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RESUME Cet article étudie la qualité d’estimation de filtres non linéaires en fonction de la perte

de capteurs. Dans un environnement non linéaire décrit par une représentation d'état, les filtres
de Kalman a différence centrale, les filtres de Kalman d’ensemble et les filtres particulaires sont
testés sur un systéme d’ordre 2. Leur comportement relativement aux capteurs disponibles est
alors étudié, dans le but de comparer leur qualité d’estimation, en évaluant des criteres tels que
la variance des erreurs d’estimation ainsi que les grammiens d’'observabilité.

ABSTRACTThis paper deals with the estimation quality of nonlinear filters in relation to sen-
sors losses. In a nonlinear state space representation setting, Central Difference Kalman Filter,
Ensemble Kalman Filter and Particle Filter are tested on a second order system. Their comport-
ment in relation to the available sensors are then studied, in order to compare the estimation
quality by computing criteria such as variances of estimation errors and observability gramian.

MOTS-CLES Non linéaire, Filtre de Kalman, Filtre de Monte Carlo, Observabilité, Grammien
KeyworDsNonlinear, Kalman Filter, Monte Carlo filter, Observability, Gramian




10 Diagnostic des systemes complexes

1. Introduction

La demande croissante de tolérance aux fautes dans des procédés automatisés de
plus en plus complexes ne peut étre atteinte que par l'utilisation d’algorithmes de
détection et d'isolation de défauts (Fault Detection and Isolati® - en anglais)
efficaces et des concepts d’accommodation a ces défauts et de reconfiguration des
systemes de commande. Par conséquent, la validation de données des procédés com-
plexes et les techniques d’estimation d’état sont de plus en plus utilisées dans la détec-
tion de défauts, notamment ceux de la production et du transport d’énergie ¢Deog
al., 1990), (Chowdhuret al, 1991), de I'aéronautique (Ocht al,, 1991) ou de I'in-
dustrie chimique (Ragaddt al,, 2005). Un banc de filtres de Kalman peut par exemple
étre utilisé afin de générer des résidus sensibles aux défauts (Sircatlam2005).

Ces résidus sont alors utilisés afin de détecter et d’'isoler ces défauts, et reconfigurer la
loi de commande et/ou l'algorithnieDl.

Un niveau acceptable d’amplitudes de résidus dépend directement de la précision
et de la robustesse des estimateurs ; en d’autres termes, les valeurs estimées doivent
étre le plus proche possible des valeurs réelles. De plus, la plupart des systémes com-
plexes étant non linéaires, les reconstructeurs d’état doivent s'accommoder du mieux
possible de cette difficulté supplémentaire. Par ailleurs, si une perte de capteur in-
tervient mais que le systéme considéré demeure observable, le maintient des perfor-
mances de I'algorithm&DI va dépendre de la maniere dont les estimateurs sont af-
fectés par cette perte d'information. Le but de cet article est d’étudier la qualité d'es-
timation de filtres non linéaires en fonction de la perte de capteurs.

Le probléme est tout d’abord posé dans la section 2. Dans le but d’évaluer la qua-
lité d’estimation, la section 3 propose divers criteres, basés sur la variance des erreurs
d’estimation et le grammien d'observabilité. Les filtres non linéaires testés sont alors
présentés dans la section 4. Enfin, la section 5 est dédiée a I'implémentation de ces es-
timateurs sur un systéme fortement non linéaire, dans le but d’analyser et de comparer
leur comportement en fonction de la perte de capteurs.

2. Positionnement du probleme

Soit le systéme non linéaire a temps discret suivant ;

{ z(k+1) = f(xk),u(k),wk), k) [1]
y(k) = g(z(k), k) + v(k)

oux € R" est le vecteur d’étaiy € R™ le vecteur de commandg, € R™v le
vecteur de mesurepy € R™ le bruit de dynamiquey € R"» le bruit de mesure et
k € N le temps (discret).

Supposons maintenant qu’un défaut de capteur soit détecté et isolé par un al-
gorithme FDI. La possibilit¢ d’accommoder la loi de commande ou l'algorithme
FDI du systeme considéré dépend de I'observabilité de ce dernier par rapport au



Evaluation de la qualité d’estimation 11

nouveau sous-ensemble de capteurs (c’est-a-dire tous les capteurs excepté le défec-
tueux). D’ou I'utilité d’analyser I'observabilité du systéeme par rapport a chaque sous-
ensemble de capteurs possible. Cette analyse peut étre synthétisée dmaghen

orienté (Staroswieckiet al., 1999). Sur un tel schéma, un noeud représente un sous-
ensemble de capteurs et une fleche entre deux noeuds une perte de capteur. Une cou-
leur particuliere est associée a chaque noeud : gris si le systéme est observable par le
sous-ensemble considéré et blanc sinon. Un exemple de graphe orienté est présenté
sur la figure 1, pour un ensemble de captdurd, ¢, d} de cardinal 4.

niveau 4

Figure 1. Exemple de graphe orienté

Sur I'exemple de la figure 1, ou chaque niveau est associé a un nombre de cap-
teurs particulier, du fait que chaque noeud de niveau supérieur a 3 est gris, le systéme
demeure observable méme lors de la perte d’'un capteur, quel qu’il soit. En I'occur-
rence, une accommodation est réalisable, et une condition nécessaire pour utiliser un
algorithmeFDI modifié est par la méme validée. Cependant, cette perte de capteur est
synonyme d’une diminution de la quantité d’information utilisée pour estimer I'état et
la sortie du systéme, ce qui se traduit par des estimées moins précises. De ce fait, les
amplitudes des résidus indicateurs de défauts vont nécessairement augmenter, ce qui
engendre deux problemes. Le premier est un accroissement du risque de fausse alarme
si le seuil de détection n’est pas réadapté. Le second est qu'il s’avére impossible de
détecter un défaut de faible amplitude, lequel devient insignifiant devant le niveau des
résidus. Le but de cet article est donc d’étudier la qualité d’estimation de filtres non
linéaires en fonction de la perte de capteurs.
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3. Critéres d'évaluation de la qualité d’estimation

Il existe différents critéres permettant d’évaluer la qualité de I'estimé fourni par un
filtre d’état a partir d'un ensemble donné de capteurs. Par la suite, seront uniquement
considérés la variance de cet estimé et le grammien d’observabilité.

3.1. Variance

Dans ce qui suit, on appelle variance d'un filtre la norme euclidienne de I'erreur
y(k) d’estimation de sa sortie :

V() = llg(k)|l (2]

La figure 2 illustre le principe de calcul dgk) & partir d’un filtre et des mesures
disponibles. Lorsque I'on souhaite exprimer la variance indépendamment du temps,
on considere la moyenne @& k) sur la longueur de la simulation, notée

L
1
V=2 > V(k) (3]
k=1
Entrée u(k) Systeme, Sortie y(k)
Etat =(k)

Erreur 9(k)

L Sortie estimée
Filtre d’état ¥(k)  Brat estimé #(k)

Figure 2. Principe du filtrage d’état

3.2. Grammien d’observabilité

Le grammien d’observabilité, nod, (%), est une matrice semi-définie positive,
de dimensiom,, x n, solution de I'équation de Lyapunov suivante (@tal., 2000) :

A(K)Wo (k) + Wo(k)AT (k) + CT(k)C(k) = 0y, xn, [4]

ou les jacobien#\ (k) et C(k) sont calculés comme suit :

_of

Ox z=%(k)

_ 99

A(k) a aiw z=z (k)

C(k) (5]
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Soient\;(k) la i*M valeur propre déW ;' (k) et Anax(k) la plus grande des
valeurs propres d&v (k) :

M (k) = max (k) [6]
Plus la quantit® (k) = \/Amax(k) est faible, meilleure est la qualité d’estimation

du filtre considéré (Staroswiecki, 2002). De méme que pour la variameprésente
la moyenne de(k) sur l'intervalle de temps considéré lors de la simulation :

1 L
p= i3 Z p(k) [7]
k=1

4. Techniques de filtrage non linéaire

Dans un cadre stochastique, I'estimateur d’état le plus connu est le filtre de Kalman
(Kalman, 1960), également connu sous le nom de filtre linéaire gaussien optimal. Ce-
pendant, dans le monde réel, la plupart des systémes ne respectent malheureusement
pas les hypothéses exigées par la conception de tels filtres. En ce qui concerne les sys-
temes non linéaires, le premier outil développé fut le filtre de Kalman étdtkiib)(
mais ce reconstructeur d’état présente certains inconvénients, tels que le calcul des
jacobiens de fonctions non linéaires (ce qui peut parfois s’avérer non trivial), et sur-
tout diverger dans certains cas (Andersol, 1979). Un certain nombre de travaux
ont abouti a des résultats intéressants, et ce grace aux filtres de Kalman Unscented
(UKF) (Julieret al, 1997), a différence central€DKF) (N¢rgaardet al., 2000), et
d’ensemble EnKF) (Burgerset al., 1998). Ces trois estimateurs présentent théorique-
ment de meilleurs performances quEKF, mais sont basés sur des développements
empiriques (Julieet al,, 1994).

Une approche plus générale est disponible grace aux filtres de Monte Carlo, éga-
lement appelés filtres particulaireBR) (Arulampalamet al., 2002), (Doucet, 1998).
Cet outil est beaucoup plus puissant que les précédents, mais également plus colteux
en terme de temps de calcul, et de surcroit plus difficile a synthétiser.

Cette section présente tout d’abord la problématique du filtrage optimal. Ensuite,
les différents filtres utilisés dans cette contribution seront présentés et leur paramétrage
étudié.

4.1. Problématique du filtrage optimal
Le filtre optimal est décrit par la densité de probabilitéc(k)|y(0 — k))

(Andersonet al,, 1979), laquelle est récursivement calculable a partir des équations
du filtrage bayésien optimal [8].
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p(a(k+1)]y(0 — k) = / p(x(k + D]x(k)).p(e(k)|y(0 — k)).de(k)

Rnrz

ple(k+1Dy(0 - k+1) = [8]

p(y(k + D]z(k+1)).p(@(k + 1)|y(0 — k)
Jane Pk +1)|2(k +1)).p(x(k + 1)|y(0 — k)).de(k + 1)

ou la notationy (i — k) représente la concaténation horizontale des sorties entre
les instants discretset k. L'état estiméz peut alors étre calculé a partir de I'un des
deux critéeres d’optimalité :

— optimalité au sens des moindres carrés :

z(k) = E(x(k)|y(0 — k) = /R x(k).p(x(k)|y(0 — k)).de(k) [9]
— optimalité au sens du maximuarposteriori:
00 = arg {_max_ple(lu0 ~ 1)} [10]

Malheureusement, les équations [8] ne peuvent étre analytiquement résolues, ex-
cepté dans le cas gaussien, ce qui conduit au filirage de Kalman. Dans les autres cas,
I'unigue moyen de les résoudre est d'utiliser une procédure de simulation de type
Monte Carlo, ce que font les filtres particulaires.

4.2. Filtres testés

Les filtres de Kalman non linéaires testés dans cet article so@DIEF et
I'EnKF. Chacun de ces estimateurs présente un parameétre spécifique, lesquels sont
respectivement notéset N. Leur algorithme est donné ci-dessous :

1) Initialisation :

0 Ng = Ng + Ny
00, =2n;+1
00,=2n,+1

N (B2 =na)/(h?) sii=1
o] Wma(Z)—{ 1/(2.h2) si2<i<mn,+1

{002 sii=1
(0] an(l)_ { 1/(2h2) Si 2§2§na+1



Evaluation de la qualité d’estimation 15

0 W = 1/(4.h%)

0 Wi = (h2 —1)/(4.h2)
2) Etape de prédiction :
0 X(k) = [27(k) Orxn,]

_ Pﬂﬂ’/‘(k) Onzxnw
O Pualk) =\ o™ " P (k)

T

X(k) sit=1
0 X(i,k) = § X(k) + h[Sea(k)];_4 si2<i<n,+1
X(k)_h[saa(k)z Ng—1 Sina+2§i§0a

o [@#7(i,k) @T(k)] =X(i,k) i=1,...,0,
0 &(i,k+ 1k) = £ (&0, k), w(k), @(i, k). k) i=1,...,00
0 &k +11k) = X0, Wina()Z(, k + 1]k)
o 118) = S0 (Wer 18,k + 1K) = B+ ng, k + 1k)|)
FWea [ e+ 11E) + B + s b+ 1[E) = 2(1L, Kk = 1)||*)

3) Etape de correction :

0 Sua(k +1|k) = /Poa(k + 1K)

z(k+1|k) sit=1
X(i, k+1lk) = ¢ T(k+1|k) + h [Spe(k + 1|E)],_, si2<i<n;+1
z(k+1|k) = h[Spu(k+1|K)];_, _, sin,+2<i<o0,

o0 y(i,k+1lk) = §1k+1\k ulk+1),k+1) i=1,...,0,

Pyy (s + 1) = X725 (W 156, b+ 11E) = (i + ek + 1)
O AW |k k) + G+ na, b+ 1R) = 25(1k + 1R)]?)
Py, (k+1)
72,k + 1) — 57 (ng + 2,k + 1|k)
Y(k+ 1]k) = :
gyl (ng +1,k+ 1|k yl(os, k +1|k)
0 Puy(k+1lk) = vVWei Spu(k + 1K) Y (k + 1]E)
0 K(k+1) = Pyy(k + 1K), (k + 1|k)
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0Z(k+1)=2(k+1k)+K(k+1) (ylk+1)—g(k+1[k)
0 Puo(k +1) = Pyy(k + 1|k) — K(k + 1)Py, (k 4+ 1|k)KT (k + 1)

algorithme du CDKF, dans le cas d'un bruit de mesures addWtin Der Merwe,
2004)

1) Initialisation.
2) Etape de prédiction :
0 &(i,k) ~ N(&(k),Pon(k)) i=1,....N

0 W(i,k) ~ N(Op,x1,Puww(k)) i=1,...,N

0 Z(i,k+1|k) = f (@(i, k), u(k), w(i, k), k) i=1,...,N
0 Z(k+1k) = & SN &(i, k + 1]k)

0 Z(i,k+1lk)=z(i,k+1k) —&(k+1k) i=1,...,N
0 Puo(k+1k) = £ SN &(i, k + 1|k)ZT (i, k + 1]k)

3) Etape de correction :
o y(i,k+1k)=g@(i, k+1|k),u(k+1),k+1) i=1,...,N

0 Gk +1lk) = % S0, G(i. k + 1[k)

o yli,k+1k) =g, k+1k)—gk+1k) i=1,...,N

0 Py (k+11k) = L % g,k + 1k)gT (i, k + 1|k) + Py (k + 1)
0 Puy(k+1k) = & SN &(i, k + 11k) g7 (i, k + 1]k)

0 K(k+ 1) =Py (k + 1|k)P,, (k + 1[k)

0 @k+1)=a(k+1k) +K(k+1) (yk+1) — Gk + 1|k))

0 Poy(k +1) = Pog(k + 1[k) — K(k + 1)Pyy (k + 1[k)KT (k + 1)

Algorithme de TEnKHBurgerset al,, 1998)

Les nomenclatures utilisées sont :

— d’une maniére généraleP,, = E [(a — E(a))(b — E(b))"], ouT représente
I'opération de transposition,

— I'état augment& inclut le bruit de procédéX = [x” wT]T,

— du fait qu’une matrice de covariance est symétrique et définie positive, les ma-
tricesS peuvent étre calculées a partir de la décomposition de Cholesky,



Evaluation de la qualité d’estimation 17

— [M]; est lai®™® colonne deM,

—|M||? = MMT et|M|3 = MPMT,

— d’'une maniére généraler: ~ A/ (m, P) signifie quex est généré selon une loi
normale, de moyenne et de covarianc®.

En ce qui concerne les filtres particulaires (a¥eéc nombre de particules), nous
nous sommes limités au choix le plus simple et néanmoins le plus populaire, a savoir
utiliser le noyau de transition pour la densité d'importance. L'algorithme résultant de
ce choix est présenté ci-dessous :

1) Initialisation :
o Z(i, k) ~ N (2(0),P,,(0)) i=1,...,N
oW(,k)=x i=1,...,N
2) Etape de prédiction :
0 w(i, k) ~N(0,, x1,Puw(k)) i=1,....,N
o x(i,k+1)=f(x(i,k),ulk),w(i,k),k) i=1,...,N
3) Etape de correction :
oy(t,k+1)=yk+1)—g@(,k+1),uk+1),k+1) i=1,...,N

. B 1 1505 2
0 K(ik+1) = et exp (<3 [0k + Dl )

o W(i,k+1)=K(i,k+ )W(i,k) i=1,...,N

0 W(ik+1)= % i=1,...,N
4) Etape de rééchantillonnage des particules (optionnel)
5) Estimation de I'état :
o Dans le cas du maximum posteriori: (k) = (i, k) tel queW (i, k) >
W, k)Vje{l,...,N}, j#1

o Dans le cas des moindres carrégk) = Zf;l W (i, k)x(i, k)

Algorithme du PF, dans le cas de bruits gaussiens et d’'une densité d'importance
égale au noyau de transitigidoucet, 1998)

Pour le choix des parametres des filtres utilisés, nous adoptons les mémes valeurs
que dans (Sircoulomét al,, 2006), c’est-a-diré = /3 pour leCDKF, N = 500 par-
ticules pour IEnKF et N = 1000 particules pour I€F. Ce dernier filtre estimera I'état
a partir de I'optimalité au sens des moindres carrés et procédera a un rééchantillon-
nage systématique en utilisant I'indicateur basé sur I'entropie du systéme de particules
(Doucet al,, 2005).
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5. Résultats et discussion

Dans cette section, nous décrivons en premier lieu le systéme considéré, puis ana-
lysons son observabilité. Nous comparons alors la précision de I'état estimé a partir
des résidus fournis par chacun des filtres considérés. Cette étude comparative est réa-
lisée pour chaque sous-ensemble possible de capteurs.

5.1. Systéme considéré

5.1.1. Description du systéme

Le systéeme que nous avons choisi d’étudier est une extension a I'ordre 2 d'un
modeéle frequemment rencontré dans la communauté du filtrage particulaire (voir par
exemple (Arulampalanet al, 2002), (Doucet, 1998)). Il est décrit par les équations
suivantes :

p1(k+1) = 0501 (k) + - 2501(K) 8 cos(L.2k) + (k) + wi (k)

)

+ (21(F))

zo(k + 1) = 8sin (z1(k )) + 8sin (1.2z2(k)) + wa (k)
y1(k) % + v1(k)

y2(k) = 2(k) + va (k)

[11]

ou x4 (k) etxy(k) sont les deux composantes du vecteur d'gt@dt) a 'instantk, et

y1 (k) ety=(k) les mesures réalisées par deux capteurs disposés sur le systjme.

[v1(k) va(k)]T etw(k) = [wy(k) we(k)]T sontles bruits de mesure et de dynamique.
Ces derniers sont orthogonaux entre eux, distribués selon des lois normales centrées
de covariances respectivBs,, etR. ..

5.1.2. Observabilité du systéme considéré

Du fait que chaque composantexlg:) est directement mesurée, il est évident que
le systéme est observable. S6M (k) (respectivemen® (k)) la matrice d’observa-
bilité du systéme linéarisé, observé a partir du seul capteur 1 (respectivement capteur
2), c’est-a-dire celui mesurant (respectivement,). Ces matrices sont exprimées
dans I'équation [12] :

C1 0
Ci1a11  C1a12

o1 = | | o=, 0 2] [12]

C2G21 C2022
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oUA(k) = | M U2 | etC(k) = [ c 0 ] sont les jacobiens décrits dans
a1 Q22 0 co
la section 3.2, et ici définis par :
 (w1(k))* — 48(x1(k))* 4 51 B 1
M W F A f2 Sk a =g
a19 = ag9 = 9.6 COS(I’Q(]C)) Cy = 1
[13]

A partir du critere de Kalman, il est possible de dire que le systéme est localement
observable autour du poisf( k) a partir du capteursi O; (k) est une matrice de rang

plein (i.e.rang(O;(k)) = n, = 2). On montre facilement que :
rang(O1(k)) = 2 Vz(k) € R?
rang(Oz(k)) =2 © x1(k) # g +nm,n e’ [14]

Par la suite, nous supposerons que ces valeurs trés particuliéres ne sont jamais
atteintes pa#; (k). Donc, du fait que le systéeme est localement observable pour n'im-
porte quel point de I'espace d'état, le systéme [11] est globalement observable en
utilisant uniqguement I'un des deux capteurs. Cette configuration est illustrée par le
graphe orienté de la figure 3.

Capteurs {1,2}
Capteur {1} Capteur {2}

{0}

Figure 3. Graphe orienté du systeme considéré

5.2. Comparaison des performances des filtres

Soient les matrices de covariance suivanBs,;, = I, R,, = al, ola € R* etl
représente la matrice identité de dimension adéquate. Les écarts-types des bruits sont
supposés connus. Par conséquent, les covariances des filtres peuvent étre paramétrées
a partir de ces valeurs.

Par la suite Ve (défini dans [3]), avediltre = { CDKF, EnKF, PR décrira
la variance des erreurs d’estimation du filtre considgfg,,. (défini dans [7]) sym-
bolisera la racine carrée de la plus grande valeur propre de l'inverse du grammien
d’observabilité, calculée a partir des valeurs obtenues par le filtre considéré.
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5.2.1. Résultats obtenus en utilisant les deux capteurs

Les différentes valeurs dé;;;:- €t priitre €N fonction dex figurent dans les ta-

bleaux 1 et 2.
a 1 10 50 100 500 1000
VepkFr 7.78 9 12.15 14.84 28 39.65
VeEnkF 0.8 2.9 7.63 11.25 25.88 37.91
Ver 1.31 3.07 7.59 11.32 25.94 37.96

Tableau 1.Variance des filtres en fonction de la covariance du bruit de mesure, en

utilisant les capteurs 1 et 2

a 1 10 50 100 500 1000
PCDKF 8.82 9.72 10.22 10.05 9.7 9.39
PEnKF 8.54 9.28 8.85 10.22 10.11 9.59
PPF 8.56 9.74 9.49 9.64 9.97 10.31

Tableau 2. Valeur dep des filtres en fonction de la covariance du bruit de mesure, en

utilisant les capteurs 1 et 2

5.2.2. Résultats obtenus en utilisant un seul capteur

Maintenant, étudions la qualité d’estimation des filtres en fonctioa, deais en
utilisant cette fois un seul capteur. Les résultats obtenus avec le capteur 1 sont donnés
dans les tableaux 3 et 4, et ceux issus de I'utilisation du capteur 2 sont regroupés dans
les tableaux 5 et 6.

a 1 10 50 100 500 1000
Vepkr 7.83 9.27 12.71 15.28 29.54 41.04
Venk 6.66 8.09 10.93 14.23 29.21 40.94
Ver 6.85 8.15 10.96 14.24 29.25 40.92

Tableau 3. Variance des filtres en fonction de la covariance du bruit de mesure, en
utilisant le capteur 1

a 1 10 50 100 500 1000
PCDKF 106 126.5 123.62 127.2 113.77 108.09
PEnKF 376 321.97 260.27 254.5 209.66 242.3
PPF 156 175.35 181.44 268.59 235.05 277.67

Tableau 4. Valeur dep des filtres en fonction de la covariance du bruit de mesure, en
utilisant le capteur 1

5.2.3. Analyse des résultats obtenus

A partir des résultats regroupés dans les précédents tableaux, nous remarquons
que les performances affichées parB#set EnKF sont assez proches, et ce quelle
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a 1 10 50 100 500 1000
Vepkr 8.37 9.32 12.15 15.21 28.48 40.68
Venk F 0.84 3.07 7.73 11.24 26.57 39.37
Vpr 1.31 3.26 7.81 11.3 26.72 39.41

Tableau 5. Variance des filtres en fonction de la covariance du bruit de mesure, en
utilisant le capteur 2

a 1 10 50 100 500 1000
PCDKF 13.22 12.67 14.94 13.64 12.07 15.63
PEnKF 13.61 14.01 12.88 15.13 14.36 15.47
PPF 14.69 14.52 13.65 14.86 14.91 16.45

Tableau 6. Valeur dep des filtres en fonction de la covariance du bruit de mesure, en
utilisant le capteur 2

que soit la configuration envisagée. Par ailleurs, dans le cas d’un fonctionnement en
mode nominal (c’est-a-dire lorsque les deux capteurs sont sains et donc disponibles),
ils surclassent nettement @DKF pour un bruit de mesures d’écart-type faible. Ces

résultats sont les méme que ceux détaillés dans (Sircouddmlb 2006).

Les évolutions en fonction de I'écart-type du bruit de mesure des variances et des
valeurs dep des filtres sont illustrées par les figures 4, 5 et 6.

Figure 4. Evolutions deVeopkr
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Tout d’abord, en tenant compte dans leur globalité des évolutionsedd/, il
apparait clairement que la perte du capteur 1 affecte peu la précision d’estimation des
filtres. A I'opposé, la perte du capteur 2 va pénaliser les estimations, comme I'atteste
I'élévation de la valeur de et 'augmentation des variances 8§ et de I'EnKF.

Enfin, la figure 4 nous permet de noter queCIBKF ne semble affecté par aucune
perte de capteur.

Ces résultats sont confirmés sur les figures 7, 8 et 9, pour de faibles niveaux de
variance ¢ = 10) : les estimations d&®F et duEnKF sont relativement précises si
les deux capteurs sont disponibles (figure 9), et a peine dégradées si seul le capteur
2 est utilisé (figure 8). Si seul le capteur 1 est sain, la précision d’estimation de
partir desPF et EnKF est équivalente a celle issue de I'utilisation @DKF (Figure
7a). Enrevanche, en ce qui concesngles estimations d€3F et EnKF sont toujours
voisines de 0 (Figure 7b).

== CDKF
— EnkF
—- FF
—— Etat réel

40 20

30

20

1

~=~ CDKF
— EnkF

00| A

— Etat réel

L L L L L L L L L L L L L L L L L
2 4 6 8 10 12 14 16 18 20 1] 2 4 6 8 10 12 14 16 18 20

Figure 8. Etats réel et estimés a partir du capteur 2, en fonction du tem)ps (
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6. Conclusion

Sur le systéme considéré, la précision d’estimation de chacun des filtres considérés
(CDKF, EnKF et PF) n’est pas altérée par la perte du capteur 1. En revanche, la perte
du capteur 2 dégrade nettement la qualité d’estimatiorPéfest EnKF, en particulier
celle de la seconde composante du vecteur d'étaf.EF est le seul filtre conservant
approximativement ses performances en cas de perte d’un capteur. Si un capteur devait
étre rendu redondant, cela devrait donc étre le 2.

L'EnKF semble étre le meilleur choix du fait qu’il procure globalement de
meilleurs résultats que IEDKF (en particulier dans le cas d’un faible bruit de me-
sure). Par ailleurs, sa qualité d’estimation avoisine celld®Buavec moitié moins
de particules (donc un temps de calcul moindre), et de surcroit un paramétrage plus
simple.

Indépendamment de I'exemple étudié, nous avons fourni une méthodologie géné-
rale applicable a I'analyse de tout systeme muni d’'un réseau de capteurs.

Ce travail présente différentes perspectives : tout d’abord, développer un algo-
rithme permettant & la fois de sélectionner le meilleur estimateur d’état possible et
d’opérer une redondance matérielle dans le but de doubler les capteurs dont la perte
engendrerait une sérieuse dégradation de la qualité d’estimation. Ce point est traité
dans (Sircoulomtet al., 2007a), (Sircoulomlet al, 2007b). Deux autres points sont
également envisageables : premieérement, améliorer I'algorithme des filtres en propa-
geant non pas des covariances mais leur racines carrées. Deuxiemement, étudier la
sensibilité des résidus générés en fonction de la perte de capteur, avec un seuil adap-
tatif.
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