions floues de

base sont convenablement spécifiées à priori par l’utilisateur. Cela signifie que la décision

de l’utilisateur est nécessaire pour déterminer la structure du système flou à savoir :

les entrées pertinentes, le nombre de fonctions d’appartenance pour chaque entrée, les

paramètres des fonctions d’appartenance et le nombre de règles. Quant aux paramètres des

conclusions, i.e. θ, ils seront déterminés en ligne via un algorithme adéquat d’adaptation.

2.3.2 Concept et ensembles flous de type-2

Comme il est connu dans la littérature, les systèmes flous sont construits à partir

d’un ensemble de règles basées sur des connaissances généralement incertaines. Cette

imprécision mène alors à obtenir des règles dont les prémisses et/ou les conséquences sont

incertaines, ce qui va entacher les fonctions d’appartenance. Les systèmes flous de type-1

sont incapables de prendre en compte de telles contingences de règles. Nous introduisons

dans cette partie du chapitre une nouvelle classe de systèmes flous appelée système flou

de type-2 dans laquelle les valeurs d’appartenance des prémisses ou des conséquences sont
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elles-mêmes des ensembles flous. Les ensembles flous de type-2 sont très efficaces dans le

cas où il nous est difficile de déterminer exactement les fonctions d’appartenance pour les

ensembles flous, par conséquent ils sont pratiques pour l’incorporation des incertitudes.

La théorie des probabilités est utilisée pour modéliser l’incertitude aléatoire, dans la-

quelle la fonction de distribution de probabilité (Pdf) incarne la totalité des informations

concernant les incertitudes aléatoires. Dans la plupart des applications pratiques, il est

impossible de connaitre ou de déterminer la Pdf ; ainsi, nous serons obligés d’admettre

le fait qu’une Pdf sera complètement caractérisée par tous ses moments. Il n’est pas très

pratique et efficace d’utiliser seulement le moment d’ordre 1, parce que les incertitudes

aléatoires exigent la connaissance de la dispersion autour de la valeur moyenne, et cette

information est fournie par la variance. Alors, nous devons au moins utiliser les deux pre-

miers moments de la Pdf.

A l’heure actuelle, on considère que la sortie d’un système flou de type-1 correspond à

la valeur moyenne d’une densité de probabilité pdf. Donc nous devons considérer que le

calcul de la defuzzification pour un système flou de type-1 est équivalent au calcul de la

moyenne d’une pdf. La variance nous fournit une mesure de dispersion autour de la valeur

moyenne, et elle est généralement utilisée pour capturer plus d’informations concernant

les incertitudes statistiques. Par conséquent, les systèmes flous ont aussi besoin d’une

certaine mesure de dispersion pour mieux incorporer les incertitudes de règles [81].

2.3.2.1 Représentation d’un ensemble flou de type-2

Une fonction d’appartenance de type-2 peut être vue comme une fonction a deux

variables. Pour chaque x de l’univers du discours et de degré d’appartenance primaire µ1,

nous aurons une appartenance secondaire µ2 qui est un nombre dans l’intervalle [0, 1].

Ainsi, une fonction d’appartenance peut être définie par :

µ2(x, µ1) : X × [0, 1] → [0, 1] (2.23)

X définit l’espace des entrées x. La figure (2.5.a) est une représentation en trois dimensions

d’un ensemble flou de type-2 gaussien, dont la fonction d’appartenance principale est

gaussienne. La figure (2.5.b) représente le degré d’appartenance flou de type gaussien

correspondant à x = 4.25.
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Figure 2.5 – (a) Représentation tridimensionnelle d’un ensemble flou de type-2 Gaus-

sien. (b) Degré d’appartenance flou correspondant à x = 4.25

2.3.2.2 Types d’ensemble flous de type-2

Selon la forme de l’appartenance primaire, on distingue principalement trois sortes

d’ensembles flous type-2 :

Ensemble type-2 gaussien Dans ce type d’ensembles, le degré d’appartenance de

chaque point est un ensemble type-1 Gaussien dont le domaine de définition est inclus

dans l’intervalle [0, 1]. Notons qu’il n’est pas nécessaire que la fonction d’appartenance

principale soit aussi Gaussienne [32].

Ensemble type-2 triangulaire Dans ce type d’ensembles, le degré d’appartenance de

chaque point est un ensemble type-1 triangulaire dont le domaine de définition est inclus

dans l’intervalle [0, 1] [68].

Ensemble type-2 intervalle Dans ce type d’ensembles, le degré d’appartenance de

chaque point est un ensemble ordinaire dont le domaine de définition est inclus dans

l’intervalle [0, 1] [68]. Dans ce cas, toutes les appartenances secondaires sont égales à 1.
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Notons que malgré chaque degré d’un ensemble type-2 intervalle est un ensemble ordinaire,

l’ensemble lui-même est de type-2, parce que les degrés d’appartenance sont des ensembles

et non pas des nombres ordinaires.

Remarque 2 : En terme de calcul pour la réduction de type, les ensembles de type-2

Gaussien et triangulaire nécessitent un grand effort de calcul. Ce qui est un inconvénient

pour une implémentation en temps réel à cause de la capacité limitée des calculateurs et

des interfaces. Contrairement aux deux premiers ensembles flous, les type-2 intervalle sont

moins gourmands en calcul, ce qui les avantage et justifie leurs choix pour les simulations

et applications réelles.

Exemple 1 : La forme d’un ensemble flou de type-2 intervalle est le résultat de l’incer-

titude qui peut être soit au niveau de la variance ou de son centre (appelé aussi moyenne).

Pour élucider cette différence, on considère les deux cas suivants :

a. Soit un ensemble flou caractérise par une fonction d’appartenance gaussienne de

moyenne m et d’écart-type (déviation standard) w qui prend ses valeurs dans l’intervalle

[w1, w1], tel que :

µ(x) = exp[−1/2((x−m)/w)2],m ∈ [m1,m2] (2.24)

Figure 2.6 – Ensemble flou de type-2 intervalle avec une incertitude de variance w ∈
[0.42, 0.8], l’intervalle d’activation appartient à [0.05, 0.45] pour x = 4.

A chaque valeur de ω, nous allons avoir une courbe d’appartenance différente (Voir

la figure 2.6). La valeur d’appartenance de n’importe quel x (excepte pour x = m) peut
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prendre plusieurs valeurs (dépendant de w), ce qui veut dire que le degré d’appartenance

n’est pas un nombre ordinaire, mais un ensemble flou.

b. Soit un ensemble flou avec une fonction d’appartenance gaussienne ayant un écart

type w fixe, mais une valeur moyenne incertaine, prenant ses valeurs dans l’intervalle

[m1,m2], tel que :

µ(x) = exp[−1/2((x−m)/w)2],m ∈ [m1,m2] (2.25)

Comme pour le premier cas, à chaque valeur de m, nous allons avoir une courbe d’appar-

tenance différente (Voir la figure 2.7).

Figure 2.7 – Ensemble flou de type-2 intervalle avec une incertitude de moyenne m ∈
[2.4, 3.15], l’intervalle d’activation appartient à [0.29, 0.69] pour x = 4.

2.3.2.3 Systèmes flous type-2

La structure d’un système flou de type-2 est représentée par la figure 2.8 [32].
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Base de règles

Fuzzificateur

Inférence

Traitement 
de sortie

Entrée

ordinaire
x   X

Ensemble flous 
type-2 d’entée

Ensemble flous 
type-2 de sortie

Sortie ordinaire
y    Y

Ensemble flous 
réduit (type-1)

(a)

Defuzzificateur

Traitement de sortie

(b)

Sortie ordinaire
y    Y

Ensemble flous 
réduit (type-1)

Sortie d’inférence

(type-2) Réducteur de type

Figure 2.8 – (a) Structure d’un système flou de type-2, (b) Le réducteur de type avec

ses deux sorties ordinaire et floue type-1.

Cette structure est similaire à celle du type-1, on remarque l’apparition d’un cinquième

bloc au niveau du traitement de la sortie, celui de la réduction de type.

Fuzzification Dans cette thèse, seule la fuzzification de type singleton sera utilisée [89],

en d’autres termes, l’entrée floue est un point singulier possédant une valeur d’apparte-

nance unitaire.

Règles Si l’on désire faire une comparaison entre les règles d’un système de type-1 et

celles d’un type-2, la différence résidera seulement dans la nature des fonctions d’ap-

partenance, donc, la structure des règles dans le cas du type-2 va rester exactement la

même que celle du type-1. La seule différence étant que quelques (ou toutes) les fonctions

d’appartenance seront de type-2, alors, la jiéme règle d’un système flou de type-2 aura la

forme[32] :

Si x1 est F̃
j
1 et x2 est F̃

j
2 · · · et xp est F̃ j

p Alors y est G̃
j (2.26)

où x1 ∈ X1, x2 ∈ X2, · · · ,xp ∈ Xp sont les entrées, les F̃ j
1 sont les ensembles des

prémisses tel que pour i = 1, 2, · · · , p, y ∈ Y est la sortie, et les G̃j sont les ensembles des

conséquences.

A noter qu’il n’est pas nécessaire que toutes les fonctions d’appartenance des prémisses
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et des conséquences soient de type-2. Il suffit qu’une seule fonction d’appartenance dans

une prémisse ou dans une conséquence le soit pour que tout le système soit de type-2.

Inférence L’inférence dans un système flou de type-2 utilise la base de règles floues

(2.26) pour effectuer une relation entre un vecteur d’entrée x = (x1, · · · , xp) et la sortie y.

La première étape dans l’opération d’inférence floue est le calcul de l’intervalle d’activation

associe au jiéme ensemble flou de sortie :

F (x) =
P∏
i=1

µf̄j
i
(xi) (2.27)

µf̄j
i
est l’intervalle d’activation associé à la variable xi.

Si l’on note l’ensemble flou de sortie correspondant à la j éme règle Rj par B̃, lorsque’une

entrée x
′
est appliquée, comme nous utilisons une fuzzification de type singleton, qui veut

dire que l’ensemble X̃
′
auquel appartient x

′
possède un degré d’appartenance unitaire à

x = x
′
et zéro ailleurs. Par conséquent l’ensemble de sortie correspondant à la jeme règle

est calculé en utilisant l’implication minimum ou produit (équivalent à l’opération meet

avec T -norm minimum ou produit dans le cas du type-2) comme suit :

µB̄l(y) = µḠj(y) ∩

[∏
i=1

pµF̄ j
i
(xj)

]
(2.28)

Où ∩ dénote l’opération meet basée sur la T -norme choisie.

Comme dans le cadre de notre thèse uniquement les ensembles flous type-2 intervalles

sont utilisés et en choisissant l’opération T -norm produit, l’intervalle d’activation associe

à la j éme règle sera donné par :

F j(x) = [fj(x), f̄ j(x)] (2.29)

où fj(x) = µF̄ j
1
∗ µF̄ j

2
∗ · · · ∗ µF̄ j

p
et f̄ j(x) = µ̄F̄ j

1
∗ µ̄F̄ j

2
∗ · · · ∗ µ̄F̄ j

p

Les termes µF̄ j
i
et µ̄F̄ j

i
sont respectivement la valeur inférieure et supérieure de l’intervalle

d’activation correspondant. L’operateur ∗ désigne une multiplication.

Réduction de type Etant donné que la sortie du système d’inférence est un ensemble

flou de type-2, elle doit être réduite avant qu’elle soit defuzzifiee. Pour transformer la

sortie floue type-2 en un ensemble flou de type-1, la méthode des centres d’ensembles

(center of sets en anglais (cos)) est utilisée [88]. L’expression de l’ensemble flou de type

réduit par cette méthode est donnée par [88], [120] :

YCOS(Y
1, · · · , Y k, F 1, · · · , F k) =

∫
y1

· · ·
∫
yk

· · ·
∫
f1

· · ·
∫
fk

1/

∑k
j=1 y

jf j∑k
j=1 f

j
(2.30)

Etant donné que chaque ensemble dans l’équation (2.30) est un ensemble type-1 intervalle,

alors Ycos(Y
1, ..., Y k, F 1, · · · , F k) est aussi un ensemble type-1 intervalle dont le domaine
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est situé sur l’axe des réels :

Ycos(Y
1, · · · , Y k, F 1, · · · , F k) = [yl, yr] (2.31)

yl et yr sont les deux points gauche, droit caractérisant l’ensemble réduit Ycos. f
l(x) est

léme élément de l’intervalle d’activation de (2.27) et yj est un élément de l’intervalle type-2

Y j = [yjl , y
j
r ]. Afin de calculer les points extrêmes yl et yr, Karnik et Mendel [120] ont

développé un algorithme itératif dont la procédure est donnée comme suit :

Le calcul de yl

1. Discrétiser l’espace de sorti Y en un nombre ne suffisant de points en choisissant

comme segment les centröıdes des ensembles flous impliques dans l’activations des

règles.

2. Trier yj dans un ordre croissant : y1 ≤ y2 ≤ · · · ≤ yk

3. Initialiser f j en prenant comme point de départ

f j =
f̄ j + fj

2
, j = 1, · · · , k (2.32)

ensuite calculer

yl =

∑k
j=1 y

jf j∑k
j=1 f

j
(2.33)

et poser y
′

l = yl

4. Trouver un point de commutation N(1 ≤ N ≤ k−1) qui satisfait : yk ≤ yl ≤ yk+1.

5. Poser

f j =

{
f̄ j, j < N

fj, j > N
(2.34)

Calculer

yl =

∑k
j=1 y

jf j∑k
j=1 f

j
(2.35)

et poser y
′′

l = yl

6. Si y
′′

l ̸= y
′

l , aller à l’étape 6. Si y
′′

l = y
′

l ,

7. Poser yl = y
′′

l et aller à l’étape 3.

Le calcul de yr

1. Discrétiser l’espace de sorti Y en un nombre ne suffisant de points en choisissant

comme segment les centröıdes des ensembles flous impliques dans l’activations des

règles.

2. Trier yj dans un ordre croissant : y1 ≤ y2 ≤ · · · ≤ yk
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3. Initialiser f j en prenant comme point de départ

f j =
f̄ j + fj

2
, j = 1, · · · , k (2.36)

ensuite calculer

yr =

∑k
j=1 y

jf j∑k
j=1 f

j
(2.37)

et poser y
′
r = yr

4. Trouver un point de commutation N(1 ≤ N ≤ k−1) qui satisfait : yk ≤ yl ≤ yk+1.

5. Poser

f j =

{
f̄ j, j < N

fj, j > N
(2.38)

Calculer

yr =

∑k
j=1 y

jf j∑k
j=1 f

j
(2.39)

et poser y
′′
r = yr

6. Si y
′′
r ̸= y

′
r, aller à l’étape 6. Si y

′′
r = y

′
r,

7. Poser yr = y
′′
r et aller à l’étape 3.

Defuzzification Le type réduit (2.30) sera détermine par ses deux points extrêmes droi,

gauche respectivement yl et yr. En appliquant le centre de gravité au type réduit, la sortie

numérique sera donnée par [33], [32] :

Y =
yl + yr

2
(2.40)

Contrairement aux systèmes flous de type-1 ou la sortie est caractérisée par un seul vecteur

de fonctions de bases flous (FBF), un système flou de type-2 est caractérisé par deux

vecteurs de FBF. Dans ce cas yl peut être écrit comme suit :

yl =

∑k
j=1 f

j
l y

j
l∑k

j=1 f
j
l

=
k∑

j=1

yjl ξ
j
l = yTl ξl(x) (2.41)

Où f j
l désigne le degré d’activation soit fj ou f̄ j contribuant au point extrême de gauche

yl, ξ
j
l =

f j
l∑k

j=1 f
l
j

sont les composantes du premier vecteur de FBF, ξTl (x) =
[
ξ1l , · · · , ξkl

]
et yTl =

[
y1l , · · · , ykl

]
est la conclusion du système flou de type-2.

De même,

yr =

∑k
j=1 f

j
l y

j
r∑k

j=1 f
j
l

=
k∑

j=1

yjrξ
j
l = yTr ξr(x) (2.42)

Où f j
r désigne le degré d’activation fj ou f̄ j contribuant au point extrême de droite yr,

ξjr =
f j
r∑k

j=1 f
r
j

sont les composantes du premier vecteur de FBF, ξTr (x) =
[
ξ1r , · · · , ξkr

]
et

yTr =
[
yrl , · · · , ykl

]
Finalement, l’équation (2.40) après substitution de (2.41) et (2.41) peut être donnée par :

Y =
yTl ξl + yTr ξr

2
(2.43)
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2.4 Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons essayé de faire une brève description des outils mathématiques

utilisés dans cette thèse. Au début, nous avons commencé par présenter les idées clés de la

théorie de modes glissants. Les principes ont été décrits dans le cas des régimes glissants

classiques d’ordre un, à savoir : notions de surface de glissement, la commande équivalente,

les conditions d’existence, propriétés de robustesse. Cependant, l’inconvénient majeur de

cette technique, est l’occurrence du phénomène de ≪ chattering ≫, ce dernier peut être

contourné par l’utilisation des modes glissants d’ordre supérieur. Ceux-ci semblent être

des outils efficaces pour commander ou observer des systèmes sujets à des incertitudes en

obtenant une meilleure précision de convergence par rapport au mode glissant classique.

Par la suite, nous avons abordé certains concepts principaux liés à la théorie de la logique

floue de type-1 et de type-2. Nous avons illustré qu’il existe deux différences essentielles

de la logique flou de type-2 par rapport à celle de type-1, comme les formes des fonctions

d’appartenance et le processus de sortie. Nous avons vu aussi que dans le cas de type-1, les

fonctions d’appartenance sont certaines, cependant, pour le cas du type-2, les fonctions

d’appartenance sont incertaines, la sortie du contrôleur classique de type-1 nécessite uni-

quement la défuzzification, par contre, le processus de sortie type-2 comporte une étape

supplémentaire qui est la réduction de type.
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Chapitre 3

Observateur à grand gain avec algorithme
super-twisting

3.1 Introduction

Dans ce chapitre, nous proposons la conception d’un observateur de type grand gain

avec une estimation par modes glissants d’ordre supérieur pour une classe de systèmes non

linéaires multivariables. L’observateur de type grand gain développé peut donc être em-

ployé pour le système nominal, tandis que l’estimation par mode glissant d’ordre supérieur

permet la reconstruction des défauts. Le gain de l’observateur est calculé par une équation

différentielle ordinaire de Lyapunov appropriée. La convergence de l’erreur d’observation

est garantie en utilisant l’approche de Lyapunov. Ce chapitre est structuré comme suit :

La section 2 donne la description du système à étudier avec certains préliminaires avant la

conception de l’observateur. Ce dernier, va être présenté en détail dans la section 3. Dans

la section 4, la stabilité globale de l’observateur va être prouvée. La section 5 focalise sur

la reconstruction des défauts via la technique d’injection du signal de l’erreur équivalente.

Afin de valider les performances de l’approche d’observation proposée, elle sera testée sur

un exemple académique par simulation.
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3.2 Préliminaires et description du système étudié

Considérons le système dynamique non linéaire multi-entrées multi-sorties avec défauts

ou entrées inconnues décrit par les équations différentielles suivantes :{
ẋ = f(x) +

∑m
j=1 gj(x)uj +

∑q
j=1 ωj(x)fj(t)

y = h(x)
(3.1)

tel que

x(t)∈ ℜn : représente le vecteur d’état du système,

u(t) ∈ ℜm : représente l’entrée de commande du système supposée être connue,

y(t) ∈ ℜp : est le vecteur sortie du système, où (n ≤ p),

f(x), gi(x), ωj(x) : est un champ de vecteur lisse,

hj(x), j = 1, · · · , p : est une fonction lisse. Les termes f ∈ ℜq représente les défauts/entrées

inconnues directement agissants sur le système.

Dans ce qui suit, la transformation des coordonnées sera considérée.

3.2.1 Notations

Etant donnée une matrice A, Im(A) indique l’image de A. où A est une matrice

carrée, A > 0 signifie symétrique définie positive, et λmin(A) (λmax(A)) est le minimum

(maximum) des valeurs propres de A.

In représente une matrice d’identité d’ordre n. Le terme lipchitzien de la fonction f est

noté comme Lf . || · || signifie la norme Euclidienne.

3.2.2 Définitions

Par souci d’exhaustivité, on rappelle quelques notations et définitions standards liées

à la dérivée de Lie de la géométrie différentielle [63], qui vont être exploitées plus tard.

D1) Lfh(x) =
∂h(x)
∂x

f(x) désigne la dérivée de Lie de la sortie h(x) par rapport au champ

de vecteur f(x).

D2) la k-iéme dérivée de Lie est définie par Lf (L
k−1
f h(x)) = Lk

fh(x).

D3) Un système nonlinear (3.1) peut avoir un vecteur de degré relative rv = (r1 · · · rm)T

au voisinage de n’importe quel point x ∈ Ω, si pour tout i = 1, · · · ,m{
(i)LgL

k
fhi(x) = 0 pour k < ri − 1

(ii)LgL
k
fhi(x) ̸= 0 pour k = ri − 1

(3.2)

3.2.3 Hypothèses

Pour atteindre les objectifs de notre travail, les hypothèses suivantes ont été adoptées.

Au voisinage de n’importe quel point dans la trajectoire de système x0 ∈ Ω.
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A1) On choisit s sorties (avec degré relatif rj) pour définir la première composante de

la transformation.

Par souci de simplicité, on suppose que ces sorties sont données par les premières s sorties

y1, · · · , ys. Pour toutes les sorties yj, on forme rj, d’où on définit les transformations

comme suit

z = Φ(x) = ( ϕ1 · · · ϕs ϕ̄s+1 · · · ϕ̄p )T (3.3)

où
ϕi = ( hi(x) · · · Lri−1

f hi(x) )T , pour i = 1, · · · , s
ϕ̄j = ( hj(x) · · · hm(x) )T , pour j = s+ 1, · · · , p

(3.4)

A2) le degré relatif du système (1) par rapport à h(x) est connue, sa dynamique des

zéros est asymptotiquement stable.

A3) Le mapping Φ(x) = col {ϕ1(x), · · · , ϕp(x)} est un difféomorphisme locale au voisi-

nage de tout point x0 ∈ Ω ⊂ ℜn, ce qui conduit à

x = Φ−1(z) (3.5)

A4) Le sous-système xj est uniformément observable comme dans [49] pour tous les

points ϕi(x) , ϕ̄j, u et f .

A5) L’entrée du système u est limitée par une couche frontière, fi(t) est un vecteur

borné, ce qui veut dire, il existe un nombre réel positive f̄i tel que |fi(t)| ≤ f̄i. f(x), g(x)

et wi(x) sont aussi des fonctions bornées par rapport à leurs arguments.

3.2.4 Transformation de coordonnées

Aux fins d’une analyse générale de faisabilité, considérons le système (3.1). Si les

hypothèses 1-5 sont satisfaites. Alors les équations peuvent être écrites dans un nouvel

espace z = Φ(x) comme suit{
ż = Az + υ(u, z, z̄) +

∑q
j=1Wj(z, z̄)fi(t)

y = Cz
(3.6)

où z =
(
z1T · · · zsT

)T
, zi est la iiéme partition de l’état z,

Wj(z, z̄) =
(
W 1

j (z, z̄) · · · W s
j (z, z̄)

)T
A = diag[A1, · · · , As], C = diag[C1, · · · , Cs]

pour i = 1, , s. Le iième sous-système du système (3.6) peut être composé par les formes

normales suivantes :{
żi = Aiz

i + υi(u, z, z̄) +
∑q

j=1W
i
j (z)fj(t)

yi = Ciz
i

(3.7)
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où Ai =

(
0 Iri−1

0 0

)
, Ci =

(
1 0 · · · 0

)
, zi =

(
zi1 · · · ziri

)T
,

W i
j (z) =

(
W i

1j · · · W i
njj

)T
, W i

lj = Lωj
Ll
fhi (Φ

−1(x))

et υi =
∑m

j=1

(
Lri
f hi (Φ

−1(x)) + LgjL
ri−1
f hi (Φ

−1(x))uj
)

Pour aboutir à nos résultats principaux, les hypothèses spécifiques suivantes sont imposées

[115].

A6) les matrices de distribution d’entrées inconnues W i(z) et νi(u, y, z) sont des fonc-

tions Lipchitziennes par rapport à l’argument z pour tout i = 1, · · · , q.

A7) La dynamique des états qui sont estimés comme sortie (3.7) des s sous-systèmes

peut être écrite sous la forme suivante :

ẏi = z2i +

q∑
j=1

W i
1jfj (3.8)

où W i
1j(z, z̄) = 0 pour j > i, et W i

1i(z, z̄) ̸= 0 pour i = 1, · · · ,m.

3.2.5 Position du problème

Le problème considéré dans ce travail est la synthèse d’un observateur robuste à grand

gain avec un mode glissant d’ordre supérieur pour l’estimation des états et la reconstruc-

tion des défauts pour une classe de systèmes multi-entrées et multi-sorties Lipchitziens

non-linéaire soumis à des défauts et entrées inconnues. Notre objectif est alors d’estimer

l’état du système et reconstruire les défauts f(t) dès leur occurrence dans le système. No-

tons aussi que l’objectif principal de la méthode proposée est de réduire le phénomène de

chattering ainsi qu’assurer la stabilité et la robustesse de l’observateur global. Pour cela,

nous précisons les tâches principales conduisant à la synthèse d’une technique robuste de

reconstruction de défauts comme suit :

• Synthèse d’un observateur à grand gain comme (3.6) pour garantir la bornitude de

l’erreur de l’estimation pour chaque sous-système z1, · · · , zs,
• Synthèse du mode glissant d’ordre supérieur basé sur l’algorithme du super-twisting

pour traiter les signaux de défauts,

• Reconstruction des défauts via l’injection équivalente de l’erreur de sortie des

termes du mode glissant d’ordre supérieur.

3.3 Synthèse de l’observateur global

Considérons le sous-système (3.7) satisfaisant les hypothèses 5-7, un observateur peut

être développé sous la forme :

˙̂zi = Aiẑ
i + υi(u, ẑ) + Li(yi − Ciẑ

i) +
∑q

j=1 τj(e
i
1) (3.9)
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CHAPITRE 3. OBSERVATEUR À GRAND GAIN AVEC ALGORITHME SUPER-TWISTING

où Li = ( li1 · · · liri ), pour tout i = 1, · · · , s
tels que Li est le gain de l’observateur, ẑ est l’estimation du vecteur d’état. En définissant

l’erreur telle que e = z − ẑ et ei = zi − ẑi, la dynamique de l’erreur de l’observateur est

donnée comme suit

ėi = (Ai − LiCi) e
i + υ̃i(u, z, ẑ) +

∑q
j=1

(
W i

j (z)fj(t)− τj(e
i
1)
)

(3.10)

Où τ(e1i ) est le terme robuste calculé par l’estimation du mode glissant d’ordre supérieur,

dans ce travail, on adopte l’algorithme super-twisting avec gain adaptatif de l’observateur

du mode glissant proposé par [75],

τ(ei1) = αi(t)|ei1|1/2sign(ei1) + βi(t)

∫ t

0

sign(ei1)dτ

Où λi(t),αi(t) sont les gains de l’algorithme qui sont en fonction du temps, plus de détails

concernant ce point sera donné dans la partie analyse globale d’observateur.

Remarque 1 [115] : Dans la synthèse de l’observateur, les signaux de défauts du

système considéré peuvent être remplacés par les termes τ(ei1) qui sont fournis via l’algo-

rithme du super-twisting.

De la même façon que dans (3.9), l’observateur global peut être également écrit sous la

forme

˙̂z = Aẑ +Bυ + L(y − Cẑ) +
∑q

j=1 τj(e
i
1) (3.11)

où L =
[
L1 · · · Ls

]
.

Etant donné que la structure des matrices (Ai, Ci) satisfait la contrainte lipchitzienne

comme mentionnée dans l’hypothèse 6, un observateur à grand gain peut être synthétisé

de telle sorte à garantir que l’erreur d’estimation converge asymétriquement vers zéro [49].

Considérons l’observateur (3.11), le gain de retour L est donnée par

L = diag
[
S−1
1 (θ1)C

T
1 · · · S−1

k (θs)C
T
k

]
(3.12)

où Si(θi) est la solution unique de l’équation de Lyapunov

−θiSi(θi)− AT
i Si(θi)− Si(θi)Ai + CT

i Ci = 0 (3.13)

où θj est un paramètre positif.

En raison de l’observabilité du (Ci, Ai), Si(θi) est définie positivement avec un forme

spécial [49].

(Si(θi))j,k = (Si(1))j,k
1

θj+k−1
I

(3.14)

où 1 ≤ j ≤ ri, et 1 ≤ k ≤ ri. De (3.6) et (3.9), la dynamique de l’erreur est récrite comme

suit

ėi =
(
Ai + S−1

i (θi)C
T
i Ci

)
ei +

∑m
j=1

(
W i

j (z)fj(t)− τj(e
i
1)
)

(3.15)
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Remarque 2 : L’erreur dépend essentiellement de la limite supérieure des défauts.

Cependant elle peut être réduite en choisissant un grand θ [115].

La stabilité globale de l’observateur sera discutée dans la section suivante.

3.4 Analyse de la stabilité globale

Le lemme suivant porte sur les conditions qui maintiennent l’erreur d’estimation des

sous-systèmes bornées.

Lemme : Considérons le sous-système (3.9), si les hypothèses 3-5 sont satisfaites. Alors

il existe θ0 > 0 tel que si θ > θ0 avec laquelle la bornitude de la dynamique de l’erreur est

garantie.

Preuve du lemme [115] : Par souci de simplicité, dans cet analyse, on met Γi(θi) et

Γ(θ) pour désigner la matrice diagonale, d’où on aura les équations suivantes :

Γi(θi) =diag
(
1, 1

θi
, · · · , 1

θ
ri−1
i

)
Γ(θ) =diag(Γ(θ1),Γ(θ2), · · · ,Γ(θk))

(3.16)

et
Si(θi) =

1
θi
Γi(θi)S(1i)Γi(θi)

Γi(θi)AiΓ
−1
i (θi) = θiAi

CiΓi(θi) = CiΓ
−1
i (θi) = Ci

(3.17)

où Si(1) est la solution (3.13) pour θi = 1. En mettant

ei = Γi(θi)e
i = ( ei1 ei2 · · · eiri )T

e = Γ(θ)e
(3.18)

Il peut être établi que

ėi = θiĀie
i + Γ(θi)ν̃(u, z, ẑ) + Γ(θi)

(
W i(z)f(t)− τ(ei1)

)
(3.19)

où Āi = Ai − Si(θi)C
T
i Ci.

Considérons la fonction de lyapunov suivante :

Vi(e
i) = eiTSi(1)e

i (3.20)

En la dérivant en fonction du temps, on obtient alors

V̇i = −θieiTS(1i)ei − θi ∥ Cie
i ∥ +2eiTS(1i)Γ(θi)ν̃(u, z, ẑ)

+2eiTS(1i) (W
i(z)f(t)− τ(ei1))

(3.21)

En supposant θi > 1 et selon l’hypothèse 6, on obtient

Γ(θi)ν̃i(u, z, ẑ) ≤ ϱkLνi ∥ ei ∥ (3.22)
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Il peut être aussi démontré que (W i(z)f(t)− τ(ei1)) ≤ bWi
(̄f(t) + σ) avec une limite

supérieur bW̃i

Par conséquent, d’après (3.13) on aura

V̇i ≤ −θiVi + 2qϱkLνi ∥ ei ∥ +bWi
(̄f(t) + σ) (3.23)

Cela mène à

V̇ =
s∑

i=1

≤ −θV + 2qϱkLνiρV + 2qbWλmax(S1) ∥ ei ∥ (3.24)

où θ =inf{θ1, ..., θk},S1 =Sup{S11 , ..., S1k}, bπ =Supi

{∑q
j=1 b

i
W i(f̄j + ρj)

}
Le théorème suivant se focalise sur la stabilité de la dynamique de l’erreur dans le système

global incluant la stabilité de l’estimation via le mode glissant d’ordre supérieur.

Théorème : Considérons le système (3.6), avec l’observateur synthétisé comme dans

(3.9), où τj sont calculés par l’algorithme du super-twisting, tels que{
αi(t) = 2

√
φi(t)

βi(t) = 4φi(t)
(3.25)

La loi adaptative de la fonction φi(t) est donnée par

φi(t) =

{
k if |ei(t)| ≠ 0

0 sinon
(3.26)

où k > 0 est un constant positive.

Il existe θ∗ > 0 telle que ∀θ > θ∗, l’observateur est asymptotiquement stable localement

au voisinage de zéro.

Preuve du théorème : Selon l’hypothèse 7, la première dynamique de l’erreur ei1 de

la dynamique de l’erreur ei à partir de (3.15) peut être exprimée comme suit

ėi1 = −li1ei1 + ei2 + ν̃i1(u, z, ẑ)
i−1∑
j=1

(
W i

1jfj − τ(ej1)
)
+W 1

11fi(t)− τ(ei1) (3.27)

Considérons le premier sous système pour i = 1

ė11 = −l11e11 + e12 + ν̃11(u, z, ẑ) +W 1
11f1(t)− τ(e11) (3.28)

Elle peut être formulée comme suit
ė11 = α1(t)ξ

1
1 + ξ12

ξ11 = |e11|1/2sign(e11)
ξ̇12 = −β1(t)sign(e1) + ϕ̇1

(3.29)

telle que

ϕ̇1 = −l11ė11 + θ1ė
1
2 + ˙̃ν11(u, z, ẑ) +W 11

1 ḟ1(t) + Ẇ 11
1 f1(t) (3.30)
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Pour démontrer la convergence de l’observateur précèdent, considérons la fonction de

Lyapunov suivante

V1(ζ
1, φ̃1) =

1

φ(t)2
ζ1TP1ζ

1 +
1

2
φ̃2
1 (3.31)

où

ζ1T =
[
|e11|1/2sign(ei1) ξ̇12

]
(3.32)

et

P1 =

[
2α1(t) + β2

1(t) −λ1(t)
−λ1(t) 2

]
Le système (3.32) peut être réécrit comme

ζ̇1 =
1

2|ζ12 |
Ā1ζ1 + B1ϕ̇1 (3.33)

où Ā1 =

[
−2α1(t) 1

−2β1(t) 0

]
et B̄1 =

[
0

1

]
A partir le lemme 1 qui assure la bornitude de la dynamique de l’erreur ei1 et sous

l’hypothèse 5-6, on obtient

∥l11ė11∥ ≤ κ11, ∥θ1e12∥ ≤ κ12

∥ν̃1(u, z, ẑ)∥ ≤ κ13, ∥Ẇ 1
11f1(t)∥ ≤ κ14

∥W 1
11ḟ1(t)∥ ≤ κ15

(3.34)

où κ11, κ12, κ13, κ14, et κ15 sont des constants non-négatifs. Par conséquent

∥ ϕ̇1 ∥≤ κ1∗ (3.35)

D’où, à partir la dérivée en fonction du temps de (3.31), il en résulte

V̇1 ≤ −σ
1
1

φ̂

(
ζT1 P1ζ1

)1/2
+ σ1

2

(
φ̃1√
2

)
(3.36)

où σ1
1 = λmin(Q1)/(λmax(P1))

1/2, et

Q1 =

(
8φ

3/2
1 − φ1 − 4κ∗1 φ

1/2
1

φ
1/2
1 2φ

1/2
1 − 1

)

La matrice Q1 est définie positive si

8φ
3/2
1 − φ1 −

φ1

2φ
1/2
1 − 1

> 4κ∗1 (3.37)

D’où (3.36) peut être réécrite,

V̇1 ≤ −σ1
3(

1

φ(t)2
ξ1TP1ξ

1 + 1
2
φ̃2
1)

1/2 (3.38)

avec σ1
3 =Min(σ1

1, σ
1
2)

Considérons (3.38), il en résulte que e11 et ė11 converge asymptotiquement au voisinage de
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zéro.

Donc, le terme équivalent de τ(e11) est obtenu à partir (3.28) comme suit

0 = e21 + υ̃(u, z, ẑ) +W 1
11f1 − τ(e11) (3.39)

Selon l’hypothèse 6, on a υ̃1(u, z, ẑ) = 0 , d’où

τ(e11) = e21 +W 1
11f1 (3.40)

De la même manière pour le sous-système 1, on peut démontrer que

τ(e1i ) = χ(e2i , ẑ) +W1ifi (3.41)

d’où pour le i-ième sous-système on a

ėi1 = αi(t)ξ
1
i + ξi2ξ

i
1 = |e1i |1/2sign(e1i )

ξ̇i2 = −βi(t)sign(ei1) + ϕ̇i

(3.42)

telle que

ϕ̇i = −li1ėi1 + θiė
i
2 + ˙̃ν1i (u, z, ẑ) + χ̇(e2i , ẑ) +W 1

11ḟi(t) + Ẇ1ifi(t) (3.43)

Pour démontrer la convergence de l’observateur, considérons la fonction de Lyapunov

suivante qui est une fonction définie positive

Vi(ζ
i, φ̃i) =

1

φi(t)2
ζ1Ti Piζ

1
i +

1

2
φ̃2
i (3.44)

où

ζ iT =
[
ξi1 ξi2

]
,

Pi =

[
2βi(t) + α2

i (t) −αi(t)

−αi(t) 2

]
Le système (3.33) peut être exprimé comme suit,

ζ̇ i =
1

2|ζ i2|
Ā1ζ i + Biϕ̇i (3.45)

tel que Āi =

[
−2αi(t) 1

−2βi(t) 0

]
Donc, à partir la dérivée de (3.44) en fonction du temps et en supposant que

∥ ϕ̇i ∥≤ κi∗ (3.46)

Il en résulte

V̇i ≤ −σ
i
1

φ̂

(
ζTi Piζi

)1/2
+ σi

2

(
φ̃i√
2

)
(3.47)

où σi
1 = λmin(Qi)/(λmax(Pi))

1/2, et Qi =

(
8φ

3/2
i − φi − 4κ∗i φ

1/2
i

φ
1/2
i 2φ

1/2
i − 1

)
La matrice

Qi est définie positive si

8φ
3/2
i − φi −

φi

2φ
1/2
i − 1

> 4κ∗i (3.48)
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Il s’ensuit à partir (3.47) que e et ė convergent vers zéro dans un temps fini. Par conséquent,

l’erreur de l’observateur converge asymptotiquement au voisinage de zéro. Cela complète

la démonstration. L’observateur proposé global peut être reformulé comme suit
˙̂zi = Aiẑ

i + υ̂i(u, ẑ) + li(yi − Ciẑ
i) +

∑q
j=1 τj(e

i
1)

li = S−1
i (θi)C

T
i

τj(e
i
1) = αi(t)|ei1|1/2sign(ei1) + µ̇(ei1)

µ(ei1) = βi(t)sign(e
i
1)

(3.49)

Finalement, l’estimation du mapping (3.47) est exprimée comme

ẑi = Φ̂i(x) = (ϕ̂i
1, · · · , ϕ̂i

ri
)T ∈ ℜn

Par conséquent, en se basant sur la transformation inverse, l’observateur global (11) dans

les coordonnées originales peut être réécrit comme

˙̂x = f(x̂) + g(x̂, u) +
∑m

j=1 τj(t) +

(
∂Φ(x)

∂x

)−1

x=x̂


L1 (y1 − ẑ11)

...

Ls (ys − ẑs1)

0(p−s)×1

 (3.50)

Où 0(p−s)×1 se réfère pour les états du sous-système z̄ qui peuvent être traitées comme

leurs sorties.

3.5 Reconstruction des défauts

Il est supposé dans cette section que le mode glissant d’ordre supérieur proposé dans

la section précédent a été synthétisé. L’objectif alors est de reconstruire le système défauts

basé sur l’observateur proposé via l’injection de l’erreur de sortie équivalente.

La première dynamique de l’erreur du sous-système ei1 de la dynamique de l’erreur ei peut

être réécrite comme suit

ėi1 = −li1ei1 + θie
i
2 + υ̃i(u, z, ẑ) +

i−1∑
j=1

(
τj −W i

1jfj(t)
)
+ τi −W i

1ifi(t) (3.51)

Comme mentionné dans la section précédant, ei1 et ė
i
1 convergent vers zéro dans un temps

finis, et selon l’hypothèse 6-7. Une injection d’un signal équivalent peut être obtenue par

l’expression suivante

τ eqi = θie
i
2 + υ̃i(u, z, ẑ) +

i−1∑
j=1

θje
j
2 +W i

1ifi(t) (3.52)

En supposant que les fonctions W i
1i ̸= 0, d’où, les estimations de fi(t) sont directement

reconstruit comme

f̂i(t) = (W i
1i)

−1

(
τ eqi − θie

i
2 −

i−1∑
j=1

θje
j
2

)
(3.53)
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3.6 Exemple de simulation

Dans cette section, pour vérifier l’efficacité de l’observateur proposé, nous l’appliquons

au bras d’un robot à joint flexible étudiée dans [103].

3.6.1 Modèle dynamique

En dénotant par θm, ωm, θl et ωl, la position et la vitesse angulaire du moteur à courant

continu et du bras respectivement, le modèle non linéaire d’un robot à joint flexible avec

incertitudes est décrit par le système d’équations suivant

θ̇m = ωm

ω̇m =
k

Jm
(θm − θl)−

S

Jm
ωm +

Kτ

Jm
u

θ̇l = ωl

ω̇l = −K
Jl
(θl − θm)−

mgb

Jl
sin(θl)

(3.54)

Où θm et ωm sont respectivement, la postions et la vitesse angulaires du moteur à courant

continu, θl et ωl sont respectivement la position et la vitesse du bras. Jm et Jl signifient

l’inertie du moteur et du bras, respectivement,K représente la constante élastique, l’entrée

de commande u est le couple du moteur, m représente la masse du bras, g est la gravité,

b est le centre de gravité, Kτ est la constante de raideur du ressort, et S est le coefficient

de frottement visqueux. Afin d’évaluer l’efficacité de l’approche proposée, on introduit

certaines perturbations dans le modèle nominale qui peut être exprimé comme suit :

x = [x1 x2 x3 x4]
T = [θm ωm θl ωl]

T{
ẋ = f(x) + g(x, u) +

∑2
j=1 ωj(x)fj(t)

y = h(x)
(3.55)

tel que

f(x) =


x2

−48.6x1 − 12.5x2 − 48.6x3

x4

19.35x1 − 19.35x3 − 83.45 sin(x3)



g(x) =


0

21.6

0

0

 , h(x) =
[
x1

x2

]

f1 et f2 désignent les défauts, w(x) leurs matrices de distribution.

w(x) =


1 0

0.1 1

1 0.02

0.2 0.98


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3.6.2 Transformation des coordonnées

Les sorties sont y1 = h1(x) = x1 et y2 = h2(x) = x2 qui ont des degrés relatifs r1 = 1

et r2 = 3 respectivement. La transformation des coordonnées est choisie comme

Φ(x) =
[
x1 x2 Lfh2(x) L2

fh2(x)
]T

(3.56)

Les sorties dans le nouveau espace sont y1 = x11 et y1 = x12. Notons que les hypothèses

1-3 sont bien vérifiées dans ce système. Le vecteur de transformation peut être exprimé

comme suit

Z = Φ(x) =


x1

x2

−48.6x1 − 12.5x2 − 48.6x3

607.5x1 + 107.65x2 − 607.5x3 + 48.6x4


[
∂Φ(x)

∂x

]
=


1 0 0 0

0 1 0 0

−48.6 12.5 48.6 0

607.5 107.65 607.5 48.6


Les deux sous-systèmes dans le domaine d’observation sous les nouvelles coordonnées sont

exprimés comme suit

ż11

−
ż12

ż12

ż12


=



0

−
z22

z32

0


+



υ11

−
υ21

υ22

υ23


+



1 0

− −
0 1

0.5 1.54

71 0.74


[
f1(t)

f2(t)

]
(3.57)

tel que υ11 = 0, υ21 = 21.6u, υ22 = −252u, υ23 = −24.375z21+68.1z22+1.25z23−161.838sin(z21+

22z22 + 35z22) + 3335u

3.6.3 Synthèse de l’observateur

Les observateurs pour les deux sous-systèmes sont synthétisés séparément. Les gains

de retour sont obtenus par l’approche à grand gain comme suit

L1 = θ1L2 =


l21

l22

l23

 =


θ2

2θ22

4θ22

 (3.58)

L’observateur peut être exprimé selon (3.9) comme suit

˙̂z11

−
˙̂z21
˙̂z22
˙̂z23


=



0

−
ẑ22

ẑ23

0


+



υ11

−
υ21

υ22

υ23


+



l11e
1
1

−
l21e

2
1

l22e
2
1

l23e
2
1


+



1 0

− −
0 1

0 0.2

9.7 0.6


[
τ1(e

1
1)

τ2(e
2
1)

]
(3.59)
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Les termes de compensation robustes sont obtenus comme suit :

τ1(e
1
1) = α1(t)|e11|1/2sign(e11) + β1(t)

∫ t

0
sign(e11)dν

τ2(e
2
1) = α2(t)|e21|1/2sign(e11) + β2(t)

∫ t

0
sign(e21)dν

(3.60)

Les gains adaptatifs αi et βi sont calculés comme illustré dans la section 4.

3.6.4 Résultats de simulation

Dans cette section, les résultats de simulation sont présentés pour prouver l’efficacité

de l’approche d’estimation et de reconstruction des défauts proposée dans les sections

précédentes. Soient x0 = (1 2 1 3)T et x̂0 = (0 0 0 0)T les conditions initiales, une

entrée constante de commande u = 0.1Nm est appliquée pour le système, les paramètres

de synthèse de l’observateur sont données dans le Tableau 3.1. Un bruit aléatoire est

introduit sur la sortie mesurée, pour vérifier la robustesse de la méthode en question. Les

signaux de défauts f(t) agissant sur le système sont choisis comme suit

f1(t) =


0 0 ≤ t ≤ 1

4sin(2t) + 4sin(8t) 1 < t ≤ 2

0 2 ≤ t ≤ 3

(3.61)

f2(t) =


0 0 ≤ t ≤ 1

8 1 < t ≤ 1.5

−8 1.5 ≤ t ≤ 2

0 2 ≤ t ≤ 3

(3.62)

Les deux Figures 3.3 and 3.4 montrent les performances d’estimation des états sous défauts

f1(t) et f2(t) respectivement. Les états estimés x1 et x2 convergent vers les vraies valeurs.

Un bon accord entre l’état réelle et celui estimé est atteint via le terme robuste proposé.

La reconstruction des signaux de défauts à partir du mode glissant d’ordre supérieur est

montrée dans les figures 3.5 et 3.6 sans bruit de mesures. Dans les figures 3.7 et 3.8,

l’estimation des défauts sous bruits de mesures montre clairement la robustesse de l’ob-

servateur proposé. En comparant avec les résultats de simulation dans [115], la méthode

proposée dans cette thèse est plus performante, les défauts sont complètement recons-

truits par le gain adaptatif robuste de l’algorithme du super-twisting et phénomène de

chattering généré par le mode glissant classique a été parfaitement réduit. L’approche

proposée est globalement efficace et elle est applicable aux systèmes multivariables non

linéaires incertains.
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Figure 3.1 – θm et θ̂m en présence

de défauts

0 0.5 1 1.5 2 2.5 3
-5

-4

-3

-2

-1

0

1

2

3

4

Time (s)

 

 

Actual
Estimated

Figure 3.2 – ωm et ω̂m en présence

de défauts
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Figure 3.3 – Dynamique de l’erreur

entre θm et θ̂m
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Figure 3.4 – Dynamique de l’erreur

entre ωm et ω̂m
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Figure 3.5 – La reconstruction du

défaut f1
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Figure 3.6 – La reconstruction du

défaut f2
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Table 3.1 – Paramètres de l’observateur

θ1 =5 α1 =8 β1 =7

θ2 =22 α1 =21 β1 =41
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Figure 3.7 – La reconstruction du

défaut f1 sous bruits de mesure.
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Figure 3.8 – La reconstruction du

défaut f2 sous bruits de mesure.

3.7 Conclusion

Dans ce chapitre, le problème de l’estimation des états et la reconstruction des défauts

de façon conjointe a été considéré pour une classe de systèmes non linéaires multi-variable

avec défauts, l’observateur à grand gain a été employé pour le système nominal. Tandis

que l’algorithme du super-twisting a été utilisé pour traiter les signaux de défauts via

le signal d’injection de l’erreur de sortie équivalente. Grâce à ce dernier, l’observateur

proposé a permis de reconstruire les défauts sans présence du phénomène du chattering,

la stabilité globale de l’observateur a été prouvée en utilisant le théorème de Lyapunov. Les

résultats de simulation de la technique proposée appliquée à un bras de robot manipulateur

montrent son efficacité et sa robustesse.
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Chapitre 4

Observateur à grand gain avec mode glissant et
adaptation floue type-2 intervalle pour les
systèmes non linéaires MIMO incertains

4.1 Introduction

La majorité des systèmes industrielles peuvent être considérées comme des systèmes

multi-variables soumis à de fortes non linéarités et incertitudes incluant des variations de

paramètres, des erreurs de modélisation et des perturbations externes. La raison principale

pour laquelle certaines techniques classiques sont moins précises est que les non-linéarités

et les incertitudes dans tels systèmes ne sont pas correctement compensés. Récemment,

pour surmonter ce problème, les systèmes par logique floue (FLS) grace à leurs capa-

cités d’approximation et d’adaptation et les réseaux neuronaux (NN) en raison de leurs

capacités d’apprentissage et d’adaptation ont été largement adoptés dans la conception

des approches de contrôle, d’observation et de diagnostic pour les systèmes non linéaires

incertains [58]. Les systèmes flous ont prouvé leurs performances dans le traitement des

problèmes liés à l’observation et à la commande à travers plusieurs travaux de recherche

qui existent dans la littérature, grâce à la possibilité d’incorporer des informations lin-

guistiques que numériques.

Récemment, La logique floue de type-2 a gagné une popularité dans un large éventail d’ap-

plications en raison de sa capacité à gérer des degrés plus élevés d’incertitude, car elle peut

facilement les modéliser et minimiser leurs effets. Dans ce contexte, J.Mendel a développé

toute une théorie complète des systèmes flous de type-2, pour plus de détails voir [90].
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À ce jour, ces techniques floues ont été utilisées dans la prise de décision, la résolution

d’équations de relations floues, la prévision des séries chronologiques, l’approximation des

fonctions, le contrôle du mobile et le prétraitement des données . Les systèmes flous en tant

qu’approximateurs de fonctions universels ajustés de façon adaptative ont été largement

adoptées dans les systèmes de commande et d’observations des systèmes non linéaires

incertains . Plusieurs approches floues adaptatives de type-2 ont été présentées dans la

littérature pour résoudre les problèmes d’estimation des systèmes non linéaires inconnus

.

Comme cité ci-dessus, il a été prouvé que les systèmes flous sont capables d’approximer

n’importe quelle fonction continue sur un ensemble compact [20] [118]. Ils ont également

été considéré comme des approximations universels, pour cela, plusieurs techniques d’ob-

servation et de commande floues adaptatives ont été développées pour les systèmes non

linéaires avec des dynamiques non modélisées . Généralement, la stabilité de ce type

d’approches est prouvée via la théorie de Lyapunov. L’un des atouts principaux des

méthodologies d’observation ou de commande basées sur les systèmes flous adaptatifs

est que la condition sur la paramétrisation linéaire des dynamiques non linéaires incer-

tains n’est plus exigée, c’est pourquoi ils sont les plus usités dans la pratique que les

systèmes adaptatifs classiques.

Des contributions importantes sur les systèmes non linéaires ont été apportées dans les

papiers mentionnés ci-dessus. Motivés par ces travaux, dans ce chapitre, nous proposons

la conception d’un observateur étendu de type grand gain avec une estimation par modes

glissants et un algorithme flou de type-2 intervalle adaptatif pour une large classe de

systèmes non linéaires multi-variables. La classe considérée ici est une extension de la

classe considérée dans le chapitre précédent. En effet, le modèle est composé de la dy-

namique nominale avec le modèle des dynamiques non modélisés. La méthode proposée

utilise une combinaison d’observateur à grand gain, le mode glissant d’ordre supérieur

(Super-Twisting) et les systèmes flous type-2. L’observateur à grand gain est conçu pour

la dynamique nominale du système, tandis que l’estimation du mode glissant d’ordre

supérieur est employée pour traiter les défauts, l’algorithme flou est conçu pour com-

penser les dynamiques inconnues du système. La principale contribution de l’observateur

proposé à l’instar de celui proposé dans [115] est l’introduction des deux techniques du

mode glissant d’ordre supérieur et la logique floue type-2 qui est utilisé avec certaines lois

adaptatives appropriées et la théorie du mode glissant comme un terme robuste additif

pour approximer les fonctions non linéaires inconnues et les limites supérieures inconnues

de l’approximation, respectivement. Sur la base du théorème de Lyapunov, la stabilité

globale de l’observateur est prouvée.

Ce chapitre est structuré comme suit : La partie 2 donne la description du système à

étudier avec certains préliminaires avant la conception de l’observateur. Ce dernier, va

être présenté en détail dans la partie 3. Dans la partie 4, la stabilité globale de l’obser-
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CHAPITRE 4. OBSERVATEUR À GRAND GAIN AVEC MODE GLISSANT ET ADAPTATION

FLOUE TYPE-2 INTERVALLE POUR LES SYSTÈMES NON LINÉAIRES MIMO INCERTAINS

vateur va être prouvée. La partie 5 se focalise sur la reconstruction des défauts via la

technique d’injection du signal de l’erreur équivalente. Afin de valider les performances

de l’approche d’observation proposée, elle sera testée sur un exemple académique par

simulation.

4.2 Préliminaires et description du système étudié

La classe des systèmes dynamiques considérée dans ce chapitre est décrite par les

équations d’états d’un modèle non linéaire multi-variable affine en la commande avec des

dynamiques non modélisées sujet aux défauts :{
ẋ = f(x) + ∆(x, t) +

∑m
j=1 gj(x)uj +

∑q
j=1 ωj(x)fj(t)

y = h(x)
(4.1)

où

x(t) ∈ ℜn ⊂ Ω : est le vecteur d’état du système,

u(t) ∈ ℜm : est l’entrée de commande supposée être connue,

y(t) ∈ ℜp : est le vecteur de sortie, telle que (n ≥ p),

f(x), ∆(x, t), gi(x), ωj(x) : sont des champs de vecteurs lisses dans Ω,

hj(x), j = 1, · · · , p : sont des fonctions lisses.

Les non linéarités inconnues ∆(x, t) représentent les dynamiques non modélisées, les in-

certitudes paramétriques et les perturbations externes, tandis que f ∈ ℜq désignent les

entrées inconnues ainsi que les défauts agissants sur le système, qui sont totalement in-

connues, avec (q ≤ p < n).

Similaire au chapitre précédent, dans ce qui suit, la transformation des cordonnées va être

adoptée, où les propriétés et les hypothèses globales seront conservées.

4.2.1 Transformation des coordonnées

Sans perte de généralité, si les hypothèses 1-2 (voir le chapitre 3) sont satisfaites, alors

il existe un diffeomorphisme global Z = Φ(x) avec Z(0) = 0 et Z ∈ ℜn, permettant de

transformer (4.1) en une forme canonique comme suit{
Ż = AZ + ν(u, y) + Λ(z,Θ∗) +

∑q
j=1Wj(z)fi(t)

y = CZ
(4.2)

tels que Z = ( z z̄ )T , z = ( z1 · · · zl )T etz̄ = ( z̄1 · · · z̄n−l )T , zi (i = 1, l) est la

iiéme partition de l’état z et zj (j = 1, n − l) est la jiéme partition de l’état z̄, W(z) =(
W (z)l×q 0

)T
, A =

[
A 0

0 Ā

]
, A = diag[A1, · · · , Al], Ā = diag[Ā1, · · · , Ān−l],

C =

[
Il×l 0

0 C(p−l)×(n−l)

]
, C = diag[C1, · · · , Cn−l], ν(u, y) =

[
υ(u, y) ῡ(u, y)

]T
,
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Λ(z,Θ∗) =
[
Λ1(z,Θ

∗) Λ2(z̄, Θ̄
∗)
]T

Pour i = 1, , s.

Avant d’énoncer le résultat principal de ce chapitre, nous avons besoin des hypothèses

additionnelles suivantes.

A1) Il existe un vecteur de fonctions δ1(z,Θ) et δ2(z,Θ) et une fonction scalaire ηi

(i = 1, 2) telles que

PΛ1(z̄,Θ) = CT δ1(z̄,Θ), ||δ1(z,Θ)|| ≤ η1(y)

P̄Λ2(z̄,Θ) = CT δ2(z̄,Θ), ||δ2(z̄,Θ)|| ≤ η2(y)
(4.3)

Avec P (l)×(n−l) et P̄ (n−l)×(n−l) sont des fonctions symétriques définies positives, solutions

des équations de Lyapunov suivantes :

ATP + PA = −Q
ĀTP + P Ā = −Q̄

(4.4)

où Q > 0 et Q̄ > 0 tels que Ai = Ai −LiCi, Āi = Āi − L̄iC̄i Sont strictement Herwitz, où

la conception de L et L̄ sera discutée plus tard.

A2) Le vecteur de distribution W i(z) est Lipchitzien par rapport à z pour tout i =

1, · · · , q.

A3) Les dynamiques de l’état considérées comme des sorties (4.2) des m sous-systèmes

ont la structure suivante :
ẏ1

ẏ2
...

ẏm

 =


z12

z22
...

zm2

+


1 0 · · · 0

W 2
11(z) 1 · · · 0
...

...
. . .

...

Wm
11(z) Wm

12(z) · · · 1




f1

f2
...

fq

 (4.5)

telles queW i
1i(z, z̄) ̸= 0, i = 1, · · · ,m. Notons que les matrices diagonalesW i

1i(z, z̄) dans la

matrice de distribution des entrées inconnues dans l’équation (4.5) peuvent être normalisé

en matrice unité pour simplicité [115].

Le iième sous-système du système (4.2) dans les nouvelles coordonnées Z = Φ(x) peut être

représenté par la forme normale suivante :
żi = Aiz

i + υi + Λi
1(z,Θ

∗) +
∑q

k=1W
i
k(z)fk(t)

yi = Ciz
i

˙̄zj = Āj z̄
j + ῡj + Λi

2(z̄,Θ
∗

ȳi = C̄iz̄
i

(4.6)

tel que

W (z) =


Lw1h1 · · · Lwqh1

... · · · ...

Lw1hl · · · Lwqhl


T

(4.7)
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avec

Ai =

(
0 Iri−1

0 0

)
, Ci = ( 1 0 · · · 0 ), pour i = 1, n

Āi =

(
0 Ir̄i−1

0 0

)
, C̄i =

(
1 0 · · · 0

)
, pour i = 1, n− l

υi =
[
υi1 · · · υiri

]
, ῡj =

[
ῡj1 · · · ῡjrj

]
où

υis =

{
Ls
fhi (Φ

−1(x)) pour s = 1, ri − 1

Ls
fhi (Φ

−1(x)) + LgL
s−1
f hi (Φ

−1(x))ui pour s = ri

ῡis =

{
Ls
fhj (Φ

−1(x)) pour s = 1, r̄j − 1

Ls
fhj (Φ

−1(x)) + LgjL
s−1
f hj (Φ

−1(x))uj pour s = r̄j

Λi =
(
L∆fhi(x) · · · Lri

∆fhi(x)
)T

pour i = 1, · · · , l , j = 1, · · · , n− l, et k = 1, · · · , q.

Remarque 1 Dans ce chapitre, il a été supposé que le degré relatif global r =
∑s

i=1 ri+

(m − s) = m . Cependant, dans le cas où r < n, il existe des dynamiques internes,

supposées être localement asymptotiquement stable.

4.2.2 Position du problème

Le problème considéré dans ce chapitre est la conception d’un observateur à grand gain

robuste avec un algorithme flou de type-2 intervalle adaptatif pour l’estimation d’état et

des défauts pour une classe de systèmes non linéaires incertains. L’objectif principal est

de pouvoir estimer les défauts f(t) agissant dans un système sujet aux dynamiques non

modélisées et aux entrées connues.

Pour cela, nous formulons les tâches suivantes pour aboutir à notre objectif :

• Synthèse d’un observateur à grand gain pour maintenir l’erreur d’estimation bornée

pour tous les sous-systèmes z1, · · · , zk.
• Synthèse d’un estimateur par mode glissant d’ordre supérieur afin de reconstruire

les défauts.

• Synthèse d’un algorithme flou de type-2 intervalle adaptatif qui va être utilisé

comme un approximateur universel des fonctions non linéaires inconnues des dy-

namiques non modélisées. La loi d’adaptation sera calculée dans l’analyse de la

stabilité globale de l’observateur.

• Conception d’un terme robuste, à base de mode glissant, qui va être ajouté à

l’observateur principale pour compenser l’erreur d’estimation de l’algorithme flou

de type-2 intervalle adaptatif. La bornitude de l’erreur d’estimation globale est

ajustée par une loi adaptative.
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4.3 Conception de l’observateur global

4.3.1 Synthèse de l’observateur à grand gain

4.3.1.1 Synthèse de l’observateur pour le premier sous-système

Dans cette section, nous proposons la synthèse de l’observateur pour le premier sous-

système qui n’est pas affecté par les incertitudes

Pour le sous-système (4.6) satisfaisant les hypothèses 6-7, si le modèle est parfaitement

connu i.e.,η1 = 0, alors un observateur de la forme suivante peut être conçu :

˙̂zi = Aiẑ
i + υi + Li(yi − Ciẑ

i) +
∑q

j=1W
i
j (ẑ)τj(e

i
1) (4.8)

telle que Li = ( li1 · · · lni
k

), pour tous i = 1, · · · , k
où Li est le gain d’observation, et ẑ représente l’estimation du vecteur d’état. En définissant

l’erreur comme e = z− ẑ et ei = zi− ẑi, la dynamique de l’erreur d’observation est obtenu

alors

ėi = (Ai − LiCi) e
i +

q∑
j=1

(
W i

j (z)fj(t)−W i
j (ẑ)τj(e

i
1)
)

(4.9)

avec ei = zi−ẑi et τ(ei1) est un terme robuste de valeur scalaire obtenu à partir l’estimation

par mode glissant d’ordre supérieur, dans ce chapitre, nous considérons l’algorithme du

super-twisting [75].

D’où

τ(ei1) = αi(t)sign(e
i
1) + βi

∫ t

0

sign(ei1)dτ (4.10)

Avec αi(t), βi(t) sont les gains de l’algorithme qui varient en fonction du temps. Plus

de détails sur ce point seront exposés dans la partie d’analyse de la stabilité globale de

l’observateur.

Etant donné le premier sous-système (4.6), avec la structure des matrices (Ai, Ci), satis-

faisant la condition de Lipschitz comme dans l’hypothèse 8, un observateur à grand gain

[49] peut être conçu pour assure la convergence de l’erreur d’estimation.

Pour l’observateur (4.8), le gain L peut être calculé comme suit

L = diag
[
S−1
1 (θ1)C

T
1 · · · S−1

k (θk)C
T
k

]
(4.11)

avec Si(θi) solution unique de l’équation de lyapunov

−θiSi(θi)− AT
i Si(θi)− Si(θi)Ai + CT

i Ci = 0 (4.12)

tel que θj est un paramètre positif. Du à l’observabilité des (Ci, Ai), Si(θi) sont définies

positives avec une forme spéciale définie dans [49]

(Si(θi))j,k = (Si(1))j,k
1

θj+k−1
I

(4.13)
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En plus, θj est symétrique définie positive (SPD) pour tout θj > 0.

D’où, on peut réécrire la dynamique de l’erreur d’estimation comme suit

ėi =
(
Ai + S−1

i (θi)C
T
i Ci

)
ei +

m∑
j=1

(
W i

j (z)fj(t)−W i
j (ẑ)τj(e

i
1)
)

(4.14)

Remarque 2 La bornitude de l’erreur est essentiellement dépendante de la borne

supérieure des signaux de défauts inconnus. Cependant, on peut la réduire en choisis-

sant un θ assez élevé.

4.3.1.2 Synthèses de l’observateur pour le second sous système

Dans cette sous-section, nous donnons la méthodologie de conception de l’observateur

proposée pour le système qui n’est pas affectée par les signaux de défauts

Considérons le second sous-système, avec Λi
2(z̄,Θ) dans (4.6) n’est pas parfaitement

connue. De manière similaire au premier sous système, l’observateur va être de la forme

˙̄̂zi = Ai ˆ̄z
i + ῡi + L̄i(yi − C̄i ˆ̄z

i) + Λ̂2(z̄,Θ) (4.15)

Avec Λi
2(z̄,Θ) sont des fonctions lisses positives inconnues qui peuvent être estimée via

l’algorithme flou de type-2 intervalle adaptatif qui va être discutée en détails dans la

section suivante. La dynamique de l’observation peut être donnée comme suit

˙̄ei =
(
Āi − L̄iC̄i

)
ēi + Λ̃i

2(z̄, ˆ̄z) (4.16)

avec ēi = z̄i − ˆ̄zi et Λ̃i(z̄, ˆ̄z) = Λ(z̄)− Λ̂i(ˆ̄z).

Remarque 3 : La procédure de synthèse de l’observateur à grand gain pour le second

sous-système est similaire à celle du premier, par souci d’exhaustivité, nous l’omettons

ici.

Remarque 4 : Dans la conception de l’observateur, la fonction inconnue Λi
2(z̄,Θ) et les

signaux de défauts τ(ei1) du système sont exactement remplacés par les termes robustes

de valeurs scalaires qui sont donnés par l’algorithme flou de type-2 intervalle adaptatif

et le mode glissant d’ordre supérieur, respectivement, qui seront détaillés et discutés plus

tard.

La stabilité de l’observateur va être discutée dans la section suivante.

4.3.2 Conception de l’algorithme flou de type-2 adaptatif

Afin de minimiser le comportement de la partie non linéaire inconnue de l’observa-

teur, un terme additif via l’algorithme flou de type-2 intervalle adaptatif est utilisé pour

approximer la fonction inconnue Λ∗(.) en temps réel. L’objectif principale de Λ̂2(.) dans

(4.15) est de traiter les incertitudes, tandis que τj(e
i
1) dans (4.14) est spécialement conçu
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pour traiter les signaux de défaut et pour améliorer en parallèle l’exactitude de l’estimation

en présence de défauts. Pour atteindre l’objectif principal de l’observation, l’algorithme

flou de type-2 intervalle adaptatif est décrit dans la Section suivante.

4.3.2.1 Systèmes à logique flou de type-2 intervalle

Dans cette section, nous proposons un algorithme flou de type-2 intervalle adaptatif

avec une estimation par modes glissants afin de forcer le deuxième sous-système de (4.6)

pour assurer une bonne performance de l’estimation en présence des dynamiques non

modélisées, des incertitudes paramétriques et des perturbations externes.

Les systèmes de logique floue type-2 intervalle (IT2FLSs), qui sont un cas particulier des

systèmes de logique floue type-2, sont actuellement les algorithmes les plus utilisés dans le

domaine d’approximation des fonctions inconnues, garce à leur coût réduit de compilation,

et aussi leur simplicité d’utilisation. Ces algorithmes sont particulièrement utiles lorsqu’il

est difficile de déterminer la fonction d’appartenance exacte, ou pour modéliser les di-

verses opinions des différents individus. Comme il a déjà été mentionne dans le chapitre

2, un système flou de type-2 intervalle est presque similaire à un système flou du type-1,

la différence majeure réside dans le fait que au moins un parmis les ensembles flous dans

la base de règle est un IT2FS. La sortie de la machine d’inférence est donc IT2FSs, et un

réducteur de type est nécessaire pour les convertir en un ensemble flou de type-1 avant

l’étape de défuzzification. Il existe cinq principales parties dans un IT2FLS : La Fuzzifi-

cation, la base de règles, la machine d’inférence, la réduction du type et defuzzification.

Comme il a été déja illustré dans le chapitre 2, la sortie du système flou de type-2 peut

être exprimée sous la forme suivante :

y =
ΘT

l ξl +ΘT
r ξr

2
(4.17)

qui peut être réécrite sous cette forme générale

y = ΘTΨ (4.18)

avec ΘT = [ΘT
l Θ

T
r ] et Ψ

T = 1
2
[ξTl ξ

T
r ]

Si les systèmes flous peuvent approximer toutes les fonctions continues non linéaires avec

une précision arbitraire, alors ils seraient très utiles dans une grande variété d’applications.

Lemme 1 (Théorème d’approximation universelle [117]) : Soit Λ(z,Θ) une fonc-

tion continue définie dans ensemble compact Ω. Alors, pour toute constante ς > 0, il existe

un système de logique floue (4.18) telle que

supz∈Ω||Λ(z,Θ)−ΘTΨ(z)|| ≤ ς (4.19)

En considérant la Lemmae 1, les systèmes flous sont des approximateurs universels, i.e.,

ils peuvent approximer n’importe quelle fonction lisse dans un ensemble compact. On
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suppose que les termes non linéaires inconnus Λ∗
2(z, t) dans (4.15) peuvent être estimés

par le système flou suivant Λ̂(z,Θ) = Θ̂TΨ(ẑ), tel que Λ̂i(zi,Θi) est considéré comme le

modèle flou de Λi(zi). Par conséquent, on peut écrire

Λi∗(zi,Θi) = Λ̂i(zi,Θi)i + ϵi (4.20)

avec ϵi est une constante positive qui représente l’erreur minimale d’approximation

Afin d’ajuster les paramètres dans les systèmes à logiques floues, nous devons dériver

des lois adaptatives. Par conséquent, les estimations optimales des paramètres Θi∗ sont

définies par

Θi∗T = arg min
Θi∈Ωi

(
sup

zi∈Ui,ẑi∈Ûi

||Λi(ẑi,Θi)− Λi(zi)||

)
(4.21)

tels que Ωi, Ui et Ûi sont des ensembles compacts par rapport aux Θi,zi et ẑi, respec-

tivement,qui sont définies comme suit Ωi = {|Θi||Θi| Mi,Ωi = {|z̄i||z̄i| Ni et Ωi ={
|ˆ̄zi||ˆ̄zi| N̂i, tels que Mi,Ni et N̂i sont des constantes positifs.

L’erreur minimum d’approximation de du système flou ϵi et l’erreur d’approximation εi

sont définies par

ϵi = Λi(zi)− Λ̂i(ẑi,Θi∗)

εi = Λi(zi)− Λ̂i(ẑi, Θ̂i)
(4.22)

Un observateur pour le i-ième sous-système peut être conçu comme suit

˙̂zi = Aiẑ
i +Biυ

i + Li(yi − Ciẑ
i) + (Λ̂i(z, t) + ϵi) +

∑q
j=1

(
W i

j (z)τj(e
i
1)
)

(4.23)

Remarque 5 : Si εi est différent de zéro, on peut supposer que εi est bornée, alors, en

se basant sur la théorie de mode glissant, un terme robuste υrb est conçu pour compenser

l’erreur d’approximation de l’algorithme flou.

4.3.2.2 Convergence de l’erreur d’estimation dans le terme additif

Pour compenser l’erreur d’approximation de l’algorithme flou, un terme additif robuste

υrbi est conçu basé sur la théorie de modes glissants, i.e.,

υrbi = −Si(1)Γi(θi)sign(e
i)ϵ̂i (4.24)

où ϵ̂ est la valeur approximée des bornes de l’erreur qui est ajustée par

˙̂ϵi = −σi(Si(1)Γi(θi))
2sign(ei)ei (4.25)

L’observateur proposé peut être reformulé par les équations suivantes

˙̂zi = Aiẑ
i +Biυ

i + Li(yi − Ciẑ
i) + (Λ̂i(z, t) + ϵi + υrbi ) +

q∑
j=1

W i
j (ẑ)τj(e

i
1) (4.26)
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La dynamique de l’erreur d’observation peut être donné par

ėi = (Ai − LjCi) e
i + (Λ̃i(z, t)− ϵi − υrbi) +

q∑
j=1

(
W i

j (z)fj(t)
)
−

q∑
j=1

(
W i

j (ẑ)τj(e
i
1)
)
(4.27)

Il peut être réécrit comme suit, pour la dynamique d’erreur ei

ėi = Āie
i +
(
Θ̃T

i Ψi − εi − υrbi

)
+

q∑
j=1

(
W i

j (z)fj(t)
)
−

q∑
j=1

(
W i

j (ẑ)τj(e
i
1)
)

(4.28)

La section suivante est dévolue à prouver la convergence de l’estimation vers la vraie va-

leur. Dans cette section, nous énonçons un théorème qui fournit les conditions de synthèse

de notre observateur.

4.4 Analyse de la stabilité globale de l’observateur

Théorème 1 : Considérons le système non linéaire décrit par (4.2). Avec un observateur

conçu comme dans (4.6), tel que Λ̂(ˆ̄z, Θ̂) est approximée par l’algorithme flou de type-2

adaptatif comme décrit dans la section 3, tandis que τ(ei1) est estimé par l’algorithme

super-twisting des modes glissants d’ordre supérieur (4.10), Θ∗ est ajusté d’une façon

adaptative par (4.21), où les termes robustes υrbi sont conçu comme dans (4.24) , pour

compenser l’erreur d’estimation de l’algorithme flou dans lequel ϵi sont ajustée par (4.25)

. L’erreur de l’observateur converge alors asymptotiquement au voisinage de zéro, d’où la

stabilité de la méthodologie d’observation proposée est garantie

Preuve du théorème 1 : Pour objectif de simplifier l’analyse, soient Γi(θi) et Γ(θ)

dénotent des matrices diagonales, qui vérifient les inégalités suivantes :

Γi(θi) =diag
(
1, 1

θi
, · · · , 1

θ
ni−1
i

)
Γ(θ) =diag(Γ(θ1),Γ(θ2), · · · ,Γ(θk))

(4.29)

et
Si(θi) =

1
θi
Γi(θi)S(1i)Γi(θi)

Γi(θi)AiΓ
−1
i (θi) = θiAi

CiΓi(θi) = CiΓ
−1
i (θi) = Ci

(4.30)

telle que S(1i) est la solution de l’équation (4.25) pour θi = 1.

En mettant
ei = Γi(θi)e

i = ( ei1 ei2 · · · eini
)T

e = Γ(θ)e
(4.31)

(4.28) peut être réécrite comme suit

ėi = ξi1 + ξi2 + Āie
i + Θ̃T

i Ψi + εi + vrbi

ξ̇i2 = −αisign(e
i) + Ẇ if(t) +W iḟ(t)

(4.32)
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Pour prouver la convergence (Stabilité) de l’observateur précédent, considérons la fonction

de Lyapunov suivante

V = V1 + ...+ Vl

telle que

Vi(e
i, φ̃, ϵ̃) =

1

2
eiTSi(1)e

i +
1

2γi
Θ̃iT Θ̃i 1

2σi
ϵ̃iT ϵ̃i +

1

θ(t)2
ζ iTPiζ

i +
1

2
θ̃2i (4.33)

telles que ei = Γi(θi)(z
i − ẑi), ε̃i = εi − ε∗i , Θ̃

i = Θi − Θi∗, et ζ iT =
[
|ei1|1/2sign(ei1) ϕi

]
,

Pi =

[
2α1 + β2

1 −λ
−λ 2

]
, γi et σi sont des constantes positives.

D’où, en dérivant (4.33) et en supposant que

||Ẇ if(t) +W iḟ(t)|| ≤ κi∗ (4.34)

Il en résulte

V̇i ≤ −eiTQie
i+eiTSi(1)Γi(θi)Θ̃

T
i Ψi+

1

γi
Θ̃T

i
˙̂
Θi−

κi1

θ̂

(
ζTi Piζi

)1/2
+eiTSi(1)Γi(θi)(εi+υ

rb
i )+

1

σi
ϵ̃Ti

˙̂ϵi

(4.35)

avec Υ1 = λmin(Mi)/(λmax(Pi))
1/2, et Qi =

[
8θ

3/2
i − θ − 4κi θ1/2

θ1/2 2θ1/2 − 1

]
La matrice Mi est définie positive si

8θ
3/2
i − θ − θ

2θ1/2 − 1
> 4κi (4.36)

Car Qi > 0 est strictement Herwitz, d’où,

−eiTQie
i < 0 (4.37)

Pour les autres termes dans (4.35), i.e., eiTSi(1)Γi(θi)(εi + υrbi ) + 1
σi
ϵ̃Ti

˙̂ϵi, on a

eiTSi(1)Γi(θi)(εi + υrbi ) +
1

σi
ϵ̃Ti

˙̂ϵi = εTi Si(1)Γi(θi)e
i − eiTSi(1)Γi(θi)(Si(1)Γi(θi)sign(e

i)ϵ̂i)

+
1

σi
ϵ̃Ti (−σi(Si(1)Γi(θi)

2sign(ei)ei)

= εTi Si(1)Γi(θi)e
i − ϵT (Si(1)Γi(θi)

2sign(ei)ei

≤ εTi sign(εi)(Si(1)Γi(θi)
2sign(ei)ei − ϵTi (Si(1)Γi(θi)

2sign(ei)ei

= (εTi sign(εi)− ϵTi )(Si(1)Γi(θi)
2sign(ei)ei

≤ 0

(4.38)

En considérant (4.38), l’équation (4.35) peut être réécrite comme suit,

V̇i ≤ −eiTQie
i − κi3(

1

θ(t)2
ξiTPiξ

i +
1

2
θ̃2i )

1/2 (4.39)

Avec κi3 =Min(κi2, κi2). Donc, en utilisant (4.39) on peut montrer que V̇ est définie

négative, i.e., au moins, si V tend vers zéro, alors ei et Φ
−1
i (ei) sont égales à zéro, ce qui
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veut dire que les estimations convergent vers leurs vraies valeurs.

Alors, on peut dire que e et ė convergent vers zéro en un temps fini. D’où, l’erreur d’obser-

vation converge asymptotiquement au voisinage de zéro. Ceci termine la démonstration

du théorème.

Donc, l’observateur proposé pour le premier sous-système est donné par les équation sui-

vantes 

˙̂zi = Aiẑ
i +Biυ

i + li(yi − Ciẑ
i) +

∑q
j=1W

i
j (ẑ)τj(e

i
1)

li = S−1
i (θi)C

T
i

τj(e
i
1) = αi(t)|ei1|1/2sign(ei1) + µ̇(ei1)

µ(ei1) = βi(t)sign(e
i
1)

(4.40)

Pour le deuxième sous-système

˙̄̂zi = Āi ˆ̄z
i + ῡi +

(
Λ̂i(¯̂zΘ) + υrbi

)
+ l̄i(yi − C̄i ˆ̄z

i)

l̄i = S̄−1
i (θ̄i)C̄

T
i

Λ̂i(¯̂zΘ) = Θ̂T
i Ψi(z)

˙̂
Θi = −γiSi(1)Γi(θi)Ψie

i

υrbi = −Si(1)Γi(θi)sign(e
i)ϵ̂i

˙̂ϵi = −σi(Si(1)Γi(θi))
2sign(ei)ei

(4.41)

avec  ei = Γi(θi)e
i

Γi(θi) =diag
(
1, 1

θi
, · · · , 1

θ
ri−1
i

)
(4.42)

L’estimation asymptotique x̂ du vecteur d’état x peut être facilement donnée comme suit

x̂ = Φ−1(Ẑ) (4.43)

En utilisant la transformation inverse, l’observateur (4.1) dans l’espace originale peut être

décrit comme suit

˙̂x = f(x̂) + g(x̂)u+
∑m

j=1 ωj(x̂)τj(e) + ∆(z, t) +

(
∂Φ(x)

∂x

)−1

x=x̂


L1

(
y1 − Ẑ1

1

)
...

Ln

(
yn − Ẑn

1

)

(4.44)

4.5 Reconstruction du défaut à partir du terme robuste

Dans cette section, en supposant que l’observateur proposé dans la section précédente

est synthétisé, l’objectif est de reconstruire les signaux de défauts en utilisant la sortie

estimée de l’observateur ainsi que ses états. Comme illustré dans [115], la dynamique

de l’erreur du sous-système correspondant ei converge séquentiellement vers les modes
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glissants de e11 = 0, · · · , e1m = 0. D’où, on aura e11 = 0 et ė11 = 0, x11 = x̂11, la commande

équivalente de τj peut être obtenue à partir l’équation (4.10) comme suit :

τ eq1 = −e12 + f1(t)

où τ eq1 représente la commande équivalente de la dynamique de τ1.

De façon similaire pour e21 , dans le mode glissant e11 = 0 et e21 = 0, on peut écrire

τ eq2 = −e22 +
(
W 2

11(z, z̄)f1(t)−W 2
11(ẑ, z̄)τ

eq
1

)
+ f2(t)

D’où, on aura

τ eq2 = f2(t)− e22 +W 2
11(ẑ, z̄)e

1
2 (4.45)

Tant que, W 2
11(z, z̄) ≈ W 2

11(ẑ, z̄) dans les modes glissants e11 et e21, alors, dans les modes

glissants e12, · · · , e2m, la commande équivalente de τ eqm peut être déduites,ce qui est similaire

à (4.45) et aussi contient les dynamiques de l’erreur seconde de tous les sous-systèmes

e12, · · · , e2m.
En résumé, la commande équivalente de ei1 peut être représentée comme suit

τj(e
i
1) = fj + χi

j(·) (4.46)

Où χi
j(·) est une fonction de résidu des dynamiques de l’erreur seconde des sous-systèmes.

Pour estimer les signaux de défauts fj(t) à partir des termes robustes, il est nécessaire

de récupérer l’injection du signal de l’erreur de sortie équivalente τj(e
i
1) . En supposant

que la fonction de W i(z) ̸= 0, alors l’estimation de f(t) peut être construit comme énoncé

dans le théorème suivant :

Théorème 2 : Supposons que les conditions du Théorème 1 sont satisfaites, alors f̂(t)

définies dans (4.46) est la reconstruction du défaut f(t) d’où

lim
t→∞

||f(t)− f̂(t)|| = 0 (4.47)

Preuve du théorème 2 : A partir les équations (4.46), on a

||f(t)− f̂(t)|| = ||W i−1(z)W i(ẑ)
(
Āie

i + Θ̃T
i Ψi(z)− (εi + υrbi )

)
||

≤ ||W i−1(z)W i(ẑ)Āi||ei
(4.48)

Tant queW i(ẑ) est supposée non singulière, alors à partir du théorème 1, limt→∞ ∥ ei1 ∥=
0, et on a

lim
t→∞

∥ f(t)− f̂(t) ∥= 0 (4.49)

D’où, le Théorème 2 est prouvé.

4.6 Application sur un exemple académique

Dans cette section, pour vérifier l’efficacité de l’approche développée, l’observateur pro-

posé est appliqué sur un bras manipulateur étudié dans [103]. La description du système

considéré est donnée dans le chapitre 3.
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4.6.1 Modèle du système avec les incertitudes paramétriques et défauts

Pour illustrer l’efficacité de l’approche proposée par rapport aux incertitudes pa-

ramétriques et dynamiques non modélisées, un terme inconnu mais borné est ajouté dans

le modèle qui a la forme suivante :

∆(x,Θ) = [ 0 3ζ(t) 0 0 ]T (4.50)

Le modèle général avec la présence des dynamiques non modélisées et des défauts est

donné par les équations suivantes{
ẋ = f(x) + g(x)u+∆(x, t) + ω(x)f(t)

y = h(x)
(4.51)

Avec f représentent les défauts, et w(x) leur matrice de distribution qui a la forme suivante.

w(x) = [1 0 0 0]T

4.6.2 Transformation des coordonnées

Les sorties y1 = h1(x) = x1 et y2 = h2(x) = x2 qui ont des degrés relatifs r1 = 1,

r2 = 3 et r3 = 1 respectivement. La fonction de transformation des coordonnées est choisie

comme suit

Φ(x) =
[
x1 x2 Lfh2(x) L2

fh2(x)
]T

(4.52)

Les sorties du nouveau système transformé sont y1 = x11 et y1 = x12. On peut facilement

démontrer que ce système vérifie les hypothèses 1-3.

Les deux sous-systèmes dans le domaine d’observation sous les nouvelles coordonnées sont

exprimés comme suit

ż11

−
˙̄z11
˙̄z12
˙̄z13


=



0

−
z̄12

z̄13

0


+



υ11

−
ῡ11

ῡ12

ῡ13


+



0

−
Λ1

1

0

0


+



W 1
1

−
0

0

0


f(t) (4.53)

4.6.3 Conception de l’observateur

Dans ce qui suit, nous allons synthétiser l’observateur afin d’estimer conjointement

les signaux de sorties et de défauts. L’observateur est conçu séparément pour les deux

sous-systèmes.

L1 = θ1L̄1 =


l̄11

l̄12

l̄13

 = S̄−1
2 (θ̄2)C̄

T
2 =


θ̄21

2θ̄21

4θ̄21

 (4.54)
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L’estimation par modes glissants des systèmes cités dessus peut être donnée comme suit
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1) (4.55)

Les termes robustes sont conçus en fonction de l’équation suivante

τ1(e
1
1) = α1(t)|e11|1/2sign(e11) + β1(t)

∫ t

0
sign(e11)dν (4.56)

Nous remarquons que l’observateur copie la structure du système tout en remplaçant les

signaux de défauts par les termes robustes. les fonctions non linéaires inconnues ainsi

que les signaux de défauts peuvent être estimés à partir les équations (4.20) et (4.45),

respectivement.

4.6.4 Résultats de simulation

Dans cette section, nous exposons certains résultats qui prouvent l’efficacité de la

méthod ologie d’observation décrite dans les sections précédentes. Nous avons fixé l’état

initial, l’estimation initiale de l’état et la valeur initiale de la loi d’adaptation comme

suit x = (1 2 1 3T et x̂ = (0 0 0 0)T respectivement. Un couple d’entrée constant

u = 0.1Nm est appliqué au système. Les paramètres de conception des observateurs

sont indiqués dans le tableau 4.1. Étant donné que les paramètres et les perturbations

externes sont incertains. Les signaux de défauts industriels typiques f(t) et les incertitudes

∆(x, t) sont sélectionnés comme suit

f(t) =


0 0 ≤ t ≤ 2

4 0 < t ≤ 2.5

0 2.5 < t ≤ 3.5

−4 3.5 < t ≤ 4

(4.57)

ζ(t) = sin(2t+ 1) (4.58)

Les figures 4.1 et 4.2 montrent les résultats d’estimation en présence des défauts dans le

premier sous-système. Les états mesurés x1 et x2 convergent vers leurs vraies valeurs avec

certaines erreurs dues aux contraintes rencontrés lors de l’implémentation de l’algorithme

flou de type-2. Les figures 4.3 et 4.2 monterent que les défauts sont compensés par les

termes robustes avec une certaines tolérance de l’erreur due au même problème cités dessus

. La partie non linéaire de l’observateur est estimée via l’algorithme IT2FLS adaptatif.

Selon les résultats, l’observateur proposé a une performance robuste acceptable.
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Figure 4.1 – L’estimation de l’état x̂1
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Figure 4.2 – L’estimation de l’état x̂2

87
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Table 4.1 – Paramètres de l’observateur

θ1 =6 γ1 =2100 σ1 =75 ρ1 = 24

θ2 =4 γ2 =3400 σ2 =88 ρ2 = 34
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Figure 4.3 – La Reconstruction du défaut f1
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Figure 4.4 – L’estimation de la fonction inconnue λ2

88
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4.7 Conclusion

Dans ce chapitre, le problème d’estimation et de reconstruction des défauts a été

envisagé pour une classe de systèmes multi-variables non linéaires incertains. Nous avons

étendu la conception de l’observateur proposé dans le chapitre 3 pour les systèmes non

linéaires plus généraux avec incertitude en introduisant un algorithme IT2FLS adaptatif.

Les systèmes flous type-2 ont été employés pour approximer la fonction non linéaire

inconnue présentée comme des incertitudes. Nous avons essayé de traiter le problème de

détection des défauts pour une classe pratique plus large de systèmes, par rapport à celles

trouvées dans la littérature. Cette technique a le potentiel de surmonter certaines limites

des approches précédentes. Un système de reconstruction des fautes est proposé qui peut

être mis en œuvre en temps réel. Du point de vue théorique, le signal de reconstruction

proposé peut approximer le signal de défaut à n’importe quelle précision requise même

en présence de paramètres incertains. Il permet de combiner les avantages des ensembles

de système flous de type-2 qui est la caractéristique clé de l’approche avec une technique

basée sur la théorie du mode glissant. Cependant, dans notre application, nous avons

rencontré certains problèmes au niveau de la simulation qui ont dégragé les performances

souhaitées. Néanmoins, la méthodologie proposé peut non seulement garantir la stabilité

de l’ensemble de l’observateur, mais aussi obtenir de bonnes performances d’estimation.
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Chapitre 5

Application au diagnostic d’un CSTR

5.1 introduction

Dans ce chapitre, nous nous intéressons à la mise en œuvre et l’évaluation des perfor-

mances des techniques de détection des défauts proposées dans les chapitres précédents

sur le CSTR. Dans la première partie, nous tenterons d’exposer un bref état de l’art sur le

diagnostic des réacteurs chimiques ainsi que pour le réacteur chimique parfaitement agité

CSTR, puis nous rappellerons sur quelques concepts fondamentaux et des généralités

liés au CSTR qui va être l’objet de notre application. Un modèle mathématique d’état

de CSTR sera ensuite donné. En deuxième partie, nous développerons un observateur à

grand gain avec un estimateur par mode glissant pour le modèle choisi.

5.2 Etat de l’art sur le diagnostic des réacteurs chimiques

Les réacteurs chimiques représentent une catégorie importante des procédés industriels

présente une difficulté en raison de l’existence de plusieurs phénomènes complexes. Dans

de tels réacteurs chimiques, les performances des procédés, la haut qualité exigée au pro-

duit, la fiabilité, la sécurité et la rentabilité optimale deviennent des facteurs cruciaux.

Pour cela, ce domaine a bénéficié d’une grande attention de la part des chercheurs en

développant des techniques avancées de contrôle qui ont apporté des avantages signifi-

catifs à l’industrie chimique. Toutefois, un fonctionnement sans défauts de ces processus

n’est pas assuré, par conséquent, leur surveillance en ligne est donc nécessaire.

Généralement, dans les réacteurs chimiques, la mesure directe d’un paramètre, que ce
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soit une concentration d’un composant d’un processus, une fonction chimique ou des pa-

ramètres de réactions spécifiques, etc., exige l’installation des capteurs physiques. Or, cela

est toujours difficile dans tels types de procédés, si ce n’est pas impossible dans certains

cas, à cause de leur cheté due à l’environnement dans lequel sont installés, ou parfois à

cause de l’instabilité physique [64]. D’où la nécessité d’avoir un outil logiciel pour remédier

ce problème. L’estimation d’état jour un rôle important pour la conception des lois de

commande, le diagnostic des défauts et même la reconfiguration de la loi de commande

en présence de défauts afin d’éviter l’arrêt du processus. Le diagnostic des procédés chi-

miques a connu un développement important ces dernières décennies, notamment pour

les réacteurs chimiques, en raison de leur caractère à risque et de leur forte sensibilité aux

conditions opératoires .

Les observateurs sont souvent employés pour pouvoir accomplir les tâches de mesures avec

les contraintes rencontrées . Ils sont très couramment utilisés également pour le diagnostic

de tels procédés industriels. L’objectif principal ciblé dans ce domaine est la détection en

temps réel des anomalies afin d’assurer un bon fonctionnement, de la réduction des coûts

de production et l’amélioration de la qualité des produits.

A cause de la diversité des processus chimiques, il existe diverses techniques proposées

dans la littérature pour l’estimation d’état et des défauts, ainsi il est un peu difficile

du point de vue théorique ou même pratique de choisir une approche standard pour la

conception et la mise en œuvre des techniques de diagnostic à base d’observateurs.

Dans les dernières décennies, Plusieurs types d’observateurs ont été développés pour l’es-

timation exacte d’état dans les procédés chimiques [59]. Ils ont été largement étudiés

théoriquement et pratiquement par des simulations et des essais réels . Les chercheurs

ont également proposé des observateurs robustes pour traiter certains problèmes liés aux

perturbations, et aux défauts pour tels systèmes. Par exemple, pour estimer les perturba-

tions, un observateur de perturbation (DOB) a été introduit [26] plus tard, l’observateur

de perturbation modifié (MDOB) a été étendu pour traiter une large classe de perturba-

tions [37].

Par la suite, l’observateur d’ordre fractionnaire dédié aux perturbations (FO-DOB) [94]

a été développé pour optimiser les performances de l’estimation. Un autre exemple est

l’observateur asymptotique, qui a été d’abord développé sur la base des mesures dispo-

nibles pour la température d’un mélange, plus tard, il a été étendu sur la base d’un bilan

énergétique presque similaire à la thermodynamique des mélanges [55].

Dochain a présenté les résultats relatifs aux estimations des états et des paramètres

pour les processus chimiques et biochimiques, en particulier les observateurs de Luen-

berger (ELO), Kalman (EKO), asymptotique et intervalle [36]. Kravaris et ses collègues

ont donné un aperçu des développements récents concernant la conception des observa-

teurs non linéaires de Luenberger, en mettant l’accent sur les techniques de linéarisation

exactes, ils ont discuté des questions générales, notamment la discrétisation des observa-
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teurs, l’échatillionnage de données et l’utilisation de mesures retardées [70]. En outre,

les collègues de Prakashand ont passé en revue les estimateurs bayésiens récemment

développés [101]. Tandis que Daum s’est concentré seulement sur les filtres non linéaires

étendus basées sur le filtre du Kalman (KF) classique . La formulation des méthodologies

de synthèse des observateurs dans les travaux de recherche a été écrites et expliquées avec

une simple démarche théorique sous certaines contraintes. La sélection de l’observateur

approprié pour un système spécifique industriel donné reste dons une tache difficile en

raison de la diversité des approches disponibles de la nature complexe des procédés chi-

mique. Jusqu’à présent, ce domaine de recherche a été très actif et attire l’attention de

nombreux chercheurs .

Sur la base d’une étude approfondie des observateurs récents appliqués aux systèmes de

chimiques réalisé par [2], On peut les différencier en six grandes classes :

La catégorie des observateurs de Luenberger est la première classe qui regroupe tous

les observateurs conçus à la base de la méthodologie d’observation Luenberger, ou, en

d’autres termes, il s’agit des versions étendues de l’observateur Luenberger classique lui-

même . L’observateur Luenberger étendu (ELO), l’observateur de mode glissant (SMO),

l’observateur adaptatif (AO) et les observateurs backstepping sont des exemples d’obser-

vateurs entrant dans cette classe. Ce type d’observateur convient aux systèmes linéaires

moins complexes avec des méthodes de calcul relativement plus simples .

La deuxième catégorie regroupe les observateurs dédiés aux systèmes de dimension finie

(y compris les systèmes d’ordre réduit et d’ordre faible) et les observateurs asymptotiques

et exponentiels. Ces observateurs de dimension finie sont conçus pour les systèmes de pro-

cessus chimiques dont la dynamique est décrite par des équations différentiels ordinaires

(ODE) , ils sont assez simples à mettre en œuvre et conviennent à des systèmes avec peu

d’informations cinétiques, mais l’exactitude du taux de convergence est incertaine. Par

exemple, dans le cas d’observateurs asymptotiques et exponentiels, le taux de convergence

ne peut être indiqué que si les conditions d’exploitation du processus tel que le taux de di-

lution soit borné [55]. Il convient de noter que les observateurs asymptotiques/exponentiels

et d’intervalle peuvent également être étendus à des systèmes en dimension infinie (c.-à-d.,

des systèmes à paramètres distribués) tels que pour les réacteurs tubulaires [1].

Les estimateurs bayésiens, dans la troisième catégorie, fournissent une approche basée

sur l’estimation de la distribution de probabilité des variables d’état en utilisant les

données disponibles du système . Il suppose que toutes les variables sont de nature stochas-

tique, et donc, la distribution des variables d’état est réalisable en fonction des variables

mesurées. Un des exemples d’estimateurs bayésiens est le filtre Kalman étendu (EKF). il

est basé sur la distribution de probabilité, il constitue donc un estimateur cohérent et po-

lyvalent, qui est fortement consilé pour l’estimation rapide. Cependant, la complexité de

calcul impliquée dans l’utilisation de cette approche les rend infaisables pour les systèmes

de haute dimension.
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La quatrième classe regroupe les observateurs de détection des perturbations et des

défauts. Bien qu’ils puissent être de classes différentes, les deux sont inclus dans une

catégorie parce qu’ils sont principalement appliqués pour estimer les ≪ irrégularités ≫ dans

le système, que ce soient des perturbations ou des défauts. Des observateurs de détection

de défauts peuvent être également appliqués pour estimer les signaux des défauts des

systèmes de processus chimiques. Des exemples d’observateurs de perturbation et de

détection de défaut sont l’observateur de perturbation (DOB), l’observateur de pertur-

bation modifié (MDOB), l’observateur à entrées inconnues (UIO) et l’observateur non

linéaire à entrées inconnues (NUIO). Il s’agit de classes d’observateurs très spécifiques qui

se concentrent uniquement sur les perturbations ou la détection des défauts au cours du

processus d’estimation. Ils conviennent principalement à l’estimation des perturbations et

des défauts, qui fournissent un avertissement précoce aux exploitants avant de perturber

les unités de traitement .

La cinquième classe regroupe tous les observateurs basés sur l’intelligence artificielle

(IA). L’IA est la science de conception des algorithmes exécutants des tâches basées

sur l’intelligence artificielle, qui comprennent des méthodes telles que la logique floue, les

réseaux de neurones artificielles (ANN), les systèmes experts et les algorithmes génétiques.

Ces types d’observateurs ont été largement utilisés comme estimateurs ces derniers temps.

Par exemple, les travaux de Hussain et ses collaborateurs ont utilisé les réseaux de neu-

rones hybrides (HNN) pour prédire la porosité dans un processus de séchage des aliments

[60], et les recherches menées par Aziz et ses collègues ont appliqué ANN pour estimer la

chaleur libérée d’un réacteur de polymérisation [5]. Toutefois, les observateurs purement

IA ont des résultats décevants . La majorité des travaux récents s’intéressent aux obser-

vateurs basés sur l’IA combinés à des observateurs classiques, à titre d’exemple, le filre

flou de Kalman (FKF) et les observateurs de Kalman avec les réseaux de neurones. Ces

observateurs basés sur l’IA surmontent les limites des observateurs classiques pour des

systèmes avec des dynamiques non modélisées. La formulation de l’observateur basé sur

l’IA peut être difficile et longue en comparaison avec autres observateurs hybrides dans

certains systèmes . En outre, les éléments de l’IA doivent d’abord être adaptés à la mise

en œuvre en ligne .

La sixième classe regroupe tous les observateurs hybrides, qui sont des combinaisons

de plus d’un observateur pour obtenir une estimation améliorée dans certaines classes

de systèmes. Un exemple de ceci est l’observateur étendu de Luenberger (ELO) combiné

avec l’observateur asymptotique (AO) . ELO fournit de bons facteurs de convergence,

tandis que AO estime les paramètres sans aucune donnée cinétique. Par conséquent, la

combinaison donne un observateur hybride amélioré qui combine les deux avantages. Les

observateurs hybrides sont bons pour surmonter les limites de l’observateur classiques,

toutefois, choisir la combinaison appropriée peut être fastidieux et long . Généralement,

cette catégorie d’observateurs convient à des conditions où l’observateur classique n’est
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pas assez précis pour certains systèmes .

Dans le cadre de cette thèse, nous allons traiter uniquement le problème de diagnostic

et de commande tolérante aux défauts du CSTR, plus particulièrement, au problème de

détection de défauts à base d’observateurs d’état et à la commande tolérante aux défauts

active.

5.3 Le diagnostic du CSTR

Le réacteur continu parfaitement agité (CSTR) est l’un des réacteurs chimiques les

plus connus ; Il a été largement utilisé dans nombreuses applications dans le domaine

du génie chimique [11]. Ces types de systèmes sont vulnérables aux défauts, qui peuvent

entrâıner une dégradation des performances des procédés dont résulte la dégradation

de la qualité des produits ou même causer de graves dommages . Par conséquent, la

détection et l’isolation des défauts sont devenus importants de nos jours [98]. En fait, le

diagnostic de défaut des réacteurs chimiques est un problème difficile, et crucial ; en raison

de leur forte non linéarité, de leur large gamme de conditions d’exploitation ainsi que

leur instabilité en boucle ouverte. Beaucoup de techniques de diagnostic appliquées aux

réacteurs chimiques exigent une connaissance a priori des variables d’état pour l’estimation

des défauts. Malheureusement,il est difficile d’obtenir la concentration à l’intérieur du

réacteur dans les applications courantes. Par conséquent, il est nécessaire d’élaborer une

approche permettant d’estimer les états à partir de quelques mesures requises de variables

du processus. Pour cela, des observateurs non linéaires ont été developés pour traiter un

tel problème [36].

De nombreuses techniques ont été également proposées dans ce contexte, nous pouvons

citer comme exemple, le travail basé sur l’observateur généralisé de Luenberger est proposé

[113]. Cependant, les dérivés peuvent générer de fausses détections de défauts, ce qui rend

impossible la détection des défauts dans certains cas. [38] a proposé un schéma généralisé

de détection des défauts pour les processus ayant plusieurs points de fonctionnement, un

réacteur chimique est pris comme exemple d’illustration. [29] a proposé la combinaison

d’une méthode basée sur le traitement du signal résidu conjointement avec plusieurs filtres

de Kalman, ce schéma est conçu et appliqué avec succès à un CSTR non linéaire. Le filtre

kalman étendu a également été largement utilisé pour la détection et le diagnostic des

défauts dans les processus chimiques [104]. Un observateur basé sur la technique H∞ dédié

à la détection des défauts de capteur dans les réacteurs à lots chimiques a été proposé par

[98], cette méthode est capable de détecter et d’isoler les signaux de défauts se produisant

sur la centrale incorporant des perturbations externes et des incertitudes de modélisation.

L’observateur adaptatif a été également conçu et appliqué pour une certaine classe de

processus à réaction chimique [22]. L’application des observateurs à entrées inconnues

pour l’estimations des défauts et des paramètres du modèle dans des processus chimiques
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complexes a été examinée par [108]. L’observateur du mode glissant a également été

appliqué au processus chimique. [111] a proposé une approche basée sur la reconstruction

des défauts du capteur en mode glissant. L’estimateur en mode glissant d’ordre supérieur a

été également appliqué au CSTR pour l’estimations de la concentration et de la cinétique

conjointement avec un observateur asymptotique comme dans [114], cependant, ce travail

n’a pas considéré le problème des estimations simultanées d’état et de défaut.

En tant qu’extension des approches mentionnées dessus, notre objectif principal dans cette

partie est de développer une méthodologie non linéaire robuste pour l’estimation d’état

simultanément avec la reconstruction de défaut pour un CSTR. Pour cela, un observateur

à grand gain est employé pour l’estimation d’état du processus, conjointement avec un

algorithme du super-twisting issu de mode glissant d’ordre supérieur, le signal de défaut

est reconstruit simultanément via l’injection de l’erreur de sortie équivalente.

5.4 Description et Modélisation du CSTR non linéaire

5.4.1 Description du CSTR

Dans cette section, nous nous limiterons à un aperçu général sur quelques notions

de base. On va présenter la modélisation du CSTR en tenant compte des phénomènes

chimiques et physico-chimiques qui peuvent avoir lieu en à partir des équations de bilans

du réacteur.

Le réacteur continu parfaitement agité (CSTR) est un cas particulier des réacteurs chi-

miques industriels abondamment étudié au cours des dernières décennies, surtout lorsque

les paramètres critiques, la température et la concentration d’un constituant donné sont

approximativement identiques en tout point du réacteur et conservent leurs valeurs dans

le courant de sortie [3]. Il s’agit donc d’un mélangeur qui effectue le mélange entre compo-

sants de base et produits et une homogénéité satisfaisante des propriétés physico-chimiques

de la mixture. Le modèle du réacteur considéré dans notre travail est siège d’une réaction

exothermique irréversible d’ordre 1 (A→ B), consistant en la transformation d’un réactif

liquide en présence d’un catalyseur solide situé dans le réacteur, le modèle se compose

d’une équation de bilan de matière en réactif A couplée à un bilan thermique pour l’en-

semble mélange-catalyseur. Le réacteur fournis une chaleur de réaction H. Il est entouré

d’une double enveloppe (indicée j) de volume constant V traversée par un fluide à débit

constant Fj avec une température d’entrée Tj,in . Cette température d’entrée est une

fonction linéaire des températures caractéristiques de deux échangeurs (l’un chaud : Tc,

l’autre froid : Tf ) et est manipulée par la position u d’une vanne à trois voies qui oriente

le caloporteur vers l’un ou l’autre des échangeurs.

Tj,in = uTc + (1− u)Tf (5.1)
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5.4.2 Modélisation et représentation d’état continue du CSTR

Cette section présente la modélisation d’un réacteur CSTR tel que présenté à la figure

5.1. Le réacteur CSTR englobe de nombreux phénomènes chimiques et physiques plus

ou moins complexes. En considérant les réacteurs chimiques de type parfaitement agité,

deux grandes classes de réacteur peuvent être mises en avant : les réacteurs continus

et les réacteurs discontinus. Chaque classe est modélisée à partir des mêmes équations

mais en utilisant des simplifications différentes. Dans le cadre de notre application, nous

considérons un réacteur continu parfaitement agité. Le réacteur est alimenté par un pro-

duit dont la concentration est constante, avec une certaine température d’entrée Tin.

Tandis que l’intérieur du réacteur est le siège des réactions chimiques, le mélange est

constamment agité grâce à un mélangeur. On commande le réacteur en apportant de la

chaleur, il y a principalement deux façons d’apporter de la chaleur selon la géométrie du

réacteur [79] :

• Réacteurs chauffés par un fluide circulant dans l’enveloppe entourant le réacteur.

Ces réacteurs sont les plus couramment utilisés.

• Réacteurs chauffés par un fluide circulant à l’intérieur de bobines installés à l’intérieur

du réacteur.

Afin de modéliser ce réacteur, nous considérons les hypothèses suivantes :

• Mélange parfaitement homogène au niveau moléculaire.

• Température interne homogène dans tout le réacteur.

• La densité du mélange et le volume de réacteur sont constants (débit d’entrée =

débit de sortie)

• Les concentrations et les températures du flux de sortie sont les mêmes que celles

dans le réacteur.

Comme déjà mentionné, dans le cadre de notre travail, nous considérons le CSTR non

linéaire à trois états internes étudié dans [11] et [35], avec une réaction exothermique

irréversible du premier ordre (A → B). En appliquant le bilan de matière qui per-

met d’écrire les quantités de matière de l’évolution ainsi que le bilan d’énergie décrivant

l’évolution énergétique du procédé, le système peut être régit par les équations suivantes

ĊA =
q

υ
(CA0 − CA)−K0CA exp

(
− E

RT

)
Ṫ =

q

υ
(T0 − T )–

(
−∆H

ρCp

)
K0CA exp

(
− E

RT

)
+

(
hA

ρCpV

)
(T − Tc)

Ṫc =
qc
υc
(Tcin − Tc) +

hA

ρcCpcVc
(T − Tc)

(5.2)

telles que CA est la concentration du composant A dans le CSTR ( CA0 est sa valeur ini-

tiale), T est la température du CSTR (T0 est sa valeur initiale), et Tc est la température

l’enveloppe de refroidissement, le CSTR est contrôlé en utilisant la température d’alimen-

tation de l’enveloppe Tc,in, cela est considéré plus tard comme la variable manipulée. Pour
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Figure 5.1 – Schéma général d’un réacteur continu parfaitement mélangé (CSTR)

plus de détails, voir le tableau 5.1, qui donne les paramètres du procédé CSTR choisi.

5.5 Diagnostic de défauts pour CSTR à base d’un obser-

vateur robuste à grand gain avec un estimateur par

un algorithme de super-twisting

Dans cette section, nous décrivons les étapes à suivre pour la synthèse d’une technique

basée sur la combinaison d’un observateur à grand gain avec l’estimation par mode glissant

permettant la reconstruction des défauts qui affectent le système nominal.

5.5.1 Position du problème

Le modèle d’état du CSTR (5.2) peut être exprimé dans la forme générale comme

suit : {
ẋ = f(x) + g(x)u

y = h(x)
(5.3)

telles que les variables d’états sont[
x1 x2 x3

]T
=
[
CA T Tc

]T
∈ R3×1

f(x) =


q
υ
(CA0 − CA)−K0CA exp

(
− E

RT

)
q
υ
(T0 − T )−

(
−∆H
ρCp

)
K0CA exp

(
− E

RT

)
+ hA

ρCpV
(T − Tc)

− qc
υc
Tc +

hA
ρcCpcVc

(T − Tc)

 ∈ R3×1 qui peut être
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Table 5.1 – Données d’exploitation du processus CSTR simulé

La variable Valeurs opératoires normales

Débit volumétrique du fluide refroidissant (qc) 130 l/min

Débit volumétrique du réactif (q) 100 l/min

Concentration du réactif entrant (CA0) 1 mol/l

Température du réactif entrant (Tf ) 290 K

Température de l’eau refroidissante (Tc0 ) 290 K

Volume du réacteur (V ) 100 l

Volume de la double enveloppe (Vc) 10 l

Coefficient global de transfert de chaleur (hA) 7 · 105 cal/(min K)

Facteur exponentiel (k0) 7.2 · 1010 min−1

Terme d’énergie d’activation E/R 10000 K

Chaleur de la réaction −∆H −2× 10−5 J/mol

Masse volumique (ρ, ρc) 1 · 103 g/l

Capacité calorifique (Cp, Cpc) 1 cal/(g.K)

réécrite sous cette forme f(x) =


−a1x1 +K0x1exp(−γ/x2) + a1x10

−a2x2 + 2DK0x1exp(−γ/x2) + b2x2 + a2x20

−a3x3 + b3(x2 + x3)

,
et g(x) =

[
0 0 b3

]T
où g (x) =

[
0 0 qc

υc

]T
∈ R3×1

et h (x) =
[
h1 (x) h2 (x)

]T
=
[
CA T

]T
∈ R2×1 x1 est la concentration du composant

A dans le réacteur (x10 est sa valeur initiale), x2 est la température du réacteur (x20 est

sa valeur initiale), et x3 est la température de l’enveloppe, a1 = a2 = q/v, γ = E/R,

D = (−∆H/ρCp), b3 = (ρcCpcqc)/(ρCpV ), u(t) est la température de l’eau refroidissante.

Avant d’aborder la conception de la méthodologie proposée pour l’estimation des défauts

du réacteur CSTR, il convient bien de donner une modélisation des défauts qui peuvent

affecter le modèle du CSTR (5.3). Dans notre travail, nous considérons les défauts action-

neurs/systèmes modélisés comme signaux additifs à l’état du système.

Avec la présence des actionneurs de la dynamique du système, (5.3) peut être réécrite

sous cette forme {
ẋ = f(x) + g(x)u+ ψ(x)f(t)

y = h(x)
(5.4)

où f(t) = [f1(t) f2(t)]
T , et ψ(x) est la matrice de distribution des défauts (action-

neur/système).

Hypothèse 1 : L’entrée du système u est bornée avec certaines limites supérieures, les

fonctions inconnues f(x), g(x) et ψ(x) sont bornée par rapport à leurs arguments, et les

signaux de défauts du vecteur f(t) sont inconnues mais bornés satisfaisant les conditions
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suivantes :

∥f(t)∥ ≤ ρ1, ∥ḟ(t)∥ ≤ ρ2, ∥u∥ ≤ ū (5.5)

tels que ū, ρ1 et ρ2 sont de constantes positives qui peuvent être connues ou pas.

Dans cette partie du travail, nous considérons le problème d’estimation conjointe d’état

et des défauts, pour cela nous proposons une technique avec laquelle la concentration du

réacteur et la température seront estimées à partir d’un observateur robuste de grand

gain, ensuite, en utilisant l’injection de la sortie équivalente via un terme calculé par un

algorithme de super-twisting, la reconstruction du signal défauts sera possible. L’observa-

teur global est supposé être capable de garantir l’estimation asymptotique de Ĉ, T̂ , et f̂

lim
x→+∞

∥ CA − ĈA ∥= 0, lim
x→+∞

∥ T − T̂ ∥= 0 lim
x→+∞

∥ f− f̂ ∥= 0

5.5.2 Transformation des coordonnées

Afin d’estimer les états et les défauts instantanément, nous avons proposé une méthodolog

ie pour estimer l’état et les défauts dans les systèmes non linéaires basés sur la forme nomi-

nale de Brunovsky [18]. Dans le cas de notre système étudié, les sorties sont y1 = h1(x) =

CA et y2 = h2(x) = T . Pour le sous-système h1(x) nous sélectionnons r1 = 1, et r2 = 2

pour h2(x). En utilisant la transformation non linéaire classique [63], les équations (5.4)

peuvent être présentées dans la forme nominal suivant sous la nouvelle base z = Φ(x).

Φ(x) =
[
h1 h2 Lfh2(x)

]T
=
[
CA T q

υ
(T0 − T )−

(
−∆H
ρCp

)
K0CA exp

(
− E

RT

)
+ hA

ρCpV
(T − Tc)

]T (5.6)

On a donc deux sous-systèmes dans les nouvelles coordonnées
ĊA = ACCA + µC(u,C, T ) + ΨCA

(CA)f(t)

Ṫ = ATT + µT (u,C, T ) + ΨT (T )f(t)

CA = HCCA

T = HTT

(5.7)

tels que CA = CA ∈ R1×1 et T T = [T1 T2] = [h2(x) Lfh2(x)] ∈ R2×1, µC(u,CA, T ) =

−K0CA exp
(
− E

RT

)
, µT (u,CA, T ) =

[
−
(

−∆H
p

)
K0CA exp

(
− E

RT

)
L2
fh2(x) + Lgh2(x)u

ΨC(CA) = LωLfhC(x), ΨT (T ) = LωLfhT (x), AC = −q/υ, AT =

[
0 1

0 0

]
, HA = 1 et

HT =
[
1 0

]
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Hypothèse 2 : On suppose que ΨC et ΨT ont les formes suivantes ΨC =
[
0 1

]
et

ΨT =

[
1 0

1 1

]
respectivement. D’où, finalement, on a


ĊA

−
Ṫ1

Ṫ2

 =


0

−
T2

0

+


µc(u,CA, T )

−
µT1(u,CA, T )

µT2(u,CA, T )

+


1 0

− −
1 0

1 1

 f(t) (5.8)

5.5.3 Estimation de la température et la concentration à base d’ob-

servateur à grand gain

Dans cette partie, l’objectif principal est de concevoir un observateur qui ne dépend

pas des défauts qui sont considérés comme des entrées inconnus. Pour le système (5.8), un

observateur de la forme suivante peut être proposé pour estimer les deux états (concen-

tration et température){
˙̂
CA = ACĈA + µ̂C(u, ĈA) + LC(CA −HCĈA) + Ψ̂C(C)τ(C̃A)

Ṫ = AT T̂ + µ̂T (u, T̂ ) + LT (T −HT T̂ ) + Ψ̂T (T )τ(T̃ )
(5.9)

tels que Li est le gain de l’observateur, ĈA et T̂ sont les valeurs estimées de CA et T

respectivement.

En définissant les erreurs par C̃A = CA − ĈA et T̃ = T − T̂ , la dynamique de l’erreur

d’observation est obtenue par la soustraction de (5.9) de (5.8)
˙̃
CA = (AC − LCHC) C̃A + µ̃C

(
u,CA, ĈA

)
+
(
ΨC (CA) f (t)−ΨC

(
ĈA

)
τC

(
C̃A

))
˙̃
T = (AT − LTHT ) T̃ + µ̃T

(
u, T, T̂

)
+
(
ΨT (T ) f (t)−ΨT

(
T̂
)
τT

(
T̃
)) (5.10)

tels que τ(C̃A) et τ(T̃ ) sont des valeurs scalaires données par l’estimation du mode glissant

d’ordre supérieur, ici on considère l’algorithme du super-twisting [75]. τ
(
C̃A

)
= αCA

(t) |C̃|1/2sign
(
C̃
)
+ β

A
(t)
∫ t

0
sign

(
C̃
)
dv

τ
(
T̃
)
= αT̃ (t) |T̃ |1/2sign

(
T̃
)
+ βT̃ (t)

∫ t

0
sign

(
T̃
)
dv

(5.11)

où αC(t), αT (t), βC(t) et βT (t) sont les gains de l’algorithme qui varient en fonction du

temps. Plus de détails sur ce point seront fournis dans la partie analyse de la stabilité de

l’observateur globale.

Pour le modèle (5.9), un observateur type grand gain peut être synthétisé pour assurer la

convergence de l’erreur d’estimation vers zéro [49].

où les gains LC et LT peuvent être calculés comme suit

L = diag
[
S−1
θC
HT

C S−1
θT
HT

T

]
(5.12)
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tels que SθC et SθT sont les solutions uniques des équations de lyaponuv

−θCSθC − AT
CSθC − SθCAC +HT

CHC = 0

−θTSθT − AT
TSθT − SθTAT +HT

THT = 0
(5.13)

respectivement, où (θT , θCA
) ∈ ℜ2

+

A partir (5.11) et (5.13) les dynamiques de l’erreur peut être récrite comme suit
˙̃
CA =

(
AC − S−1

θC
HT

CHC

)
C̃ +

(
ΨC (CA) f (t)−ΨC

(
ĈA

)
τ (CA)

)
˙̃
T =

(
T − S−1

θT
HT

THT

)
T̃ +

(
ΨT (T ) f (t)−ΨT

(
T̂
)
τ (T )

) (5.14)

5.5.4 Stabilité de l’observateur global

Dans cette section, la stabilité et la convergence de l’observateur global sont assurées

par le théorème suivant :

Théorème 1 : Etant donné le système décrit par (5.7). Avec un observateur conçu

comme dans (5.9), tels que τ(C̃A) , et τ(T̃ ) sont estimés par le gain de l’algorithme super-

twisting, tel que 
αC (t) = 2

√
φC (t)

αT (t) = 2
√
φT (t)

βC (t) = 4φC (t)

βT (t) = 4φT (t)

(5.15)

telle que l’adaptation des fonctions positives variantes dans le temps φC(t), et φT (t) est

donné par la loi adaptative suivante

φC (t) =

{
kC si |C̃A (t) | ≠ 0

0 sinon
, φT (t) =

{
kT si |T̃ (t) | ≠ 0

0 sinon
(5.16)

où kC , et kT sont des constantes positives. Alors, il existe θ∗c > 0 et θ∗T > 0 tels que

∀θc > θ∗c et ∀θT > θ∗T , la dynamique de l’erreur de l’observateur converge asymptotique-

ment au voisinage de zéro.

Preuve : Considérons l’équation représentant la dynamique de la concentration du

réacteur, sa dynamique de l’erreur C̃A à partir (5.10) peut être exprimée comme par

˙̃
CA = −lCC̃A + µ̃C

(
u,CA, ĈA

)
+ fC (t)− τ

(
C̃A

)
(5.17)

Cela peut être écrti sous cette forme

˙̃
CA = −αC (t) ξC1 + ξ̇C2

ξC1 = |C̃A|1/2sign
(
C̃A

)
ξ̇C2 = −βCsign

(
C̃A

)
+ ϕ̇C

(5.18)

101



CHAPITRE 5. APPLICATION AU DIAGNOSTIC D’UN CSTR

tel que

ϕ̇C = −lCĊA + ˙̃µC

(
u,CA, ĈA

)
+ ḟC (t) (5.19)

Afin de prouver la convergence de la dynamique de l’erreur C̃A, considérons la fonction

de Lyapunov suivante :

VC (ζC , φ̃C) =
1

φ2
C (t)

ζTCPCζC +
1

2
φ̃2
C (5.20)

tel que ζTC =
[
ξC1 ξC2

]
et PC =

[
2αC (t) + β2

C (t) −βC (t)

−βC (t) 2

]
Les équations (5.18) peuvent être récrites comme suit

ζ̇C =
1

2|ξ̇C2|
ACζC +BC ϕ̇C (5.21)

où AC =

[
−2αC (t) 1

−2βC (t) 0

]
et BC =

[
0

1

]
Il a été prouvé mathématiquement dans [115] qu’il existe θ0 > 0 de telle sorte que θ > θ0,

pour le système sous la forme (5.17) satisfaisant l’hypothèse 1, la dynamique de l’erreur

de l’observateur reste dans une couche limite qui dépend principalement de la limite

supérieure du signal de défaut, cependant, la limite peut être petite en donnant un θ

grand . Il convient bien de noter que µC (u,CA) et µT (u, T ) sont considérées comme des

fonctions Lipchitziennes par rapport à CA et T , respectivement, d’où, on a

∥ ϕ̇C ∥≤ κ∗c , ∥ ϕ̇T ∥≤ κ∗T (5.22)

tels que κ∗c ∈ R+ et κ∗T ∈ R+ sont des constantes inconnues.

La dérivée de la fonction de Lyapunov (5.20) par rapport au temps est donnée comme

suit

V̇C ≤ −κC1

φ̂

(
ζTCPCζC

)1/2
+ κC2

(
φ̃C√
2

)
(5.23)

tel que κC1 = λmin (QC) / (λmax (PC))
1/2, et QC =

(
8φ

3/2
C − φ− 4κ∗C φ

1/2
C

φ
1/2
C 2φ

1/2
C − 1

)
La matrice QC est définie positive si

8φ
3/2
C − φC − φC

2φ
1/2
c − 1

> 4κ∗C (5.24)

alors (5.23) peut être exprimée comme suit

V̇C ≤ −κC3

(
1

φC (t)2
ζTCPCζC +

1

2
φ̃2
C

)1/2

(5.25)

avec κC3 =Min(κC1, κC2) Il s’ensuit à partir (5.25) que C̃A et
˙̃
CA convergent vers zéro en

un temps fini. Similaire pour le sous-système CA, on peut être démontré pour le second

sous-système de la température que T̃ et
˙̃
T convergent aussi vers zéro en un temps fini.
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Considérons l’équation de la dynamique de la temperature du réacteur, sa dynamique de

l’erreur T̃ à partir (5.11) peut être réécrite comme suit

˙̃
T = −lT T̃1 + T̃2 + µ̃T

(
u, T, T̂

)
+ fT (t)− τ(T ) (5.26)

qui peut être réécrite sous la forme

˙̃
T = −αT (t)ξT 1 + ξ̇T 2

ξT 1 = |T̃ |1/2sign(T̃ )
ξ̇T 2 = −βT sign(T̃ ) + ϕ̇T

(5.27)

avec

ϕ̇T = −lT T̃1 + T̃2 + ˙̃µT

(
u, T, T̂

)
+ ḟT (t) (5.28)

Afin de prouver la convergence de la dynamique de l’erreur T̃ , considérons la fonction de

lyapunov suivante

VT (ζT , φ̃T ) =
1

φ2
T (t)

ζTT PT ζT +
1

2
φ̃2
T (5.29)

avec ζTT =
[
ξT 1 ξT 2

]
et

PT =

[
2αT (t) + β2

T (t) −βT (t)

−βT (t) 2

]
(5.30)

Les équations (5.27) peuvent être exprimées comme suit

ζ̇T =
1

2|ξ̇T 2|
AT ζT +BT ϕ̇T (5.31)

avec AC =

[
−2αT (t) 1

−2βT (t) 0

]
et BT =

[
0

1

]
La dérivée de la fonction de Lyapunov (5.29) par

rapport au temps est

V̇T ≤ −κT 1

φ̂

(
ζTT PT ζT

)1/2
+ κT 2

(
φ̃T√
2

)
(5.32)

avec κT 1 = λmin (QT ) / (λmax (PT ))
1/2, et QT =

(
8φ

3/2
T − φ− 4κ∗T φ

1/2
T

φ
1/2
T 2φ

1/2
T − 1

)
La matrice

QT est définie positive si

8φ
3/2
T − φT − φT

2φ
1/2
T − 1

> 4κ∗T (5.33)

D’où, (5.32) peut être exprimée par

V̇T ≤ −κT 3

(
1

φT (t)2
ζTT PT ζT +

1

2
φ̃2
T

)1/2

(5.34)

Avec κT 3 =Min(κT 1, κT 2) D’où, à partir (37), T̃ et
˙̃
T convergent vers zéro en un temps

fini.
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Ainsi, l’erreur de l’observateur converge asymptotiquement au voisinage de zéro, ceci

complète la preuve du théorème 1.

Par conséquent, l’observateur global proposé est donnée par

˙̂
CA = ACĈA + µ̂C(u, ĈA) + LC(CA −HCĈA) + Ψ̂C(z)τC(t)

LC = S−1
θC
HT

C

τ(C̃A) = αC(t)|C̃A|1/2sign(C̃A) + η̇(C̃A)

η(C̃A) = βC(t)sign(C̃A)

Ṫ = AT T̂ + µ̂T (u, T̂ ) + LT (T −HT T̂ ) + Ψ̂T (T )τT (T̃ )

LT = S−1
θT
HT

T

τ(T̃ ) = αT (t)|T̃ |1/2sign(T̃ ) + η̇(T̃ )

η(T̃ ) = βT (t)sign(T̃ )

(5.35)

D’où, en utilisant la transformation inverse, l’observateur (5.9) dans les coordonnées ori-

ginales est exprimé comme suit

˙̂x = f (x̂) + g (x̂)u+ ψ (x)χ (t) +

(
∂Γ (x)

∂x

)−1

x=x̂

(
LC(CA − ĈA)

LT (T − T̂ )

)
(5.36)

5.5.5 Reconstruction du défaut via l’algorithme du super-twisting

En supposant que l’observateur du mode glissant d’ordre supérieur proposé dans la

section précédente a été conçu, ici, l’objectif est de reconstruire le signal des défauts en

utilisant cette approche d’observation par l’intermédiaire de l’injection de l’erreur de sortie

équivalente. Le terme équivalent de τ
(
C̃A

)
est obtenu à partir (5.11)

0 = C̃A + µ̃C

(
u,CA, ĈA

)
+ fC (t)− χeq (CA) (5.37)

On an µ̃C

(
u,CA, ĈA

)
= 0, il en résulte

χeq (CA) = CA + fC (t) (5.38)

D’où, fC(t) peut être reconstruite facilement comme suit

fC(t) = τ eq (CA)− θCCA (5.39)

Selon la matrice de distribution de défauts ΨT , et de la même manière que l’équation de

concentration CA, fT (t) dans l’équation de température peut être reconstruite comme

fT (t) = χeq (T )− fC (t) (5.40)

telles que χeq(C) et χeq(T ) sont des fonctions résidus à dynamique de second d’ordre des

deux sous-systèmes, respectivement.
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5.5.6 Résultats de simulation

Pour illustrer la validité et l’efficacité de l’approche proposée, certains résultats des

tests de simulations seront donnés. Les états et ses estimations initiales sont données

comme x0 = (1 290 290)T et x̂0 = (0.7 250 250)T , respectivement. Une entrée constante

u = 100K est appliquée au système, où les paramètres de conception de l’observateur sont

fournis dans le tableau 5.2. Les signaux de défauts industriels typiques f(t) [107],[124]

agissant sur le système sont donnés comme suit

f1 (t) =


0

0.8

−0.8

0

0 ≤ t < 3

3 ≤ t < 7

5 ≤ t < 7

7 ≤ t ≤ 10

(5.41)

f2 (t) =



0

80

0

80

0

0 ≤ t < 2

2 ≤ t < 4

4 ≤ t < 6

6 ≤ t < 8

8 ≤ t ≤ 10

(5.42)

Pour illustrer la robustesse de la technique proposée, un certain bruit de mesure supplémentaire

a été introduit dans la simulation.

Les figures 5.2 et 5.3 illustrent les performances d’estimation de l’observateur proposé

en comparant les variables réelles avec leurs estimations en présence de défauts f1 et f2

respectivement.

Les défauts sont reconstruits avec précision à partir des modes de glissement via l’al-

gorithme du super-twisting comme illustré dans les figures 5.6 et 5.7. Ces résultats ont

clairement démontré l’efficacité de la méthode proposée. le phénomène de Chattering

généré par le mode glissant classqiue a été effectivement réduit. Les variables d’estima-

tion x1 et x2 convergent rapidement vers leurs vraies valeurs comme le montrent les

dynamiques des erreurs dans les figures 5.4 et 5.5 . Une grande précision des états estimés

a été établie. Cela signifie que les défauts ont été totalement compensés par les termes

robustes supplémentaires de l’approche. En outre, nous remarquons que l’observateur pro-

posé estime non seulement la concentration, la température et les défauts, mais qu’il est

également robuste aux bruit de mesures.
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Figure 5.2 – L’estimation de la concentration du réacteur en présence des défauts et

bruits de mesure
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Figure 5.3 – L’estimation de la température du réacteur en présence des défauts et

bruits de mesure
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Figure 5.4 – L’erreur d’estimation de la concentration CA en présence des défauts et

bruits de mesure
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Figure 5.5 – L’erreur d’estimation de la température T en présence des défauts et bruits

de mesure
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Figure 5.6 – La reconstruction du défaut f1 sous bruits de mesure
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Figure 5.7 – La reconstruction du défaut f2 sous bruits de mesure

5.6 Conclusion

Pour les procédés chimiques, il est toujours indispensable de synthétiser des techniques

avancées pour la commande de leurs paramètres opératoires, l’estimation de leurs états et
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Table 5.2 – Paramètres de l’observateur

θ1 =12 α1 =15 β1 =10

θ2 =50 α1 =64 β1 =33

le diagnostic de leurs défauts. Dans ce chapitre, nous avons étudié un cas particulier des

réacteur chimiques très répandu dans le domaine industriel, connu sous le nom de CSTR,

dans un premier temps, nous avons présenté un bref état de l’art sur les différentes tech-

niques utilisées pour le diagnostic des défauts des réacteurs chimiques ainsi que pour le

cas particulier du CSTR. Ensuite, après avoir donné une brève description du système

choisi ainsi que son modèle dynamique, nous appliqué au CSTR une méthode d’estima-

tion conjointe avec la reconstruction de défauts basée sur l’observateur à grand gain avec

l’utilisation de l’estimation par modes glissant d’ordre supérieur. Les résultats de la simu-

lation ont montré l’efficacité de l’observateur proposé qui donne une stabilité robuste et

garantit une bonne estimation et la reconstruction des défauts.

109



Conclusion générale et Perspectives

L’ensemble des travaux présentés dans cette thèse ont été consacrés au développement

des méthodes d’estimation d’état et des défauts à base d’observateurs. Ces méthodes

sont dédiées à une classe générale de systèmes non linéaires multi-variables affines en la

commande. Notre attention s’est également portée sur l’étude du diagnostic des défauts.

D’une manière générale, il n’existe pas dans la littérature des méthodes standards pour la

conception des observateurs pour les systèmes non linéaires. En fait, de nombreux travaux

de synthèses imposent des hypothèses particulières sur la structure des systèmes étudiés,

ou bien des conditions particulières sur les matrices de distribution de défauts dans sa

dynamique.

Nous avons commencé notre thèse en exposant les principaux observateurs les plus ren-

contrés dans la littérature pour les systèmes non linéaires. Ceci avait pour objectif de

dresser un état de l’art sur les techniques les plus adaptées pour traiter le problème

d’observation des systèmes non linéaires d’une part, et d’autre part, de positionner notre

contribution sur les travaux déjà développés dans ce domaine.

Dans le deuxième chapitre nous avons fait un bref rappel sur les outils nécessaires de la

théorie de modes glissants ainsi que la logique floue, afin de mieux comprendre les outils

employés lors de la conception des techniques proposés dans le cadre de notre travail de

recherche.

Par la suite, dans le troisième chapitre, nous avons entamé le développement d’une

méthode d’estimation conjointe d’état pour les systèmes non linéaires avec les défauts

qui peuvent y affecter. Dans ce sens, sous certaines contraintes et hypothèses simplifi-

catrices sur la structure de la matrice de distribution de défauts, et après avoir effectué

un changement de coordonnée du système original, nous avons synthétisé un observateur

à grand gain en combinaison avec l’estimation par mode glissant d’ordre supérieur. En

utilisant une approche issue de la théorie de Lyaponuv, nous avons prouvé sa stabilité

globale où l’erreur d’estimation a convergé asymptotiquement vers zéro. Cette approche

a été validée par une application sur un robot manipulateur, les résultats de simulation

ont bien illustré ses performances. La motivation du choix de cette approche est qu’elle

utilise une combinaison des techniques diverses très puissantes en termes de précision et

robustesse.

Une autre stratégie d’estimation d’état et des défauts basée sur une extension de l’ob-

servateur proposé dans le troisième chapitre a été mise en œuvre au cours du quatrième
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chapitre. cette stratégie a pour objectif de généraliser cette technique sur une classe de

systèmes non linéaires multi-variables sujet à des incertitudes dans le modèle dynamique.

L’idée principale de cette technique était d’employer la propriété pertinente de la logique

flou de type-2 pour approximer les dynamiques non modélisées dans le système et ainsi

compenser leurs effets incontrôlables sur la stabilité globale de l’observateur. Pour prou-

ver ses performances et sa robustesse, nous avons testé cette approche sur un exemple

académique (Bras manipulateur d’un robot), les résultats étaient satisfaisants en compa-

raison avec la complexité de l’approche. En effet ; Nous avons rencontré certains obstacles

concernant l’implémentation de l’algorithme adaptatif par logique flou de type-2 inter-

valle, cela est dû à cause de la dynamique lente de l’algorithme par rapport à celle de

l’observateur principale.

Dans le cinquième chapitre, notre intérêt s’est précisément porté sur l’application de la

technique proposée dans le chapitre 3 pour le diagnostic du réacteur chimique parfaite-

ment agité (CSTR), qui est un système de nature non linéaire. Pour valider l’efficacité des

algorithmes développés dans ce chapitre, nous avons présentés des résultats de simulation

à la fin de ce chapitre.

En conclusion, nous pouvons dire que les résultats obtenus ont confirmé les avantages de

notre approche à synthèse de deux observateurs pour le diagnostic de défauts susceptibles

d’affecter le comportement du système. Les résultats obtenus nous permettent de conclure

que les techniques proposées dans ce manuscrit sont efficaces pour résoudre les problèmes

de détection de défauts et de la synthèse de la commande tolérante aux défauts.

A l’issue de ce travail de thèse, le sujet est loin d’être épuisé, plusieurs problématiques

demeurent néanmoins suspendues. Nous présentons en dessous certains perspectives de

recherches envisageables :

• L’extension des approches développées dans cette thèse à des classes plus larges de

systèmes non linéaires que celles envisagées dans ce mémoire.

• Dans la stratégie d’observation développées dans le chapitre 3 de cette thèse, nous

avons supposé certaines hypothèses simplificatrices comme la structure de la ma-

trice de distribution de défauts. Cependant, en pratique, cela n’est pas toujours

vérifié, il serait alors intéressant de développer une technique relaxant ces hy-

pothèses. Il serait également intéressant d’explorer d’autres structures. L’objectif

serait alors de proposer une approche plus performante et moins contraignante,

facile à implémenter et qui assure les performances désirées.

• Dans le chapitre 3, nous avons supposé le découplage entre les dynamiques non

modélisées avec les signaux de défauts, une extension de cette approche au cas

général serait intéressante.

• Les approches développées dans ce travail garantissent seulement la bornitude des

erreurs d’observation, on peut alors les améliorer pour assurer la convergence vers

zéro de toutes les erreurs d’observation.
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• Nous proposons dans le futur l’amélioration des techniques basés sur l’algorithme

de logique flou de type-2 afin d’améliorer les résultats obtenus.

• Toutes les approches développées dans cette thèse ont été validé uniquement sur des

programmes de simulation sous MATLAB, il serait alors intéressant de de tester

sur des bancs d’essai.

• Malgré tous les travaux qui existent dans la littérature, les réacteurs chimiques

semblent là encore n’avoir servi pour l’instant que des exemples formels pour une

application spécifique. Pour cela, la mâıtrise de ce type de procédé reste un champ

de recherche très fertile, de nombreuses améliorations sont envisageables, à savoir :

la prise en compte des incertitudes de modélisation, les variations paramétriques,

la détection d’autres types de défauts plus compliqués que ceux considéré ici...etc.
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Toulouse III-Paul Sabatier.

[106] Senthil R, Janarthanan K, Prakash J. Nonlinear state estimation using fuzzy Kal-

manfilter. Ind Eng Chem Res 2006 ;45 :8678–88.

[107] Shams, M. Bin, H. Budman, and T. Duever. ”Finding a trade-off between obser-

vability and economics in the fault detection of chemical processes.” Computers

chemical engineering 35.2 (2011) : 319-328.

[108] O. A. Sotomayor et D. Odloak, ≪Observer-based fault diagnosis in chemical

plants,≫ Chemical Engineering Journal, vol. 112, n° 11-3, pp. 93-108, 2005.

[109] Soukkou, Yassine. Commande adaptative par backstepping d’une classe des
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