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Résumé— Dans ce travail on propose une nouvelle approche pour lidentification et le recalage en
temps réel de modéle évolutif. L'idée principale est d'introduire I'erreur en relation de comportement
modifiée dans une méthode d’assimilation de données basée sur le filtre de Kalman. L'intérét est alors
que I'on peut reformuler le filtre de Kalman afin d’en réduire la complexité tout en introduisant une mé-
thode de réduction de modéle Reoper Generalized Decompositidres performances de cette nouvelle
approche sont illustrées sur diverses applications en Mécanique.

Mots clés— ldentification, assimilation de données, filtre de Kalman, erreur en relation de comporte-
ment modifiée, PGD.

1 Objectifs

Le paradigme DDDASDynamic Data Driven Applications Systemig au dialogue essais-calculs,

a recu ces derniéres années un intérét croissant dans le domaine de I'ingénierie mécanigue [6]. L'idée
est de créer une boucle de rétroaction entre un systéme physique et son modéle numérique, afin de (i)
contr6ler I'évolution du systeme a partir de la prédiction du modéle numérique ; (ii) recaler le modele nu-
mérique a partir d’'observations réalisées sur le systeme. Dans ce travail nous nous focalisons sur I'étape
d’identification/recalage des parameétres évolutifs d’'un modéle. La difficulté de cette étape provient du
fait qu’elle nécessite la résolution d’'un probléme inverse qui est généralement mal posé, et colteux,
rendant son traitement difficilement faisable en temps court. Différentes approches inverses sont pos-
sibles : approches déterministes basées généralement sur la définition d’'une fonction codt associée a une
méthode de régularisation ; approches stochastiques telles que l'inférence bayésienne [8].

L'approche que I'on propose ici repose sur un couplage entre une approche stochastique, le filtre de
Kalman [9], et une approche déterministe, I'erreur en relation de comportement modifiée (ERCm) [7].
D’une part, le filtre de Kalman est une méthode d’assimilation de données permettant une prédiction de
I'état du systéme a partir d’'observations réduites. D’autre part, 'ERCm est une méthode d’identification
et de recalage de modéle basée sur une fonctionnelle énergétique construite a partir de propriétés de
dualité et de convexité. Cette derniére méthode est connue pour étre particulierement robuste, permettant
I'identification de parameétres en présence de données fortement corrompues [10]. Son couplage avec
le filtrage de Kalman permet donc de rendre la méthode d’inversion plus aisée, tout en conservant la
robustesse. Enfin, afin de mettre en ceuvre cette approche de couplage en temps réel, nous proposons
d’associer & 'TERCm une réduction de modéle Peoper Generalized Decompositi¢h, 4].

L'approche proposée est appliquée sur différents probléemes dans le cadre de la thermigue insta-
tionnaire : identification de I'évolution temporelle de conditions aux limites, localisation de sources de
chaleur, identification de parametres matériaux, ...



2 Méthodologie

2.1 Assimilation de données et identification par filtrage de Kalman

Le filtre de Kalman [9] est une méthode d’assimilation de données issue de l'inférence bayésienne.
Il repose sur la définition d'un systéme dynamique (1) dans un cadre probabiliste :
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ouu® € R" est le vecteur d’état du systéme a l'instal§t, a7 : R" — R" est I'opérateur de modéle,

fK ¢ R" est le vecteur des chargements extérieayse R(M est I'erreur de modéle assimilée a un
bruit blanc gaussiers¥) € R™ est le vecteur des observations, 'opérateur R" — R™ est 'opérateur
d'observation ets € R™ est I'erreur sur les observations, i.e. I'erreur de mesure, elle aussi considérée
comme un bruit blanc gaussien.

Le filtre de Kalman repose sur la reformulation suivante du théoréme de Bayes :

n(s(k) |u(k))n(u(k) |S(O:k—1))
(s s(Ok-1))

T[(u(k) |S(01k)) —

Ainsi, la densité de probabilité posterioriT(u¥|s®)) s’exprime & partir de la densité de probabilité

a priori (uW|s%-1) et de la densité de probabilité de vraisemblantg¥|u). Lidée du filtre

de Kalman est alors de chercher I'état du systéffecomme étant celui qui va maximiser la densité

de probabilitéa posterioritout en utilisant le systeme dynamique (1), cela dans le cas de densités de
probabilité gaussiennes. Le filtre de Kalman peut alors se résumer aux deux étapes suivantes :
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Prédiction : on réalise une estimatianpriori, notéeu®*2) del'état du systéme ;

Correction : a partir des observatiorss et de I'estimatiora priori on déterminejékﬂ) la meilleure

estimationa posterioride I'état du systéme.

Afin de résoudre un probléme inverse a l'aide du filtre de Kalman il est nécessaire dans un premier
temps d'introduire le vecteur des parameétres du mopl&leR™ [3, 1]. Sans connaissaneepriori sur
I'évolution temporelle des paramétres on fait une hypothése de stationnarité de ces derniers, associée a
une perturbation par une erreur sur les param&tregli est un bruit blanc gaussien :
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On définit alors un vecteur d'état étenduf¥ = [u® p(k)]T et I'on redéfinit alors le systéme dyna-
mique (1) de la maniére suivante :
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Pour résoudre le probléme d’identification il faut alors appliquer un filire de Kalman au systéme dyna-
mique (2). Cependant, étant donné que I'on résout un probléme inverse, il est nécessaire d’utiliser une
version non-linéaire du filtre de Kalman ; le choix retenu ici est d'utiliser la versioscented Kalman

Filter (UKF). L'inconvénient majeur de cette approche “classique” provient de son colt. En effet, une
analyse de complexité montre que le colt du filtre de Kalman est(@n+ np)3) rendant ainsi toute
application a des systemes de grande dimension trés colteuse numériqguement. Un autre inconvénient
majeur est le manque de robustesse vis-a-vis de données expérimentales corrompues, cadre assez cou-
rant en Mécanique.

2.2 Couplage entre filtre de Kalman et ERCm

L'ERCm est une méthode déterministe, basée sur la minimisation d’'une fonctionnelle énergétique,
permettant la résolution des problémes inverses [7, 10]. Elle généere une régularisation automatique, et



s'avére étre trés robuste vis-a-vis des bruits de mesure. IBasire de la thermique instationnaire, la
fonctionnelle se définit de la maniére suivante :
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ou u est le champ de températucge flux thermique etk 'opérateur de conductivité thermiquel, q) €
vV x § avec les espaces d’admissibilité définis par :

v = {u € HY(Q) ®L2(I) \u= uWV(xt) € 9Qy x I, u= WOV(x,t) € Q x {0}}
S = {q € L%(Q)\q=q%V(x,t) € 9Qq x Iy, pcli+divg = fV¥(x,t) € Q x |t}
La solution au probléme d’identification se formule alors sous la forme d’un probléme d’optimisation :

Psol = argmin  min  £2(u,q;&,s) (3)
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En pratique la résolution de la double minimisation (3) se fait a I'aide d'un algorithme de type point fixe,
en réalisant une minimisation alternée :

1. MinimisationM1 sur®’ x s : (Uad,Gad) = argmin £2(u,q;p,s)
(ug)ev xs(q)
2. MinimisationM2 sur? : p = argminz2(Uad, Jad; €, )
ger

L'étape la plus colteuse numériguement est la premiére minimisation, c’est-a-dire le calcul des
champs admissibles. En effet celle-ci nécessite la résolution d’un systéme couplé avec conditions ini-
tiales et finales. Afin de résoudre ce systéme couplé plusieurs approches globales en temps ou incrémen-
tales sont possibles [2].

L'approche que I'on propose ici est d'introduire le concept d'ERCm, plus précisément le calcul des
champs admissibles, dans le systéme dynamique (1). On aboutit donc a un nouveau systeme dynamique

qui s’écrit :
p(k+1) — p(k) +ep (4)
M — g1 (p(k)7s(kfl:k)) tes

ou l'opérateurs, : R" x R™ — R™ est défini de la fagon suivante :
Hm(p,S) = H omCRE(p,s)

I'application mCRE(p,s) retournant le champyg issu de la minimisatiorM1. L'avantage de cette
reformulation du systéme dynamique est de trois sortes :

1. L'application du filtre de Kalman au systéme dynamique reformulé (4) permet de réduire considé-
rablement le coGt de calcul qui passe@§n+np)®) a0 (nd) ;

2. Le processus d'assimilation de données devient robuste par rapport aux bruits de mesure et aux
données corrompues ;

3. Le calcul de I'état du systéme étant maintenant réalisé par le biais de 'ERCm, il est possible d'y
adjoindre une technique de réduction de modéleRyaper Generalized Decomposition (PGD)
Une telle application de la PGD dans le cadre de I'élasticité linéaire a été réalisée dans [4].

2.3 Apports d'un modele réduit PGD

Afin de mettre en ceuvre la démarche proposée en temps réel, nous introduisons une méthode de
réduction de modele permettant de calculer dans une piffisee I'état du systéme sous une forme
paramétrique ; nous utilisons pour celaReoper Generalized Decompositdh], I'idée de base étant
de rechercher cet état sous une forme a variables séparées. Lintérét dans la démarche d’identification
proposée ici provient du fait que I'on peut ainsi pré-calculer les champs admissibles au sens de I'erreur
en relation de comportement modifiée tout en y incluant les parameétres que I'on cherche a identifier. Ainsi
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lors de la phasenline il ne restera plus qu'a évaluer I'approximation PGD pour un jeu de paramétres
donné. Le point délicat provient du fait que les champs admissibles sont fonctions des observations, il
est donc nécessaire d’inclure les observations dans I'approximation PGD. De la méme maniére, étant
donné I'aspect incrémental de la méthode, le chamgst défini par intervallg® = [tk t®)] et l est
nécessaire d'inclure dans la PGD I'état initigl*~1)) comme paramétre. Finalement, nous construisons
une solution PGD sous la forme suivante :

M
Um = ZWi®)\i®¢i®ni®5i
i=

ouw;, Aj, ¢i, mi, etg; désignent respectivement les modes discrets en espace, temps, paramétres a recaler,
observations et conditions initiales.

3 lllustration

La méthode est appliqguée a divers probléemes dans le cadre de la thermique instationnaire et les
résultats sont comparés a ceux obtenus par I'approche “classique” basée sur le filtre de Kalman (voir
Figure 1 pour le recalage d’'une condition limite évolutive en flux). Nous avons alors pu constater un gain
de temps significatif sans aucune perte sur la qualité de I'estimation ainsi réalisée.
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FIGURE 1 — Recalage du flux entrant (bord de gauche) par filtre de Kalman classique (UKF) ou couplé
avec 'ERCm (UKF-ERCm) pour diverses évolutions temporelles
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