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Introduction générale
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1.1 Contexte

1.1.1 Les drones

Les aéronefs sans pilote humain & bord, en anglais Unmanned Aerial Vehicles
(UAVs), également appelés robots aériens ou drones, sont capables de mener & bien
des missions en étant pilotés & distance ou de maniére autonome. Depuis ’apparition
des drones dans ’espace aérien, ceux-ci sont utilisés dans de nombreux domaines
militaires ou civils. On peut notamment citer la photographie (cf. Figure 1.1a), la
surveillance de sites, les opérations de sauvetage (cf. Figure 1.1b), ou encore les
opérations d’exploration et de détection. Par exemple, aprés un tremblement de
terre, un drone peut étre envoyé dans un batiment avant les humains pour vérifier
si celui-ci risque de s’effondrer ou non. Contrairement & un robot terrestre, le drone
peut survoler des débris.

(a) Photographie (b) Opération de sauvetage

FiGuRrE 1.1 — Exemples d’utilisation de drones

Les drones offrent une grande variété de types et peuvent étre classés selon
leur masse, leur altitude de fonctionnement ou encore leur endurance (Section I
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|Valavanis 2014]). Concernant les drones longue endurance, on distingue les drones
de haute altitude et longue endurance, tel que le RQ-4 Global Hawk (cf. Figure
1.2a) qui sont des drones stratégiques, destinés a des missions de reconnaissance et
les drones de moyenne altitude et longue endurance, tel que le MQ-9 Reaper (cf.
Figure 1.2b) qui sont des drones tactiques.

— Al S e

(a) RQ-4 Global Hawk (b) MQ-9 Reaper

FIGURE 1.2 — Exemples de drones de longue endurance

Les drones dits de moyenne et courte portée sont des drones tactiques, destinés
& des missions de surveillance et fortement utilisés dans le milieu civil. Ce type de
drone est en trés fort développement avec par exemple le Sperwer (cf. Figure 1.3a)
ou le Thales Watchkeeper WK450 (cf. Figure 1.3b).

d

(a) Sperwer (b) Thales Watchkeeper WK450

FiGURE 1.3 — Exemples de drones de courte et moyenne portée

Finalement, on retrouve les mini drones et micro drones qui se classent respecti-
vement dans la catégorie des bkg — 30kg et des moins de 5kg. Les mini-drones sont,
comme leur nom lindique des drones de petite taille, de ’ordre du métre, caracté-
risés par une autonomie de quelques heures avec par exemple le DT26M (cf. Figure
1.4a) ou le Boreal (cf. Figure 1.4b). C’est la catégorie qui donne le plus souvent lieu
au développement de plateformes expérimentales. Les mini-drones sont populaires
pour illustrer des travaux de recherche.

Différentes configurations existent pour les drones, notamment les voilures fixes,
les voilures tournantes et les convertibles. Les voilures fixes permettent d’accomplir
principalement des missions d’observation. En effet, la durée de vol d’un drone a
voilure fixe est en général plus importante que celle d’un drone & voilure tournante.
Les voilures tournantes sont plus adaptées aux vols stationnaires et & basse vitesse.
Les convertibles, peu utilisés & ce jour, tentent de combiner les avantages des deux
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(a) DT26M de Delair (b) Boreal de Boreal

FiGURE 1.4 — Exemples de mini drones

configurations précédentes. Plusieurs études ont été réalisées afin de développer des
véhicules au comportement équivalent & un hélicoptére & basse vitesse et a celui
d’un avion a haute vitesse. Cependant, la conception de tels engins est complexe
d’un point de vue mécanique et la phase de transition entre le mode hélicoptére et
le mode avion s’avére difficile a gérer.

1.1.2 La sécurité des drones

Avant toute chose, il est important de distinguer sécurité de sureté. La sécurité
concerne la capacité d’un systéme & ne causer aucun danger sur les humains, les
équipements ou ’environnement. En aéronautique, la sureté concerne la lutte contre
la malveillance. Néanmoins, le terme sureté de fonctionnement englobe la fiabilité,
la maintenabilité, la disponibilité et la sécurité. Le contexte de cette thése est celui
de la sécurité des drones.

De par la multiplicité de leurs applications, le nombre de drones dans I'espace
aérien a considérablement augmenté (comme le montre la Figure 1.51), entrainant
une progression nette du nombre d’incidents. Selon I’Agence européenne de la sécu-
rité aérienne, plus de 1400 incidents ont été recensés en 2016 contre seulement 606
sur la période 2011-2015.

Nombre de drones référencés Drones par catégories en 2016

2500 1%

2000

= Micro et Mini drones

1500

= Drones longue endurance

1000 Drones moyenne et

courte portée

W Autres

2005 2006 2007 2008 2009 2010 2011 2012 2013 2014 2015 2016

(a) Drones référencés de 2005 & 2016 (b) Drones par catégories en 2016

FiGURE 1.5 — Nombre de drones référencés sur la période 2005-2016

Des problémes majeurs de sécurité voient le jour et en conséquence la sécurisa-

1. https ://rps-info.com/
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tion du vol des drones devient de plus en plus importante. La commande tolérante
aux fautes, en anglais Fault Tolerant Control (FTC), pourrait alors contribuer a ’ob-
tention, & moindre cotit, d’un niveau de sécurité acceptable pour le vol des drones.

1.1.3 Les méthodes existantes

Deux communautés s’intéressent aux problémes de sécurisation :

— La communauté Automatique qui utilise des modeéles quantitatifs pour re-
présenter le comportement du systéme. Elle se base principalement sur la
représentation de systémes & ’aide de modéles représentant des évolutions
continues. Ceux-ci décrivent I’évolution du systéme avec des équations dif-
férentielles dans le cas du temps continu ou avec des équations récurrentes
dans le cas du temps discret (cf. Annexe B).

— La communauté Intelligence Artificielle qui utilise des modéles qualitatifs
pour décrire le systéme. Elle se base principalement sur la représentation
de systémes discrets ou logiques. Les approches & base de modéles discrets
décrivent 1’évolution du systéme avec des événements observables ou non
observables.

Alors que les ingénieurs en commande négligent souvent les phénomeénes discrets
pouvant se produire, par exemple un changement brutal de comportement, les in-
formaticiens travaillent sur des modéles prenant en compte ces types d’événements
mais simplifiant parfois excessivement la modélisation des évolutions continues des
états.

On peut alors distinguer deux types d’approches; la FTC appliquée & des sys-
témes & événements discrets et la FTC appliquée & des systémes continus. La pre-
miére approche exploite les méthodes d’Intelligence Artificielle alors que la deuxiéme
utilise les techniques d’Automatique classique. Méme si la distinction entre les deux
peut parfois étre difficile & déterminer, on peut résumer leurs différences de la fa-
con suivante. Pour les techniques d’automatique classique, une loi de commande
est définie, dont le comportement varie par nature selon les signaux observés par
les différents capteurs embarqués, soit par retour direct de ces signaux, soit par
synthése de cette loi aprés une étape de reconstitution d’un modéle représentatif
de appareil. Pour les méthodes d’Intelligence Artificielle, des décisions sont posées
par 'ordinateur embarqué, en résolvant un probléme d’optimisation permettant de
prendre en compte les effets des différentes décisions possibles étant données des
incertitudes sur ces effets.

1.2 Objectif et démarche de la thése

Au cours de ces derniéres années, de nombreuses recherches ont été faites sur ce
sujet, cependant, la FTC est toujours un domaine de recherche actif. On propose de
développer une méthode générique permettant un recouvrement du comportement
du drone en cas de pannes capteurs et actionneurs en s’appuyant d’une part sur les
techniques de commande adaptative et d’autre part sur les techniques de prise de
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décision dans l'incertain. On ambitionne de coupler véritablement ces deux types
de techniques ce qui s’avére complexe compte tenu des cadres de modélisation trés
différents permettant de les appliquer. Cette méthode doit étre évaluée pour des
scénarios précis de pannes capteurs et de pannes actionneurs. Les objectifs de la
méthode ainsi développée sont d’une part de permettre une reconfiguration et une
adaptation en cas de panne, et d’autre part de ne pas dégrader la performance en
I’absence de panne.

Etant données les problématiques principales introduites précédemment, les trois
objectifs de la thése sont les suivants :

— développer une méthode tolérante aux fautes qui se base sur la représentation
de systémes continus et discrets rendant compte au mieux du comportement
réel d’'un drone, permettant le recouvrement en cas de pannes capteurs et
actionneurs,

— appliquer cette méthode pour 'atterrissage d’un drone & voilure fixe et

— valider cette méthode.

Afin de répondre & ces objectifs, le développement de la méthode s’articule autour
de trois grands axes.

Dans un premier temps, la démarche consiste a développer une méthode active
de commande tolérante aux fautes actionneurs et capteurs en combinant les cadres
de modélisation continus et discrets. L’objectif est de bénéficier des avantages des
approches utilisant les techniques d’automatique classique et de celles exploitant les
méthodes d’intelligence artificielle. Pour cela, I'idée consiste & combiner une mo-
délisation continue permettant d’estimer I'état et les paramétres de fautes et une
modélisation discréte permettant de prendre une décision en ligne quant au contré-
leur & utiliser. L’estimation continue permet d’avoir plus d’informations sur la faute
qu’avec une modélisation discréte, alors que celle-ci prend en compte de nombreuses
techniques d’optimisation qui sont plus adaptées & la tache de décision. Un second
objectif consiste & développer une architecture FTC qui combine les méthodes in-
directes de commutation et d’adaptation afin de limiter les désavantages de ces
méthodes.

La méthode développée étant indirecte, ’étape suivante consiste & développer et
valider une méthode permettant de détecter et de diagnostiquer la faute. Le filtre
de Kalman, qui combine efficacité et facilité d’implémentation, permet d’estimer
non seulement I'état du systéme mais aussi des paramétres de faute permettant
d’avoir différentes informations sur la faute. Néanmoins, il n’est pas adapté aux
pannes prenant la forme d’un saut dans la valeur des variables concernées. L’idée
est donc de développer un filtre de Kalman sensible aux sauts induits par les pannes,
que ce soit pour les actionneurs ou les capteurs. La détection de fautes basées sur
les résidus, informations disponible grace au filtre, engendre en général des fausses
alarmes. Pour minimiser le nombre de fausses alarmes, I'idée est d’utiliser les données
de l'estimation de fagon probabiliste pour la détection et le diagnostic de faute, en
anglais Fault Detection and Diagnosis (FDD).

Une fois la faute détectée et identifiée, le systéme de commande doit réagir pour
pouvoir compenser cette faute. L’étape suivante consiste donc & améliorer le suivi
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de la trajectoire par reconfiguration du systéme de commande. L’objectif est de li-
miter le nombre de contréleurs en utilisant des controleurs adaptatifs, tout en ayant
des controleurs faciles a concevoir. Un critére est défini de facon & concevoir des
contréleurs, un controleur nominal pour le mode nominal et des contréleurs adap-
tatifs pour les modes dégradés. Une fois les contréleurs congus, il faut développer
un outil permettant de prendre une décision quant au choix du contrdleur en ligne.
L’idée est d’utiliser des techniques d’optimisation permettant de minimiser le cofit,
en se basant sur la probabilité de faute. Pour cela, trois approches différentes sont
envisagées ; la premiére se base uniquement sur le cadre discret, alors que la seconde
et la troisiéme se basent sur les cadres discret et continu.

Le deuxiéme objectif de la thése consiste & appliquer la méthode développée & un
drone & voilure fixe. Cette application peut se faire progressivement, en considérant
au fur et & mesure des hypothéses de fautes de plus en plus complexes :

— un seul actionneur peut tomber en panne,

— deux actionneurs redondants peuvent tomber en panne,

— tous les actionneurs peuvent tomber en panne et

— tous les actionneurs peuvent tomber en panne et certains capteurs peuvent

tomber en panne.

L’intégration de fautes supplémentaires peut entrainer des améliorations sur la
méthode de détection et de diagnostic tout au long de la thése.

Finalement, pour le troisiéme objectif, la méthode de FTC doit étre vérifice
avant de pouvoir étre implémentée sur un drone. Pour les besoins de simulation de
la méthode, il est nécessaire de générer des mesures capteurs & partir d’'un modéle
de drone. Deux choix sont alors possibles : générer les mesures & partir du modéle
linéarisé ou générer les mesures & partir du modéle non linéaire. L’étape suivante
consiste & évaluer la capacité de la méthode a suivre une trajectoire d’atterrissage
en cas de pannes grace & un modéle de drone. Pour cela, une banque de scénarios
est établie pour pouvoir tester la méthode. L’idée est de vérifier si la méthode FTC
permet bien d’avoir de meilleures performances qu'une méthode prenant en compte
une loi de commande classique, en cas de panne lors d’un atterrissage. Finalement,
la vérification de la méthode étant faite sur un modeéle, il est possible d’avoir des
erreurs de modélisation. Or, la robustesse d’une méthode de ce type & des erreurs
de modélisation est un attribut essentiel : elle est donc étudiée.

1.3 Organisation de la thése

Ce manuscrit est organisé en neuf parties permettant de distinguer :

— T'analyse du probléme, ainsi que I’état de 'art associé a la FTC (Chapitre 2
et Chapitre 3),

— la méthode FTC développée (les principes généraux dans le Chapitre 4, la
méthode FDD dans le Chapitre 5 et le mécanisme de reconfiguration dans le
Chapitre 7),

— l'application et I’évaluation de la méthode sur un drone (I’évaluation de la
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méthode FDD dans le Chapitre 6 et ’évaluation du suivi de trajectoire dans
le Chapitre 8) et,

— T’analyse critique de notre méthode, ainsi que les perspectives (Chapitre 9).

Le deuxiéme chapitre vise & exposer les caractéristiques du probléme de sécurité
du vol des drones, ainsi qu’a introduire un drone & voilure fixe, L’ Altimum 4, instance
concréte de ce probléme. Aprés avoir évoqué les différences entre les exigences de
sécurité des avions habités, et celles des drones, ce chapitre permet de présenter
les types de fautes pouvant intervenir & bord des drones et les conséquences que
cela peut engendrer. Finalement, ce chapitre termine par une synthése permettant
d’établir notamment les fautes que I'on souhaite traiter.

Le troisiéme chapitre est consacré a I’état de 'art de la FTC. Il permet de mettre
en perspective et d’expliquer certains choix relatifs & la démarche de cette thése, par
exemple le choix de s’orienter vers des méthodes actives indirectes et non vers des
méthodes passives, ou encore le choix d’utiliser des méthodes basées modéle.

Le quatriéme chapitre présente I’architecture, ainsi que le cadre de modélisation
générique de la méthode active de commande tolérante aux fautes développée au
cours de cette thése. Des modélisations discrétes et continues y sont présentées.

Le cinquiéme chapitre est dédié au développement d’une méthode permettant de
détecter et de diagnostiquer la faute. Ce chapitre peut étre décomposé en deux par-
ties; le développement d’un estimateur sensible aux sauts de pannes & partir de la
modélisation continue, la mise en place d’une détection de faute robuste aux fausses
alarmes & partir de la modélisation discréte en utilisant les informations fournies
par l'estimateur. L’évaluation de la méthode est I'objectif du sixiéme chapitre. La
détection et le diagnostic de la faute étant essentiels pour obtenir de bonnes per-
formances, le filtre développé doit étre suflisamment précis et fiable. La méthode
développée est donc évaluée quantitativement et qualitativement.

Le septiéme chapitre est dédié au développement du systéme de commande actif
permettant de compenser la faute détectée. Pour les capteurs, la faute est compen-
sée par la méthode de détection et de diagnostic. La reconfiguration actionneur se
décompose en deux parties; la conception de contréleurs, c¢’est-a-dire du contréleur
nominal et des contrdleurs adaptatifs pour les modes dégradés, et le développement
d’un outil permettant de prendre une décision en ligne quant au choix du contré-
leur. Trois techniques ont été utilisées pour la tache de décision, ainsi ce chapitre
est conclu avec une étude comparative de facon & mettre en avant les avantages et
les désavantages des différentes méthodes.

Le huitiéme chapitre vise a évaluer la méthode développée. A partir d’une banque
de scénarios, on évalue grace & un modéle de drone la capacité de la méthode a suivre
une trajectoire d’atterrissage en cas de pannes. De plus, la robustesse de la méthode
face & des cas de pannes non envisagés par le modéle et face aux incertitudes liées
& la modélisation du drone est évaluée.

Enfin, le neuviéme chapitre vise & conclure et & avoir une analyse critique sur le
travail effectué au cours de cette thése. De plus, des perspectives y sont présentées.






CHAPITRE 2

Un probléme de reconfiguration
d’un mini-drone en panne lors de
I’atterrissage
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_{ Résumeé

C E chapitre vise a présenter le probléme lié & cette thése, qui s’inscrit dans
le cadre de la sécurité des drones & voilure fixe. Dans un premier temps,
les différences entre ce qui est mis en ceuvre au niveau des aéronefs habités et
ce qui peut étre mis en ceuvre au niveau des drones sont analysées. Suit une

description des différentes fautes pouvant impacter le vol. Puis, afin de poser
ces problémes de sécurité du vol dans un contexte concret, le drone Altimum
4 de I’Avion Jaune ainsi qu’un modéle de simulation de ce drone pouvant
permettre le développement et I’évaluation de méthodes FTC sont présentés.
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2.1 Les aspects spécifiques de la sécurité du vol des drones

2.1.1 L’expérience des aéronefs habités et I’adaptation nécessaire
des exigences associées

L’étude de la sécurité du vol des drones suit une méthodologie similaire & celle des
avions habités. Il y a d’une part une définition des objectifs de sécurité et d’autre part
une analyse des fautes pouvant survenir au niveau des différentes fonctions et des
différents composants du véhicule. Ces deux aspects se rejoignent par la construction
d’arbres de fautes liant celles-ci aux cas de pannes classés en fonction des objectifs.

En ce qui concerne la définition des objectifs de sécurité, la Federal Aviation
Administration (FAA) distingue cing catégories de risques : catastrophiques, dan-
gereux, majeurs, mineurs et sans effets. La Figure 2.1 montre une classification des
défaillances en fonction d’une part des catégories de risques et d’autre part de la
probabilité d’occurrence des fautes.

Probable
=
I Inacceptable
T & Fable
= =
= =
2 & Extrémement
[ IRY) .
2 5 faible
° Acceptable
A Extrémement

improbable

Mineur Majeur Dangereux Catastrophique

Gravité des effets de la défaillance

Fiqurk 2.1 — Classification des défaillances en fonction de la catégorie de risque et
de la probabilité de faute [Hayhurst 2007]

Les catégories de risques pour les drones ont initialement été définies par Hay-
hurst en se basant sur la définition des catégories de risques pour les avions |Hay-
hurst 2007]. Il existe néanmoins d’autres définitions similaires (Chapitre 92 [Vala-
vanis 2014]). L’Organisation de 1’Aviation Civile Internationale, en anglais Inter-
national Civil Aviation Organization (ICAQ), a proposé une définition en 2009 et
le département de la Défense des Etats-Unis, en anglais United States Department
of Defense (DoD), a proposé une définition en 2010. Le Tableau 2.1 permet de
comparer ces définitions.

Il faut noter que le cas de panne catastrophique ne se résume pas & tout type
de crash qui dans le cas d’'un avion habité entraine le décés des passagers, mais
les crashs entrainant le décés de personnes au sol ou la perte totale du drone. Les
exigences de sécurité posées sur le systéme de drone sont donc & adapter par rapport
a celles des avions habités.
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Hayhurst [Hayhurst 2007]

ICAOQ [Valavanis 2014]

DoD [Valavanis 2014]

Catastrophique défaillances qui
peuvent engendrer un ou plusieurs
décés ou des blessures graves & des
personnes, ou une perte de controle
prolongée entrainant la perte du
drone

Catastrophique : équipement
détruit ; plusieurs morts

Catastrophique : peut abou-
tir & un ou plusieurs effets
suivants ; mort, invalidité to-
tale permanente, impact en-
vironnemental important et
irréversible ou perte dépas-
sant $10M

Dangereux défaillances qui ré-
duisent la capacité opérationnelle
du drone ou la capacité du pi-
lote & s’en sortir dans des condi-
tions opérationnelles défavorables.
Par exemple, une réduction trés im-
portante des marges de sécurité ou
des capacité fonctionnelles; une dé-
tresse physique ou une charge de tra-
vail trop importante pour que le pi-
lote puisse mener les taches de fa-
con compléte et précise; un incon-
fort physique de personnes, possible-
ment des blessures

Dangereuzr : réduction trés
importante des marges de sé-
curité, détresse physique, ou
charge de travail telle que
Popérateur ne peut pas s’ap-
puyer sur le systéme pour
réussir ses taches précisé-
ment et totalement. Blessure
sérieuse et dommage maté-
riel important

Critique : peut aboutir & un
ou plusieurs effets suivants;
invalidité partielle perma-
nente, blessures ou maladie
professionnelle qui peut en-
trainer une hospitalisation
d’au moins trois personnes,
impact environnemental im-
portant et réversible, ou
perte dépassant $1M mais
inférieure 4 $10M

Majeur : défaillances qui réduisent
la capacité opérationnelle du drone
ou la capacité du pilote a s’en sortir
dans des conditions opérationnelles
défavorables. Par exemple, une ré-
duction importante des marges de
sécurité ou des capacités fonction-
nelles; une augmentation impor-
tante de la charge de travail du pi-
lote ou des conditions nuisant a ’ef-
ficacité du pilote ; un inconfort pour
le pilote -possiblement des blessures-
ou possiblement un inconfort phy-
sique de personnes.

Majeur : réduction impor-
tante des marges de sécu-
rité, une réduction de la
capacité des opérateurs a
gérer des conditions opéra-
tionnelles défavorables suite
4 une augmentation de la
charge de travail, ou suite a
des conditions nuisant 4 leur
efficacité. Incident sérieux et
blessure a des personnes

Minime : peut aboutir & un
ou plusieurs effets suivants;
blessures ou maladie profes-
sionnelle entrainant dix ou
plus jours d’arrét de travail,
impact environnemental mo-
déré et réversible, ou perte
dépassant $100K mais infé-
rieure a $1M

Mineur défaillances qui ne ré-
duisent pas significativement la sé-
curité du drone et qui impliquent
des actions faisables par le pilote.
Par exemple, une légere réduction
des marges de sécurité ou des capaci-
tés fonctionnelles ; ou une légere aug-
mentation de la charge de travail du
pilote, comme un changement au ni-
veau du plan de vol.

Mineur : nuisance; limita-
tions opérationnelles; utili-
sation des procédures d’ur-
gence ; incident mineur

Négligeable : peut aboutir &
un ou plusieurs effets sui-
vants; blessures ou maladie
entrainant moins de dix jours
d’arrét de travail, impact
environnemental minime, ou
perte inférieure a $100K

Sans effet : défaillances qui n’ont pas
d’effets sur la sécurité du drone, c’est
a dire, qui n’affectent pas la capa-
cité opérationnelle du drone ou qui
n’augmente pas la charge de travail
du pilote.

Négligeable
quence

: peu de consé-

Tableau 2.1 — Exemples de définitions pour les catégories de risques

2.1.2 Un impact important d’une panne sur la sécurité du controle
de la trajectoire en vol

En ce qui concerne I'analyse des fautes, des études ont permis d’identifier les
aléas les plus fréquents ainsi que leur impact sur la sécurité du vol. Par exemple,
une étude montre 'impact des risques fonctionnels des drones dans la perspective
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de leur insertion en milieu aérien non ségrégué, en cherchant & analyser I'impact des
aléas rencontrés par les drones sur le trafic général [Hayhurst 2007]. Basée sur la
décomposition fonctionnelle d’un avion, une décomposition fonctionnelle d’un drone
générique est effectuée (cf. Figure 2.2).

Drone

1. Piloter H 2. Naviguer 3. Communiquer 4. Limiter les

risques
s N N N - [ 3
1.1 Controler la 2.1 Transmettre 3.1 Envoyer des informations 4.1 Eviter les
N . ,, . . aux autres aéronefs et au .
trajeCtOIYQ en vol I'état de nav1gat10n systéme de controle du trafic collisions
L ‘ J L ‘ J U J L ‘
s N N N p PR
1.2 Contr(‘)ler la 2.9 Déterminer l'in- 3.2 Recevoir des informations 4.2 Eviter les condi-
traiectoi 1 ¢ ) G d isati des autres aéronefs et du tions environnemen-
ention de navigation . 6 -
L rajectolire au so ) L g ) \s‘s steme de controle du tlaﬁcj L tales adverses )
IS ‘ - N ‘ N IS 3
1.3 Controler la | [2.3 Produire la com- 4.3 Gérer les
transition air/sol | mande de navigation contingences
L J L J L J
(1.4 Transmettre des infor- ) (2.4 Déterminer l'etat )
mations de commande .Ct de de la commande
controle entre la station X )
___de controle et le drone ) {_ de navigation )
s N

1.5 Controler les sous

systémes du drone
. J

FIGURE 2.2 — Niveau haut de la décomposition fonctionnelle [Hayhurst 2007]

Pour chaque groupe de fonctions, une évaluation des dangers fonctionnels est
faite. Cette analyse n’est pas compléte mais permet d’avoir une vue préliminaire.
Sur un total de 132 cas de pannes, on a :

— 49 pannes pour le groupe de fonctions “Piloter”, dont 15 catastrophiques et

9 dangereuses, dont

— 19 pour contréler la trajectoire en vol

— 5 pour contréler la trajectoire au sol

— 11 pour controéler la transition air / sol

— 5 pour transmettre des informations

— 9 pour controler des sous-systémes du drone

— 15 pour le groupe de fonctions “Naviguer”

— 16 pour le groupe de fonctions “Communiquer”

— 52 pour le groupe de fonctions “Limiter les risques”, dont 9 catastrophiques
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Drone

1. Piloter 2. Naviguer 3. Communiquer 4. Atténuer ‘

1.1 Controler la

trajectoire en vol
4.3 Gérer les
contingences

1.1.1 Transmettre I’état 1.3.1 Transmettre I'étaf]
de la trajectoire du systéme
1.1.2 Déterminer des 4.3.2 Déterminer des

consignes de guidage

1.1.3 Produire les com-
mandes de trajectoire

1.1.4 Exécuter les com-
mandes de trajectoire

1.1.5 Transmettre les

ommandes contingente

#.3.3 Produire des com-
mandes d’atténuation

4.3.4 Exécuter les com-
mandes de trajectoire

1.1.5 Transmettre I’état

ommandes de trajectoire des commandes

FIGURE 2.3 — Niveau bas de la décomposition fonctionnelle [Hayhurst 2007|

et 9 dangereuses, dont
— 16 pour éviter la collision
— 5 pour éviter les conditions environnementales adverses
— 19 pour gérer les contingences
On g’intéresse plus particuliérement aux sous-groupes de fonctions inscrites en
bleu sur la Figure 2.2. Ces sous-groupes de fonctions se décomposent en différentes
parties de plus bas niveau (cf. Figure 2.3).

2.1.3 La variété des types de fautes possibles

On peut distinguer quatre types de fautes : les fautes actionneurs, les fautes
capteurs, les fautes du systéme de commande et les fautes composants. Ces fautes
interviennent & différents endroits dans la boucle implémentant les fonctions de
navigation, guidage et pilotage comme le montre la Figure 2.4. Ces fautes peuvent
intervenir soit de fagon permanente, soit de fagon intermittente.
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—1 Actionneurs Systéme Capteurs +—
Fautes actionneurs Fautes composants Fautes capteurs

Systéme de commande

7

Fautes systéme de commande

FIGURE 2.4 — Différents types de fautes

2.1.3.1 Fautes actionneurs

Les actionneurs sont indispensables, ils permettent au systéme de commande
d’agir sur le systéme. De maniére générale un actionneur est un systéme mécanique
qui transforme I’énergie qui lui est fournie en une action physique qui a un effet sur
le systéme sur lequel il s’applique.

La panne d’un actionneur peut venir d’un probléme mécanique au niveau du
servomoteur, par exemple si le servomoteur est bloqué dans une position, ou d’un
probléme électrique en amont, par exemple si le servomoteur est déconnecté de la
batterie. En condition nominale, I'actionneur va se positionner & la valeur envoyée
par le systéme de commande. Quand une faute apparait au niveau de ’actionneur,
I’action physique ne sera pas complétement effectuée. Nous sommes donc amenés
a distinguer I’action physique de la commande, u/(t), de la valeur envoyée par le
systéme de commande u(t).

Généralement, on distingue différents types de fautes actionneurs [Ducard 2009].

Les pannes solides qui substituent le signal nominal :

— Actionneur bloqué : dans ce cas, I'actionneur se bloque a une certaine valeur
et ne répond plus aux commandes, u/ (t) = a ol a est une valeur constante
(cf. Figure 2.5 (b), courbe bleu pointillée).

— Actionneur bloqué a une limite : dans ce cas, 'actionneur se déplace jusqu’a
la position limite inférieure ou supérieure sans prendre en compte le signal
de commande, u/ (t) = @ ou u/ (t) = u (cf. Figure 2.5 (b), courbe bleu).

— Actionneur flottant : dans ce cas, l'actionneur se déplace indépendamment
des ordres qui lui sont envoyés (cf. Figure 2.5 (a)).

Les pannes liquides qui gardent la dynamique du systéme, c’est & dire que le

signal nominal est multiplié par un facteur ou un signal lui est ajouté :

— Actionneur en perte d’efficacité : dans ce cas, I’actionneur perd partiellement
de son efficacité par rapport au cas nominal, u/ (t) = ku(t) ot k est le facteur
d’efficacité 0 < k < 1 (cf. Figure 2.5 (c)).
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— Actionneur avec un biais : dans ce cas, I'actionneur a un terme additionnel
constant par rapport au cas nominal, uf(t) = u(t) + a o a est le biais (cf.
Figure 2.5 (d)).

u u bloqué & une_limite
Tl L EEE L P RS Wpmmmmmmm e -
bloqué
t} \J temps t} temps
7 A
(a) (b)

u, ul u, ul
-~ raleur désiré B aleur désiré
U f-m-mmmmmmmmmmmm e Up-------=---p<C-fmmmmm- -

raie valeur

F1GURE 2.5 — Différents types de fautes actionneurs [Ducard 2009]

On retrouve aussi la panne oscillatoire liquide ou solide [Goupil 2010] :

— Actionneur en panne oscillatoire solide : dans ce cas, I'actionneur se déplace
de fagon oscillatoire, u/ (t) = foo(t) ol fso est un signal oscillatoire.

— Actionneur en panne oscillatoire liquide : dans ce cas, un terme oscillatoire
est ajouté au signal de commande u/ (t) = u(t) + fiiq(t) ot fiiq est un signal
oscillatoire.

Cependant ce type de panne est plus rare.

En ce qui concerne les actionneurs des drones, I’ensemble des modes de fautes
du drone Ultra Stick 120 ‘Ibis’, un drone a aile fixe électrique, a été étudié |Free-
man 2014]. On retrouve des pannes liées a la centrale électrique :

— les pannes liées aux batteries du moteur pouvant entrainer une perte de la

poussée, et

— les pannes du régulateur de vitesse électronique pouvant entrainer une vitesse
erronée, une perte intermittente ou totale de la poussée.

Parmi les pannes effecteurs, on retrouve également :

— Les pannes liées aux batteries peuvent entrainer une perte de puissance au
niveau des actionneurs ou bien un blocage des surfaces a la position courante.

— Les pannes au niveau du multiplexeur peuvent entrainer une perte du signal
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envoyé aux actionneurs.

Les différentes pannes peuvent arriver au niveau des actions de commande
des surfaces. Une surface - profondeur, gouverne, aileron ou volet - peut
étre biaisée, bloquée a une position, flottante, en oscillation, avoir une bande
morte augmentée ou avoir une dynamique plus lente.

Remarque 2.1

ou

Les fautes de type blocage sont plus graves que les fautes de type perte d’efficacité

biais. En effet, une fois un actionneur bloqué, il est possible que le systéme ne

soit plus contrélable. Il est donc préférable d’avoir des actionneurs redondants
dans le cas d’une faute de type blocage. Ainsi une panne blocage au niveau du
moteur est plus difficile a gérer qu’une panne blocage au niveau d’un élevon.

2.1.3.2 Fautes capteurs

Un capteur est un systéme qui mesure des grandeurs physiques. Les capteurs
sont entachés de différents types d’erreur [Heredia 2005] [Ducard 2009] [Qi 2013].
On est également amené a distinguer le signal qui devrait étre mesuré, z(t), du signal

effectivement mesure, zf ().

Ils

Ils

sont sujets & des pannes solides :

Capteur en panne totale : dans ce cas, le capteur arréte de fonctionner et
donne une sortie constante égale a zéro, 2/ (t) = 0 (cf. Figure 2.6 (b), courbe
bleu). Ce type de panne peut étre di & des problémes électriques.

Capteur bloqué a une valeur constante : dans ce cas, la sortie du capteur
devient constante 2/(t) = a oil a est une valeur constante (cf. Figure 2.6
(b)).

Capteur en panne oscillatoire solide : dans ce cas, la sortie du capteur est un
signal oscillatoire, 2/ (t) = foo(t) ol foo est un signal oscillatoire.

subissent également des pannes liquides :

Capteur avec faute additive : dans ce cas, 'erreur se présente sous la forme
d’un terme additif, un biais 2/ (t) = 2(¢) + a ot a une constante (cf. Figure
2.6 (d)). C’est un type de faute commun pour les capteurs analogiques, di a
des changements de températures ou & des problémes de calibrations.
Capteur avec dérive : dans ce cas, la sortie du capteur ajoute un terme qui
dérive dans le temps, un biais 2/ (¢) = 2(t) + a(t) ou a(t) une fonction crois-
sante (cf. Figure 2.6 (a)). C’est un type de faute commun pour les capteurs
analogiques, di a des changements de températures ou & des problémes de
calibrations.

Capteur avec faute multiplicative : dans ce cas, un facteur multiplicatif k est
appliqué a la valeur nominale du capteur z/(t) = kz(t) ot k une constante
(cf. Figure 2.6 (c)).

Capteur plus bruité : dans ce cas, le capteur est moins précis et le bruit de
mesure est plus important.
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— Capteur en panne oscillatoire liquide : dans ce cas, la sortie du capteur ajoute
un terme oscillatoire 2/ (t) = 2(t) + fiiy(t) ot fiiq est un signal

— Capteur avec valeur aberrante : ¢’est une panne temporaire qui apparait par
exemple sur les systémes de positionnement par satellite, en anglais Global
Positioning System (GPS). Dans ce cas, un point avec un grand écart est
donné par le GPS, mais juste aprés, les mesures suivantes sont correctes,
2f(t) = 2(t) + ad(t — to) ot a est une valeur stochastique, ¢y est le temps
a laquelle la faute apparait et 6(¢) est une fonction pulse, valant 1 lorsque
t =0, 0 sinon. Ces erreurs peuvent étre causées par des pannes au niveau de
I’algorithme du GPS ou par un blocage temporaire du signal satellite.

Panne totale

vraie valeur

z, 2f z, 2!
vraie valeur vraie valeur

mesure

-

R /mesure
, N
,

/ \

i \/%emps N . N Aemps

FIGURE 2.6 — Différents types de fautes capteurs [Ducard 2009]

En ce qui concerne le drone Ultra Stick 120 ‘Ibis’ on trouve |[Freeman 2014] :

— la perte des données capteurs ou du signal de commande pouvant étre causée
par la déconnexion vis & vis de 'ordinateur de bord ou des batteries, ou par
un court-circuit,

— les pannes liées directement aux capteurs pouvant entrainer des biais au
niveau des mesures, des données erronées, des blocages ou des pannes totales.

2.1.3.3 Fautes des composants et du systéme de commande

Les fautes des composants représentent les changements au niveau des para-
meétres physiques du drone, comme une déformation de la structure de ’aéronef.
Ces fautes sont irréversibles et influencent les parameétres du modéle du systéme.
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Par ailleurs le systéme de commande, y compris le FTC, est implémenté sur une
carte électronique. Cette carte peut avoir des erreurs qui par nature peuvent ne pas
pouvoir étre compensées par le FTC.

2.1.4 Une opportunité pour la redondance analytique

Dans le domaine de l'aviation commerciale et générale, la siireté du vol d’un
engin est assurée par exemple par triplement des matériels assurant les différentes
fonctions et par des régles décisionnelles simples. Ainsi, lorsque la ressource nominale
est détectée défectueuse, de par le fait que sa sortie est significativement différente de
celles des ressources de réserve, une reconfiguration consiste a remplacer la ressource
défectueuse par une ressource de réserve |Goupil 2011|. La redondance matérielle
peut donc empécher une perte de contréle de ’avion. Cependant, la redondance
matérielle pour des mini et micro drones ne semble pas adaptée en général & cause
du cott, du prix, de la masse et de la consommation.

En effet, mis & part certains drones militaires, le colit d’un drone est sans com-
mune mesure avec le cotit d’un avion habité et donc les méthodes permettant de
tenir les exigences de sécurité du vol ne peuvent pas étre aussi couteuses que pour
les avions habités.

La redondance analytique semble plus adaptée aux drones pour contrer la perte
de contrdle. Elle utilise les signaux générés par un modéle mathématique. En parti-
culier, on peut chercher & ce que les systémes de commande soient performants en
situation nominale mais aussi en situation dégradée, par exemple en cas de blocage
d’actionneur. 1l faut signaler & ce titre que I’absence de précision des capteurs embar-
qués sur des drones -par comparaison avec les capteurs disponibles en aéronautique
civile habitée- rend plus délicate 'utilisation des techniques de redondance analy-
tique développées dans ce dernier cadre. Le but est de pouvoir ramener le drone au
sol en toute sécurité malgré la défaillance de composants.

La nouvelle génération de drones devra donc étre capable d’accomplir leur mis-
sion avec de meilleures performances mais aussi avec plus de sécurité. Les drones
devront étre munis d’algorithmes capables de surveiller leur état et de les rendre
plus résilients sans pour autant ajouter des capteurs ou des actionneurs.

2.2 Le drone Altimum 4

L’Avion Jaune Altimum 4 !, mini drone & voilure fixe, est disponible 4 TONERA.
Un modeéle fin, représentatif de sa dynamique, a été établi [Lesprier 2015a]. Cest
pourquoi celui-ci permet de poser concrétement le probléme présenté dans la section
précédente.

Comme le montre la Figure 2.7, Altimum 4 est une aile volante de 4 métres
d’envergure dotée d’une motorisation thermique arriére. La plage de vitesse considé-
rée va de 18m/s a 28m/s, celle de 'angle de tangage de —6° a 6°, celle de la masse

1. http ://lavionjaune.fr/
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de 17kg a 22kg et le centre de gravité peut varier de +5%. Ce drone peut emporter
jusqu’a 4kg de charge utile et opérer avec un rayon d’action allant jusqu’a 100km.

FIGURE 2.7 — L’Avion Jaune Altimum 4

2.2.1 Actionneurs

Les cinq actionneurs utilisés sont des servomoteurs électriques. Un servomoteur
est un systéme motorisé capable d’atteindre des positions prédéterminées, puis de les
maintenir. Ces cing actionneurs sont ; la commande de poussée d;, les commandes
des deux élevons gauches §; et 67 et celles des deux élevons droits &} et 62. Il n’y
a pas de retour sur la position des actionneurs. Etant donné qu’il s’agit d’une aile
volante sans stabilisateur, le drone dispose d’élevons pour gérer & la fois le roulis
et le tangage. Il est possible de définir des braquages pour des ailerons virtuels J,
et une profondeur virtuelle J.. Les relations entre les ailerons, la profondeur et les
¢élevons sont alors les suivantes :

_0.46}+0.662—0.45} —0.652

0.56;} +0.56240.551 +0.552
O 5 0 = —— LS (2.1)

La Figure 2.8 montre les actionneurs qui peuvent étre disponible sur I’Altimum
4, ainsi que leur emplacement sur l'aile gauche.

Lors de cette these, seul les gouvernes sont utilisées car les volets et les winglets
ne sont pas encore motorisés sur le drone réel.

Remarque 2.2

Pour certaines expérimentations numériques, on suppose que la dynamique lon-
gitudinale peut étre découplée de la dynamique latérale et donc on s’intéresse
uniquement a d.. En effet, pour le modéle longitudinal, seules la poussée et la
profondeur sont considérées. D’aprés I'équation 2.1, les élevons gauche &}, 512 et
droit 0}, 62 ont tous le méme effet sur le mouvement longitudinal, en effet e
coefficient est le méme pour chaque élevon.
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FIGURE 2.8 — Aile gauche de I’Avion Jaune Altimum 4

2.2.2 Capteurs

I’Altimum 4 posséde différents capteurs qui permettent de mesurer des gran-
deurs pertinentes pour sa commande : une centrale inertielle, en anglais Inertial
Measurement Unit (IMU), un GPS, un barométre, un magnétomeétre, deux inclino-
meétres, un capteur d’incidence et un capteur de dérapage.

Tous les capteurs utilisés appartiennent a 'une des deux grandes catégories sui-
vantes [Aldon 2001] :

— Les capteurs proprioceptifs qui délivrent leurs mesures par rapport a ce qu’ils
percoivent localement du déplacement du véhicule dans I’espace. Ces mesures
ne dépendent pas des conditions environnementales dans lesquelles évolue
Iengin.

— Les capteurs extéroceptifs qui prennent leurs mesures par rapport & I’environ-
nement global du mobile. Ces informations correspondent & des observations
par rapport a un référentiel absolu attaché a ’environnement.

Tous les capteurs de I’Avion Jaune donnent une information sur le mouvement
du véhicule en ce sens ils sont proprioceptifs. Néanmoins, mis & part 'IMU, ils se
basent sur des caractéristiques de ’environnement pour déduire cette information.
Les capteurs autres que 'IMU peuvent donc étre considérés comme extéroceptifs.

Suivant sa technologie, un capteur produisant des informations de type vecteur,
fournit ces informations dans un repére donné. On distingue au moins deux repéres :

— un repére lié au véhicule, appelé le repére avion et

— un repére lié & la terre, appelé le repére terrestre.

La Figure 2.9 illustre dans le plan vertical le lien entre ces deux repéres.

De maniére générale, une matrice de rotation R, (cf. Annexe A) permet de pas-
ser des coordonnées exprimées dans le repére terrestre & des coordonnées exprimées
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Axe sol

FICGURE 2.9 — Repére avion

dans le repére avion.

2.2.2.1 Centrale inertielle

Par définition, une IMU est composée de trois accélérométres et de trois gyro-
métres permettant de mesurer, dans un repére lié au véhicule, la force spécifique
ainsi que sa vitesse de rotation {p, g, r}. La force spécifique est la somme des forces
extérieures autres que gravitationnelles divisée par la masse mg.

Il est possible de calculer une estimation de l'accélération {as,ay,a.} et du
facteur de charge {ng,ny,n.} a partir de la force spécifique. En effet, la relation
entre ’accélération et la force spécifique est donnée par I’équation 2.2 et la relation
entre le facteur de charge et la force spécifique est donnée par I’équation 2.3 :

—

i = g+ Feat (2.2)
a
i o= —Lfet (2.3)
g Mg
— nm
Ou Fme—? correspond a la force spécifique, 7 = [ n, | est le facteur de charge,
Ny
ay —sin@
@ = | ay | estl'accélération, et G = g | cosfsin¢ | est la constante gravitationnelle
a, cos 0 cos ¢

exprimée dans le repére avion.

Par intégration de ’accélération et de la vitesse de rotation, 'IMU est capable
d’estimer la vitesse linéaire {u,v,w} dans le repére avion, la position {z,y,z} et
Porientation {¢, 8,1} du mobile relativement & une situation initiale.

Les accéléromeétres et les gyromeétres sont des capteurs purement proprioceptifs.
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Les informations qu’ils fournissent sont importantes pour la commande du drone.
Cependant, la précision des informations obtenues par intégration se dégrade conti-
nuellement au cours du temps si elles ne sont pas recalées par d’autres informations,
ce qui les rend peu fiables et méme inutilisables comme unique référence & long
terme.

2.2.2.2 Systéme de positionnement par satellite

Le GPS est I'un des systémes de positionnement par satellite. Un tel systéme
permet de déterminer la position absolue {z,y,z} d’un objet grace a des signaux
émis par une constellation de satellites. Ce systéme comporte 24 satellites répartis
de facon & pouvoir en observer simultanément au moins de 4 & 8 en tout point
du globe. Le GPS mesure aussi la vitesse dans le repére terrestre {V,,V,, V.} par
effet Doppler. A partir de la vitesse actuelle et de celle mesurée au pas précédant,
le GPS est capable de déterminer l'accélération du véhicule {a,,ay,a,} exprimée
dans le repére terrestre. Néanmoins ces informations sont bruitées car obtenues par
dérivation.

2.2.2.3 Barométre

Le barométre est utilisé pour calculer 'altitude du véhicule z. L’instrument me-
sure une différence de pression atmosphérique par rapport & un niveau de référence,
généralement celui de la mer. Un modéle atmosphérique est alors utilisé pour déduire
laltitude a partir de la différence de pression.

2.2.2.4 Magnétométre

Le magnétométre ou compas permet de calculer 'angle de lacet 1. Cet instru-
ment donne une direction de référence, généralement le nord magnétique, sur le plan
horizontal. Dans le cas de I’Altimum 4, le compas est électronique. L’angle de lacet
est mesuré par différence entre la direction de l’engin et la direction de référence.

2.2.2.5 Inclinométre

Un inclinomeétre ou clinométre est un capteur permettant de mesurer des angles
par rapport au plan horizontal. L’inclinométre est fixé sur un systéme et permet
de déterminer 'angle d’inclinaison par rapport & la ligne horizontale. L’avion jaune
posséde deux inclinométres, un mesurant ’angle de tangage 6 et un mesurant ’angle
de roulis ¢. L’inclinomeétre fournit une relation linéaire entre ’angle & mesurer et le
signal de sortie.

2.2.2.6 Sondes d’incidence et de dérapage

Les sondes d’incidence et de dérapage permettent de relever respectivement la
mesure d’angle d’incidence local « et d’angle de dérapage local 8. Ces angles corres-
pondent & la valeur de I'angle existant entre le vent relatif et ’axe de référence des
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sondes. La sonde d’incidence est placée dans le plan {z,y} du véhicule et la sonde
de dérapage dans le plan {z, 2z} du véhicule.

2.2.2.7 Autres capteurs

D’autres instruments, absents sur I’Altimum 4, peuvent étre présents sur d’autres
drones :

— les tubes Pitot qui mesurent les pressions statiques et totales;

— les capteurs de température qui mesurent les températures statiques et to-

tale ;

— les capteurs a ultrasons qui mesurent la distance du véhicule par rapport au

sol ;

— les radioaltimétres qui mesurent la hauteur d’un aéronef par rapport au sol

ou a la surface de l’eau;

— les caméras.

Ces capteurs peuvent fournir des mesures d’autres variables d’intérét. La vitesse
air peut étre reconstruite grace aux capteurs de pression et de température, la vitesse
calibrée peut étre calculée a partir des capteurs de pression. De plus, le traitement
d’images fournies par les caméras peut donner des indications sur la vitesse gréce
au flot optique et sur la position grace a la reconnaissance d’amers.

2.2.2.8 Des capteurs complémentaires

Comme le montre le Tableau 2.2, le GPS et 'IMU sont complémentaires en ce
qui concerne la mesure de la position. Le GPS permet de recaler périodiquement
la localisation obtenue par la mesure de 'IMU. En sens contraire, les mesures GPS
ne sont obtenues qu’a relativement basse fréquence, rendant nécessaire la fusion
avec 'IMU qui permet d’estimer ce qui se passe entre deux points GPS. Ainsi,
pour améliorer significativement la précision, une fusion de données est nécessaire
entre les mesures du GPS et de 'IMU. Le GPS fournit des positions et vitesses
réguliéres; 'IMU, qui mesure l'accélération et la rotation, lui est complémentaire.
C’est pourquoi I’ Altimum 4, comme la majorité des drones, est équipé d'un IMU en
complément du GPS.

GPS IMU

Précision a long terme Bonne | Mauvaise

Précision & court terme | Mauvaise Bonne

Tableau 2.2 — Avantages et désavantages du GPS et de 'IMU pour la mesure de la
position

Par ailleurs, I’association du GPS et de 'IMU & d’autres capteurs permet d’avoir
des informations plus précises sur le systéme. Par exemple, I'utilisation d’un baro-
meétre permet d’avoir une redondance au niveau de l’altitude du drone et donc une
meilleure précision. Pour utiliser au mieux I’ensemble des mesures, une solution
consiste & effectuer une fusion de données avec les différents capteurs.



2.2. Le drone Altimum 4

25

2.2.3 Modéle de simulation

Un modéle dynamique non linéaire a été développé sous Simulink. Ce modéle
comprend différents sous-modeéles |Lesprier 2015b] :

— la cinématique du systéme;

— la dynamique de propulsion du moteur et de I’hélice;

— la dynamique des actionneurs des surfaces mobiles ;

— les coefficients aérodynamiques identifiés;

— les forces et moments aérodynamiques;

— les effets environnementaux avec les conditions atmosphériques et le vent.

Sur la Figure 2.10, la connexion entre les différents sous-modéles est montrée.

Les variables rouges correspondent aux entrées :

les actionneurs et le vecteur vent.

Les variables bleues correspondent aux sorties mesurées par les capteurs disponibles.

Les variables noires ne sont pas mesurées mais sont indispensables pour calculer la

dynamique du systéme ; V, correspond & la vitesse air, gz & la pression dynamique,

F & la somme des forces et M & la somme des moments. Pour plus d’informations

sur le modele, voir ’Annexe A.

Oz, 01, Op

Dynamique
actionneurs

a, B
Vent & Ve, Forces &
Atmospheére Moments
qd

F

Az, Gy, Az
i

M

Dynamique

u, v, W

| Va, Yy, Vz Cinématique

FIGURE 2.10 — Structure du modéle Simulink

—¢, 0, ¢

2, Y, 2

Un modéle d’état linéaire peut étre obtenu par linéarisation de ce modéle Simu-

link autour d’un point de vol.

2.2.3.1 Eléments essentiels du modéle complet

On présente ici les éléments principaux concernant le modéle complet ; sa pré-

sentation détaillée est reportée en annexe A.

L’état, le vecteur d’entrée et le vecteur de sortie sont les suivants :
z ¢ 0 ¢ E ¢ 4

r=u v w p q¢g r T Y
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u=[0, & & & 6 w, w, w,
z=[p q 1T as, a5y a5, Y ¢ 0 a B zp vy z Vi V, V]
Ou E correspond au moteur, d. & la profondeur, d, a laileron, {wg, w,,w,}

correspondent aux composantes du vent et ag = —]‘:‘;” correspond au signe prés a
a
la force spécifique.
Les sorties ont été ordonnées en fonction de la fréquence d’acquisition des cap-

teurs comme montré sur le Tableau 2.3.

Composant | IMU | Magnétomeétre | Inclinomeétre/Sonde | Baromeétre | GPS
Fréquence 100H =z 20H z 10H = 9H 2 4Hz

Tableau 2.3 — Fréquence des différentes capteurs

Remarque 2.3

Les entrées et les sorties du modéle de la littérature ne correspondent pas parfai-
tement & Altimum 4 réel. En effet, certaines composantes comme V,, u, v ou w
ne sont pas mesurées par les capteurs disponibles, par conséquent ces variables
ne sont pas considérées pour la sortie z. De plus, les redondances des élevons

absentes du modéle de départ sont prises en compte.

2.2.3.2 Modéle longitudinal

Comme indiqué plus haut, le développement de la méthode est réalisé avec un
modéle de complexité et représentativité croissantes. Deés lors, un modéle unique-
ment longitudinal est utilisé pour certaines simulations. Il est en effet classique de
considérer que pour de petits mouvements autour d’un équilibre, les dynamiques
longitudinales et latérales sont découplées. Si on suppose que la dynamique longitu-
dinale peut étre découplée de la dynamique latérale, les hypothéses suivantes sont
faites pour modéliser la dynamique longitudinale :

— la vitesse latérale est nulle, v =0

— les vitesses angulaires de roulis et de lacet sont nulles, p=0et r =0

— la position latérale est nulle, y =0

— les angles de cap et de gite sont nuls, » =0et ¢ =0

Les variables définissant I’état latéral (v, p, r, y, ¥ et ¢) ne sont alors pas
considérées. L’état, le vecteur d’entrée et le vecteur de sorties deviennent donc les
suivants :

z=u w q x z 0 E o]

u=1[0, O 0 wy w,

z=[q asp as, 0 o zp = z Vy V]

Remarque 2.4

Pour le modéle longitudinal, il est supposé que les deux élevons gauches sont
controlés par le méme actionneur. La méme hypothése est faite pour les deux
élevons droits.
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2.3 Scénarios de panne pour le drone Altimum 4

2.3.1 La phase d’atterrissage

Les phases de décollage et d’atterrissage sont les deux phases les plus critiques
de par la proximité du drone vis & vis du sol. Ainsi, de facon & fixer un scénario,
la méthode est évaluée en considérant le cas ou le drone est en phase d’atterrissage
et qu’une panne survient. La Figure 2.11 permet d’illustrer le type de probléme
rencontré lorsqu’une panne survient si la loi de commande n’a pas été concue pour
traiter ce probléme. La loi de commande est généralement congue pour le cas oil le
systéme est nominal. Or si une panne survient, cette loi n’est pas capable de la gérer
et la trajectoire ne peut plus étre suivie, comme montré sur la Figure 2.11 avec la
trajectoire bleue.

trajectoire désirée

trajectoire sans FTC

trajectoire avec FTC
faute

3
>

X

F1GURE 2.11 — Exemple de trajectoires avec et sans FTC pour un scénario d’atter-
rissage avec I’apparition soudaine d’une faute

Le probléme considéré consiste donc & définir une loi de commande FTC permet-
tant d’assurer le suivi d’une trajectoire de référence malgré la survenue de pannes,
comme montré sur la Figure 2.11 avec la trajectoire rouge.

Concernant la reconfiguration en cas de panne actionneur, on distingue deux
types de problémes & résoudre; la reconfiguration en cas de panne actionneurs re-
dondants, comme par exemple pour une panne élevon, et la reconfiguration en cas
de panne actionneurs non-redondants, comme par exemple pour une panne moteur.
Une panne capteur peut étre traitée en utilisant des capteurs redondants s’ils sont
disponibles ou en reconstruisant la valeur & partir des mesures des autres capteurs
et des connaissances sur le modéle du drone. La panne capteur n’implique pas né-
cessairement une reconfiguration.
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2.3.2 Les types de fautes envisagés

Les fautes du systéme de commande ne sont pas étudiées. En effet, sans redon-
dance de carte électronique, il est difficile de compenser la faute grace a 'utilisation
d’une méthode FTC qui par conséquent ne permet pas de contribuer & un niveau
de sécurité acceptable.

Les fautes des composants ne sont pas non plus étudiées. Elles sont généralement
trés graves, par conséquent il est difficile de trouver un controleur permettant d’avoir
des performances acceptables. De plus, il est difficile mathématiquement de modéli-
ser ce type de fautes. Par exemple, si une partie de ’aile du drone est arrachée en vol
il est difficile de prévoir la dynamique de vol du drone résultante. Par conséquent,
une solution souvent envisagée pour ce type de pannes, est de réaliser un “crash” en
douceur par exemple avec ’aide d’un parachute. A cause de la difficulté a gérer ces
pannes avec une méthode FTC, les fautes des composants ne sont pas traitées.

Les scénarios se focalisent donc sur les fautes actionneurs et capteurs. D’apreés la
section 2.1.3.1, les actionneurs peuvent tomber en panne de différentes fagons. Les
pannes oscillatoires étant rares [Goupil 2010], elles ne sont pas étudiées ici. De plus,
lorsque l'actionneur est flottant, il est difficile d’avoir un modéle mathématique,
ce type de panne n’est donc pas non plus traité. On se focalise sur les fautes de
type blocage, biais ou perte d’efficacité pour les actionneurs. Concernant les fautes
capteurs, celles-ci sont sujettes & différents types de fautes en fonction de leurs
mécanismes. Parmi les types de fautes évoqués a la section 2.1.3.2, il est rare pour
un capteur d’étre sujet a ’ensemble de ces fautes. Ainsi pour les capteurs, les pannes
étudiées sont les suivantes : les biais, les dérives, les blocages et les pertes d’efficacité.
Pour des raisons d’observabilité, il est supposé que le GPS ne peut pas tomber en
panne (cf. Section 4.2.6.2).

Par ailleurs, on traite le cas ot une seule panne arrive a la fois, I’hypothése étant
basée sur le fait que pour des pannes indépendantes le produit des probabilités de
pannes associé & la conjonction de celles-ci est bien plus faible que chaque probabilité
de panne prise individuellement. De plus, on souhaite traiter les cas o 'on peut
finir la mission, ce qui parait plus difficile avec des cas de pannes multiples. Au vue
de la redondance matérielle existante sur le drone utilisé, si plusieurs pannes arrivent
en méme temps, la solution la plus probable sera le crash. Finalement, les pannes
permanentes et intermittentes vont étre traitées.

2.4 Conclusion

La méthode que ’on souhaite développer lors de cette thése doit posséder les ca-
ractéristiques suivantes. D’un point de vue technique, on souhaite traiter un nombre
varié de pannes uniques ; des pannes actionneurs et capteurs de différents types. Pour
les actionneurs, les blocages, les biais et les pertes d’efficacité sont étudiés. Pour les
capteurs, les blocages, les biais, les pertes d’efficacité et les dérives sont considérés.
De plus, on souhaite aussi bien gérer les pannes permanentes que les pannes in-
termittentes. D’un point de vue opérationnel, on souhaite développer une méthode
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peu cotliteuse pour pouvoir 'embarquer en temps réel et qui puisse étre aisément
certifiable.
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| Résumeé

| A commande tolérante aux fautes est un théme qui a suscité de nombreuses

études au cours des derniéres décennies. Ce chapitre vise & présenter un
état de ’art concernant ce domaine. Dans un premier temps, des notions de
base seront abordées concernant les différentes approches possibles. Par la
suite, ’état de I'art vise en particulier a présenter les différentes méthodes
existantes concernant la commande tolérante aux fautes active et indirecte.
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3.1 La commande tolérante aux fautes

Les systémes complexes dépendent de systémes de commande sophistiqués pour
répondre aux exigences de performance et de sécurité. Une commande en boucle
fermée classique peut aboutir & des performances non satisfaisantes et méme a une
instabilité du systéme en cas de dysfonctionnement des actionneurs, des capteurs
ou des autres composantes du systéme. De nombreux systémes de commandes sont
sujets aux défaillances de composants. Ainsi, en raison de la demande croissante de
fiabilité et de sécurité dans les systémes complexes, des approches FTC voient le
jour pour surmonter ce probléme. En effet, une méthode FTC vise & maintenir la
stabilité du systéme, ainsi que d’obtenir des performances acceptables en présence
de fautes. Au cours de ces derniéres années, de nombreuses recherches ont été faites
sur ce sujet [Zhang 2008] et notamment pour des drones [Sadeghzadeh 2011].

3.1.1 Les méthodes passives

Généralement, les méthodes F'TC sont classées en deux types : on distingue les
méthodes passives des méthodes actives [Jiang 2012]. Dans le cas des méthodes
actives, le systéme réagit face aux fautes en reconfigurant sa structure ou les para-
meétres de sa loi de commande. Dans le cas de la tolérance passive, le systéme est
construit de maniére & obtenir la meilleure robustesse face aux fautes, sans détec-
tion ou identification de ces fautes ni méme adaptation & ces fautes. Il n’y a donc
pas de modification de la structure ou des paramétres du contréleur en réaction a la
faute. Dans ce cas, des défaillances possibles sont étudiées en méme temps que le cas
nominal. L’objectif est de synthétiser un seul contréleur fixe qui fonctionne le mieux
possible malgré ’occurrence de fautes. Ce controleur doit permettre de maintenir la
stabilité et un certain niveau de performance malgré la présence de fautes.

Les méthodes passives sont généralement basées sur la théorie de la commande
robuste. Parmi celle-ci, on trouve différentes approches; la commande par mode
glissant, en anglais Sliding Mode Control (SMC) [Merheb 2013]; la méthode Hyo
[Yang 2001] ; la méthode Linéaire Quadratique (LQ) [Veillette 1995] [Yang 2000].

La technique SMC fait partie des commandes dites & structure variable. Elle
s’applique & la fois aux systémes linéaires et aux systémes non linéaires. Cette tech-
nique a l'avantage d’étre robuste aux perturbations externes et aux incertitudes
ou variations des paramétres. L’idée de base de la commande par mode glissant
est constituée de deux étapes; amener le systéme sur un hyperplan de commutation
stable, la surface de glissement, et converger sur la surface de glissement vers le point
d’équilibre désiré. La technique SMC a la capacité de maintenir une performance
désirée en cas de faute sans module FDD, ce qui en fait une méthode trés utilisée
pour les méthodes FTC passives [Merheb 2013]. Merheb propose deux commandes
tolérantes aux fautes basées sur la théorie SMC. La premiére commande peut tolérer
une perte d’efficacité du moteur jusqu’a 50%, alors que la seconde peut tolérer une
perte d’efficacité du moteur jusqu’a 55%. Les deux commandes permettent d’amé-
liorer le suivi de trajectoire mais une petite erreur au niveau des angles augmente



34 Chapitre 3. Etat de l’art

avec 'intensité de la panne.

La technique H, fait partie des commandes d’optimisation. Elle prend en compte
une définition mathématique des contraintes en ce qui concerne le comportement
attendu en boucle fermé. C’est une méthode trés utilisée pour la commande robuste,
par conséquent elle est trés utilisée pour les méthodes passives. Il existe une procé-
dure pour concevoir un contréleur fiable en cas de pannes actionneurs et capteurs
qui peuvent étre modélisées par un facteur d’échelle et une perturbation [Yang 2001].
Ce controleur garantit une stabilité asymptotique et des performances Ho, en mode
nominal et en mode dégradé. Cependant, en cas de pannes totales d'un capteur, la
performance H, ne peut plus étre garantie.

La commande LQ fait partie des commandes par retour d’état. Elle garantit une
certaine robustesse en boucle fermée. Une procédure pour concevoir un controleur
tolérant aux pannes d’actionneurs se base sur la méthode LQ [Veillette 1995]. Cette
procédure permet bien d’augmenter la fiabilité du contréleur mais peut détériorer
la performance en mode nominal. Un contréleur basé sur la méthode L(Q) garantit
une stabilité asymptotique malgré la présence de panne actionneurs [Yang 2000].
Cependant, seules les pertes d’efficacité sont considérées.

Les approches actives et passives utilisent les redondances du systéme mais la
différence vient de la maniére de les utiliser. La différence entre les deux méthodes
est exposée sur la Figure 3.1.

Condition nominale

Solution
admissible
Ensemble 0

Solution
optimale

Solution

% ‘\ admissible
3;.\\ Ensemble 2
e

Solution " ~ R
optimale

\

\

\

Solution S~
admissible i
nsemble 1 Solution

optimale

Adaptation Faute 1 Adaptation Faute 2

F1GURE 3.1 — Espace des solutions admissibles pour les méthodes passive et active
[Jiang 2012]

Pour chaque cas de faute, il est supposé qu’il y a un espace de solution admissible
dans lequel il existe un ou des contréleurs; c’est & dire un ensemble de contréleurs
présentant des performances acceptables étant donné la faute. Dans le cas de 'ap-
proche active, il y a un contréleur dans chaque espace. Ce contréleur peut étre
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construit & partir d’une solution optimale, comme montré sur la Figure 3.1, mais
aussi & partir d’une solution sous-optimale. L’existence de ces solutions dépend des
contraintes et des techniques d’optimisation utilisées. Un nouveau controdleur est
mis en place par le processus de reconfiguration pour compenser les effets dus a
la faute. Dans le cas de ’approche passive, 'objectif est de trouver un contréleur
présent au niveau de l'intersection des différentes espaces. Sur la Figure 3.1, cette
zone correspond & la zone rayée. Cependant, si une faute a un ensemble de solutions
admissibles ne présentant pas d’intersection avec cette zone rayée, le contrdleur ne
permettra plus d’obtenir des performances acceptables. Par ailleurs, dans certains
cas, il n’existe pas de zone commune & 'ensemble des espaces, et il est alors impos-
sible de construire un contréleur unique répondant a ’ensemble des fautes.

Il est en général plus difficile pour une méthode passive d’obtenir de bonnes
performances pour chaque type de fautes qu’avec une méthode active. En effet,
avec les méthodes passives, il n’y a pas d’adaptation face a la faute mais un unique
contréleur qui fonctionne le mieux possible globalement, ce qui est plus compliqué
que d’autoriser une adaptation a la situation. De plus, pour les méthodes passives la
solution pour chaque type de faute est généralement sous-optimale alors qu’avec les
méthodes actives, la solution optimale peut étre obtenue. Par exemple, sur la Figure
3.1 la partie hachurée ne contient pas de solutions optimales, la solution choisie
est donc sous-optimale pour chaque type de faute. La stabilité est la principale
considération dans une approche passive. Puisqu’une méthode passive n’inclut pas
de mécanisme de reconfiguration, il n’y a pas de transitoires dus aux commutations
de contréleur qui peuvent déstabiliser le systéme, mais uniquement des transitoires
dus aux fautes. Par ailleurs, le controleur fixe d’une approche passive est congu pour
un certain type de fautes, il n’est donc pas possible de prédire le comportement du
systéme pour un type de fautes non considéré lors de la conception du contréleur. Le
systéme peut donc seulement tolérer un nombre limité de fautes qui sont supposées
connues lors de la conception du controleur. Le controleur est robuste pour les fautes
supposées. Par conséquent, pour traiter de nombreuses pannes, il est un peu risqué
de se baser sur une méthode passive [Patton 1997].

“ce qu’il faut retenir” |

Etant donné les limitations relatives aux méthodes passives, le travail de cette
thése s’inscrit dans le cadre des méthodes actives. Par conséquent, 1’état de
I'art relatif aux méthodes passives n’est pas développé de maniére détaillée
ici et la suite de cette section vise a présenter les méthodes actives.

3.1.2 Les méthodes actives

Différentes classifications existent concernant les méthodes FTC actives. Géné-
ralement les méthodes sont classifiées en deux catégories : les méthodes qui com-
prennent une banque de contréleurs non-adaptatifs et qui commutent entre eux en
fonction de la faute détectée, et les méthodes qui possédent un seul controleur adap-
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tatif capable de compenser différents types de fautes. Il est également possible de
distinguer les méthodes F'TC basées sur une détection explicite des fautes, appelées
approches indirectes, des méthodes qui ne passent pas par cette détection, appelées
méthodes directes.

3.1.2.1 Les approches adaptatives

Ces approches utilisent un contréleur dont les gains changent pour assurer des
performances acceptables en cas de fautes. Dans le cas de méthodes adaptatives
directes les modifications des gains du controleur sont calculées & partir de la com-
mande et des mesures sans pour autant passer par une reconstitution des paramétres
de fautes [Kim 2003] [Ye 2006] [Xiao-Zheng 2009].

La technique de commande adaptative avec modéle de référence est adaptée aux
approches adaptatives directes. Le but est d’avoir la sortie du systéme proche de la
sortie du modéle de référence. Le modéle de référence permet donc de calculer erreur
entre la sortie réelle du systéme et la sortie du modeéle de référence. Cette erreur
est ensuite utilisée par le systéme de commande pour adapter le gain du controleur.
Cette technique a été appliquée aux fautes actionneurs [Kim 2003]. Le controleur
permet de tolérer différents types de pannes actionneurs, celles-ci étant modélisées a
I'aide d’une série polynomiale. Les résultats numériques démontrent une adaptabilité
rapide malgré la panne actionneur. De plus, la stabilité est prouvée grace a la théorie
de Lyapunov. D’autres techniques utilisent des régles d’adaptation directes. Une
méthode développe un controleur adaptatif pour lequel les paramétres adaptatifs
sont estimés en ligne [Xiao-Zheng 2009]. Le modéle de fautes actionneurs permet de
couvrir les blocages, ainsi que les pertes d’efficacité. Le contréleur développé permet
de garantir la stabilité du systéme. Une autre méthode considére un controleur
adaptatif qui se base sur 'estimation en ligne d’une faute éventuelle et sur 'ajout
d’un nouveau controéleur pour réduire les effets des fautes [Ye 2006]. Cette méthode
permet de continuer a suivre la trajectoire malgré la présence de pertes d’efficacité
sur les actionneurs. Lefficacité de la méthode est démontrée sur des simulations.

Contrairement & ’adaptation directe, 'adaptation indirecte inclut un processus
de détection et d’isolation de la faute. La détection permet de surveiller 'apparition
de fautes, l'isolation permet de localiser la faute et I'identification permet d’estimer
l'amplitude de la faute. Dans la littérature, on retrouve ce processus sous le nom
de détection et d’isolation de la faute, en anglais Fault Detection and Isolation
(FDI). Lorsque que la faute est en plus identifiée, le processus se nomme détection
et diagnostic de faute, en anglais Fault Detection and Diagnosis (FDD). Les gains
du controleur sont alors calculés en fonction des parameétres de fautes. Sur la Figure
3.2, on peut voir & gauche 3.2a un exemple d’adaptation directe et a droite 3.2b un
exemple d’adaptation indirecte.

Le bloc FDD permet également de surveiller I’état du systeme. Il existe aussi
deux types de FDD, les méthodes FDD passives et les méthodes FDD actives [Du-
card 2009]. Un FDD passif ne prend aucune action et attend qu’une faute apparaisse,
alors qu'un FDD actif teste le systéme en effectuant des manceuvres tests ou en in-
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FDD
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parameétres de fautes
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(a) Méthode directe (b) Méthode indirecte

FiGURE 3.2 — Exemples de méthodes d’adaptation : FDD : Détection et diagnostic
de faute, pointillés FDD actif

jectant des entrées tests aux commandes d’actionneurs. Une fois la faute détectée,
isolée et identifiée, une action appropriée doit étre prise pour la sécurité du drone.
3.1.2.2 Les méthodes de commutation

Sur la Figure 3.3, on peut voir des exemples d’approches basées sur la commu-
tation de controleurs.

Choix du Meécanisme de
controleur reconfiguration

Controleurl

Controleur N

(a) Méthode directe (b) Méthode indirecte

Fi1GURE 3.3 — Exemples de méthodes de commutation F'DD : Détection et diagnostic
de faute, pointillés FDD actif

En ce qui concerne les méthodes directes, on a par exemple la falsification de
contréleur qui consiste & calculer pour chaque controéleur le signal d’erreur qui aurait
conduit & la commande observée et & sélectionner le contrdleur correspondant au
signal le plus faible [Ingimundarson 2008|.

En ce qui concerne les méthodes indirectes, le mécanisme de reconfiguration,
la méthode FDD et les controleurs doivent étre compatibles pour pouvoir mener &
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bien les taches de commande. Basée sur cette architecture, les méthodes de recon-
figuration doivent prendre en compte les critéres suivants pour obtenir de bonnes
performances [Zhang 2008] :

— développer une méthode FDD efficace ;

— développer des contréleurs qui permettent d’obtenir la stabilité du systéme

et des performances acceptables en boucle fermée ;

— développer un systéme de reconfiguration qui minimise les effets dus aux

transitions entre controéleurs.

Une faute peut rendre le systéme instable, et par conséquent le temps disponible
pour réagir face a la faute est limité. Ce temps correspond au temps critique de
réaction. Si le temps de réaction est plus long que le temps critique de réaction,
le systéme atteint un état d’erreur irréparable. Le temps total de réaction d’une
méthode active FTC dépend :

— du temps nécessaire au FDD pour obtenir les informations sur la faute et ;

— du temps nécessaire au mécanisme de reconfiguration pour déployer le nou-

veau systéme de commande.

Les méthodes de reconfiguration qui possédent un bloc FDI ou FDD peuvent étre
référencées sous différents noms dans la littérature, notamment on retrouve souvent
les méthodes de détection et d’identification des fautes et de reconfiguration Fault
Detection Identification and Reconfiguration (FDIR).

J“ce qu’il faut retenir” )

La présence d’un bloc FDD permet, au-dela de la pure tolérance aux fautes,
de présenter des explications sur le comportement du systéme & un opérateur.
Ceci est un avantage certain des méthodes indirectes sur les méthodes directes.
La suite de cette analyse de I’état de ’art se focalise donc sur les méthodes
indirectes, les modeéles qu’elles utilisent, le développement de leur FDD et
I’adaptation ou le choix en ligne de leur controleur.

3.2 Modélisation des systémes et de leurs fautes

Le choix de reconstituer les paramétres de fautes conduit naturellement a s’inté-
resser & la modélisation de celles-ci et & l'intégration de tels modéles avec le modéle
du systéme en absence de fautes.

3.2.1 Systémes a état continu

La communauté Automatique utilise des modéles continus pour représenter le
comportement des systémes. Elle se base principalement sur la représentation de sys-
témes continus, qui fait intervenir des variables pouvant prendre toute valeur réelle.
L’évolution d’états continus est dirigée par le temps. Suivant les auteurs, le pro-
bléme est abordé pour une modélisation a temps continu ou pour une modélisation
& temps discret.
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Les fautes dans un systéme sont généralement classifiées en trois types : les fautes
actionneurs, les fautes capteurs et les fautes composants. Partant d’'une modélisation
a temps et états continus linéaire et stationnaire (cf. Annexe B), une modélisation
permettant de représenter ces différents types de faute peut étre proposée selon les
équations [Hwang 2010] :

z(t) = (A+AJz(l) + (B + Bou(t) + Bfa(t) + w(t) (3.1)
2(t) = (C+Cx(t) + (D + D)u(t) + fs(t) + v(t) (3.2)

Ou f, représente les fautes actionneurs, fs représente les fautes capteurs et A,
B, C. et D, représentent les fautes composants.

Les fautes capteurs et actionneurs sont modélisées par des fautes additives (cf.
Figure 3.4 (a)) alors que les fautes composants sont modélisées par des fautes mul-
tiplicatives (cf. Figure 3.4 (b)), c’est a dire qu’elles sont modélisées comme des
changements au niveau des matrices du systéme [Mahmoud 2003]. Les fautes cap-
teurs et actionneurs interviennent au niveau des sorties et des entrées respectivement
mais elles ne modifient pas la dynamique propre du systéme. A l'inverse, les fautes
composants modifient la dynamique du systéme. Par exemple, si un trou apparait
sur une aile d’'un drone 3 aile fixe, les coefficients aérodynamiques vont étre changés
et le drone n’aura plus la méme dynamique.

fa fm

X + Xo =X+ fa X— A

Xy = (A + fm)X

(a) (b)

FIGURE 3.4 — (a) Faute additive, (b) Faute multiplicative

1l existe différent types de modélisation pour les pannes actionneurs et capteurs,
c’est a dire pour les vecteurs fq(t) et feo(t).

En temps continu, une faute actionneur peut étre modélisée en utilisant une série
polynomiale et un processus de bruit aléatoire de la fagon suivante [Kim 2003] :

ul (t) = by + bru(t) + bou(t) + - - - + n(t) (3.3)

Ou les termes b; correspondent aux coefficients de fautes et n(t) correspond au
processus de bruit. Le terme by agit comme une perturbation et le terme b; détermine
Pefficacité de 'actionneur. Les termes d’ordre plus élevés b;, j > 2 représente les
effets non linéaires. Cette modélisation est simple et permet de représenter différents
types de fautes. Siil n’y a pas de fautes, la situation nominale est obtenue avec by = 1
et les autres termes nuls. Si 'actionneur est bloqué, le terme by représente la valeur
a laquelle il est bloqué et les autres termes sont nuls. Le cas o 'actionneur est
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flottant peut étre modélisé en mettant I’ensemble des termes & zéro & ’exception de
n(t). Encore, en choisissant 0 < by < 1 et les autres termes nuls, la modélisation
représente une perte d’efficacité.

En temps discret, il est courant de modéliser les pannes actionneurs comme des
pertes d’efficacité de 100y% [Wu 1998] [Wu 2000] [Zhang 2002] :

ul = (1 = yp)up (3.4)
Ou comme des pertes d’efficacité et des blocages [Caliskan 2016] :
ul = 0+ (1 — )y, (3.5)

En temps continu comme en temps discret, les fautes capteurs sont généralement
modélisées avec des biais [Hwang 2010] :

2 (t) = 2(t) 4+ 6(¢) (3.6)

3.2.2 Systémes a état discret

A plus haut niveau, le comportement d’un ensemble de variables & dynamiques
continues peut étre vu comme un systéme a état discret. La communauté Intelligence
Artificielle utilise des modéles discrets ou logiques pour décrire le systéme. Elle se
base principalement sur ’utilisation de variables pouvant prendre un nombre fini
de valeurs. Parmi les systémes discrets, il existe les systémes a événements discrets,
en anglais Discrete Event Systems (DES). Les DES ne sont pas régis par le temps,
comme pour les systémes continus, mais par des événements au fil du temps. La
transition d’état discret est déclenchée par I’événement. Les événements peuvent
étre controlables ou spontanés, observables ou non observables. De plus, un DES
est composé d'un certain nombre de modes de fonctionnement, les états discrets.
Plusieurs formalismes existent pour représenter les DES (cf. Annexe C). Les plus
connus sont :

— les automates ou machines & état finis, et

— les chaines de Markov.

Sampath fournit une méthodologie pour construire les DES adaptés au diagnostic
de panne [Sampath 1996]. Les fautes dans un modéle discret sont généralement
modélisées de deux facons ; par un événement ou par un mode. Les événements non-
observables peuvent correspondre & des fautes. La Figure 3.5 montre un exemple de
modélisation de fautes sur un DES. Les événements a, b et ¢ correspondent a des
événements observables alors que f correspond & un événement non observable, ici
une faute. De plus, I'état 4 correspond & un mode de faute étant donné que celui-ci
est atteint une fois la faute apparue.

Un DES fournit donc une séquence d’événements permettant de passer d’un
mode, nominal ou dégradé, & un autre. Les observations des événements viennent
d’un espace discret. Néanmoins, les problémes complexes ont souvent un espace
d’observation plus riche, posant un probléme pour les DES classiques. Par exemple,
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FI1GURE 3.5 — Exemple de modélisation de fautes sur un DES

les capteurs fournissent des mesures dans un espace d’observation continu. Ce pro-
bléme peut étre approché en imposant une discrétisation de ’espace d’observation,
qui peut étre sous-optimal pour la prise de décision. Cependant, il est possible de
partitionner ’espace d’observation de fagon & séparer uniquement les observations
ne donnant pas la méme politique [Hoey 2005].

3.2.3 Systémes hybrides

La modélisation discréte fait abstraction de la dynamique continue du systéme
et des bruits des capteurs. La modélisation hybride permet de pallier ce probléme.
Un systéme hybride comprend un processus continu interagissant avec un processus
discret. Typiquement, un modéle hybride prend en compte, d’une part, un certain
nombre de modes de fonctionnement, c’est-a-dire un mode nominal et des modes
dégradés, et d’autre part, a l'intérieur de chaque mode un ensemble de paramétres
variables. L’état continu du systéme évolue selon la dynamique continue associée au
mode courant du systéme. Les changements de modes sont décrits par un systéme
a événements discrets. Un changement de modes est marqué par ’occurrence d’un
événement interne ou externe au systéme, par exemple, 'apparition soudaine d’une
faute. Les fautes peuvent donc étre modélisées, d’une part, par des paramétres de
fautes pour la partie continue, et d’autre part, par des événements et des modes
pour la partie discréte.

La modélisation hybride peut étre réalisée :

— soit par combinaisons explicites des dynamiques discrétes et continues, c’est-
a-dire une continuité par morceaux,

— soit par des dynamiques intrinséquement hybrides, ¢’est-a-dire que I’évolution
est basée sur des informations continues et discrétes.
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3.2.3.1 Systémes hybrides a états discrets entiers

Un systéme hybride peut étre défini de la fagon suivante |Branicky 1998 :

w(t) = [flx(t),q(t),u(t)) (3.7)
q(t) = wv(=(t),q(t7), u(?)) 3.8

ot (t) € R*u(t) e R, g€ Q ~ {1,---,N}, f(.,q,.) : R* x Rl — R™ est la
dynamique continue du systéme et est supposée globalement Lipschitz continue et
v:R" x Q x Rl = @ est la dynamique discréte de commutation ot ¢~ représente
un instant infinitésimalement proche de t et précédent t.

A partir de ce modéle, la stabilité des systémes hybrides a été étudiée; au sens
de Lyapunov & l'aide de fonctions de Lyapunov multiples et au sens de Lagrange
grace a la théorie des systémes de fonctions itérées [Branicky 1998|. Différents théo-
rémes permettent donc de garantir la stabilité des systémes hybrides. Cependant,
I'existence de théorémes permettant, dans certaines situations, d’obtenir une loi de
commande avec de bonnes propriétés de stabilité, de performances et de robustesse
ne doit pas masquer la difficulté existante pour en obtenir dans le cas général. Par
ailleurs, un point particuliérement délicat vient du basculement entre les différents
modes de fonctionnement. En effet, il faut pouvoir gérer la transition pour ne pas
rendre le systéme instable.

Différents formalismes existent pour les systémes hybrides & états discrets en-
tiers. Les automates hybrides sont souvent utilisés pour modéliser les fautes [Hen-
zinger 2000] [Chanthery 2013].

3.2.3.2 Systémes mixtes & dynamique continue et logique

Pour des systémes avec des logiques discrétes et des dynamiques continues il
est nécessaire d’établir comment construire des propositions logiques & partir des
événements possibles concernant la dynamique continue. L’idée est de mettre les
propositions logiques sous la forme d’inégalités linéaires comprenant des variables
continues, dans le but de les utiliser comme des contraintes dans des problémes d’op-
timisation mathématique. Ainsi, & partir de la description standard d’un systéme, les
propositions logiques sont transformées en équations présentant une certaine dyna-
mique, similaire & ce qui est réalisé pour la partie continue, mais avec des contraintes
additionnelles issues des variables logiques.

Une approche trés utilisée consiste & utiliser une modélisation de systéme mixte
a dynamique continue et logique, en anglais Mized Logic Dynamical (MLD). Cette
méthode s’adapte parfaitement au probléme car elle intégre des variables logiques,
des dynamiques continues et des contraintes de fonctionnement.
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La forme générale d'un systéme MLD est la suivante [Mignone 2002] :

x(k+1) = Axz(k)+ Biu(k) + B2d(k) + Bsz(k) (3.9)
y(k) = Cz(k)+ Diu(k) + D2d(k) + D3z(k) (3.10)
Eg(s(k‘) + Egz(k) < Elu(k) + E4£B(]C) + E5 (3.11)

ou x € R™ x {0,1}™, correspond aux parties continues et binaires de l’état,
u € Rle x {0, 1} correspond aux parties continues et binaires de la commande, y €
R™e x {0,1}™ correspond aux parties continues et binaires de la sortie, § € {0, 1}"
correspond a la partie binaire de la variable auxiliaire et z € R" correspond a la
partie continue de la variable auxiliaire.

3.3 Deétection et diagnostic de faute

Concernant le diagnostic, on distingue généralement deux approches du diagnos-
tic : approche FDI/FDD et 'approche DX, de I’anglais Diagnosis [Cordier 2004].
L’approche FDI/FDD utilise les modeéles continus alors que 'approche DX utilise
les modéles discrets ou logiques. Cette section traite en grande partie le probléme de
détection et de diagnostic pour des modéles continus, et donc ’approche FDI/FDD.
L’approche DX et 'approche hybride font 'objet d’une sous-section 3.3.7.

Le principe de la détection et du diagnostic de faute est montré sur la Figure
3.6. Il repose sur une comparaison entre un modeéle simulé et le systéme réel.

- \ - <
Systéme réel Modéle

L ) L )

(Comport ement| (Comportement\
observé | L simulé

\ /

e N 1
Comparaison
et détection
| d’incohérences |

Diagnostic

- J

F1GURE 3.6 — Principe du FDD

Le bloc FDI ou FDD est trés important pour obtenir de bonnes performances.
Un bloc FDD a trois objectifs :

— La détection de la faute, qui indique que quelque chose ne va pas dans le

systéme et qui fournit des informations sur 'occurrence de la faute et I'instant
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d’apparition de la faute;

— l’isolation de la faute, qui détermine quel composant, capteur ou actionneur

est en faute;

— lidentification de la faute, qui détermine 'intensité et le type de la faute.

La détection de la faute nécessite normalement un modéle représentant le com-
portement nominal du systéme, alors que l'isolation et 'identification de la faute né-
cessite aussi un modéle représentant le comportement du systéme en cas de pannes.

Un schéma FDD doit étre précis et rapide. Cependant, le temps pris par le pro-
cessus FDD dépend de la nature de la faute. Lorsqu’une faute apparait, le temps de
reconfiguration est limité avant d’arriver & un point de non-retour. Les caractéris-
tiques désirables pour un systéme FDD sont les suivantes :

— minimiser le temps de détection des situations anormales

— ne pas déclencher de fausses alarmes;

— fournir les informations nécessaires concernant la faute.

Pour remplir ’ensemble de ses objectifs, une méthode FDD peut étre passive
ou active. Une méthode FDD est dite active lorsqu’elle déclenche une excitation au
niveau du systéme pour pouvoir détecter, isoler et identifier la faute. Une solution
consiste a envoyer des signaux excitants au niveau de la commande. Cette méthode
est souvent utilisée pour l'identification de systémes et notamment en aéronautique
(cf. Section 3.3.5).

3.3.1 Classification des méthodes

Dans la littérature il existe différentes classifications. Généralement et comme
indiqué sur la Figure 3.7, les méthodes FDD sont classifiées en deux types; les
méthodes basées modéles et les méthodes basées données.

Ici, on s’intéresse aux méthodes quantitatives basées sur les modéles. Ces mé-
thodes sont particuliérement adaptées dans le cas ot un modeéle physique ou un
modéle de comportement est disponible. Or, comme discuté au Chapitre 2, un mo-
déle du drone est disponible. Concernant les autres méthodes, le lecteur peut se
référer a des articles de synthése pour plus de détails [Gao 2015a] [Gao 2015b].

A partir d’un modéle continu du systéme, les méthodes basées modeéle com-
prennent deux étapes : la génération de résidus et ’évaluation de ces résidus a l'aide
d’un outil de décision.

3.3.2 Génération de résidus

La génération de résidus permet d’obtenir des informations sur le systéme et
donc de détecter et localiser les fautes. Ces résidus représentent les incohérences
entre le comportement observé du systéme réel et le comportement simulé du modéle
mathématique du systéme. Un résidu est donc un signal temporel qui dépend du
vecteur d’entrée u(t) et des mesures z(¢) [Hwang 2010].

r(t) = g(u(t), z(t)) (3.12)
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FIGURE 3.7 - Classification des méthodes FDD [Zhang 2008| : Légende : MC/MCR :
Moindres Carrés (Recursifs), ACP : Analyse en composantes principales, MCP :
Moindres Carrés Partiels

Un résidu est associé & une différence résultant de la comparaison de mesures de
capteurs z(t) & des valeurs calculées analytiquement de la variable considérée dans
le systéme modélisé, par exemple les estimations des mesures z(t) :

r(t) = 2(t) — 2(t) (3.13)

L’analyse des résidus permet de détecter la présence ou non de fautes. Dans le cas
d’un systéme idéal sans faute, sans incertitude et sans bruit, ces derniers devraient
étre nuls et évoluer de maniére significative lors de I'apparition d’une faute. En
réalité, les résidus sont constitués d’un grand nombre de phénoménes physiques tels
que du bruit, des perturbations ou encore, dans certains cas, de fautes. Pour détecter
une faute, un résidu doit posséder les caractéristiques suivantes :

— avoir une moyenne nulle en condition nominale, c’est & dire sans faute;
— @étre peu sensible aux bruits, aux perturbations ou aux incertitudes du modéle
dans le but de maximiser la sensibilité aux fautes.

Pour isoler une faute, les résidus doivent étre capables de différencier V'effet de
fautes par des composants différents. Dans la littérature, il y a deux approches
pour générer des résidus qui facilitent l'isolation des fautes. L’approche du résidu
directionnel permet de générer un vecteur de résidus qui se dirige dans une direction
spécifique propre & chaque type de fautes. L’autre approche est celle du résidu
structuré pour laquelle chaque vecteur de résidus est concgu de fagon a étre sensible
a une faute et peu sensible au reste. Cette méthode est aussi connue sont le nom de
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signature de fautes.

A partir du modéle continu du systéme, deux types de techniques sont employées
pour réaliser le diagnostic du systéme : les techniques & base de redondances analy-
tiques et les techniques a base d’estimateurs (cf. Section 3.3.2.2).

3.3.2.1 La redondance analytique

Les techniques basées sur les relations de redondance analytique sont souvent
appliquées dans le cadre du diagnostic de systémes continus [Cordier 2004]. Une re-
lation de redondance analytique est une équation dans laquelle toutes les variables
inconnues ont été remplacées par des expressions ne faisant intervenir que des va-
riables observées. Ces méthodes se basent sur la génération de résidus du modéle
pour déterminer les valeurs pertinentes & mesurer. La redondance analytique peut
prendre deux formes :

— La redondance directe porte sur les mesures instantanées des capteurs et se

base sur des relations algébriques statiques liant les différents signaux.

— La redondance temporelle porte sur les mesures antécédentes des capteurs et

des entrées et se base sur l'utilisation de relations dynamiques.

L’approche la plus classique est celle dite de 'espace de parité [Patton 1991]. Le
principe de cette approche est de réécrire les équations du modéle analytique du sys-
téme de maniére a obtenir des relations de redondances analytiques [Maquin 1997].
Ces relations ont pour propriété de ne lier que des grandeurs disponibles en ligne.
Les méthodes par espace de parité consistent & projeter les estimations des résidus
dans un espace binaire afin de reconnaitre ce qu’on appelle des signatures des fautes.
Les signatures de fautes sont des vecteurs d’indicateurs booléens représentatifs de
chaque mode de fonctionnement du systéme. Les relations de parité peuvent uti-
liser & la fois des relations de redondance directe et des relations de redondance
temporelle.

3.3.2.2 Les méthodes d’estimation

Les techniques & base d’estimateurs consistent a estimer les valeurs des variables
d’état & partir du modéle et d’'un ensemble d’observations sur le systéme. Dans ces
techniques, on utilise la représentation d’état du systéme (cf. Annexe B). On utilise
la fonction d’évolution du modele continu pour calculer une estimation de I'état =
qui est ensuite corrigée en fonction de la différence entre la sortie estimée z, calculée
avec la fonction de sortie, et le vecteur des sorties mesurées z.

Pour la FTC, il est intéressant d’avoir une estimation de I’état et des paramétres
de fautes. Techniquement, cela revient & ajouter les paramétres & estimer dans le
vecteur des variables d’état. L’estimation de I’état peut étre utilisée pour la concep-
tion du contréleur. De plus, en cas de fautes capteurs, I'estimation de 1’état est
nécessaire pour pouvoir reconstruire la mesure en faute et pour poursuivre le vol en
sécurité. L’estimation des paramétres est aussi importante pour pouvoir compenser
les fautes actionneurs. En effet, I’estimation nous permet d’évaluer 'intensité de la
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faute et donc de réagir en fonction. Par conséquent, on s’intéresse plus particuliére-
ment aux méthodes d’estimation de I’état et de parameétres de fautes. On retrouve
différentes méthodes d’estimation de 1’état et des paramétres sur la Figure : 3.8 :

— les variantes des observateurs ;

— les filtres particulaires;

— les variantes du filtre de Kalman ;

— les méthodes d’optimisation.

Méthodes d’Estimation
de I’état et de paramétres

— .

Méthodes Stochastiques Méthodes Déterministes
/ \ Observateurs \
Filtres Filtres non N mVo des Observateurs
Gaussiens Gaussiens i Adaptatifs
/ \ \ glissants
Méthodes Filtres Filtres
d’optimisation de Kalman Particulaires

S AN

RNDDR MHE EKF AKF TSKF UKF

FiGURE 3.8 — Classification des méthodes d’estimation de I’état et de paramétres :
Légende : RNDDR Recursive Nonlinear Dynamic Data Reconciliation, MHE : Mo-
ving Horizon Estimation, EKF : Extended Kalman Filter, AKF : Augmented Kalman
Filter, TSKF : Two-Stage Kalman Filter, UKF : Unscented Kalman Filter

Dans les variantes des observateurs, on retrouve les observateurs 4 modes glis-
sants [Tan 2002| et les observateurs adaptatifs [Wang 1996]. Le principe des ap-
proches basées sur les observateurs est d’estimer les variables du systéme grace & un
observateur, tel que 'observateur de Luenberger. Cette approche fonctionne pour
les cas déterministes, contrairement aux autres méthodes (filtre de Kalman, filtres
particulaires et méthodes d’optimisation) qui fonctionnent pour les cas stochas-
tique. Les méthodes déterministes traitent le probléme d’estimation en considérant
uniquement la moyenne des signaux. Les méthodes stochastiques s’intéressent a la
description de la densité de probabilité des variables aléatoires. Il est intéressant
d’avoir la densité de probabilité, notamment pour avoir des informations sur la pré-
cision de 'estimation de 1’état et des paramétres de fautes. Pour faire le lien entre
les états continus et discrets, ces informations peuvent étre utilisées, les méthodes
stochastiques sont donc préférées aux méthodes déterministes.

Le filtre particulaire a été introduit par Gordon en 1993 [Gordon 1993|. Cette ap-
proche s’appuie sur une technique de Monte-Carlo séquentielle. Dans les filtres par-
ticulaires, la distribution de croyances se compose d’un ensemble fini de particules,
représentant chacune une valeur possible de ’état du systéme. Durant une étape de
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prédiction bayésienne, chaque particule est mise & jour avec la fonction d’évolution
du modele & laquelle est ajouté un bruit aléatoire. Une étape de correction associe
alors un poids & chaque particule en fonction de ’erreur entre sa sortie estimée et les
observations sur le systéme, puis utilise ce poids pour ré-échantillonner I’ensemble
des particules. Le ré-échantillonnage consiste a sélectionner les particules ayant les
poids les plus élevés pour former la nouvelle distribution de particules estimant ’état
courant du systéme. Aucune hypothése n’est faite sur la densité a posteriori. Elle est
donc applicable & des modéles non linéaires et des bruits quelconques, contrairement
aux filtres de Kalman qui fonctionnent avec des bruits Gaussiens. Néanmoins, cette
méthode nécessite une puissance de calcul importante.

Parmi les algorithmes stochastiques appliqués aux systémes impliquant des va-
riables aléatoires a densités de probabilités gaussiennes, plusieurs découlent du filtre
de Kalman [Kalman 1960] [Kalman 1961]. La premiére variante correspond au filtre
de Kalman étendu, en anglais Eztended Kalman Filter (EKF), qui s’applique aux
systémes non-linéaires. Ces filtres utilisent une étape de prédiction et une étape de
correction. La phase de prédiction utilise ’état estimé de l'instant précédent pour
produire une estimation de 1’état courant. Dans 1’étape de mise & jour, les mesures
de l'instant courant sont utilisées pour corriger 1’état prédit dans le but d’obtenir
une estimation plus précise. Pour le lecteur peu familier avec ce sujet, I’Annexe D
présente les bases du filtre de Kalman.

Concernant les filtres gaussiens, on retrouve des méthodes d’optimisation. L’al-
gorithme d’estimation & horizon glissant, en anglais Moving Horizon Estimation est
décrit par Robertson en 1996 [Robertson 1996]. Cet algorithme a été comparé aux
filtres de Kalman et aux filtres particulaires [Rawlings 2006]. C’est une méthode
efficace pour des problémes d’estimations en ligne de systémes linéaires contraints.
Cependant, les applications en temps réel sur des systémes non-linéaires nécessitent
une puissance calculatoire importante ce qui limite son utilisation. L’algorithme de
rapprochement de données dynamique non-linéaire récursif, en anglais Recursive
Nonlinear Dynamic Data Reconciliation combine l'efficacité d’un filtre EKF avec
un probléme d’optimisation [Vachhani 2005]. L’état estimé prédit et la matrice de
covariance de 'erreur qui lui est associée sont donnés par les mémes équations que
celles de 'EKF tandis que la mise & jour des états par les mesures s’obtient par le
résultat d’un probléme d’optimisation.

3.3.3 Des variantes du filtre de Kalman
3.3.3.1 Le filtre de Kalman augmenté

Dans le cadre de 'estimation conjointe d’états et de paramétres, il est possible
d’avoir recours a des filtres de Kalman augmentés, en anglais Augmented Kalman
Filter (AKF) [Keller 1997]. Il est commun d’augmenter le vecteur d’état du probléme
d’origine par les paramétres. Le filtre estime donc les paramétres additionnels et le
vecteur d’état.

Ce filtre a été développé de fagon a pouvoir traiter le cas de systéme dynamique
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avec biais. On considére le systéme d’équations linéaires & temps discret suivant :

Tpr1 = Az + Bup+ Fbg + wﬁ (3.14)
b1 = bp+uwd (3.15)
zr, = Cxp+ Gby + vy, (3.16)

Ou b, € R™ est le vecteur de biais de magnitude inconnue. Les matrices F' et
G permettent de prendre en compte le vecteur biais dans la dynamique du systéme.
wy, 'wZ et vy sont gaussiens, centrés et décorrélés :

wy Qy 0 0
B |wh| [ws wh vl t=]0 @ 0a (3.17)
On pose :
— A F| — B —
{0 Hl], Me c=[c d
Le systéme augmenté est décrit par les équations suivantes :
Xi1 = AX}, + Buy, + wy, (3.18)
Zr = éXk + vg (3.19)
. x| wi — QT 0
11 est possible d’appliquer un filtre de Kalman classique & ce systéme augmenté :
J— 7T —
Popip = APgpA + Qg (3.21)
Pyl = Zki1i — Zkgie = 2he1 — C X e (3.22)
=T = —T _
Ky = Pk+1|k(] (CPk+1‘kC + Rp11) ! (3.23)
Xitik+1 = Xpsijp T Kip1 e (3.24)
Povigrr = Perap — K1 OBy (3.25)

Remarque 3.1

La matrice de covariance Py, peut se décomposer en matrice par bloc de la
facon suivante :

Pz be
Py = | Kk klk 3.26

Ou P,f”g est la matrice de covariance de I’état, P,i’lk est la matrice de covariance

des paramétres de fautes, P]f‘ll’c et P/?ﬁ: sont les matrice de covariance du couplage
entre I’état et les paramétres de fautes.

Cette méthode est efficace quand le nombre de paramétres est relativement faible
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par rapport au nombre de variables d’état du probléme d’origine; dans ce cas, la
taille du vecteur d’état n’est pas significativement augmentée. Quand le nombre de
paramétres est comparable au nombre de variables d’états d’origine, le temps de
calcul du filtre peut devenir excessif.

3.3.3.2 Le filtre de Kalman a deux étages

Le filtre de Kalman & deux étages, en anglais Two Stage Kalman Filter (TSKF),
a été développé pour éviter le temps de calcul excessif du AKF. Friedland a déve-
loppé une nouvelle méthode séparant I’estimation du biais inconnu de I’estimation
de la dynamique du systéme [Friedland 1969]. L’idée de ce filtre est de découpler
le filtre en deux filtres paralléles, un basé sur 'hypothése que le biais n’existe pas,
un autre qui fournit une estimation du vecteur biais. La sortie du premier filtre est
alors corrigée avec la sortie du second filtre. Pour ce filtre le biais est constant mais
inconnu. Une extension de cette technique considére le cas d'un biais dont I’évolu-
tion est modélisée par un bruit blanc qui est décorrélé du bruit d’état [Ignagni 1990).
Cependant, ce filtre est sous-optimal. Alouani [Alouani 1993] a considéré le cas d’un
biais modélisé par un bruit blanc Gaussien corrélé avec le bruit d’état. L’optimalité
de ce filtre est obtenue quand une contrainte algébrique est satisfaite sur la cor-
rélation entre le bruit du biais et le bruit d’état. Hsieh [Hsieh 1995] a développé
une autre variante de ce filtre contenant un filtre sans biais modifié conduit par
une entrée externe pour compenser le bruit biais-état. Cependant I'optimalité de la
solution n’est pas prouvée. En 1997, une solution optimale est proposée par Keller
et Darouach [Keller 1997] sous la condition spécifique que le bruit d’état et le bruit
du biais sont décorrélés.

On considére la méme représentation d’état que pour le filtre AKF 3.14, 3.15,
3.16 et on suppose aussi que wy, wz et v sont gaussiens, centrés et décorrélés 3.17.

Le filtre optimal de Kalman & deux étages peut étre décrit par les équations

suivantes :
Ter1k = Thytke T Berrpbrriie (3.27)
Tptrikrl = Trpifhst + Brr1jpr 10641041 (3.28)
5 b T
Pioe = B T Ber1iePrae B (3.29)
5 b T
Pivper = Pivipen T Beries1 P Brpahn (3.30)
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avec un filtre d’état modifié sans biais :

Epripprr = Trripe + K M (3.31)
P,§+1|k+1 = (I- f(,fHC)P,fH‘k (3.32)
f{lfﬂ - F’EHWT@;ZL (3.33)
Prir = 2Zpr1 — CZpyq (3.34)
Gry1 = CBYpCT + R (3.35)
Tprr = AT+ Bug + rebg — Begr1nbigk (3.36)
]51?+1|k = AplﬁkAT +Qr + TkPI?W“kT- - 5k+1|kplg+1|kﬂl?+1|k (3.37)
et un filtre optimal du biais :

bk = brpg (3.38)
Plap = P+ Q) (3.39)
biiierr = i+ Koy (fer — Hyp1jibigr) (3.40)
K{ o = PlopH e (Hio Pl Hi e + G ™ (3.41)
Plg+1|k+1 = (H - K12+1Hk+1\k)Plg+1|k (3-42)

et finalement des équations de couplage :
Hipe = G+ CBep (3.43)
Bepiprr = Braipk — K Hevun (3.44)
vy = AByp+F (3.45)
Berie = TkP;fw(P;?H‘k)_l (3.46)

Le terme By 1), permet de prendre en compte le couplage entre l'état et les
paramétres de fautes. En effet, 8, est définie dans la preuve [Keller 1997] par
I’équation suivante :

—1
Btk = P]f_?_1|kplg+1|k (3.47)

Remarque 3.2

Pour pouvoir traiter les non-linéarités, ce filtre a été étendu sous le nom de filtre
de Kalman a deux étages étendu, en anglais Two Stage Extended Kalman Filter
(TSEKF) [Kim 2009|. Comme dans le cas de 'EKF), le filtrage est sous optimal.

3.3.3.3 Le filtre TSKF adaptatif

Les précédents filtres modélisent les biais par des marches aléatoires. Par consé-
quent, les filtres ne sont pas concus pour gérer des biais sujets a des changements
abruptes ce qui est souvent le cas des fautes actionneurs ou capteurs. Pour y re-
meédier, on peut avoir recours & des méthodes adaptatives comme dans le cas du
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filtre adaptatif TSKF avec facteur d’oubli [Wu 1998]. Une mesure complémentaire
est prise en compte pour modifier le TSKF de facon & ce que 'estimé devienne
plus sensible aux variations brutales. L’idée est de permettre a ’algorithme récursif
d’oublier I'information passée de facon a ce que le filtre soit plus apte a reconnaitre
un changement dans le systéme. Pour cela, 'algorithme introduit un facteur d’oubli
A au niveau de la prédiction de la covariance du biais :

Pb
Pkl:)-i-l\k = 7];\% +Q)  0<A<1 (3.48)

Dans ce cas, ’ancienne information est oubliée uniformément dans le temps et
dans 'espace puisque la division par A revient & augmenter P?. La prédiction de la
covariance ne doit pas étre trop grande ou trop petite. La technique utilisée est de
sélectionner des facteurs d’oublis qui forcent la covariance a rester entre certaines
bornes :

Tminl < Py < Omazl, 0 < Omin < Omaz < 00 (3.49)

Soit le développement dyadique de P,i’| ;, donné par :

l
b i if,iNT
Pl = ajpe’(€) (3.50)
i=1
Ou a}dk, cee af,dk sont les valeurs propres de P,?'k et e,lc, cee ef,g sont les vecteurs
propres correspondants avec || el [|=--- =| € ||= 1.

La prédiction de la covariance P]g 1)k peut étre remplacée par ’équation suivante
dans le filtre TSKF classique :

l

Oéi
klk 5, g ,
Plok=Y A;'Ce’(e’)T +Qh, 0<AL<1 (3.51)
=1

Le facteur d’oubli )\}; est choisi de la facon suivante :

i 1, a;ﬂk’ > Qmax 9
k — Oéi (Oé o+ AOmax —Omin ai )—1 ai < (35 )
K|k \Qmin K|k ) klk = Gmaz

Amax

En insérant des facteurs d’oublis, 'algorithme perd son optimalité mais il est
maintenant plus sensible aux changements brusques. Cette méthode est efficace et a
été appliquée dans différents cas ; pour des pertes d’efficacités actionneurs [Wu 1998]
[Wu 2000] [Zhang 2002, pour des pertes d’efficacité et des blocages actionneurs
[Caliskan 2016 et pour des fautes capteurs [Zhang 1999b] [Kim 2009] [Wu 2006].
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3.3.3.4 Les autres variantes

D’autres approches ont été développées de fagon & étre sensible aux pannes.
L’approche multi-modéle nommeée 'estimation adaptative multi-modéle, en anglais
Multiple Model Adaptive Estimation, (MMAE) s’est imposée comme une solution
efficace pour 'estimation. L’algorithme MMAE a été présenté en 1976 par Athans
[Athans 1976]. Cet algorithme utilise plusieurs filtres de type filtre de Kalman en
paralléle. Chaque filtre fait une hypothése concernant le modéle du systéme pour
estimer 1’état et les parameétres inconnus. Les sorties de chaque filtre sont ensuite
combinées selon les vraisemblances de leurs hypothéses respectives - déterminées
a partir des résidus des filtres - pour fournir une seule estimation de 1’état et des
parameétres inconnus. Cette approche utilise des sous-modéles homogénes, c’est-a-
dire qu’ils partagent la méme structure et le méme espace d’état. La Figure 3.9
illustre le fonctionnement de Valgorithme MMAE. Les éléments r;, P;, T; et
correspondent respectivement aux résidus, aux matrices de covariance de 'erreur
d’estimation d’état, aux estimations de I’état et aux poids associés aux états x;.

Yy | Filtre basé *1 @ 1
U sur le modéle 1 . Py .
) i. X
+— Filtre basé 2 @ Z —
sur le modeéle 2
o, P2
z
L—»  Filtre basé N @
sur le modéle N
TN, Py
R . . 1
Mise & jour du e

modéle de probabilités

N

FI1GURE 3.9 — Schéma de principe de 'algorithme MMAE

De nombreux travaux utilisent cette méthode pour la détection de fautes sur
les aéronefs [Menke 1995| [Maybeck 1999| [Ducard 2008|. Néanmoins, les approches
multi-modéle nécessitent une puissance calculatoire importante di & I'implémenta-
tion de plusieurs filtres en paralléle, avec parfois la nécessité d’un grand nombre de
modéles pour décrire I’ensemble des configurations possibles. Ainsi, cette approche
peut étre utilisée uniquement pour certaines applications et elle est concue pour des
pannes capteurs et actionneurs connues.

Une autre approche consiste & adapter les matrices de bruit @ et R en les mul-
tipliant par une variable dépendant du temps. Généralement, une adaptation de la
matrice () permet de détecter des fautes actionneurs alors que 'adaptation de la
matrice R permet de détecter des fautes capteurs. En effet, une faute actionneur
impacte I'équation d’état alors qu’un panne faute capteur impacte ’équation de
mesure. Il est possible d’adapter la matrice de bruit en utilisant un seul facteur mul-
tiplicatif [Hu 2003]. Hu et al ont développé deux algorithmes adaptatifs permettant
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a un filtre de Kalman d’étre plus robuste aux changements soudains du mouvement
du véhicule et aux erreurs de mesures. Néanmoins pour les systémes complexes il est
préférable d’utiliser plusieurs facteurs multiplicatifs, 'effet d’une faute n’étant pas
le méme sur chaque état [Geng 2008]. 11 faut donc examiner attentivement ’effet
de chaque faute sur chaque état pour construire les facteurs multiplicatifs de facon
& pondérer I'adaptation pour chaque état. Ces deux approches considérent unique-
ment ’adaptation de la matrice de bruit @ et 'adaptation de R n’est pas étudiée
|Hu 2003] [Geng 2008|. A l'inverse, il est possible d’étudier 'adaptation de la matrice
R pour robustifier le filtre de Kalman face aux erreurs de mesures [Hajiyev 2007].
L’algorithme développé fournit des résultats précis quand les mesures sont saines
et quand celles-ci sont en panne. Il est aussi possible d’adapter les matrices @) et R
pour détecter les fautes capteurs et actionneurs [Hajiyev 2013]. L’adaptation de la
matrice R dépend d’une matrice de facteurs et rend le filtre plus robuste face aux
fautes capteurs. De facon similaire a 'adaptation de la matrice R, 'adaptation de
la matrice @ rend le filtre plus robuste face aux fautes actionneurs.

Finalement, une approche utilise un filtre de Kalman a trois étapes [Gillijns 2007].
Contrairement au filtre TSKF, I’état n’est pas augmenté avec le biais et aucune hy-
pothése n’est faite sur la dynamique du biais, celle-ci étant en général inconnue.
L’état étant supposé non biaisé, si une erreur apparait au niveau de l'innovation, le
biais en est la cause. L’estimation du biais se fait donc a partir de 'innovation. Cette
approche a été adaptée pour des systémes non linéaires et appliquée a ’estimation
de fautes capteurs [Lu 2015].

3.3.4 Estimation d’état sous contraintes

Soit un systéme non linéaire a temps discret (cf. Annexe B) soumis a la contrainte
suivante :
Dy > di (3.53)

Une maniére de résoudre le probléme de contraintes d’inégalités est d’utiliser
la technique d’activation de la limite contrainte [Sircoulomb 2008|. Cela consiste &

e

tester a chaque instant k les inégalités. Pour la ¢ inégalité, deux scénarios sont

envisageables :

— l'inégalité est vérifiée donc la contrainte n’est pas prise en compte ;
— l'inégalité n’est pas vérifiée, on applique une contrainte d’égalité & la borne :
Djpxy = d; 5
L’approche par projection permet d’estimer de maniére optimale sous contraintes
sur l'état [Sircoulomb 2008]. Le principe consiste a résoudre le probléme d’optimi-
sation sous contrainte suivant :

min((z§ — )T Prel(x§ — 2B°)) st Dpxl = dy (3.54)
Ty
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La solution de 3.54 est donnée par les équations suivantes :

CL'z = ZI)ZCJrLk(dk*DkaC) (355)
Pf = (I— LiDp)PPe(I— Ly Dy)" (3.56)
Ly = WiDg(DyWyDg) ™! (3.57)

Si W, =1, le filtre contraint est sous optimal au sens du minimum de variance.
Si Wy, = P'¢ alors le filtre contraint est & variance minimale.

3.3.5 Signaux facilitant 1’estimation des paramétres

Dans I'aéronautique, il est classique d’envoyer un signal doublet pour exciter le
systéme [Raol 2004]. C’est un signal correspondant & une série de paliers alternatifs
(cf. Figure 3.10). Ce signal excite une large bande de fréquence et est utilisé pour
exciter le mode longitudinal. Un autre signal classique pour exciter le systéme est
le signal 3211 |[Raol 2004]. C’est un signal correspondant & une série de paliers
alternatifs dont les durées satisfont le ratio 3,2,1,1 (cf. Figure 3.10). Il est preféré
aux doublets car il excite un spectre dynamique plus large dans une courte période
tout en étant facile & générer.

AT AT AT
A A
AT 2AT AT
Signal doublet Signal 3211

FIGURE 3.10 — Signaux excitants

3.3.6 Tests statistiques

Une fois les résidus générés, il faut déterminer si une faute est apparue et, si
c’est le cas, la localiser. Pour cela, des tests statistiques sont généralement effectués
sur les résidus. Le probléme peut étre formulé comme un processus permettant de
tester un changement au niveau d’un parametre n du systéme. Une décision est prise
a chaque pas de temps sur les deux hypothéses suivantes [Hwang 2010] :

Ho = n=mno (3.58)
Hy @ n=m#n (3.59)
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Ou I’hypothese nulle Hy considére le parameétre 1 comme nominal, et I’hypotheése
alternative Hp considére le paramétre n comme en faute.

En réalité, quatre situations peuvent étre considérées :

— I’hypothése Hy est vraie et Hy a été choisie;

— T’hypothése H est vraie et H; a été choisie;

— Thypothése Hy est vraie mais H; a été choisie, ce qui correspond & une fausse

alarme;

— I’hypothése Hq est vraie mais Hy a été choisie, ce qui correspond & une panne

non détectée.

De nombreuses approches statistiques existent pour la détection de fautes [Bas-
seville 1993] [Gustafsson 2000]. La fagon la plus simple est de déterminer un seuil
sur les résidus a partir duquel il est décidé qu’une faute est apparue. De cette ma-
niére, seules les fautes générant une amplitude supérieure & un certain niveau seront
détectées. Les seuils doivent étre dimensionnés de facon & avoir une faible proba-
bilité de fausse alarme et une bonne probabilité de détection. Des méthodes plus
sophistiquées existent :

— la méthode du seuil adaptatif’;

— le test de Student (cf. Annexe E);

— le test du x? (cf. Annexe E);

— le test séquentiel du rapport de probabilité, Sequential Probability Ratio Test

(SPRT);
— T'algorithme de somme cumulative, CUmulative SUM (CUSUM) ;
— le rapport de vraisemblance généralisée, Generalized Likehood Ratio (GLR).

3.3.6.1 Le test SPRT et 'algorithme CUSUM

Le SPRT est un test d’hypothése séquentiel développé par Wald [Wald 1945].

Soit une séquence d’observations zg, 21, - - , zk. Le test SPRT calcule la somme
cumulative du logarithme du rapport de vraisemblance suivant :

p(Zo,"- vzk|H1)
S, =51+ 1o
g kel gp(ZO)"' 7Zk‘|H0)

(3.60)

Ou p(zo,-- - ,2k|H) est la densité de probabilité conditionnelle de ’observation,
qui dépend du paramétre 7.

La régle d’interruption est la suivante :

— 81 Sk > b, Hy est accepté;

— si Sk < a, Hy est accepté;

— sinon le test continu.

Les parameétres a et b dépendent des probabilités de fausse alarme et de pannes
non détectées.

Page est le premier & avoir introduit 'algorithme CUSUM [Page 1954|. L’algo-
rithme CUSUM est équivalent a un test SPRT répété. Le test est recommencé tant
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que la décision est prise en faveur de Hy. La régle d’interruption devient la suivante :

S = maX(O, Sip_1+ log p(ZO’ 7Zk‘ 1)

3.61
p(207"' ,Zk‘HO) ( )

La décision est prise en faveur de H; quand Sy > b.

Plusieurs variantes de cet algorithme ont été développées en fonction du nombres
d’hypothéses et des contraintes d’opération en ligne ou hors ligne [Basseville 1993]
[Gustafsson 2000].

Contrairement & I’approche du seuil, le test SPRT et ’algorithme CUSUM per-
mettent de détecter des changements brutaux, tel que des biais, mais aussi des
petits changements, tel que des dérives. En effet, il est difficile de trouver un seuil
unique permettant de détecter des petits changements mais aussi d’éviter les fausses
alarmes.

3.3.6.2 L’algorithme GLR

L’algorithme GLR a été introduit par Willsky et Jones dans les années 70
[Willsky 1976]. Il permet de tester les hypothéses 3.58 et 3.59 quand le parameétre
71 est inconnu. Dans ce cas, il y a deux inconnues indépendantes; le temps d’appa-
rition et la valeur du parameétre 7;. L’approche standard est d’utiliser le maximum
de vraisemblance généralisé de ces deux parameétres, et donc de calculer une double

maximisation :
S, = max max S¥ 3.62
k= max max S (m) (3.62)
k P ] H :
avec Sj?(m) = Zi:j log% est le rapport de vraisemblance pour les

observations du temps j au temps k.
La régle d’interruption est la suivante :
— 81 Sk > b, Hy est accepté;
— si Sk < b, Hy est accepté;

3.3.7 Meéthodes discrétes et hybrides

La plupart des techniques FDD fonctionnent avec des systémes continus, néan-
moins certains travaux portent sur les techniques FDD pour des systémes qui contiennent
des états discrets uniquement ou qui contiennent des états discrets avec des états
continus, c’est-a-dire des systémes hybrides.

3.3.7.1 Les méthodes discrétes

Le diagnostic de faute & partir des DES est un domaine de recherche actif.
Différentes méthodes ont été développées au cours de ces derniéres années |Zay-
toon 2013]. Sampath fournit un concept de base en proposant une approche DES au
probléme de diagnostic de panne [Sampath 1995]. L’approche se base sur le modéle
d’un automate classique ou les fautes sont prises en compte au niveau des modes
et au niveau des événements non observables. Le probléme de diagnostic consiste



58 Chapitre 3. Etat de l’art

& déterminer quelle faute, s’il y en a, explique la séquence d’événements observés
en se basant sur le modéle du systéme. Il faut donc construire un observateur qui
considére les différentes séquences possibles & partir des événements observables. Par
exemple, sur la Figure 3.11, (b) représente 'observateur du systéme (a). a, b et ¢
représentent des événements observables et f et u, représentent des événements non
observables. L’observateur est initialisé a l'état {1} puisque 1 correspond a l’état
initial de Pautomate. L’événement ¢ active ’état 2 qui n’est pas différentiable de
I’état 4 & cause de ’événement faute inobservable f. L’observateur se déplace donc &
Pétat estimé {2,4}. Ici, le seul événement observable est a qui active I’état 3, si I’état
précédent était 2; I'état 5, si 'état précédent était 4, qui n’est pas différentiable de
I’état 6 & cause de ’événement inobservable u,. L’événement a méne donc & 1’état
{3,5,6} ou le prochain événement observable est a ou b. On construit ainsi de suite
I’observateur.

{2,4} {4}

3,5,6 {5,6}

(a) (b)

FIGURE 3.11 — (a) Automate a 6 états, (b) Son Observateur |Zaytoon 2013|

Cette méthodologie est appropriée pour les fautes capteurs et actionneurs. Néan-
moins, la construction d’observateur peut entrainer & un grand nombre d’états en
fonction de la complexité du systéme. De plus, établir la séquence permettant de
diagnostiquer la faute n’est pas toujours une chose aisée. A partir de 'observateur
de la Figure 3.11, il est facile de détecter 'occurrence de I’événement f si la sé-
quence est ¢, a puis de nouveau a. Cependant si la séquence est ¢, puis a, puis b,
I’observateur ne peut pas conclure que I’événement f est apparu car cette séquence
peut correspondre & la transition entre 2 et 3, qui n’implique pas I’événement f ou
bien & la transition entre 4 et 5 qui implique I’événement f en amont. Le diagnostic
de faute n’est donc pas toujours évident.

Par ailleurs, les systémes discrets permettent généralement de traiter les fautes
drastiques, telles que les blocages d’actionneurs ou les pertes totales de capteurs.
Ils ne contiennent pas assez d’informations pour traiter les fautes partielles, telles
que les dérives ou les pertes d’efficacité. Ces informations sont en général détaillées
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dans des variables continues. Pour pouvoir traiter les deux problémes, les systémes
hybrides ont vus le jour.

3.3.7.2 Les méthodes hybrides

Avec l'utilisation de systémes hybrides pour I'estimation et la détection de panne,
les modes de fautes du systéme sont modélisés comme les états discrets du systéme
hybride.

Les approches multi-modeéles ont fait leur apparition dans de nombreux domaines
et se sont imposées comme des solutions efficaces pour la détection. On retrouve no-
tamment l'interaction multi-modeéle, en anglais Interacting Multiple Model, (IMM)
[Zhang 1998] |Zhang 1999a| [Zhang 2001]. Le systéme est représenté comme un
systéme hybride stochastique ; le processus discret représente les changements para-
métriques et/ou structurels possibles dus aux fautes, et le processus continu repré-
sente ’état du systeme. L’approche IMM utilise donc des sous-modéles hétérogenes,
c’est-a-dire ayant des structures et des espaces d’états différents. Cette approche
considére différents modes de fonctionnements, un fonctionnement nominal et un
ou plusieurs fonctionnements dégradés. Ces modes, c’est-a-dire le processus discret,
sont modélisés par une chaine de Markov, par conséquent la probabilité de tran-
sition entre chaque mode est explicitement connue. Le changement abrupt did a
la faute est explicitement modélisé par la commutation d’'un mode & un autre. La
Figure 3.12 illustre le principe de l'algorithme IMM. Les éléments r;, P;, T; et pu;
correspondent respectivement aux résidus, aux matrices de covariance de D’erreur
d’estimation d’état, aux estimations de ’état et aux poids associés aux états x;. Les
notations Pi0 et x? correspondent aux matrices de covariance et aux estimations de
I’état aprés I’étape d’interaction, qui consiste & corriger les états obtenus au pas de
temps k a partir des pondérations ;.

y(k+1)
_ , #1(k + 1)k +1)
A ~0(1.11n —| Filtre basé | .
T (Mk) N o 1‘1’)(I\\k) W Pl(k + 1‘]& + 1)
Py(k|k) 8 | Pkl P " #a(k+ 1|k +1)
Eo(k|k) B | aklk) [ Filtrebase | Py(k+ 1)k +1
Pokll) S (R {sur le modéle 2|— ———— 2k + 1k +1)
NG
k= Py (k4 1k + 1)
, N ’
o (T = | .0/, —— Filtre basé¢
;]\‘ EI]?“];;H ;?;(];‘t) sur le modéle N { PN(k + 1‘]{: + 1)
N(K|K
T 1 a - \, M1
i Mise a jour du I} Combinaison |, X(k+1k+1)
| modele de probabilites | des estimeés Pk+1k+1)
N N
Nlluzl- : -Mwl
Détection
faute

FIQURE 3.12 — Schéma de principe de I'algorithme IMM

Les méthodes multi-modéles ont de bonnes performances, parfois supérieurs aux
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méthodes plus classiques. Elles se sont imposées comme des solutions efficaces pour
la détection de panne simple. Elles permettent une modélisation du systéme avec
des paramétres de pannes spécifiques. Chaque sous-modéle correspond & un cas de
panne particulier et I’étude des résidus a chaque pas de temps permet de détermi-
ner le sous modéle le plus probable et donc le cas de panne le plus probable au
regard des mesures et des entrées du systéme. Par ailleurs, ’approche IMM a été
étendu 4 des systémes non-linéaires en utilisant des filtres particulaires au sein de
son architecture |Boers 2003] |Blom 2007|. Une autre approche consiste a utiliser
des systémes hybrides & sauts markoviens. Cette technique est une variante de I’al-
gorithme IMM. Elle peut étre appliquée & des systémes linéaires [Blom 1988], mais
aussi & des systémes non-linéaires [Doucet 2001].

Une autre approche consiste & modéliser le systéme hybride sous forme d’auto-
mates hybrides. Les fautes progressives sont modélisées & 1’aide du processus continu
et les fautes abruptes avec le processus discret [Zhao 2005]. Le modeéle hybride est
utilisé pour générer hors ligne une table des symptémes de fautes qui est ensuite
transformée en arbre de décision qui est utilisé par le diagnostic en ligne.

Une autre approche consiste a coupler une méthode de diagnostic standard pour
les systémes continus, la méthode d’espace de parité, et une méthode de diagnostic
standard pour les systémes discrets [Bayoudh 2008] [Chanthery 2013]. La méthodo-
logie du diagnostic hybride peut étre décomposée entre trois parties :

— le diagnostic de la partie continue du systéme,

— la discrétisation de la partie continue en événements discrets pour enrichir la

partie discréte du systéme, et

— le diagnostic de la partie discréte du systéme.

Finalement, une approche considére le probléme FDI en utilisant un automate
hybride, qui combine un automate avec des modéles continus [Cocquempot 2004].
Deux types de modéles sont utilisés ; le modéle nominal qui permet de détecter une
faute et les modéles dégradés qui permettent d’identifier la faute grace a la méthode
de l'espace de parité. Un exemple prenant en compte la faute de deux capteurs
permet de mettre en avant 'efficacité de la méthode.

3.4 Les méthodes de reconfiguration pour la FTC indi-
recte

Le but de la reconfiguration du systéme de commande est de compenser 'effet
d’une panne de 'un des composants. Il est important de déterminer 'action de
commande la plus appropriée suivant le type de panne dans le but d’assurer la
sécurité du systéme. Cette action peut étre effectuée en reconfigurant le contréleur en
ligne. Le bloc de reconfiguration doit étre compatible avec le bloc FDD. Cependant,
la plupart des études traitent les deux blocs de fagon séparée [Patton 1997|. Lunze et
Richter classifient les méthodes de reconfiguration selon la Figure 3.13 [Lunze 2008|.

Comme évoqué a la Section 2.1.4, la redondance matérielle n’est pas souhaitée
pour des drones.
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Reconfiguration
Redondance Meéthodes e
Matérielle d’apprentissage estructuratlo

Méthodes de Restructuration
commutaion du controleur

Masquage
des fautes

FIGURE 3.13 — Classification des méthodes de reconfiguration

Les méthodes d’apprentissage appartiennent & la famille des approches utilisant
IIntelligence Artificielle. On retrouve les techniques suivantes; les réseaux de neu-
rones, les systémes experts ou encore la logique floue.

3.4.1 Les méthodes de restructuration

Le probléme de restructuration commence & partir de la solution du contréleur
concue pour le mode nominal. Il faut donc dans un premier temps concevoir un
controleur permettant d’obtenir une bonne stabilité et de bonnes performances en
situation nominale. Le but de la restructuration est de pouvoir garder les mémes
performances qu’en mode nominal. Pour cela, il existe deux approches. La premiére
consiste & trouver un contréleur qui en boucle fermée permet d’obtenir le méme
comportement qu’avec la boucle fermée nominale. Dans ce cas, la loi de commande
est adaptée en ligne. A I'opposé, la seconde approche essaye de “cacher” la faute au
contréleur nominal, ainsi les signaux d’entrée et de sortie du composant en panne
sont reconfigurés.

La suite de cette section consiste & présenter différentes techniques de restruc-
turation. La premiére sous-section présente la technique de masquage des fautes.
Les autres sous-sections présentent des techniques de restructuration du contro-
leur ; la technique d’allocation de la commande, en anglais Control Allocation (CA),
plusieurs techniques par retour d’état ainsi que deux techniques basées sur la com-
mande prédictive. Cependant, de nombreuses autres techniques de restructuration
du controleur existent pour contréler un systéme [Zhang 2008]. On retrouve la mé-
thode du séquencement de gain qui propose différentes lois de commandes pour dif-
férents points de fonctionnement donnés, pour réaliser une loi de commande globale.
On trouve aussi la commande classique PI/PID (Proportionnel, Intégral, Dérivé) ou
un régulateur Pl peut étre utilisé pour compenser des fautes actionneurs de type
blocage ou de type perte d’efficacité [Caliskan 2016].
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3.4.1.1 Les méthodes de masquage des fautes

Les méthodes de masquage de faute permettent de garder le contrdleur nomi-
nal, de donc de conserver la structure du contréleur. L’idée est de “cacher” la faute
au contréleur nominal. Pour cela, un module de reconfiguration est inséré entre le
systéme en faute et le contréleur nominal. Le module de reconfiguration est équi-
valent & un bloc qui crée des actionneurs et des capteurs virtuels [Rotondo 2015]
[Rotondo 2014].

Une méthode consiste 4 masquer les fautes actionneurs et capteurs en adaptant
les outils virtuels du controleur au lieu d’adapter ce controleur [Rotondo 2014]. 11 est
également possible d’utiliser des mesures virtuelles, c’est-a-dire des mesures estimées
pour cacher la faute. L’estimateur est alors construit de facon & ce que 'estimation
des sorties soient insensibles aux effets des fautes [Wu 2006].

3.4.1.2 L’allocation de commande

Le principe de la technique CA est le suivant : une commande virtuelle est
générée par le controleur. Cette commande virtuelle est passée & l'allocation de
commande qui connait les bornes et 'efficacité de chaque actionneur sur le signal
de commande. La technique CA fournit des lois explicites qui permettent d’avoir
des opérations rapides avec une faible puissance calculatoire. De plus, elle permet
de compenser les fautes actionneurs sans avoir besoin de modifier la structure des
lois de commandes. Cependant, ceci entraine aussi le désavantage de ne pas prendre
en compte la dynamique et les limitations des actionneurs aprés une faute. Par
conséquent, le controleur essaye d’atteindre les performances du systéme nominal
méme si 'actionneur n’est pas capable de 'effectuer.

La technique CA est utilisée pour reconfigurer un systéme de commande en
cas de faute d’une surface de commande de type blocage ou flottant [Ducard 2008]
[Ducard 2009]. Le controleur génére une commande virtuelle v = [C’L Cym C’N]T
définissant les couples de roulis, de tangage et de lacet désirés. Cette commande
virtuelle est passée & l'allocation de commande qui prend en compte les bornes de
chaque actionneur ainsi que leur efficacité & produire un couple. Un probléme d’op-
timisation contraint est alors résolu en ligne pour générer les signaux de commandes
envoyés aux actionneurs. L’allocation de commande permet de distribuer les mo-
ments désirés parmi ’ensemble des actionneurs. Il doit donc avoir I'information de
santé des surfaces de commande. La méthode utilisée consiste & remplacer les li-
mites de la surface de commande en panne par sa valeur de blocage estimée. Ainsi,
la technique CA peut générer des signaux de commande adaptés.

Une autre approche propose de compenser des pannes actionneurs simulta-
nées grace & une architecture combinant la technique CA et la technique SMC
[Wang 2017]. La technique CA permet de redistribuer le signal de commande selon
les actionneurs fonctionnels, alors que la technique SMC permet d’ajuster le gain
du controleur pour stabiliser le systéme.
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3.4.1.3 La commande par retour d’état

La commande par retour d’état permet de modifier le comportement en boucle
fermée d’un systéme dynamique donné par une représentation d’état. La commande
s’écrit sous la forme suivante :

u=Kzx (3.63)

Ainsi, un systéme linéaire nominal en boucle fermée peut s’écrit sous la forme sui-
vante :

zt=(A+BK)x z== (3.64)

Pour la commande tolérante aux fautes, le but des commandes par retour d’état est
de générer un gain K qui stabilise la dynamique du systéme en faute :

€T = (Af + Bfo)ac zZ=a (3.65)

La technique L(Q) et la technique de placement de la structure propre, en anglais
FEigenstructure Assignment (EA) sont les plus utilisées pour concevoir des contro-
leurs pour les systémes multi-entrées, multi-sorties.

La commande LQ permet de calculer la matrice de gains d'une commande par
retour d’état. Cette technique minimise un critére de performance, quadratique en
I’état « et la commande u, qui prend en compte ’énergie de x et celle de u. Le but
est de ramener aussi rapidement que possible I’état a sa valeur d’équilibre tout en
respectant les contraintes du systéme. La commande LQ posséde de bonnes proprié-
tés de robustesse. Lorsqu’une faute est identifiée, un nouveau contréleur est concu
en recalculant le gain Ky & partir du modéle en faute, c’est a dire avec les matrice
A r et B £

K; = R'B{P; (3.66)
0 = Q+AyPr+PsAy — PyBf R 'ByPs (3.67)

Pour plus d’informations sur le calcul du gain, le lecteur peut se référer & ’annexe
F.

L’idée de la technique EA est de placer la structure du systéme, les poles, de
maniére appropriée. Si les spécifications du systéme sont données sous forme de
structure propre, la technique EA peut maintenir la stabilité et atteindre exactement
la performance désirée. Puisque la stabilité et le comportement dynamique de la
boucle fermée du systéme sont régis par la structure propre du systéme, en cas de
faute, le but est d’avoir la structure propre du systéme en faute aussi proche que
possible de celle du systéme nominal. Ainsi, chaque degré de liberté du gain Ky est
utilisé de facon a minimiser la distance entre les vecteurs propres obtenus et ceux
désirés :

MAf+ BfKy) = M(A+ BK) (3.68)

Ou A(+) représente les valeurs propres d’une matrice.
Ces deux techniques peuvent aussi bien étre utilisées pour les approches passives
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[Veillette 1995] [Yang 2000], que pour les approches actives [Wu 2000] [Zhang 2001]
[Zhang 2002]. Dans le cas de perte d’efficacité, la faute intervient sur la matrice B.
En utilisant les informations fournit par le module FDD, la matrice By est estimée
et le contréleur est congu automatiquement en se basant sur la technique LQ ou
EA.

La technique Pseudo Inverse essaye d’atteindre la performance du systéme no-
minal en calculant une approximation inverse d’une matrice. La commande Pseudo
Inverse calcule Ky de facon & minimiser la norme matricielle de la différence entre
(A+ BK) et (Af + ByKy). La solution du gain est obtenue a partir de la pseudo
inverse de By :

Ky = Bj(A+ BEK — Ay) (3.69)

La stabilité de la boucle fermée n’est pas garantie. Pour faire facon & ce manque
de garantie, Gao and Antsaklis ont développé la méthode Pseudo Inverse modifiée
[Gao 1991]. La méthode Pseudo Inverse est combinée avec la méthode CA pour
reconfigurer un drone octorotor en cas de multiples pannes au niveau des moteurs ou
des hélices [Saied 2017]|. Deux approches pour compenser les fautes actionneurs ont
été proposees |Theilliol 2008] ; la premiére est basée sur la méthode Pseudo Inverse
pour garantir performance et stabilité du systéme et la seconde considére ’ajout
d’un terme & la loi de commande nominale. De plus, dans le but de réduire 1’énergie
utilisée pour compenser la faute, la référence est modifiée pendant la transition.

Remarque 3.3

L’approche par retour d’état suppose que l’état x est connu. Or ’état est rare-
ment entiérement connu. Il est alors nécessaire d’utiliser un estimateur d’état de

maniére a le reconstruire.

3.4.1.4 La commande prédictive

La commande prédictive, en anglais Model Predictive Control (MPC), repose sur
le modéle dynamique afin d’anticiper le comportement futur du systéme. Cette tech-
nique est intuitive et facile & comprendre. Elle a I’avantage de prendre en compte les
contraintes sur les variables du systéme comme par exemple les taux de saturation
des actionneurs. L’idée de base est la suivante; & chaque instant, le but est d’éla-
borer une séquence de commande futures qui minimise une fonction de cotit sur un
horizon H grace & la prédiction des variables du systéme et d’appliquer le premier
élément de cette séquence au systéme. La commande MPC est bien adaptée au pro-
bléme de suivi de trajectoires, pour lesquels la trajectoire a suivre est parfaitement
connue i 'avance. La prise en compte des fautes est en général faite en ajoutant
des contraintes d’inégalités sur des positions et des taux limites. De cette facon, les
redondances peuvent étre exploitées et le systéme peut étre stabilisé.

La commande MPC a pour avantage d’étre applicable aux systémes linéaires,
non-linéaires mais aussi aux systémes mixtes & dynamique continue et logique [Mi-
gnone 2002]. Bien que, sa complexité de calcul augmente trés vite avec le nombre
de décisions possibles, elle permet des stratégies de reconfiguration utilisant la re-
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dondance des composants pour compenser la défaillance des systémes. Plusieurs al-
gorithmes permettant de résoudre le probléme pour des systémes hybrides linéaires
associent des composants & des variables du modéle. Le fait de pouvoir optimiser par
rapport a une variable correspond alors au fait d’utiliser le composant correspondant
[Tsuda 2001].

La commande prédictive stochastique, en anglais Stochastic Model Predictive
Control (SMPC), considére des modeéles dynamiques qui correspondent & des réa-
lisations possibles d’une variable aléatoire. Une probabilité est associée & chaque
réalisation possible. Ainsi le controleur va prendre en compte la probabilité d’avoir
plusieurs réalisations futures possibles [Bernardini 2009]. Cette méthode peut étre
adaptée aux fautes, en considérant les actionneurs ou les capteurs comme des va-
riables aléatoires pouvant avoir plusieurs réalisations possibles : une réalisation no-
minale et des réalisations dégradées.

3.4.2 Les méthodes de commutation

Les méthodes de commutation traitent du choix d’un contréleur & partir d’une
liste prédéfinie de controleurs. Les controleurs sont développés hors ligne pour un
nombre fini de cas de pannes. Le choix du contréleur se fait en ligne de fagon a
choisir le meilleur controéleur suivant la situation courante. Il est donc nécessaire
d’utiliser un outil de décision en ligne, généralement une technique d’optimisation.

Les méthodes multi-modéles comprennent un ensemble de contréleurs. Il est donc
nécessaire d’avoir un mécanisme qui permet ; soit de choisir le signal de commande
le plus adapté a la faute ; soit de faire une combinaison entre les différents signaux de
commande. Les méthodes de commutation préférées en FTC sont ; la commutation
et 'adaptation de modele multiple, en anglais MMST : Multiple Model Switching
and Tuning (MMST) |Boskovic 2001], la commande adaptative multi-modéles, en
anglais Multiple Model Adaptive Control (MMAC) [Maybeck 1991] et celle associée
a 'IMM |Zhang 2001].

Avec la méthode MMST, la dynamique de chaque scénario de faute est décrite a
I’aide de son propre modéle. Chaque modéle a un contréleur associé. Le systéme est
reconfiguré en choisissant la paire modeéle/controleur la plus appropriée a chaque pas
de temps. Pour cela, un critére J;, qui correspond a ’erreur entre la sortie du modéle
i et la mesure du vecteur z, est calculé a chaque instant, pour chaque modéle. Le
modeéle ¢ qui fournit le critére J; le plus faible est le plus représentatif via & via du
systéme réel et donc le contréleur ¢ est activé. La technique MMST a ’avantage
d’étre simple. Cependant, elle est limitée a des scénarios de fautes prédéfinies ; elle
n’est pas capable de gérer les pannes non envisagées et elle n’est pas capable de gérer
les pannes multiples. De plus, le nombre de paires modeéle/controleur peut devenir
excessif.

La méthode MMST peut étre implémentée en construisant un contrdleur pour
chaque modéle. Ceux-ci correspondent & un mode nominal et des modes de pannes
|[Boskovic 2001]. Chaque controleur est ensuite congu avec la technique Pseudo In-
verse. Ainsi, la loi de commande est explicitement donnée. L’aspect adaptation est
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réalisé par 'ajout d’une matrice de CA au systéme de commande [Boskovic 2001].
Lorsque le module FDD est réalisé avec la méthode IMM, il est courant d’avoir un
ensemble de controleurs associés aux différents modéles pour accomplir la tache de
reconfiguration. Pour N modes et NV controleurs associés & chaque mode, le signal de
commande est calculé en faisant une combinaison des signaux de commande & partir
des probabilités de modes [Zhang 2001]. Ainsi, la commande a la forme suivante :

N
ur = Z M};(Li"'k - Kzz/c\zk|k) (370)
1=1

Ou E:\ik‘k correspond a ’estimation de I’état du ¢ modéle; K; et L; sont les
gains de contre-réaction et de consigne du "¢ modele ; uj. correspond a la probabilité
de mode du "¢ modéle.

Dans ce contexte, les gains K; sont construits avec les techniques LQ, pour le
contrdleur nominal, et EA, pour les controleurs pour les modes de fautes. Les gains
L; sont construits en utilisant le théoréme de la valeur finale pour améliorer la
performance en régime permanent.

L’implémentation de la méthode MMAC comprend également une combinaison
des signaux de commande & partir des probabilités de modes [Maybeck 1991].

3.5 Conclusion

Cet état de 'art permet tout d’abord de situer 'approche relative & la démarche
suivie ici, ¢’est-a-dire de situer les méthodes de FTC actives et indirecte dans le
contexte général de la FTC. Il indique également que la FTC présente un caractére
transverse par rapport aux méthodes continues, discrétes et hybrides existantes.

La partie de I’état de 'art dédiée & la FDD indique que l’estimation conjointe
de I'état et des paramétres liés aux fautes est une approche attractive pour celle-
ci. De part le nombre de pannes que 'on souhaite traiter lors de cette thése, les
méthodes multi-modéles ne semblent pas adaptées. A l'inverse, les variantes du
filtre de Kalman semble bien adapté pour ce probléme, néanmoins des verrous le
concernant demandent & étre levés; en particulier les limites d’observabilité et les
sauts brusques de parameétres de fautes.

La partie de ’état de 'art dédiée & la reconfiguration indique des pistes intéres-
santes concernant la, CA, le MPC et le SMPC. Ces pistes peuvent étre combinées ou
comparées. En particulier I’état de I'art ne permet pas de trancher entre une FTC
adaptative basée sur la restructuration et une FTC basée sur la commutation. Il
est fort probable que la combinaison des deux approches soit intéressante pour tirer
profit des avantages de chacune, c’est-a-dire avoir un nombre limité de controleur
tout en gardant des controleurs adaptatifs pratiques, c’est-a-dire simple & concevoir
et le plus générique possible.
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[ Résume

C E chapitre vise & décrire ’architecture de la méthode active de commande
tolérante proposée, ainsi qu’a définir le cadre de modélisation associé.

I’architecture de la méthode combine les approches de type commutatif et
adaptatif. De plus, 'objectif de la méthode est de pouvoir prendre avantage
des approches utilisant les techniques d’Automatique classique de celles ex-
ploitant les méthodes d’Intelligence Artificielle. Ainsi ce chapitre décrit les
cadres de modélisation continus et discrets utilisés pour cette méthode.
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4.1 Structure générale de la méthode combinant les mé-
thodes indirectes de commutation et d’adaptation

Dans cette section, le principe général de la méthode FTC est décrit. Cette
méthode est développée pour traiter le probléme d’atterrissage d'un drone en panne,
cependant ce chapitre est, autant que possible, général de fagon a la rendre applicable
& d’autres systémes. La méthode proposée est présentée sur la Figure 4.1.

Mécanisme de
commutation

Gains et consigne
fonction des
parameétres de faute

FDD et :
—>| Estimation 1 Adaptation de Systéme (—
. la commande
d’état )

Contréleur N

»

FiGURE 4.1 — Méthode proposée combinant la commutation et ’adaptation

La méthode posséde donc quatre caractéristiques :

— elle est indirecte, c’est-a-dire qu’elle prend en compte une méthode FDD ;

— la méthode FDD développée est active, c’est-a-dire qu’elle excite le systéme

pour pouvoir accomplir sa tache, d’oil un bloc d’adaptation de la commande ;

— elle combine les approches adaptatives et commutatives, c’est-a-dire qu’elle

commute entre plusieurs contréleurs adaptatifs;

— tous les contréleurs se basent sur la méme estimation d’état et peuvent pré-

senter des consignes dépendantes des paramétres de fautes;

— le mécanisme de reconfiguration a une période d’échantillonnage 7, alors que

la méthode FDD et les controleurs sont échantillonnés avec une période T
égale a la période d’échantillonnage du systeme.

La méthode proposée est indirecte dans le but de concevoir plus facilement les
contrdleurs. En effet, lorsque ’on connait la panne du systéme, ¢’est & dire son temps
d’apparition, sa localisation et son amplitude, le contréleur ainsi conc¢u devrait étre
plus performant. Par ailleurs, la méthode FDD est active dans le but de résoudre
d’éventuels problémes d’observabilités.

La méthode combine les approches adaptatives et commutatives dans une ar-
chitecture unique de facon & réduire les désavantages de ces deux méthodes. En
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effet, lorsqu’il y a de nombreux types de pannes a gérer, il est difficile de développer
un unique contréleur adaptatif permettant d’étre performant face a ’ensemble des
fautes. Cependant, avoir un contréleur pour chaque type de panne peut aussi avoir
certains inconvénients. En effet, la conception de I’ensemble des contréleurs peut
nécessiter beaucoup de temps, et 'implémentation de ces controleurs est plus fasti-
dieuse. L’objectif de coupler les méthodes adaptatives et commutatives (cf. Section
3.1.2) est donc d’avoir un faible nombre de controleurs adaptatifs, faciles & concevoir.

L’échantillonnage 7). du mécanisme de reconfiguration est différent de T dans
le but de minimiser la puissance de calcul nécessaire. En effet, ce mécanisme peut
étre cotiteux et donc il est intéressant d’avoir une période T, plus grande que T5.
Le pas de temps associé a ’échantillonnage Ty est noté k alors que le pas de temps
associé a ’échantillonnage 7). est noté k.

4.2 Modélisation & états continus

Modeéle dynamique
non-linéaire continu

Linéarisation

Modeéle dynamique
linéaire continu

Discrétisation

Modeéle dynamique
linéaire discret

Ajout des modéles
de fautes

Modeéle dynamique
linéaire discret
avec fautes

FIGURE 4.2 — Etapes d’obtention du modéle & état continu

Le point de départ considére une représentation d’état non linéaire & temps
continu. A partir de ce modéle non-linéaire, trois étapes, représentées sur la Figure
4.2, sont nécessaires pour obtenir un modeéle plus adapté & la synthése d’un filtre et
& la conception de controéleurs :
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1. Dans un premier temps, ce modéle peut étre linéarisé autour d’un point de
fonctionnement en faisant ’hypothése de petits mouvements autour de ce
point. Cette linéarisation est réalisée non seulement pour un point de fonc-
tionnement mais aussi pour des paramétres donnés. Ainsi, aprés linéarisation,
le modele peut étre représenté par un systéme d’état linéaire stationnaire a
temps continu (cf. Annexe B, équations B.3 B.4).

2. Dans un second temps, pour des facilités d’implémentation, le modele est
discrétisé dans le temps, le modéle peut donc étre représenté par un systéme
d’état linéaire stationnaire & temps discret (cf. Annexe B, équations B.11
B.12). Il faut faire attention & respecter le théoréme de Shannon au moment
de choisir la période d’échantillonnage 7.

3. Finalement, & ce modéle sont ajoutés les modéles de fautes. Ces ajouts doivent
prendre en compte 'identifiabilité des paramétres de fautes. Le modéle ob-
tenu permet alors la synthése d’un filtre et le calcul de contréleurs.

4.2.1 Représentation d’état du modéle dynamique sans faute

Le modele linéarisé a la période d’échantillonnage T est décrit par les équations
suivantes :

Tpy1 = Axy, + Buy + wi” (4.1)
Yy = Cxy
2y = Ypt+ U

Ou xj, € R™ correspond a 'état; uy, € R! correspond au signal de commande ;
wy, € R” correspond aux erreurs de modélisation ; v € R™ correspond aux bruits
de mesures; yr € R™ correspond aux sorties; zp € R™ correspond aux mesures.

4.2.1.1 Controlabilité et redondance d’actionneurs

Le systéme est un systéme discret a paramétres invariants dans le temps, c’est-a-
dire que les matrices A, B et C ne varient pas au court du temps. Il est nécessaire de
préalablement vérifier la contrélabilité du systéme en utilisant le critére de Kalman
(cf. Annexe B). De plus, en cas de panne il faut s’assurer que la panne ne rend
pas le systéme non controlable. Si la panne apparait sur un actionneur redondant,
le systéme va rester contrélable, mais si la panne apparait sur un actionneur non-
redondant, il est possible de rendre le systéme non contrélable. Il est donc également
nécessaire d’identifier les redondances entre couples ou ensembles d’actionneurs en
s’appuyant sur les définitions 4.1 et 4.2.

Définition 4.1 (Redondance entre deuzx actionneurs)

Soit le systéme défini par les équations 4.1 et 4.2, et sa matrice de fonction de
transfert G(z) € R™*!. Deux actionneurs, c’est-a-dire deux entrées ul, et uj, sont

éme et la j°™¢ colonne de la fonction de transfert de G(z)

dits redondants si la i
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sont linéairement dépendantes.

Définition 4.2 (Redondance entre plusieurs actionneurs)

Soit le systéme défini par les équations 4.1 et 4.2, et sa matrice de fonction de
transfert G(z) € R™*!. 1l y a des redondances entre des actionneurs si la fonction
de transfert de G(z) n’est pas de rang plein.

Les deux définitions se basent sur la matrice de transfert du systéme. Si la matrice
B posséde deux colonne linéairement dépendantes, alors la fonction de transfert
posséde deux colonnes linéairement dépendantes (Définition 4.1). La réciproque n’est
pas forcément vraie. Le méme raisonnement est possible pour la définition 4.2.

4.2.1.2 Observabilité

Il est également nécessaire de vérifier I'observabilité du systéme avec tous ses
capteurs et pour toutes les possibilités de ne pas utiliser un des capteurs. L’obser-
vabilité du systéme étudié est essentielle. Elle permet de s’assurer que chacun des
états définissant le systéme est bien défini en fonction des entrées et des sorties
disponibles. Dans un systéme a paramétres invariants, 'observabilité est évaluée
facilement a partir du critére de Kalman (cf. Annexe B).

4.2.2 Modélisation des fautes actionneurs

Le modéle choisi pour les fautes actionneurs posséde trois caractéristiques :

— il se situe en amont d’une éventuelle dynamique de ’actionneur,

— il est de type affine comme celui de I’équation 3.5 et,

— il s’applique aux variables du modéle non-linéaire du systéme.

Notons Uy, le signal de commande pour le modéle non linéaire. La modélisation
pour les fautes d’actionneur proposée se présente selon I’équation suivante :

Ul" = b}y, + (1 - b8,)Uf (4.4)

Ou U,{ ' correspond au mouvement physique effectué par le ¢"*¢ actionneur pour
le modéle non linéarisé, bf) i et bﬁk correspondent aux paramétres de fautes associés
au ¢™¢ actionneur.

Avec ce cadre, différents types de fautes sont modélisés :

— Siil n’y a pas de faute, bék =0et bilk =0;

— si 'actionneur est bloqué & une valeur dg, by, = do et by, = 1;

— Si un biais d'une valeur dp apparait au niveau de l'actionneur, by, = do et

=0 .

— Si Pactionneur est en perte d’efficacité, by, = 0 et b}, €]0, 1.

Cependant, cette équation convient pour un modéle non linéarisé. Les relations
entre les variables du modéle linéarisé et celles du modeéle non linéarisé sont les



4.2. Modélisation a états continus 73

suivantes :
Ui = ub +u (4.5)
uf, = ol +u (4.6)

me commande. Comme le modéle est

Ou u* est la valeur d’équilibre de la i
linéarisé pour un état d’équilibre nominal, c’est a dire sans faute, ce terme apparait
de la méme maniére dans les équations 4.5 et 4.6.

En remplagant les équations 4.5 et 4.6 dans I’équation 4.4, on obtient la relation
suivante : ,

Uiz = by, + (1 — b} ), — b ™ (4.7)

La sortie u,{ correspond au mouvement physique effectué par 'actionneur a u*

prés, qui est limitée selon I'amplitude de ’actionneur. Donc, u{ , et ug sont bornées

[u, ] avecu =U —u* et u=U — u*.

La Figure 4.3 décrit la structure générale du modéle linéarisé avec fautes action-
neurs. F} est la fonction permettant de modéliser les fautes d’actionneurs, Fl(uZ) =

ugz. Pour un modéle linéarisé, la modélisation de la faute se présente donc selon
I’équation 4.7.

Modéle nominal

wg u

n Y Z
o) Yk k k

Tk
¥ 1 j2) 3

FIGURE 4.3 — Modélisation du systéme avec fautes actionneurs et capteurs

Remarque 4.1

Le terme b’iku*i de I'équation 4.7 n’apparait pas lorsque le modéle initial est
linéaire.

Les fautes actionneurs envisagées sont des biais, des blocages et des pertes d’effi-
cacités. D’aprés la modélisation choisie, pour ces trois types de fautes, les paramétres
de fautes by et by sont constants, exceptés a I’apparition de la faute ot ils subissent
un saut de valeur. La connaissance de ces paramétres de fautes est indispensable
pour pouvoir compenser la faute. En effet, ces paramétres fournissent une informa-
tion sur le type de faute; il n’est pas possible de savoir si 'actionneur est bloqué ou
en perte d’efficacité et il est alors plus facile de calculer des gains de retour d’état
estimé permettant de compenser la faute.
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4.2.3 Modélisation des fautes capteurs

Le modéle choisi pour les fautes capteurs posséde trois caractéristiques :

— il se situe en amont du bruit de mesure,

— c’est un biais, équivalent discret de celui de ’équation 3.6 et,

— il s’applique aux variables du modéle non-linéaire du drone.

Notons Y}, le vecteur de sortie pour le modéle non linéarisé. La modélisation
pour les fautes de capteurs proposée dans cette thése se présente selon les équations
suivantes :

v/ = dy+ v (4.8)
7l v 40} (4.9)

Ou ka ' correspond au modéle de sortie sans bruit en cas de faute, Z ,f ' correspond

aux mesures effectué par le i€

capteur en faute pour le modéle non linéarisé, cf) i
correspond au parameétre de faute associés au i€ capteur.

Avec ce cadre, contrairement aux fautes actionneurs, il est supposé que le para-
métre de faute cék peut varier au cours du temps. Différents types de fautes sont
alors modélisés : les biais, les dérives, ainsi que les blocages.

— Siil n’y a pas de faute, cék =0;

— Si un biais d’une valeur &y apparait au niveau du capteur, c} = 00;

Cependant, cette équation convient pour un modéle non linéarisé.

Les relations entre les variables du modéle linéarisé et celles du modéle non
linéarisé sont les suivantes :

i o= oyl 42 (4.10)
v, = oyl 42" (4.11)
Ou z*' est la valeur d’équilibre de la ™€ mesure physique. Comme le modéle est
linéarisé pour un état d’équilibre nominal, c’est a dire sans faute, ce terme apparait
de la méme maniere dans les équations 4.10 et 4.11.
En remplagant les équations 4.10 et 4.11 dans 1’équation 4.13, on obtient la
relation suivante : ,
i , A A
A=y k4ol (4.12)

La sortie z,{ correspond a la mesure effectué par le capteur.

La Figure 4.3 décrit la structure générale du modéle linéarisé avec fautes cap-
teurs. F} est la fonction permettant de modéliser les fautes capteurs, Fy(yi) = y,{ "

Pour un modéle linéarisé, la modélisation de la faute se présente selon I’équation
4.12.

Les fautes capteurs sont modélisées de facon différente & celles des actionneurs.
Contrairement aux paramétres by et by, le paramétre de faute ¢y peut varier au cours
du temps. Les fautes capteurs ne sont pas modélisées comme les fautes actionneurs
pour plusieurs raisons. En supposant une modélisation similaire & celle des fautes
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actionneurs, I’équation de sortie s’écrirait de la fagon suivante :

=y + (1= i)z — ey (4.13)

L’équation 4.13 posséde un terme non linéaire —cﬁkz,i, I'utilisation d’un estima-
teur non linéaire est donc nécessaire avec cette modélisation. De plus, cette modéli-
sation rend le systéme peu observable. Pour un systéme non-linéaire, il faut regarder
localement 1'observabilité (cf. Annexe B). Autour du vecteur d’état &g = 0 et du
vecteur d’entrée u = —Kxg = 0, le systéme n’est pas observable.

Par ailleurs, contrairement aux fautes actionneurs, la connaissance du type de
fautes n’est pas nécessaire pour les fautes capteurs. En effet, une faute capteur n’a
pas besoin d’étre compensée par un autre capteur. On va chercher & reconstruire la
valeur de I’état grace a la dynamique du modéle. Finalement il est néfaste d’augmen-
ter la dimension du vecteur des variables & estimer avec des paramétres de fautes
c1, car ceci augmente le colit calculatoire.

4.2.4 Observabilité théorique du systéme augmenté avec les para-
métres de fautes

L’ajout de parameétres de fautes peut détériorer ’observabilité du systéme. Par
conséquent ’observabilité du systéme augmenté avec les paramétres de fautes doit
elle aussi étre évaluée. Le systéme d’état prenant en compte les fautes actionneurs
et capteurs est décrit par les équations suivantes :

xpr1 = Axi+ Buyp + Bbgy + Dby + wi” (4.14)
zr = Cxp+ cop + v (4.15)

avec Dy = D(uy) = B.diag{—uj — u*}.

Les valeurs des paramétres de fautes bg, by et cg sont inconnues, par ailleurs,
pour prendre en compte la possibilité de variations, ’évolution de ces paramétres
est modélisée & 'aide de marches aléatoires :

bors1 = boy +w)’ (4.16)
birs1 = bip+w) (4.17)
Cort1 = Cop +wy’ (4.18)

T . . .
Notons b = [bo by co] . Pour étudier 'observabilité du systéme, on écrit le
systéme précédent sous la forme d’un systéme augmenté :

Tpt1 = Azug$zug + By, + wy, (419)

zp = C"™gxi" 4y
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A B D, O B
au O I O 0 au o) au au

avecAkg—@@) I @,Bgz@,C'g:[C@@H],:ckg:
0O 0O 0 I @)

Xy wy

boy, e

by, et wg = le

Cox w,’

Dans ce cas, le systéme est un systéme discret a paramétres variants dans le
temps. En effet, dans ce cas la matrice A7"Y dépend du temps.

Alors que I'analyse de I'observabilité est plutot simple pour les systémes discret a
temps invariant, ’analyse pour des systémes a temps variant est complexe et prend
en compte ’évaluation du grammien d’observabilité (cf. Annexe B). Le calcul du
grammien d’observabilité est fait numériquement plutot que de fagon analytique. Par
conséquent, il est plus difficile d’étudier 'observabilité du systéme et d’en déduire
des régles générales.

Ici, la matrice C*"9 est invariante dans le temps, donc le grammien d’observabi-
lité s’exprime de la facon suivante :

Wolko, ko +5) = > _ @7 (ko + i, ko) C*™9 T C™9% (ko + i, ko)) (4.20)
1=0

ot ¢ est la matrice de transition (i > 0) :

B(ko+i,ko) = AL, AL A0 (4.21)

O(ko, ko) = I (4.22)

D’apreés I’écriture par bloc de Aiug, la matrice de transition peut s’exprimer de
la fagon suivante :

A5 S ATIB Y ATIDg q O
. O I O O
O(k ko) = 4.23
( 0 + 2, 0) @ @ I @ ( )
O O O I
Le grammien d’observabilité est le suivant :
A1 Mg M3 Ay
AT, A Aoz A
W, (ko, ko +5) = | =2 22 1123 24 (4.24)

T T

Ais Ays Ass Asa
T T T

A1,4 A2,4 A3,4 Ay

avec
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Ay = iAiTCTCAi (4.25)
=0

Ay = ZS:AiTCTC(i:Ai—J’)B (4.26)

Az = ZAZ CTC(ZAZ_ Dyy+j-1) (4.27)
i=1 j=1

Ay = ZS:AiTCT (4.28)

Agy = BTZ ZAZ Hreteo ZAZ J (4.29)
=1 j=1

Aoz = BTZ ZAZ 7y TCTC(ZAZ'—J’DkO+j_1) (4.30)

=1 j5=1 7j=1

Aoy = BT Z(Z A=HTCT (4.31)
=1 j—1
A3z = E(Z Ai_jDkoﬂ‘—l)TCTC(Z A" Dpoyj1) (4.32)

i=1 j=1 j=1

Asa = Y O A Dy ) CT (4.33)

i=1 j=1

Aga = D 1T (4.34)
1=0

Le systéme est observable si le grammien d’observabilité est inversible, c’est-a-
dire si le déterminant est non nul. Le déterminant du grammien d’observabilité est
non nul si aucune ligne (ou colonne) n’est une combinaison linéaire des autres lignes
(ou colonnes).

La matrice [A1,1 Ao A3 A174] ne posséde pas de lignes proportionnelles.
En effet, la paire (A4, C) est observable et donc Ay ne posséde pas de lignes pro-
portionnelles.

Mathématiquement, on peut constater au niveau du grammien d’observabilité
que les paramétres bg associés a des actionneurs redondants ne peuvent étre iden-
tifiables. En effet, si la matrice B posséde au moins deux colonnes qui forment
une combinaison linéaire entre elles, la matrice [A{Q Aao Ao A274] posséde au
moins deux lignes qui forment une combinaison linéaire entre elles et donc le détermi-
nant du grammien d’observabilité est nul. Il faut donc choisir un ou des by communs
pour les actionneurs redondants. Pour cela, il est nécessaire de calculer le rang de
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la matrice formée par les colonnes de B associées aux actionneurs redondants. Ce
rang fournit le nombre de by & considérer dans le modéle.

Mathématiquement, on peut constater au niveau du grammien d’observabilité
que les paramétres by associés a4 des actionneurs redondants sont plus difficile-
ment différentiables que pour un actionneur non redondant. En effet, si la ma-
trice Dy,4;—1 possede au moins deux colonnes proportionnelles entre elles, la ma-
trice [A1T73 A£3 As3 Asa) posséde au moins deux lignes proportionnelles et donc
le déterminant du grammien d’observabilité est nul. Sachant que Dj,4 ;-1 vaut
—B.diag{uy,+;—1 + u*}, il faut envoyer une commande différente pour les action-
neurs redondants pour rendre identifiable les parameétres by associés aux actionneurs
redondants. Ainsi, sans aucune excitation au niveau des commandes, il n’est pas pos-
sible de différencier les deux actionneurs.

Pour l'identifiabilité des parameétres cg, on regarde les colonnes du grammien
d’observabilité et notamment les colonnes de A_; et de A_4. Si le produit de matrices
CAJ,Vj donne des colonnes identiques & la matrice identité I, alors A 1 et A 4 auront
des colonmnes proportionnelles et le grammien ne sera donc pas inversible. La matrice
C peut se décomposer en deux matrices : C' = [CO C’io]T. Ou C, correspond aux
lignes de la matrice C' associées aux mesures pouvant étre en panne sans entraver
I’observabilité du systéme, et Cj, correspond aux lignes de la matrice C' associées
aux mesures dont la panne fait perdre I’observabilité du systéme.

4.2.5 Représentation d’état du modéle dynamique avec fautes

Le systéme d’état prenant en compte les fautes actionneurs et capteurs est décrit
par les équations suivantes :

Trr1 = Axp+ Buyp + Ebgy + Dibig + wi” (4.35)
Co I
zZE = |:C7J :| T + |:@:| Coj + Vi (436)

ou Dy = B.diag{—u; —u*} et E est la matrice formée & partir de combinaisons
linéaires des colonnes de B associées aux actionneurs redondants.
T ~ s - .
Avec b = [bo by co] , le systéme peut s’écrire sous la forme suivante :

Zp1 = Axp+ Bup+ [E Dy O] by + w” (4.37)

bpr1 = bp+wl (4.38)
Cy 0 0 1

zp = [C] mk+[@ 0 @} by, + vy, (4.39)

4.2.6 Application au drone Altimum 4
4.2.6.1 Analyse du modéle dynamique sans faute

Le modéle Simulink présenté en Section 2.2.3 a été congu & partir d’équations non
linéaires correspondantes & une représentation d’état non-linéaire & temps continu
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(cf. Annexe B, équations B.1 B.2). Pour appliquer la méthode & un scénario d’at-
terrissage du drone Altimum 4, le modéle est linéarisé pour le point de vol suivant :
une vitesse air de 20m/s et une pente de —3°. Les matrices numériques A, B et C
obtenues pour le modéle complet et le modéle longitudinal sont données en Annexe

A.
Remarque 4.2

Sur PAltimum 4, la dynamique la plus rapide correspond a celle des élevons. La
fréquence de coupure des élevons est de 12H z. Pour respecter le théoréme de
Shannon, I’échantillonnage doit étre d’au moins 24H z. La fréquence de pilotage
est de 50H z, la période d’échantillonnage Ty choisie est donc de 1/50s.

Controlabilité et redondances des actionneurs :

Que ce soit avec le modéle longitudinal ou avec le modéle complet de I’ Altimum
4, le systéme est controlable d’apres le critére de Kalman (cf. Annexe B). Sur le
modele longitudinal de 'Altimum 4 (cf. Annexe A), les deux élevons ¢; et 6, sont
redondants, les colonnes de B associées aux élevons sont identiques. Le moteur est
un actionneur non-redondant. Sur le modeéle complet de ’Altimum 4 (cf. Annexe
A), les quatre élevons &}, 62, 5! et 42 sont redondants, les colonnes de B associées
aux élevons forment deux combinaisons linéaires. Le moteur est un actionneur non-
redondant.

Observabilité :

Que ce soit avec le modéle longitudinal ou avec le modéle complet de I’ Altimum
4, le systéme est observable d’aprés le critére de Kalman (cf. Annexe B). Avec le
modeéle longitudinal, si I'on perd la mesure du GPS de la position x, le systéme
devient inobservable. Si 'on perd la mesure z, le rang de la matrice d’observabilité
devient n — 1. Avec le modeéle complet, on observe le méme phénomeéne sur les
mesures du GPS des positions z et y. Que ce soit avec le modéle longitudinal ou
avec le modéle complet, ce phénoméne n’est pas présent sur la mesure de position
z. En effet, la position z est redondante, il y a la mesure du GPS et la mesure
du barométre. Ainsi si I’on perd I'une des deux mesures, le systéme est toujours
observable. Cependant, si 'on perd les deux mesures, le systéme est inobservable.
Pour les autres mesures, il est possible de les perdre sans pour autant rendre le
systéme inobservable, le rang de la matrice du critére de Kalman reste de n. Ainsi
par la suite, on suppose le GPS fonctionnel pour des raisons d’observabilité. Par
conséquent, pour le modéle longitudinal, on a C, = Ci4. et C;, = Cr.10., pour le
modéle complet, on a C, = Cy.19. et Cio = Cr3.18.-

4.2.6.2 Identifiabilité des paramétres cy de la position

L’inobservabilité du systéme sans les mesures des positions x, et y pour le modéle
complet, est simple & démontrer. En utilisant le modéle complet, et en supposant
que seule la mesure de la position du GPS, z, y et z peut tomber en panne, les
matrices augmentées sont les suivantes :
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Adug — |: A @”73 CO ©m—3,3:|

O3, I3 Ci I3

En utilisant les valeurs numériques des matrices A et C' de ’Annexe A et en
utilisant le critere de Kalman, le rang de la matrice d’observabilité est de 16 ce
qui n’est pas égal a n = 18 (15 états et 3 parameétres cy). Le systéme n’est donc

[ er cma— |

pas observable. Ainsi pour des raisons d’observabilité, le GPS est supposé fiable; le
modéle doit indiquer que le GPS ne peut pas tomber en panne, c’est-a-dire qu’il n’y
a pas de parameétres de fautes ¢y associés aux mesures du GPS, et aucun scénario
ne va simuler des pannes GPS lors de la validation de I'algorithme. 11 est possible de
supposer le GPS en panne si la mesure de la position est redondante, par exemple
si deux GPS sont présents sur le drone. 1l existe aussi des méthodes, tel que le GLR
présenté en Section 3.3.6.2, permettant de détecter les pannes GPS. L’utilisation de
ces possibilités est discuté lors du Chapitre 9.

Concernant la mesure de 'altitude zp du barométre, on peut supposer que celle-
ci peut tomber en panne. En effet, la mesure est redondante avec celle du GPS que
I’'on suppose fonctionnel, il est donc possible d’associer un parameétre de faute cg a
la sortie zp tout en restant observable.

4.2.6.3 Identifiabilité des parameétres by des actionneurs redondants

La non identifiabilité des biais est montrée sur le modéle longitudinal. En utili-
sant le modéle longitudinal et en supposant que seuls les actionneurs peuvent tomber
en panne avec des biais, les matrices augmentées sont les suivantes :

A B
O3 I3
En utilisant les valeurs numériques des matrices A, B et C de ’Annexe A, et en
utilisant le critére de Kalman, le rang de la matrice d’observabilité est de 10 ce qui
n’est pas égal an = 11 (8 états et 3 paramétres by). Le systéme n’est donc pas obser-
vable. Ce résultat était attendu mathématiquement et physiquement. Physiquement,

Ao — [ } ot CU9 = [C Oy

Ieffet des élevons est strictement équivalent sur le drone. Mathématiquement, la ma-
trice B posséde deux colonnes identiques pour les élevons, il n’est donc pas possible
de différencier les paramétres by associés aux deux élevons.

Pour le modéle longitudinal, le rang de la matrice [B,g B.3] est de 1. On prend
donc un seul by pour modéliser les biais des deux élevons, la matrice E est donc la
suivante : £ = [Bl B.g].

Pour le modeéle complet, les colonnes de B associées aux quatre élevons forment
une combinaison linéaire entre elles. Le rang de la matrice formée par ces quatre
colonnes est de 2. Le rang étant de 2, la dimension de l'espace des effets des ac-
tionneurs est de 2, donc on peut associer & chacune un paramétre by, qui sera ainsi
observable. Deux parameétres sont choisis, bf qui correspond au biais sur 1’élévateur
virtuel et un bf qui correspond au biais sur l'aileron virtuel. Ces parametres sont
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associés aux colonnes suivantes :

B = —-Bs—B3—B4— Bj (4.40)
B, By+Bs—Bys—Bs (4.41)

La matrice E est donc la suivante : E = [B.l B, Ba].

4.3 Modélisation a états discrets

Le choix du contréleur dans le mécanisme de commutation présenté sur la Figure
4.1 correspond a une action discréte décidée a chaque instant k. Ce choix peut
dépendre du contréleur actuellement utilisé, c’est-a-dire d’un état discret. Il peut
également dépendre des valeurs et des incertitudes courantes des paramétres de
pannes. En faisant 'hypothése que des ensembles de valeurs de paramétres de pannes
peuvent étre représentés de maniére abstraite par un mode, on peut définir un
probléme de décision discret basée sur des états discrets. D’un instant & l'instant
suivant, le mode peut changer de maniére non déterministe et on ne ’observe pas
directement. Le probléme de reconfiguration nécessite une prise de décision en vol.
C’est pourquoi on choisit d’utiliser le cadre des processus de décision Markovien
partiellement observable, en anglais Partially Observable Markov Decision Process
(POMDP) comme modélisation a états discrets.

Un POMDP (cf. Annexe C) prend en compte des états, des actions, une fonction
de coit, une transition de probabilité entre les états, des observations ainsi qu’une
probabilité d’observation. Chaque ensemble est défini ci-dessous de fagon a étre
adapté au probleme de commutation de controleur.

4.3.1 Etats, Actions et Récompenses

Différents modes m sont considérés ; le mode nominal et les modes dégradés. Par
exemple, un mode dégradé correspond a un actionneur ou a un capteur en panne.
Chaque mode m a un contréleur associé ¢ qui est construit de fagon & obtenir la
meilleure performance dans ce mode. Il est possible d’avoir un controleur associé a
plusieurs modes, ainsi le nombre de controleurs est inférieur ou égal au nombre de
modes. Un état s est défini par un mode m et un controleur ¢ : s = {m,c}. Il y a
donc Neontroteur X Mmode états.

Une action a consiste & sélectionner un contréleur ¢ pour le pas suivant. La
dynamique du systéme est présentée sur la Figure 4.4.

La transition entre contréleurs est déterministe alors que la transition entre les
modes est probabiliste.

Un POMDP prend en compte une fonction de colit qui permet d’avoir une ré-
compense 4 chaque pas de temps. Comme montré sur la Figure 4.5, cette récompense
dépend de 'état courant, de 1’état précédent, ainsi que de ’action. Contrairement
au cadre POMDP classique, la fonction de cotit n’est pas stationnaire.
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probabiliste

Ck+1 Ck+2

déterministe

ag AE+1

FiGURE 4.4 — Dynamique discréte du systéme

Sk @ Sk+2

/

ag Ak+1

FiGURE 4.5 — Récompense du systéme

Remarque 4.3

La transition entre controleurs est déterministe puisqu’on considére que le contré-
leur choisi est effectivement enclenché car on ne considére pas la possibilité d’une
faute ici. Néanmoins, avec le formalisme POMDP, il est possible de considérer
cette possibilité de faute.

4.3.2 Probabilités de transition

La forme générale des probabilités de transition entre les états p(s’|s,a) dépend
de ’action. Contrairement & un POMDP classique, le probléme considéré ici est plus
simple, la probabilité de transition ne dépendant pas des actions p(s’|s). En effet,
le fait de sélectionner un contréleur plutoét qu’un autre ne change pas la probabilité
d’un composant de tomber en panne. De plus, comme montré sur la Figure 4.4,
la dynamique des controleurs est déterministe et les transitions entre les modes ne
dépendent pas des controleurs. On s’intéresse donc uniquement aux probabilités
entre les modes p(m’|m), qui sont stationnaires.
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La matrice de transition T}, entre les modes est la suivante :

p(m0|m0) e p(m0|mnmodefl)

p(mnmode_l ’mo) T p(mnmode_l |mn7n,ode_1)

La Figure 4.6 montre un exemple pour un cas ot il y a trois modes.

p(mi|mo) p(ma|my)

p(mg|myg)

p(ma|msz)

p(ma|mo) p(ma|ma)

FIGURE 4.6 — Exemple de graphe de transition entre modes

Pour définir un modéle réaliste, la matrice de transition 7;,, doit :

— soit considérer la documentation des actionneurs et des capteurs qui peuvent
contenir des informations sur les taux de défaillances;

— soit se baser sur des études concernant la défaillance des actionneurs et cap-
teurs en général.

4.3.3 Observations et probabilités d’observation

Le mode courant n’est pas connu, néanmoins il est possible d’avoir certaines ob-
servations liées au mode courant. Les observations d'un POMDP classique viennent
d’un ensemble discret, cependant ici, I’observation w est basée sur I'information du
processus continu issue de ’estimation des paramétres de fautes w = {B}

La probabilité d’observation est égale a la probabilité d’avoir I'observation w
sachant I'état s, p(w|s). Ici encore, le probléme peut étre simplifié en considérant
uniquement la probabilité d’avoir 'observation w sachant le mode m, p(w|m), puis-
qu’elle ne dépend pas du choix du contréleur. Comme w correspond aux estimations
des paramétres de fautes, pour calculer la probabilité d’observation, il faut faire des
hypothéses sur la distribution des paramétres de fautes b'.

Pour chaque mode, il faut définir une loi de probabilité pour 'observation ayant
fm pour densité de probabilité. La densité de probabilité doit étre paire vis & vis de
lerreur entre b et b de fagon & ce que les paramétres de fautes puisse étre échangés
avec leurs estimations. On peut alors faire I'hypothése que p(blw) = p(w|b).

Les probabilités d’observation sont calculées en intégrant sur le domaine d’ob-
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servation la quantité suivante :
plm) = [ Fu)plelb)id (1.43)

ot fm(b) dépend du mode.

Dans le but de concevoir un schéma d’estimation capable de déterminer le mode
courant le plus probable, différentes hypothéses sont faites sur la distribution des
paramétres de fautes, pour chaque mode.

4.3.3.1 Probabilité d’observation en supposant les paramétres de fautes
dépendant entre eux

Dans le cas ou les paramétres de fautes sont dépendants, il faut utiliser une loi
de probabilité multi-variée. On fait ’hypothése que w suit une loi multi-normale
paramétrée par le vecteur b et par la matrice semi-définie positive ¥ (cf. Annexe
E):

p(wlb) = exp 2 ((@W-OE T w-b) (4.44)

1
(2m)N/2| 5|12
Il faut maintenant faire des hypothéses sur la fonction f,, pour chaque mode.
Les hypothéses prises sont présentées dans le Tableau 4.1. Dans le cas du mode
nominal, les paramétres de fautes doivent étre rigoureusement égaux & zéro, donc

€

ici proches de zéro. Dans le cas ou le i“"° capteur est en panne, le paramétre de

faute associé ¢ peut prendre n’importe quelle valeur alors que les autres parameétres
de fautes doivent étre proches de zéro. Dans le cas de mode ou le i actionneur
est en panne, les parametres de fautes associés by € RIVOI on by est le vecteur des

b associés au M€ actionneur et J(i) correspond aux indices des éléments de bg

qui sont associés au i actionneur, et b} peuvent prendre n’importe quelle valeur
alors que les autres parameétres de fautes doivent étre proches de zéro. Si le i€
actionneur est un actionneur non redondant, alors un seul paramétre de faute by lui
est associé et donc |J(i)| = 1. Si le i®™¢ actionneur est un actionneur redondant,

alors plusieurs paramétres de fautes by peuvent lui étre associé et donc |J(3)| > 1.

Mode ‘ fm(b) ‘

Nominal [T 8B IT;" o(¥]

i"™ capteur en panne H?bo 5(b) H?bl 5(b)

1
i€ actionneur en panne H?bf’,(i) 5(bY) 1‘[’.“’.1 5(

Tableau 4.1 — Hypothése sur la fonction f,,, pour chaque type de mode
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4.3.3.2 Probabilité d’observation en supposant les paramétres de fautes
indépendant entre eux

Pour simplifier les calculs de probabilité en ligne, on peut supposer que les pa-
rameétres de fautes sont indépendants entre eux. On peut alors modifier I’expression
de la probabilité d’observation :

p(w|m) = /fm (B |7l (4.45)

Dans ce cas, il est nécessaire d’avoir ny lois normales. Chaque parameétre de faute
b suit une loi normale de moyenne b et d’écart-type o (cf. Annexe E) :

bi—bt
1ty

p(bi[b') =

1
e 4.46
opV 2T ( )
Les hypothéses faites pour la fonction f,,, sont les mémes que précédemment (cf.
Tableau 4.1).
Dans le cas du mode nominal, la probabilité d’observation est la suivante :

bi (4.47)

me

Dans le cas oul le ¢ actionneur est en panne, la probabilité d’observation est

la suivante :

J J
Mg _%(:O- 2 Ny, 1 —1(2 L )2 Ny _%(;O. )2
b? o
p(w|m) 0 —_— 0 4.48
| j\I;[ V2 a g V4 27T0'b31 H \/ﬁacj ( )

me

Dans le cas ou le ¢¢ capteur est en panne, la probabilité d’observation est la

suivante :

Moo _1 0 )2 Nyq _7( 1 )2 e _

plwim) = H 210, H 270, H\/%o'] K (4.49)

Remarque 4.4

Pour calculer la probabilité d’observation, la covariance des paramétres de fautes
est nécessaire. 1l faut donc utiliser une méthode stochastique pour I’estimation

de I'état et des paramétres de fautes.

4.3.4 Application au drone Altimum 4

Pour le modéle complet, respectivement longitudinal, de I’Altimum 4, on définit
15, respectivement 9, modes; un mode nominal, un mode lorsque le moteur est en
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panne, un mode lorsque 'un des élevons est en pannes et 12, respectivement 6,
modes dégradés capteurs, un pour chaque capteur en panne.

Que ce soit avec le modéle longitudinal ou avec le modéle complet, on définit
3 controéleurs; un contréleur nominal pour le mode nominal et les modes dégradés
capteurs, un contréleur capable de gérer les pannes moteur et un contréleur capable
de gérer les pannes élevons.

Concernant la matrice de transition Ty, les valeurs suivantes sont prises pour la
calculer :

— le moteur a un taux de défaillance de 1077 ;

— les élevons ont un taux de défaillance de 1078 ;

— les capteurs ont un taux de défaillance de 1079 ;

— les actionneurs et les capteurs ont un taux de “réparation” de 1077,

Le taux de “réparation” permet de prendre en compte les pannes intermittentes
dans la modélisation.
Remarque 4.5

On choisit d’avoir un mode pour chaque capteur en panne. Ce choix permet
notamment de présenter des explications a un opérateur sur le comportement
du systéme. Il est néanmoins possible d’avoir un mode global prenant en compte
le mode nominal et les modes dégradés capteurs étant donné que le contréleur

associé a ces modes est le méme : le contréleur nominal.

4.4 Conclusion

L’architecture générale de la méthode de FTC proposée présente trois fonctions
principales :

— une FDD fournissant une estimation de I’état et des paramétres de fautes,

— une adaptation de gains de retour d’état estimé dépendante des paramétres

de fautes, et

— un meécanisme de commutation.

L’estimation et l'adaptation de gains doivent se baser sur un modéle linéaire &
temps discret qui prend en compte les fautes alors que le mécanisme de commutation
peut se baser soit sur un modeéle POMDP qui considére le résultat de ’estimation non
seulement en terme de moyenne mais aussi en terme de variance, soit directement sur
le modéle linéaire, soit sur les deux. Les chapitres suivants sont dédiés & 1'utilisation
de ces modéles pour assurer les trois fonctions.

Cette méthode générique a fait I'objet d’une publication [Boche 2016].
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_{ Résumeé

C E chapitre vise a présenter la méthode de détection et diagnostic de fautes.
L’observabilité du systéme étant vérifiée, la premiére partie de ce chapitre

vise & présenter 'estimateur développé. Cet estimateur est un filtre de Kalman
adapté de facon & pouvoir estimer aussi les parameétres de fautes subissant
des discontinuités, c’est a dire de facon a rendre le filtre sensible aux sauts
de panne. La seconde partie décrit la méthode permettant le déclenchement
de l'excitation rendant le systéme plus observable de fagon temporaire. Fi-
nalement, la troisiéme partie présente la technique permettant de détecter et
d’identifier la faute.
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5.1 Développement d’un filtre de Kalman adaptatif avec
réouverture de la covariance

5.1.1 La méthode d’estimation retenue : le filtre de Kalman adap-
tatif

Parmi les méthodes d’estimation présentées a la Section 3.3.2.2, le filtre de Kal-
man a été retenu au vu de ses avantages. Son coiit de calcul est modéré, comparé
a d’autres méthodes envisageables, et peut étre encore réduit grace au traitement
séquentiel des mesures. Ce filtre et ses variantes semblent combiner facilité d’implé-
mentation et qualité de 'estimation. Ils sont donc choisis pour traiter le probléme
de FDD relatif & cette thése.

Les types de pannes que l'on souhaite traiter sont équivalentes & des sauts de
valeurs au niveau des paramétres de fautes ce qui n’est pas considéré dans les hypo-
théses sous-jacentes au filtre de Kalman. En effet, les filtres de Kalman, tels que les
filtres TSKF, AKF, EKF ou ETSKF, ne sont pas adaptés aux changements soudains
au niveau des paramétres de fautes puisqu’ils ne couvrent pas un tel comportement.
Il faut donc adapter le filtre de fagcon a traiter les discontinuités, c’est a dire les
sauts au niveau des parameétres de fautes. Comme présenté a la Section 3.3.3, il
existe des variantes permettant de résoudre le probléeme de pannes. Les approches
multi-modéles ne sont pas retenues a cause de leur cofit calculatoire trop impor-
tant. La méthode retenue est donc celle du filtre de Kalman adaptatif. L’estimation
de grandeurs telles que des états est ainsi rendue possible tout en assurant une
surveillance des principaux capteurs et actionneurs.

Parmi les filtres adaptatifs permettant de gérer les pannes, il existe le filtre adap-
tatif TSKF de Wu décrit au paragraphe 3.3.3.3. Ce filtre a montré a donné de bons
résultats pour I'estimation de paramétres d’efficacité by. Néanmoins, ici on souhaite
estimer des biais bg et des parameétres d’efficacité by. Or, avec ces paramétres com-
binés, le signal de commande ug doit varier et étre excité continuellement pour
permettre & ’estimateur de distinguer bg et by, méme pour des parameétres associés
4 un actionneur non-redondant. Cette méthode n’est pas adaptée & notre applica-
tion pour deux raisons; il n’est pas souhaitable de devoir exciter une commande non
redondante et il n’est pas possible d’avoir confiance en 'estimation des paramétres
de fautes. En effet, avec les facteurs d’oublis, ’ancienne information est oubliée
uniformément dans le temps et dans ’espace, ce qui revient & avoir une grande co-
variance, et donc peu de confiance en ’estimation des paramétres de fautes, tout au
long de la simulation. Donc 'utilisation de facteurs d’oublis au niveau de la prédic-
tion de la covariance des paramétres de fautes n’est pas acceptable pour le calcul
des probabilités de modes (cf. Section 4.3.3).

L’adaptation proposée ici se base sur le principe suivant. Quand un capteur
ou un actionneur tombe en panne, I'estimateur va délivrer une estimation erronée
qui va t6t ou tard augmenter la valeur de l'innovation, c’est-a-dire l'erreur entre
la. mesure du capteur et la sortie estimée. Lorsque cette erreur est importante, la
prédiction de la matrice de covariance PIS‘ ik est mise & jour de fagon & oublier
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les informations antérieures et permettre une estimation des parameétres de fautes.
Cette mise & jour revient & dire au filtre de ne pas faire confiance a ’estimation
courante des paramétres de fautes et donc de lui laisser une chance de se corriger.

Remarque 5.1

L’adaptation a été testée sur les filtres linéaires AKF et TSKF. Néanmoins, la
méthode est facilement transposable aux filtres non-linéaires EKF et ETSKF.

Les sections suivantes permettent de présenter le principe du filtre développé.
La premiére section présente le principe permettant d’isoler la provenance de la
faute. La seconde section présente I’adaptation effectuée au niveau de la covariance
des paramétres de fautes. La troisiéme section présente le principe permettant de
contraindre les valeurs des parameétres de fautes. Et finalement la derniére section
propose une méthode pour régler le filtre de Kalman développé.

5.1.2 Utilisation de signatures de pannes pour isoler la faute
5.1.2.1 Principe général

De facon a ne pas oublier ’ensemble des informations sur la prédiction de la
matrice de covariance des parameétres de fautes P,i" e le principe des signatures
de fautes est utilisé de facon a isoler les fautes possibles sur le systéme. Par ailleurs,
cette isolation des fautes permet aussi d’envoyer le signal excitant 3211 lorsque la
panne possible est celle d’un actionneur redondant.

Les signatures de fautes se basent sur des résidus. Un résidu est construit pour
chaque mesure disponible sur le systéme & partir de la valeur courante de I'innovation
et de la matrice de covariance fournie par le filtre :

et = W1 (Ci Py kGl + Rit) i (5.1)

Lorsqu’une faute apparait, le résidu peut augmenter rapidement ou lentement.
Si la faute est abrupte, le résidu va augmenter rapidement. Cependant, le résidu
peut aussi augmenter doucement par exemple lorsqu'un capteur dérive ou a cause
de la dynamique du systéme. Dans le but de détecter les deux types de fautes, les
seuils des résidus sont basés sur 'algorithme CUSUM présenté en Section 3.3.6.1.

Les résidus sont plus ou moins impactés en fonction du capteur ou de 'action-
neur en panne. Il est donc nécessaire de construire une matrice liant les pannes des
composants et les résidus. Dans cette matrice, la valeur 1 pour une signature signifie
que 'une ou plusieurs des expressions suivantes sont vraies :

k+1 ‘
> ri>t(iynes), nos={0,---,5} (5.2)
j=k+1l-ncs

Ou t(i,ncs) est le seuil de la 5" mesure, associé a la somme cumulative de ncg
résidu dans le temps.
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Pour les capteurs, les signatures de panne sont faciles & obtenir; une panne
capteur impacte uniquement la mesure de ce capteur, c¢’est donc le résidu associé
au capteur en panne qui capte I'erreur. Pour les actionneurs, il faut s’intéresser a la
dynamique du systéme pour pouvoir définir les signatures de panne. Les signatures
définies peuvent se baser sur des résultats obtenus en simulation et sur les équations
différentielles permettant de modéliser le systéme. Néanmoins, les signatures des
actionneurs doivent étre adaptées pour chaque systéme. Par ailleurs, les actionneurs
redondants ont la méme signature de panne. En effet, ceux-ci étant redondants, ils
ont le méme effet sur le systéme.

5.1.2.2 Signatures de pannes pour ’Altimum 4

Les signatures de fautes pour le modele complet sont données sur le Tableau 5.1.

‘ H Signature
Composant Tp | Tq | Tr | Tas, | Tasy, | Tas. | Tzp [ To | To | Ty | Ta | T8
Moteur 01010 1 0 0 0 0O10|0]O0]O0
Elevons 0|10 0 0 1 0 0O]0] 011010
Elevons 1|10 0 0 0 0 0101071010
IMU p 100 0 0 0 0 0101011010
IMU ¢ 0|10 0 0 0 0 0101011010
IMU r 0101 0 0 0 0 0101011010
IMU ag, 01010 1 0 0 0 010 0] 0]O0
IMU a, 01010 0 1 0 0 010 0]O0]O
IMU ag, 01010 0 0 1 0 0O]0]01]01O0
Barométre zp 01010 0 0 0 1 0] 0 0 0 0
Inclinométre ¢ || O | O | O 0 0 0 0 100 1]07]0
Inclinométre 8 || 0 | 0 | O 0 0 0 0 0|10 010
Inclinomeétre ¢ || 0 | 0 | 0 0 0 0 0 0]0|1|01]O0
Capteur « 01010 0 0 0 0 00|01 /|0
Capteur 3 01010 0 0 0 0 0O0]0] 0101

Tableau 5.1 — Signatures de fautes pour le modéle complet

Sur le Tableau 5.1, il y a deux lignes pour les élevons. Ces deux lignes corres-
pondent en fait a un “ou”, soit on a la signature prenant en compte r4 et r,, _, soit on
a la signature prenant en compte r, et r4. De plus, comme attendu, tous les élevons
ont la méme signature de pannes.

Pour les actionneurs, il faut s’intéresser & la dynamique du drone pour pouvoir
définir les signatures de panne. Les signatures définies ici se basent sur des résultats
obtenus en simulation et sur les équations différentielles permettant de modéliser le
drone. L’Annexe A fournit les équations différentielles ainsi que les matrices A, B et
C' du modéle linéarisé utilisées lors des simulations. En se basant sur ces matrices,
il est possible d’expliquer les signatures de pannes des actionneurs. L’actionneur
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moteur a une dynamique lente, par conséquent on s’intéresse uniquement a son effet
direct, c’est-a-dire a effet qu’on peut observer sur la mesure via la matrice C.
D’aprés la matrice C, I’état §, a un effet sur la mesure de 1'accélération spécifique
horizontale as,. C’est donc le résidu associé au capteur ag, de 'IMU qui capte en
premier une panne moteur. Les actionneurs élevons ont des dynamiques rapides,
par conséquent on s’intéresse & leur effet direct et a leur effet indirect, ¢’est-a-dire a
Peffet qu’on peut observer sur I’état via la matrice A. D’aprés la matrice C, Veffet
prédominant provient de I’état J. sur la mesure de 'accélération spécifique verticale
as,. D’aprés la matrice A, I'état d. a un effet prédominant sur I'état g et I'état J,
a un effet prédominant sur ’état p. Par conséquent, une panne élevon impacte les
mesures p, q et as,. C’est donc les résidus associés aux capteurs as,, ¢ et p de 'IMU
qui captent en premier une panne élevon.

Que ce soit pour le modéle longitudinal ou le modéle complet, chaque composant
a sa propre signature de faute, excepté pour le moteur et le capteur as, de 'IMU. En
effet, pour ces deux fautes 'accélération spécifique ag, est impactée en premier lieu.
Pour pallier 'ambiguité soulevée par ces deux composants, la mesure du capteur
as, est ignorée -sa mesure n’est plus considérée dans le filtre- durant au moins 2s si
cette signature de faute est obtenue. Cette action permet de distinguer une panne
moteur, d’une panne sur le capteur as, de 'IMU grace au résidu ry, : si ry, dépasse
son seuil, le moteur est supposé en panne; si le résidu reste en dessous de son seuil,
le capteur mesurant as, est supposé en panne. En effet, une panne moteur a un effet
indirect sur la vitesse V,. D’aprés la matrice A, une panne moteur impacte 1’état u.

1l est possible que plusieurs résidus dépassent leurs seuils et donc que plusieurs
fautes soient supposées. Comme I'’hypothése de panne unique est faite, les résidus
qui dépassent leurs seuils sont comparés en fonction de leur intensité pour choisir le
composant supposé en panne. Pour cela, le résidu ayant la plus grande magnitude
vis & vis du rapport entre le résidu et son seuil est choisi.

Les seuils sont déterminés de facon expérimentale en utilisant un filtre de Kalman
classique, c’est-a-dire sans paramétre de faute, sans apparition de panne. 500 simu-
lations sont réalisées avec des séquences de bruits de mesures différentes a chaque
fois et pour lesquelles les résidus sont calculés. Les seuils sont alors calculés de la
facon suivante :

— le seuil ¢(7, 0) est égal a la valeur maximale du résidu ¢ obtenue parmi les 500
simulations et

— le seuil t(i,ncg) est égal a la valeur maximale de la somme consécutive de
nos — 1 résidu ¢ obtenue parmi les 500 simulations.

Ainsi, ces seuils sont supposés ne pas étre franchis lorsqu’il n’y a pas de panne.

Remarque 5.2

Lorsque la signature de panne est celle d’un élevon, le signal 3211 est envoyé au
niveau des commandes redondantes.




5.1. Filtre de Kalman avec réouverture de la covariance 93

5.1.3 Adaptation de la covariance du filtre
5.1.3.1 Adaptation du filtre AKF

La prédiction de la matrice de covariance est de la forme suivante :

C VL o Cpp o Cugr o Cag o oo Cxl,cho_
Cbé,azl : ng . Cbé,b}l . Cbé,cé . Cbg),cgco
Pk+1|k = Cb}@l Cb%,b(l) Vb% s Cb%,c(l) s Cb%7cgc0
Caar = Camy 0 Caw = Va0 Oy e
Cooyi o Cganyy o oy - Cyeay oo V |

(5.3)

Ou V;, correspond & la variance de la variable x et C, , correspond & la covariance
des variables x et y.

Lorsqu’un composant est supposé en panne, les variances et les covariances des
parameétres de fautes associés au composant sont mise a jour. Les covariances sont
mises & zéros alors que la valeur des variances sont augmentées.

Par exemple, si un actionneur est associé aux paramétres de fautes b(l] et b, la
mise & jour est faite de la facon suivante :

Va1 e 0 0 Cag le,cgco'
0 Yy 0 0 0
P,gfﬁ;: 0 N v 0 0 (5.4)
Cam = 0 1 0 Va o o Gy
oo o 0 0 OCS;O’% B v;;}éo_

Ou v et v valent :
0 1

Vb(l) =
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Ces valeurs ont été choisies de fagon a couvrir l'ensemble des cas de panne
possible. D’aprés la régle des 5 sigmas, I'estimation de b} doit respecter la régle
suivante : R

bi — 50 < bl < bl +50 (5.7)

bl peut prendre sa valeur entre 0 et 1, ainsi le saut maximal qui peut apparaitre
au niveau de ce parametre de faute est de 1. Supposons qu’a 'instant ot la panne
survient bt = 0 et bl = 1. Alors, pour respecter la régle des 5 sigmas, il faut que :

1-50=0 (5.8)

Dot la valeur de 1. Le raison pour le choix de v, est équivalent.

La valeur de Vi est choisie de fagon arbitraire. En effet, les capteurs peuvent
en théorie prendre n’importe quelle valeur réelle, il est donc difficile de couvrir
1

I’ensemble des cas de panne possible. On prend donc Ve = (5)2.

5.1.3.2 Adaptation du filtre TSKF

Avec le filtre TSKF, la prédiction de la matrice de covariance des paramétres
de fautes Plfﬂ‘k_

covariance P,i’ 1k est de la forme suivante :

est séparée de la matrice de covariance de ’état. La matrice de

Vs Coppr = Gy Cb(l),c[jf'o
Cot p1 Vi Cotey o Cpp oo
b N . . . . . .
P = : : : " : e : (5.9)
Ce b Cepol Ve Caape
_chco ,b(lJ o chco ,bl o chco ,c(l) o ‘/;gco J

De fagon similaire au filtre AKF, lorsqu’un composant est supposé en panne, les
variances et les covariances des parameétres de fautes associés au composant sont mise
a jour. Les covariances sont mises a zéros alors que les variances sont augmentées.

Par exemple, si un actionneur est associé aux paramétres de fautes b(l] et b, la
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mise & jour est faite de la facon suivante :

vy 0 --- 0 0
0 : Yyt 0 0
reset . . . . . .
P,fﬂ‘k = : : g : : (5.10)
0o : 0 Va oo Co e
I 0O --- 0 --- chco,cé chco

Contrairement au filtre AKF, d’autres parameétres doivent étre mis a jour lorsque

la matrice de covariance P,i’ est mise & jour. En effet d’aprés les équations du

+1|k
filtre TSKF (cf. Section 3.3.3.2), il faut faire la mise a jour des paramétres suivants :
— Br41jk qui dépend de la matrice de covariance PI?+1|k ;

— P,f )k qui dépend de la matrice de covariance P]i’ et de la prédiction de

1k
la matrice Bk ;

— Tp41)x qui dépend de la prédiction de la matrice Bk ;

— @p41)x qui dépend de la prédiction de I'état modifié sans biais @y 1) et;

— Pg+1 qui dépend aussi de la prédiction de I'état modifié sans biais @y |-

Remarque 5.3

Avec le modéle complet de Altimum 4, le nombre de paramétres de fautes (20
parameétres de fautes) est relativement élevé par rapport au nombre de variables
d’état du probléme d’origine (15 états). Le filtre peut donc étre cotiteux en temps
de calcul. L’utilisation du filtre TSKF semble plus adaptée au probléme.

5.1.4 Application de contraintes

Le parameétre de faute by € [0,1]™1 est borné. Or avec les filtres de Kalman,
aucune contrainte ne peut étre appliquée sur le parameétre by. Pour de meilleures
performances au niveau du filtre, il est possible de contraindre ce paramétre, prenant
ainsi en compte une connaissance exogéne sur le systéme.

L’approche par projection permet d’estimer de maniére optimale sous contraintes
sur 'état (cf. Section 3.3.4). Les variable b% du vecteur by sont testées a chaque pas
de temps. Trois scénarios sont envisageables :

— 0L bil < 1, I'inégalité est vérifiée donc la contrainte n’est pas prise en compte ;

— b} <0, l'inégalité n’est pas vérifiée, on applique une contrainte d’égalité a la

borne : b} = 0;
— B¢ > 1, l'inégalité n’est pas vérifiée, on applique une contrainte d’égalité a la
borne : b} = 1.

Si une ou plusieurs variables b} ne respectent pas l'inégalité, il est possible de

construire une matrice Dy, et un vecteur dy de fagon a appliquer la contrainte d’éga-
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lité :
Tk
Dy, Z‘”“"“ = dj, (5.11)
1k|k
Cok|k

La solution de la contrainte d’égalité est donnée par les équations suivantes (cf.
Section 3.3.4) :

mi“‘: = fok + Lk(dk — Dszﬁc) (5.12)

L, = PDL(DyPDE)™ (5.13)

L’équation de contrainte associée & la covariance (cf. Equation 3.56) n’est pas
prise en compte. Cette équation corrige la matrice de covariance en diminuant sa va-
leur. L’effet est donc inverse & celui que 'on souhaite appliquer lorsque 'on suppose
I'apparition d’une faute. Ainsi, la prise en compte de cette équation peut annuler
Ieffet permettant de rendre le filtre sensible aux fautes.

L’application des contraintes au filtre TSKF peut se faire grace aux trois équa-
tions suivantes :

R = Dife + Li(dy — DEbRS) (5.14)
nc T ne T, _
Ly = Py, "Dy (DyR, DY) (5.15)
Ou
bo|k
D} | by | = dj, (5.17)
Cok|k

5.1.5 Réglage du filtre de Kalman

Le travail de réglage du filtre de Kalman est un passage délicat pour assurer
le bon fonctionnement du filtre. Il faut donc choisir les valeurs des matrices de
covariance du bruit de mesure R et du bruit de processus Q% et QP, ainsi que les
valeurs des états a l'instant initial zg)g et bgjp et de la confiance qu’on leur associe
au travers de la matrice de covariance des erreurs d’estimation Fy|y et Pé"o.

La matrice R traduit la confiance que 'on associe aux mesures. Elle dépend
donc des spécifications associées aux capteurs utilisés. Les valeurs des écarts types
o étant connues, R est définie de la fagon suivante :

2 2 2 2 2 2 2 2 2 2 2 2 2 2 2 2 2
q?UT7U 0 O-a5z70—1/;7o_an007Joﬁ0—57O—ZB70—x70—y7Uz7O—Vzva_Vy70—V27]

asy? Pasy?
(5.18)
avec 0, = 0.367bdeg/s, o, = 0.216deg/s, o, = 0.2313deg/s, o,,, = 0.0035,
Oas, = 0.0035, 0q,, = 0.1, oy = 0.5deg, oy = 0.1deg, o9 = 0.1deg, oo = 0.2deg,
o = 0.2deg, 0., = 0.1m, 0, = 0.1m, oy = 0.1m, o, = 0.1m, oy, = 0.0274m/s,

R= diag[ag,a
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oy, = 0.0391m/s, oy, = 0.0711m/s

La matrice R étant connue, le bon fonctionnement du filtre va dépendre du
réglage de la matrice () et de ’état initial. Si la matrice ) n’est pas bien réglée,
Ierreur entre ’état réel et I’état estimé sera incohérente avec la matrice de covariance
estimée. Il est donc important de vérifier cette propriété.

La matrice de bruit du processus Q% est plus délicate & obtenir. Elle traduit la
confiance que l’on associe au modéle de prédiction. Ainsi, deux cas s’offrent & nous :

— le cas ol les mesures sont générées & partir du modéle linéarisé et

— le cas ot les mesures sont générées & partir du modéle non linéaire.

Lorsque que les mesures sont générées & partir du modéle linéarisé, il n’y a
théoriquement aucune erreur liée a la modélisation, la matrice @Q devrait donc étre
nulle. Néanmoins, ['utilisation d’une matrice ) nulle dans un filtre de Kalman donne
trés peu de poids aux mesures, ce qui n’est pas acceptable pour la gestion des pannes.
Une matrice ) arbitraire est alors choisie :

Q% =ts x 0.001% x T, (5.19)
La matrice du processus des fautes (Q est elle aussi choisie de fagon arbitraire :

Q" =ts x 0.0001% x T,,, (5.20)

Lorsque que les mesures sont générées & partir du modéle non linéaire, les erreurs
viennent de la linéarisation. Pour quantifier ses erreurs, les deux modéles linéaire et
non linéaire sont simulés en paralléle, comme sur la Figure 5.1, et l’erreur entre les
deux états permet alors d’avoir un écart-type.

W —— Modeéle —
u non linéaire——— ~ |

u — Erreur
% Modéle
AN linéaire -
? § ) | meare x|
*

(1]
&

FIGURE 5.1 — Evaluation de ’erreur de linéarisation

+

Le modéle non linéaire peut prendre en compte 'effet du vent W. Néanmoins,
on suppose ici que le vent est nul. L’erreur dépend de la commande u. Pour étre
robuste, il faut choisir une commande qui va s’éloigner de la commande d’équilibre.

Il est possible de vérifier la cohérence des valeurs obtenues pour QQ*. D’aprés
les équations du filtre de Kalman l'erreur d’estimation @ — & est une gaussienne
centrée en zéro, de variance P. Une facon de régler la matrice Q@ est de minimiser



98 Chapitre 5. Développement et validation d’une méthode FDD

la quantité suivante :
1 ¢ = T (|2
J=IP-—=3 (@ &) -3 (521)
i=1

Dans le cas ot on utilise un filtre de Kalman étendu, la matrice Q* peut étre
calculée grace a ’équation suivante :

Q = FtCov(u)FT (5.22)

Ou Fy = %b}k\kvuk
Il faut maintenant choisir les valeurs des états a I'instant initial zq et bg|g. L'état
initial zg|g est choisi nul, le modeéle étant linéarisé autour d’un point d’équilibre. Le
vecteur initial des parametres de fautes by| est aussi choisi nul. En effet, on suppose
que 'on commence la simulation sans faute. Il faut maintenant choisir la confiance
qu’on leur associe au travers des matrice de covariance Fyjg et PCI))IU' Il est classique
de prendre :
Pojo = 10Py|n (5.23)

Ou Py correspond a la valeur de convergence de la covariance en cas de simu-
lation sans panne.

5.2 Développement d’une méthode active

5.2.1 Excitation des commandes redondantes pour 1’observabilité

Pour exciter les commandes redondantes et rendre identifiable les paramétres
de fautes by, un signal excitant est ajouté au signal de commande. Le signal utilisé
est un signal 3211 (cf. Section 3.3.5). Cependant, il n’est pas souhaitable d’avoir
cette excitation en permanence. Celle-ci est donc envoyé 4 des moments astucieux,
c’est-a-dire lorsque la signature des actionneurs redondants est obtenue, de facon a
rendre le systéme plus observable de facon ponctuelle.

La structure du systéme de commande est comme montrée sur la Figure 5.2.
Quand une excitation sur le systéme est requise, le signal 3211 est ajouté aux signaux
de contre réaction et de consigne.

uj, est la commande obtenue & partir ; de la contre-réaction qui réagit en fonction
de l'erreur présente sur 1’état et ; d’une consigne qui permet de compenser les fautes.
Ay correspond & I'amplitude A du signal excitant 3211 s quand il est présent et vaut
zéro le reste du temps. Finalement uy correspond au signal envoyé aux actionneurs.

La commande uj, est saturée de fagon & laisser passer le signal 3211 quel que
soit la commande. Le signal de commande est le suivant :

ul = f(uch,st, Ay) = min{@’ — Ag, max{u’ + A, u°L}} + st (5.24)

La plupart du temps, le systéme ne requiére aucune excitation. Dans ce cas, le
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Excitation envoyée

b Be par le FDD
Ok: “Lk, Consigne \ \
A Signal excitant sg
/m\k L N , . us U .
—{ontre réactioy / Actionneurs

FIGURE 5.2 — Structure du systéme de commande

signal si est nul, 'amplitude Ay est nulle et le signal de commande est le suivant :
ul, = min{a@’, max{u’, u}} (5.25)

Dans le cas ot le signal excitant s; est présent, il n’est pas souhaitable de rendre
le systéme instable. Le signal excitant doit donc permettre de rendre les paramétres
de fautes identifiables sans avoir d’effet néfaste sur le systéme, ce qui n’est pas un
objectif trivial.

Remarque 5.4

1l n’est pas nécessaire de rajouter un deuxiéme saturateur avant les actionneurs.
En effet, avec la saturation construite, le signal wy est déja contraint entre les
bornes de I'actionneur [u,u].

5.2.2 Excitation des commandes pour ’Altimum 4

On propose de construire le signal de fagon & avoir un effet nul sur les dynamiques
longitudinales et latérales, c’est-a-dire avoir 6. = 0 et J, = 0.
Dans le cas du modéle longitudinal, il faut satisfaire I’équation suivante :

—(1=b])si — (L - bD)si

=0 5.26
. (5.26)
Le signal excitant choisi est le suivant :
0
sp= | (1—0})S32n (5.27)

—(1—3)S5211
Dans le cas du modéle complet, il faut satisfaire les équations suivantes :

—0.5(1 — b?)s7 — 0.5(1 — b3)s3 — 0.5(1 — b})sp — 0.5(1 — b3)s?
2
0.4(1 — b3)s2 4+ 0.6(1 — b3)s3 — 0.4(1 — b})sy — 0.6(1 — b7)s?
2

= 0 (5.28)

= 0 (5.29)
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Le signal excitant choisi est le suivant :

0
0.6(1 — b3)(1 — b})(1 — b3)S3211
sk = [—0.4(1 = B3)(1 = b})(1 = b)) Saon (5.30)
—0.6(1 = b7)(1 — b9)(1 — 55)53211
| 0.4(1 = b7)(1 = b3)(1 — b1)Sz011 |

Remarque 5.5

Le nombre d’équations permettant de définir I'excitation des commandes est
égal au rang de la matrice formée par les colonnes de la matrice B associées aux
actionneurs redondants.

5.3 Utilisation des données de I’estimation pour la dé-
tection et le diagnostic des fautes

Lorsque la détection de faute est basée sur des résidus, il est courant d’avoir des
fausses alarmes lorsque 1'un des résidus dépasse son seuil sans qu’il y ait une erreur
-ce qui par nature peut arriver, avec une probabilité faible mais non nulle. Pour
robustifier la détection contre les fausses alarmes, la méthode FDD développée se
base sur la modélisation discréte et donc sur la probabilité de mode.

Avec la modélisation discréte, a chaque période de temps k, le systéme est dans
un état s € S (par exemple I’état nominal ou un état de panne de 'actionneur 7). Une
action est prise (par exemple utilisation du contréleur nominal), ce qui conduit le
systéme & un nouvel état s’ € S. Cet état s’ n’est pas connu mais des observations,
les estimations des paramétres de fautes, permettent d’estimer cet état. On peut
construire un vecteur, nommé état de croyance pj, composé des probabilités d’étre
dans un certain état. Ce vecteur est mis a jour grace a la régle de Bayes pour chaque
état pi(s) en fonction de 'action choisie et de 'observation.

o () _ Pl(slpi, ) (5.31)

p
FH p(w|pr, a)

Avec { p(slpr,a) = >, p(sls’, a)pr(s')
p(wlpr,a) = >, pwls)p(s'|px, a)

Comme expliqué & la Section 4.3 on est dans un cas particulier ot les actions n’ont

pas d’influence sur les probabilités des états, et il est donc possible de s’intéresser
uniquement a 1’état de croyance des modes :

p(w|m)p(m|px)
p(w|Pk)

pLa(m) = (5.32)

v { pmlpk) = 3 ' i)
P(]pr) = S pleclm ) p1)
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Ainsi la détection de la panne prend en compte; I’état précédent du systéme,
c’est-a-dire ’état de croyance a I'instant k et la probabilité d’observation. Or, comme
vu & au Chapitre 4, la probabilité d’observation dépend des valeurs d’estimation des
paramétres de fautes, mais aussi de la confiance qu’on leurs associe.

L’état de croyance a plusieurs objectifs :

— détecter et isoler la panne;

— robustifier la détection face aux fausses alarmes;

— étre utilisé pour le choix du controéleur.

5.4 Conclusion

La Figure 5.3 montre le processus de détection et d’identification de la faute.

FDD actif
| FDD et Estimation de ’état
| Adaptation de 3 Probabilité 3 i
' la commande ' |de modes | |
. | Géneération | 3 T 3 i
' | de signaux — Filtre | :
' | excitants | .| adaptatif| | |
N A sk 0 |beceeeod| |
uc | | I :
b1 / l el ; Systéme z

FIGURE 5.3 — Schéma du processus de détection et d’identification de la faute

Pour la méthode FDD développée, on utilise des filtres de Kalman adaptatif,
le filtre AKF et TSKF. Néanmoins, il est envisageable d’utiliser d’autres types de
filtres, tant que celui-ci calcule une distribution de probabilités pour les paramétres
de fautes. En effet, la méthode de détection développée utilise la covariance de
I'estimation pour calculer une probabilité de mode, et pour ensuite détecter la faute.
Ainsi, l'utilisation d’une méthode d’estimation déterministe, telle qu'un observateur,
n’est donc pas envisageable dans notre étude. Pour une meilleure précision, il est
possible d’utiliser un filtre permettant de traiter les systémes non linéaires. L’EKF
et PETSKF, version non linéaire du filtre de Kalman et du TSKF, sont facilement
adaptables & la méthode FDD développée.

Par ailleurs, la méthode FDD doit étre facilement transférable & un autre systéme
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complexe, c’est-a-dire qu’elle doit étre facile & implémenter et simple & ajuster. Une
adaptation compléte pour chaque application n’est pas acceptable d’un point de vue
industriel. Pour la méthode développée, il faut pour chaque systéme :
— définir les paramétres de fautes en fonction de ’observabilité du systéme ;
— régler le filtre de Kalman, c’est-a-dire la matrices R en fonction des capteurs
disponibles, la matrice @) de facon & avoir un bon fonctionnement pour le
filtre, ainsi que I'état initial zgg et P ;
— définir les signatures de fautes pour le systéme;
— régler les seuils permettant de définir ces signatures de fautes.
Les adaptations a effectuer pour un autre systéme complexe sont par consé-
quent assez peu nombreuses pour la méthode développée. Il est donc envisageable
de 'appliquer & un autre systéme.
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| Résume

CE chapitre vise & valider notre méthode de détection et diagnostique de
fautes. Dans un premier temps, la méthode est validée en générant les
mesures & partir du modéle linéaire. Ces simulations permettent de valider la
méthode lorsque le modéle disponible du systéme est trés représentatif de la
réalité, c’est-a-dire lorsqu’il y a peu d’incertitude. Dans un second temps, la
méthode est validée en générant les mesures & partir du modéle non linéaire.
Le but est d’évaluer la méthode face aux incertitudes de modéle.
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Avant d’implémenter le code sur le systéme réel, des simulations sont effectuées
en utilisant le logiciel Matlab/Simulink pour tester la méthode. Afin de générer des
mesures, le modéle de simulation développé sur Simulink est utilisé. Par la suite, les
courbes peuvent provenir de deux types de simulations : soit en ayant des mesures
générées par le modéle non linéaire, soit en ayant des mesures générées par le modéle
linéarisé autour d’un point de vol. Néanmoins, il est précisé dans chaque cas la nature
de la simulation.

6.1 Démonstration expérimentale de la pertinence du
modéle de fautes

Deux principaux résultats sont montrés ici :

— la non identifiabilité des biais by associés & des actionneurs redondants, ¢’est-
a-dire 'impossibilité de différencier les by ;

— l’identifiabilité partielle des facteurs d’échelle b; associés & des actionneurs
redondants, c’est-a-dire la nécessité d’exciter le systéme pour rendre les by
différentiable.

Les résultats montrés dans cette section ont été obtenus en utilisant le filtre

TSKF et en générant les mesures & partir du modéle linéarisé.

6.1.1 Identifiabilité des paramétres b; des actionneurs redondants

11 est possible d’observer la non identifiabilité des by des actionneurs redondants
lors d’une simulation. La simulation utilisée est la suivante : avec le modéle longi-
tudinal, ’élevon gauche tombe en panne au bout de 10s avec un biais de 0.2. Les
paramétres de faute bg associés aux élevons sont alors comme montrés sur la Figure
6.1.

La valeur du biais de b2 est partagée, au niveau de l'estimation, sur les deux
parameétres b% et bg, ce qui est bien conforme avec le résultat obtenu avec le critére
de Kalman. De plus, la covariance reste élevée, ce qui traduit aussi un manque
d’observabilité. Ainsi, il n’est pas utile d’avoir plusieurs parameétres byg.

6.1.2 Identifiabilité des paramétres b; des actionneurs redondants

Les paramétres b; sont partiellement identifiables, il faut les exciter pour les
rendre identifiable. A partir d’une simulation, différentes méthodes peuvent mon-
trer cette indentifiabilité partielle. La simulation utilisée est la suivante : avec le
modéle longitudinal, ’élevon gauche tombe en panne au bout de 10s avec une perte
d’efficacité de 80%. La Figure 6.2 montre 'estimation des paramétres by sans en-
voyer de signal excitant et la Figure 6.3 montre 'estimation des paramétres b; en
envoyant le signal excitant.

Sans le signal excitant, la valeur du facteur d’échelle de b% est partagée, au niveau
de I’estimation, sur les deux paramétres b? et b3, ce qui traduit bien I'inobservabilité
du systéme. De plus, la covariance reste élevée, ce qui traduit aussi un manque
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FIGURE 6.1 — Paramétres de fautes by associés aux élevons

d’observabilité. A 'opposé, avec le signal excitant, I'estimation des paramétres b? et
b? est la bonne. De plus, la covariance est significative réduite aprés la réouverture,
ce qui traduit une bonne observabilité.

L’observabilité peut aussi étre traduite via le calcul du grammien. Le grammien
Wo(ko, ko + s), avec s = 3 et ko étant le temps a partir duquel le signal 3211 est
envoyé, vaut 4.10'0. A contrario, sans le signal 3211, au méme instant, le grammien
vaut 6.1071°.

6.2 Critéres d’évaluation

6.2.1 Critére d’évaluation quantitative pour 1’estimation

Dans un premier temps, il faut vérifier que le filtre de Kalman est bien réglé. Pour
cela, la matrice de bruit () doit étre bien adaptée au probléme. En statistique, la
régle des trois sigmas indique que pour une loi normale, la quasi-totalité (99, 73%)
des valeurs se situent dans un intervalle centré autour de la moyenne et dont les
bornes se situent & 3 écarts-types de part et d’autre. Ainsi, dans le cas du filtre
de Kalman, il faut que l'erreur entre I’état réel et ’état estimé se situent dans les
bornes [—3v/P,3v/P]. Si le filtre respecte cette condition, on dit qu'il est intégre.
Dans un second temps, il faut vérifier qu’une mauvaise initialisation de xqg et Fyjg
n’a pas d’impact important sur le reste de la simulation et que le filtre de Kalman
finit bien par converger.

Une fois, I'estimateur bien réglé, il est important d’évaluer sa précision quant a
Iestimation de ’état et des paramétres de fautes. Une fagon courante de caractériser
la précision d’un estimateur consiste & calculer 'erreur quadratique moyenne, en
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FIGURE 6.2 — Paramétres de fautes b; associés aux élevons sans signal excitant

anglais Root Mean Squared Error (RMSE). La formule est la suivante :

N

1
MSE = |+ (ai — &)? 1
RMS NiZI(x z;) (6.1)

Ou N correspond au nombre de valeurs recueillies au cours d’une simulation et
x correspond & un état ou & un paramétre de faute.

11 est nécessaire d’évaluer dans un premier temps la précision du filtre dans le cas
nominal, ¢’est & dire sans panne capteur ou actionneur. Dans un second temps, il faut
évaluer la précision du filtre en cas de panne. Dans ce cas, deux cas se distinguent ;
les pannes actionneurs et les pannes capteurs.

6.2.1.1 Critére d’évaluation en cas de pannes actionneurs

Les pannes actionneurs sont simulées grace a I’équation mathématique suivante :
uf = By + (1 — Bl)u — Biu* (62)

Les paramétres de fautes estimés II) et bAl correspondent aux paramétres By
et Bj respectivement. Il est donc possible de calculer les erreurs d’estimation de
ces paramétres. Par ailleurs, il est important que le filtre soit précis au niveau de
ces parameétres de faute, de facon & pouvoir les utiliser pour la reconfiguration du
controleur.

Il faut aussi vérifier 'intégrité du filtre. Lorsqu’une panne survient, le filtre doit
estimer précisément les parameétres de fautes by et b; de facon a retrouver un état
“nominal”, ¢’est-a-dire non biaisé. Ainsi, en cas de panne, I’erreur entre ’état réel et



108 Chapitre 6. Validation d’une méthode FDD

2 . 1 —
b2 b3
N — 1 o) — [} 1
S sl —hol] B j 5o
) I o 05¢ I
=) I + I
5 :: 5 ':
L.‘S I LS }1
1r It [
() \\‘7 Q [
< e A
) IF’"J’ ) 0 I i e e Tt
2 | B !
QO 0.57 : QD I
= ' g i
z | 3 ::
= | g 057
A 0f== a i
05 ‘ ‘ | ‘ 4 ‘ ‘ ‘
0 20 40 60 80 100 0 20 40 60 80 100
Temps (s) Temps (s)

FIGURE 6.3 — Parameétres de fautes b; associés aux élevons avec le signal excitant

I’état estimé doit rester dans les bornes [—3\/]3, 3\/?], oll P est la variance en cas
nominal.

6.2.1.2 Critére d’évaluation en cas de pannes capteurs

Les pannes capteurs sont simulées grace & deux équations mathématiques. En
cas de blocage, I’équation est la suivante :

=0y — 2 (6.3)

Pour les autres types de pannes, ’équation est la suivante :

2 =Co+(1-0C)(Cx) - Cr2* +v (6.4)

L’estimation de la mesure dépend des paramétres suivant :

T=a+Ca (6.5)

Comme on peut le constater en comparant les deux équations précédentes, le pa-
rameétres de faute estimé ¢y ne correspond pas aux parameétres Cy et C7. Ainsi, pour
les capteurs, il n’est pas possible de calculer le RMSE des paramétres estimés. Néan-
moins, erreur d’estimation de la mesure peut étre calculée. Pour pouvoir évaluer
la précision du filtre en cas de pannes capteurs, il est aussi nécessaire de comparer
I’état réel du systéme avec son estimation et de vérifier I'intégrité du filtre.
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6.2.2 Critére d’évaluation quantitative pour la détection et I’iden-
tification

La méthode FDD doit étre performante et robuste. L’évaluation de la méthode
est basée sur un ensemble de définitions et d’équations présentées ci-dessous.

Les paramétres de temps ont les définitions suivantes :

— trqute est 'instant ol la faute apparait.

— taetection €St I'instant ou la faute est détectée par la méthode FDD.

— Tp est la durée nécessaire & la détection de la faute, c’est-a-dire le temps

entre 'instant d’apparition et I'instant de détection, Tp = tagtection — t faute-

Avec ces définitions, ’évaluation quantitative est définie a partir des quatre cri-

téres suivants :

1. La performance du temps de détection définie par le temps nécessaire a la
détection de la faute Tp.

2. Le taux de fausse alarme (FA), définie par le ratio entre le nombre de cas de
fausse alarme ng 4 et le nombre total de simulations Monte Carlo ny;c pour
lesquelles il n’y a pas de faute :

n
FAy = 22100 (6.6)
nypc
3. Le taux de non détection, en anglais Missed Detection rate (MD), définie
par le ratio entre le nombre de non détection ny/p et le nombre total de
simulations Monte Carlo ny¢o :

nMD

MD% B nmc

100 (6.7)

4. Le taux de mauvaise identification (MI), définie par le ratio entre le nombre
de mauvaise identification n s et le nombre total de simulations Monte Carlo

nyc -
nmr

nymce

My = 100 (6.8)

5. Le temps d’exécution (en pus), c’est-a-dire le colit de fonctionnement d’une
méthode FDD dans un environnement temps-réel.

Remarque 6.1

Concernant la détection, on suppose qu’une panne est détectée et identifiée
lorsque que la probabilité du mode associée est supérieure a 0.5.

6.3 Validation sur mesures générées a partir du modéle
linéaire

Le but de cette section est d’évaluer la méthode lorsque le modéle du systéme
disponible est trés proche de la réalité. En générant les mesures & partir du modéle
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linéaire, on se place dans un cas ou le modéle est parfaitement connu. L'incertitude
provient uniquement du bruit des capteurs. Le modéle utilisé a été linéarisé pour
une trajectoire de descente, c’est-a-dire pour une vitesse air de 20m/s et une pente
de —3°. Les matrices A, B et C utilisées sont définies dans I’Annexe A

6.3.1 Cas ou I’on considére uniquement les pannes actionneurs

Dans le cas ou 'on considére uniquement les pannes actionneurs, le tableau des
signatures de fautes est considérablement simplifié comme montré sur le Tableau
6.1.

‘ ‘ Signature
Composant || 7p | 7 | Tr | Tas, | Tas, | Tas. | Tzs | To | T0 | Ty | Ta | T8
Moteur 010710 1 0 0 0 0O(0] 0010
Elevons 0]1]0 0 0 1 0 Ol 0101]0/ 0
Elevons 1 (1|0 0 0 0 0 0O[0] 0010

Tableau 6.1 — Signatures de fautes actionneurs pour les actionneurs

Le moteur a donc une signature unique, la panne du capteur as, n’étant plus
considérée. De plus, les fautes considérées pour les actionneurs sont des pannes
soudaines, qui vont par conséquent étre observées rapidement par les résidus. Ainsi
lorsque I’on considére uniquement les pannes actionneurs, 'algorithme CUSUM n’est
pas utilisé et un seuil unique est utilisé. Ainsi dans le Tableau 6.1, la valeur 1 pour
une signature signifie que ’expression suivante est vraie :

Thgr > 1(4,0) (6.9)

6.3.1.1 Comportement en mode nominal

Pour valider le filtre en cas de pannes, différents scénarios de pannes sont testés.
Pour chaque type de panne, par exemple une perte d’efficacité actionneur, 500 (ou
100) simulations sont réalisées avec une séquence de bruits sur les capteurs différente
pour chaque simulation. Pour avoir une base de comparaison, 500 simulations sont
réalisées en mode nominal avec 500 séquences de bruits sur les capteurs et cela pour
chaque filtre : le TSKF, TAKF et ’AKF séquentiel.

Ces simulations permettent d’évaluer le taux de F'A. Quel que soit le filtre utilisé,
sur les 500 simulations, il n’y a pas de fausse alarme, ainsi le taux est nul, F'Ag = 0.
De plus, le filtre est intégre pour ’ensemble des simulations. Le filtre donne donc de
bons résultats dans le mode nominal.

6.3.1.2 Intérét des contraintes sur les paramétres b; pour l’estimation

Le but de cette section est de montrer 'intérét de contraindre les parameétres
de fautes by entre 0 et 1. Les résultats montrés lors de cette section proviennent de
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simulations réalisées avec le filtre adaptatif TSKF prenant en compte les contraintes
sur bl et le filtre adaptatif TSKF sans prise en compte les contraintes. Pour plus
de visibilité sur les courbes, la comparaison entre le filtre contraint et le filtre non
contraint est réalisée pour 100 simulations pour chaque type de panne.

Remarque 6.2
Les résultats provenant des simulations utilisant le filtre adaptatif AKF contraint

et non contraint sont semblables & ceux montrés lors de cette section.

Le scénario suivant est utilisé : lors d'un atterrissage une panne permanente
survient sur un actionneur a 10s; la simulation se termine au bout de 100s. La
panne peut étre un biais, une perte d’efficacité ou un blocage. Les figures suivantes
montrent 'erreur RMSE calculé aprés 'apparition de la faute, en régime établi,
c’est-a-dire une seconde aprés I'apparition de la faute, de 11s & 100s.

Lors des simulations, il y aura différents cas possibles :

— les cas de non détections M D ;

— les cas de détections pour lesquels il n’y a pas eu de réouverture de la cova-

riance Dgspo et
— les cas de détections pour lesquels il y a eu une réouverture de la covariance

DacRC-
Simulations de pannes élevon 1 :
Les Figures 6.4 et 6.5 montrent les erreurs d’estimation des paramétres de fautes

associés aux élevons, c’est-a-dire b3, b3, b3, b3, b] et b7, en cas de perte d’efficacité

de 1’élevon 1.
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FIGURE 6.4 — Erreur d’estimation en cas de perte d’efficacité élevon 1 sur 100 simu-

lations

Les erreurs d’estimation sur bg et bg sont trés faibles; inférieures & 0.005 pour b%
et inférieures a 0.0035 pour b3. On remarque néanmoins des erreurs plus importantes
pour de petites pertes d’efficacité (inférieures a 13.5%). De plus, pour ces paramétres
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FIGURE 6.5 — Erreur d’estimation en cas de perte d’efficacité élevon 1 sur 100 simu-
lations

la différence entre le filtre contraint et non contraint est trés faible. Les erreurs
d’estimations sur les paramétres b2, b3, bf et b3 sont légérement plus élevées. Pour
les paramétres b‘f et by, les erreurs sont plus importantes avec le filtre ne prenant pas
en compte les contraintes, entre 0 et 0.08 pour b‘lL et entre 0 et 0.07 pour b?. Alors que
pour le filtre contraint, les erreurs valent entre 0 et 0.008 pour bj et entre 0 et 0.01
pour b. Pour le paramétre b3, l'erreur est aussi légérement supérieure avec le filtre
non contraint mais reste inférieure a 0.04. Finalement, pour le paramétre b3 associé
a I’élevon 1 en panne, 'erreur est plus importante pour des petites pertes d’efficacité
(inférieures & 13.5%). Entre 0% et 13.5%, l’erreur augmente de facon linéaire avec la
perte d’efficacité. Ces simulations correspondent & des détections sans réouverture
de la covariance. Pour les autres simulations, Uerreur sur b3 est faible (inférieures &
0.08 pour le filtre non contraint et inférieures a 0.06 pour le filtre contraint).
Concernant la détection, il y a plusieurs cas. Pour 14 simulations pour lesquelles
on a des faibles pertes d’efficacité, il y a, que ce soit avec le filtre contraint ou avec
le filtre non contraint :
— quatre M D (pour des pertes d’efficacité entre 0.8% et 1.9%) pour lesquelles
il n’y a pas eu de réouverture de la covariance
— dix détections sans réouverture de la covariance (pour des pertes d’efficacité
entre 3.3% et 13.5%).
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Dans le premier cas, les M D sont trop faibles pour étre détectées. Dans le second
cas, les valeurs des paramétres de fautes dévient légérement de zéro en gardant
une covariance faible, d’ou la détection malgré de mauvaises valeurs d’estimation.
Malgré tout, ces 14 simulations correspondent & des trés faibles pertes d’efficacité
qui auront par conséquent un trés faible impact sur le comportement du drone.

Les 86 autres simulations correspondent & des détections aprés réouverture de
la covariance. La Figure 6.6 montre le temps de détection en fonction de la perte
d’efficacité. Les temps de détection sont semblables avec les deux filtres, le contraint
et le non contraint.
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FIGURE 6.6 — Temps de détection en cas de perte d’efficacité élevon 1 sur 96 simu-
lations

Le temps de détection est inférieur & 0.5s entre 0% et 13% de perte d’efficaciteé.
Ces temps de détection correspondent au cas ol la covariance n’est pas réouverte.
Malgré la non réouverture, I’estimation des parameétres de fautes dévient légérement
de zéro, en gardant une covariance assez faible et par conséquent en étant plutot
confiant concernant la valeur. La détection d’une panne dépend de la valeur de
Pestimation du parameétre de fautes mais aussi de la confiance que l'on associe a
cette valeur. Ainsi, dans le cas o la covariance n’est pas réouverte a cause d’une
faible perte d’efficacité, la panne est détectée, malgré une faible valeur de I’estimation
du paramétre de fautes, mais grace & une valeur assez faible de la covariance. Aprés
13% de perte d’efficacité, la covariance est réouverte. Ainsi entre 13% et 25% de
perte d’efficacité, la valeur de 'estimation du paramétre de fautes est assez faible
et la covariance est élevée a cause de la réouverture. Ainsi la détection est assez
tardive, le temps que la covariance diminue suffisamment pour détecter la panne.
Apres 25% de perte d’efficacité, la valeur de I'estimation du parameétre de fautes est
suffisamment grande pour pouvoir détecter rapidement (7D < 2s) la panne malgré
une covariance assez grande. Aprés 30% de perte d’efficacite, le temps de détection
est inférieur a 0.5s.

Les Figures 6.7 et 6.8 montrent les erreurs d’estimation des paramétres de fautes
associés aux élevons en cas de blocage de I’élevon 1.

Les erreurs d’estimation sur b3 et b3 sont faibles. Excepté cing simulations, les
erreurs sont inférieures & 0.005 pour b3 et inférieur a 0.004 pour b3. De plus, la
différence entre le filtre contraint et non contraint est trés faible. Les erreurs d’es-
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FIGURE 6.7 — Erreur d’estimation en cas de blocage élevon 1 sur 100 simulations

timations sur les paramétres b%, bzl)’, b‘lL et bi‘ sont légérement plus élevées. Pour les
paramétres b] et b3, les erreurs sont plus importantes avec le filtre ne prenant pas
en compte les contraintes, entre 0 et 0.12 pour b‘{‘ et entre 0 et 0.09 pour b‘i’. Alors
que pour le filtre contraint, les erreurs valent entre 0 et 0.012 pour b‘l1 et entre 0 et
0.017 pour b3. Pour le parameétre b3, 'erreur est aussi légérement supérieure avec le
filtre non contraint mais reste inférieure & 0.07 pour 99 simulations. Pour le filtre
contraint, ’erreur est inférieure a 0.05 pour 98 simulations. Finalement, pour le
paramétre b% associé i 1’élevon 1 en panne, I’erreur est plus importante pour des
blocages proches de la valeur d’équilibre. Excepté les simulations pour lesquelles le
blocage est proche de la valeur d’équilibre, Uerreur sur b? est faible (inférieures a
0.11 pour le filtre non contraint et inférieures a 0.06 pour le filtre contraint).

Pour les simulations ayant des erreurs plus importantes, quatre correspondent
a des valeurs de blocage proche de la valeur d’équilibre ( 0.1326, 0.1361, 0.1058 et
0.1107 pour une valeur d’équilibre de 0.125). Les deux autres simulations, qui ont
une valeur de blocage de —0.3387 et —0.3363, ont une erreur plus importante a
cause d’une période de transition plus longue, c’est-a-dire que le filtre met plus de
temps & converger vers les bonnes valeurs.

La covariance est réouverte pour ’ensemble des simulations et il n’y a pas de
MD que ce soit avec ou sans contrainte. Cependant, avec le filtre contraint, il y a
2 détections tardives (I'D = [33.52 28.32]), et avec le filtre non contraint, il y a
une détection tardive (T'D = 28.42). Ces détections tardives interviennent pour des
valeurs de blocage proches de celle de I’équilibre. La Figure 6.9 montre le temps de
détection des autres simulations en fonction du blocage.

Le temps de détection est trés rapide pour toutes les simulations. Il reste néan-
moins plus long lorsque 1’on se rapproche d’un blocage autour de la valeur de trim.

Les Figures 6.10 et 6.11 montrent les erreurs d’estimation des parameétres de
fautes associés aux élevons en cas de biais sur I’élevon 1.
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FIGURE 6.8 — Erreur d’estimation en cas de blocage élevon 1 sur 100 simulations

Les erreurs d’estimation sur b% et bg sont faibles, inférieures & 0.0015 pour bg
et inférieur & 0.0011 pour bg. De plus, la différence entre le filtre contraint et non
contraint est trés faible. Les erreurs d’estimations sur les paramétres b2, b3, b] et
b} sont légérement plus élevées. Les erreurs sont plus importantes avec le filtre ne
prenant pas en compte les contraintes, entre 0 et 0.1 pour b7, entre 0 et 0.06 pour b3,
entre 0 et 0.15 pour b} et entre 0 et 0.11 pour b3. Alors que pour le filtre contraint,
les erreurs valent entre 0 et 0.014 pour b2, entre 0 et 0.012 pour b3, entre 0 et 0.014
pour bf et entre 0 et 0.008 pour b3.

Concernant la détection, il n’y a pas de M D que ce soit avec le filtre contraint
ou avec le filtre non contraint. Cependant, la covariance n’est pas réouverte pour 4
simulations qui correspondent & des biais trés faibles et qui auront, par conséquent,
peu d’effet sur le comportement du drone. La covariance est réouverte pour les 96
simulations restantes. La Figure 6.12 montre le temps de détection en fonction du
biais.

Le temps de détection est trés rapide pour ’ensemble des simulations, excepté
pour une simulation avec le filtre contraint pour un biais trés faible (T'D = 74.44s)
qui n’apparait pas sur la Figure 6.12. Le temps de détection est plus long lorsque 'on
se rapproche d’un biais proche de zéro. De plus, pour les biais entre £0.2, le temps
de détection avec le filtre non contraint est plus rapide qu’avec le filtre contraint.
Pour des biais supérieurs & +0.2, le temps de détection est inférieur & 0.06s.
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FI1GURE 6.10 — Erreur d’estimation en cas de biais élevon 1 sur 100 simulations

Contrairement aux pannes moteur (cf. Annexe H), des pannes élevons peuvent
entrainer une réouverture inappropriée de la covariance des paramétres de fautes
associés au moteur. La Figure 6.13 montre les erreurs d’estimation des paramétres
de fautes associés au moteur en cas de blocage de I’élevon 1.

Avec le filtre contraint, il y a 29 réouvertures inappropriées. Les erreurs d’es-
timation des paramétres de fautes associés au moteur sont alors plus importantes
mais elles restent assez faibles, inférieures & 0.004 pour bé et inférieures & 0.012 pour
bi. Avec le filtre non contraint, il y a 41 réouvertures inappropriées et les erreurs
d’estimation deviennent beaucoup plus importantes, inférieures & 0.05 pour b(l) et
inférieures a 0.18 pour b1.

Les figures montrant les erreurs d’estimation des parameétres de fautes associés
au moteur en cas de biais et en cas de perte d’efficacité sur I’élevon 1 sont montrées
en Annexe H. Quel que soit la panne élevon, si il y a une réouverture inappropriée sur
les paramétres de fautes du moteur, le filtre contraint permet d’avoir une meilleure
précision.
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FI1GURE 6.11 — Erreur d’estimation en cas de biais élevon 1 sur 100 simulations

Remarque 6.3

Les courbes pour les pannes des autres élevons sont semblables a celle montrées

pour Iélevon 1.

Simulations de pannes moteur :

Les courbes et les explications de la comparaison entre le filtre TSKF non
contraint et contraint en cas de panne moteur sont présentées en Annexe H. De
fagon générale, les deux filtres donnent des résultats & peu prés similaires. Le filtre
TSKF contraint donne néanmoins de meilleurs résultats pour des faibles pannes,
c’est-a-dire pour des faibles pertes d’efficacité, pour des blocages proches de la va-
leur d’équilibre et pour des faibles biais. Cependant, le temps de détection est lége-
rement plus rapide avec le filtre non contraint. Les simulations fournissent donc des
résultats similaires & ceux obtenus en cas de pannes de I’élevon 1.

Conclusion

Concernant la détection, il est important de noter que pour ’ensemble des si-
mulations, il n’y a pas eu une seule MI. En effet, en cas de pannes moteur, une
panne élevon n’a jamais été identifié et inversement. Ainsi, le taux de M est nul,
My = 0. Le nombre de M D est faible, il y 20 M D pour le filtre contraint et 11
M D pour le filtre non contraint. De plus, les M D correspondent
faibles et qui auront par conséquent un trés faible impact sur le comportement du

A des fautes trés
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FiGURE 6.13 — Erreur d’estimation en cas de blocage élevon 1 sur 100 simulations

drone. Parmi les pannes assez faibles, il y a quelques détections tardives, c’est-a-dire
supérieures a 5s. Il y a 12 détections tardives pour le filtre contraint et 22 détections
tardives pour le filtre non contraint. Ces détections tardives ne sont pas satisfai-
santes. Ainsi, pour les résultats non satisfaisants, c’est-a-dire pour les M D et les
détections tardives (> 5s), le taux est semblable pour les deux filtres. Néanmoins,
ces résultats étant obtenus pour des faibles pannes, ils n’auront pas un effet néfaste
pour le drone. Les autres simulations correspondent & des détections rapides. Le
filtre non contraint est légérement plus rapide au niveau de la détection mais les
résultats avec le filtre contraint sont proches et tout a fait satisfaisants.

Concernant 'estimation, le filtre est plus précis avec les contraintes sur by, que ce
soit pour les pannes moteur ou les pannes élevons. De plus, il est important d’avoir
une bonne précision au niveau des paramétres de fautes actionneurs dans le but de
pouvoir les utiliser pour compenser les fautes au niveau du systéme de commande.
Ainsi, par la suite, le filtre utilisé prendra en compte les contraintes sur bi.
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“ce qu’il faut retenir” )

L’application de contraintes sur le paramétre de faute by permet d’avoir une
meilleure précision de ’estimation au niveau des paramétres de fautes et no-
tamment en cas de pannes sur un actionneur redondant. En effet, la contrainte
sur by permet de limiter le nombre de combinaisons linéaires possibles.

6.3.1.3 Comparaison entre les différents filtres contraints

Avec la méthode développée, il est possible d’utiliser les filtres AKF et TSKF
classiques, mais aussi le filtre AKF séquentiel. Les simulations réalisées a la Section
précédente 6.3.1.2 avec le filtre TSKF contraint ont aussi été réalisées pour le filtre
AKF contraint et pour le filtre AKF contraint séquentiel. Les résultats obtenus au
niveau de la précision du filtre sont semblables pour les trois filtres.

Concernant les taux de détection, 7500 simulations ont été lancées pour les cal-
culer. Ces taux ont été calculés en réalisant pour chaque actionneur :

— 500 simulations en cas de perte d’efficacité comprise entre 0% et 100% ;

— 500 simulation en cas de blocage compris entre u et u;

— 500 simulation en cas de biais compris entre u* — u et u* — w.

Le Tableau 6.2 montre les taux de détections pour les trois filtres.

MDy, | TD >5s | TD €|1,5]s | TD e|TD <
(%) (%) 10.5,1]s (%) | 0.5 (%)
Filtre 1.67% | 2.55% 3.13% 3.89% 88.76%
TSKF
Filtre 1.73% | 2.81% 4.4% 5% 86.06%
AKF
Filtre 1.53% | 1.23% 4.41% 5.29% 87.54%
AKF sé-
quentiel

Tableau 6.2 — Récapitulatif des détections

Les taux de détection sont semblables. Par ailleurs, pour chaque filtre, le taux
de mauvaise identification est nul.

Cependant, 'intégrité du filtre n’est pas respectée pour certains cas. En cas de
pannes moteur, 'intégrité est toujours respectée. Pour les filtres AKF et TSKF, les
cas suivants ne respectent pas l'intégrité du filtre : les blocages proches de la valeur
d’équilibre pour les élevons 1 et 3. L’intégrité n’est pas respecté sur les états w, p, ¢
et de. La Figure 6.14 montre les erreurs RMSE sur ces états en fonction de la perte
d’efficacité sur 1’élevon 3.

Les simulations pour lesquelles le seuil 30 est dépassé ne sont pas intégres. Ces
simulations correspondent & des cas de blocage trés proche de la valeur d’équilibre.
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FIGURE 6.14 — Erreurs RMSE sur ’état en cas de blocage sur ’élevon3

Pour le filtre AKF séquentiel, les cas suivants ne respectent pas l'intégrité du
filtre : les faibles pertes d’efficacité, entre 10% et 20%, pour I’élevon 2 et 4. L’intégrité
n’est pas respecté sur les états u, w, p, ¢, 6. et d,. La Figure 6.15 montre les erreurs
RMSE sur ces états en fonction de la perte d’efficacité sur I’élevon 4.

Les simulations pour lesquelles le seuil 30 est dépassé ne sont pas intégres. Ces
simulations correspondent & des cas ol la covariance n’est pas réouverte, pour des
pertes d’efficacité comprises entre 10% et 20%. Comme la covariance n’est pas ré-
ouverte, les paramétres de faute ainsi que I’état vont chercher & compenser 'erreur
di & la panne, d’oul apparition d’un faible biais au niveau de I’état.

“ce qu’il faut retenir” )

Quel que soit le filtre utilisé, le taux de F'A et le taux de M1 sont nuls. De
plus, le taux de M D est faible, entre 1% et 2% et correspond & des pannes
de faibles amplitudes et la plupart des détections sont trés rapides.

6.3.1.4 Influence du choix de Q

Dans cette section, les simulations ont été réalisées avec le filtre AKF contraint.
Le but est de voir 'influence des matrices Q% et Q° sur la précision du filtre ainsi
que sur le taux de détection.

Influence de la matrice Q7 :

Deux types de simulations ont été lancés :

— 100 simulations avec Q% =2 x 1078L, et Q* =2 x 1071%T,,, et

— 100 simulations avec Q* =2 x 107°T,, et Q¥ =2 x 10_10]Inb.
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Le Tableau 6.3 montre les taux de détection en cas de pannes du moteur et en

cas de pannes de ’élevon 1, en fonction de la matrice de bruit QQ*.

MDgy, | TD >5s | TD €]1,5]s | TD €| TD <
(%) (%) 10.5,1]s (%) | 0.55 (%)

Moteur Q% = || 5.67% | 0% 6.33% 8% 80%
2x 1078
Moteur Q* = [[ 9.33% | 7% 10.33% 12.33% 61%
2x 1076
Elevonl Q% = || 1% 3.33% 3% 2% 90.67%
2x 1078
Elevonl Q* = || 2.33% | 1.33% 5% 5% 86.33%
2 x 1076

Tableau 6.3 — Taux de détections pour différentes matrices Q*

Lorsque 'on a moins confiance dans le modéle, le temps de détection est plus
lent et il v a plus de M D notamment en cas de pannes moteur. Malgré tout, les
M D et les détections tardives correspondent & des pannes faibles, tels que de petites
pertes d’efficacité ou de petits biais. De plus, le taux de mauvaise identification reste



122 Chapitre 6. Validation d’une méthode FDD

nul lorsque 'on a moins confiance dans le modéle.

Concernant la précision de l'estimation, les erreurs RMSE sur les paramétres
de fautes associés au moteur bé et bl sont plus élevées en cas de perte d’efficacité
moteur et en cas de blocage moteur comme montrées sur la Figure 6.16. Pour les

autres types de pannes, les erreurs sont semblables.
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FIGURE 6.16 — Comparaison de Ierreur avec Q% = 2% et Q% = 2¢~6

Il est aussi important de noter qu’il n’y a pas de réouvertures inappropriées de
la covariance lorsque Q% = 2 x 107¢ alors qu’il y en a lorsque Q% = 2 x 1078 (cf.
Section 6.3.1.2).

Concernant l'intégrité, le filtre avec Q¥ = 2 x 1079 est intégre pour I’ensemble
des simulations.

Influence de la matrice Q" :

Deux types de simulations ont été lancés :

— 100 simulations avec Q% =2 x 107°L, et Q* =2 x 1071°T,,, et

— 100 simulations avec Q* =2 x 10781, et Q° = 2 x 10_8]Inb.

Le Tableau 6.4 montre les taux de détection en cas de pannes du moteur et en
cas de pannes de I’élevon 1, en fonction de la matrice de bruit Q.

Lorsque 'on a moins confiance dans les paramétres de faute, le temps de dé-
tection est légérement plus lent et il y a plus de M D. Malgré tout, les M D et les
détections tardives correspondent & des pannes faibles, tels que de petites pertes
d’efficacité ou de petits biais. De plus, le taux de mauvaise identification reste nul
lorsque ’on a moins confiance dans le modéle.

Concernant, la précision de l’estimation, les erreurs RMSE sur ’ensemble des
paramétres de fautes sont légérement plus élevées. En effet, celle-ci sont plus bruitées.

La valeur de Q% ne change pas l'intégritée. L’intégrité n’est pas respectée pour
des blocages proches de la valeur d’équilibre.
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MDey, | TD > 5s | TD €]1,5]s | TD e|TDh <
(%) (%) 10.5,1]s (%) | 0.5s (%)
Moteur Q° = [[ 5.67% | 0% 6.33% 8% 80%
2 x 10710
Moteur Q° = || 8% 0.33% 3.33% % 81.33%
2x 1078
Elevonl Qb = [[ 1% 3.33% 3% 2% 90.67%
2 x 10710
Elevonl Q° = || 5.33% | 2.67% 5% 3% 84%
2x 1078

Tableau 6.4 — Taux de détections pour différentes matrices Q°

“ce qu’il faut retenir” )

Une matrice de bruit Q% plus élevée, c’est-a-dire avec plus d’incertitudes,
entraine une détérioration de la précision de ’estimation et une augmentation
du temps de détection.

6.3.1.5 Cas des pannes intermittentes

Cas d’une panne intermittente de 10s :

Sur 100 simulations de pannes de types pertes d’efficacité du moteur, il y a une
FA, c’est a4 dire que la panne est détectée de facon permanente. En effet, pour
cette simulation, les estimations des paramétres de fautes by et bl sont mauvaises
au cours de la simulation, b} converge vers 0.2162 et b converge vers 0.776. Or, ces
fausses estimations permettent d’obtenir une commande équivalente & la commande
d’équilibre, par conséquent le drone n’est pas impacté par cette mauvaise estimation.
Parmi les 99 autres simulations, il y a 12 M D et 87 détections temporaires. Le temps
de détection du retour au mode nominal est plus long pour des pertes d’efficacité
supérieures & 60%, comme montrée sur la Figure 6.17. En effet, lorsque le moteur
est en perte d’efficacité d’une valeur supérieure a 60%, la commande du moteur
est en saturation pour pouvoir compenser la panne. Lorsque l'actionneur redevient
fonctionnel, la commande reste en saturation le temps que le drone rattrape la
trajectoire, ainsi il est difficile de détecter un retour au mode nominal & ce moment
la. Par conséquent, plus la perte d’efficacité est importante, plus le drone s’éloigne de
la trajectoire, plus la commande reste en saturation le temps que le drone rattrape
la trajectoire, plus le temps de détection du retour au mode nominal est long.

Sur les 100 simulations de pannes de types blocage du moteur, il y a 100 détec-
tions temporaires. De fagon similaire aux pertes d’efficacité moteur, la saturation de
la commande rend le temps de détection du retour au mode nominal plus long. Plus
la, commande se bloque a une valeur loin de la valeur d’équilibre, plus le temps de
détection du retour au mode nominal est long, comme montrée sur la Figure 6.17.
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FIGURE 6.17 — Temps de détection en cas de panne intermittente de 10s

Sur les 100 simulations de pannes de types biais sur moteur, il y a 4 MD et
96 détections temporaires. Le temps de détection du retour au mode nominal est
légérement plus long que le temps de détection de la panne mais reste inférieur & 1s
pour 95% des cas.

Pour les pannes élevons, le temps de détection du retour au mode nominal est
semblable au temps de détection de la panne. La Figure 6.18 montre le temps de
détection en cas de panne intermittente sur I’élevon 1.

Cas général d’une panne intermittente de durée variable :

Les résultats sont similaires pour des pannes intermittentes de temps différents.
Néanmoins, plus la panne intermittente est courte, moins il y aura de détection.
En effet, les pannes intermittentes de X's sont détectées uniquement si la panne est
détectée en moins de Xs.

“ce qu’il faut retenir” ]

Un retour a la normal aprés une panne est géré de la méme facon qu’une
panne. Ainsi, une panne intermittente peut étre traitée par la méthode FDD.
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FIGURE 6.18 — Temps de détection en cas de panne intermittente de 10s

6.3.2 Cas ou ’on considére uniquement les pannes capteurs

Dans le cas ou 'on considére uniquement les pannes capteurs, le tableau des
signatures de fautes est simplifié comme montré sur le Tableau 6.5.

Le capteur ag, a donc une signature unique, la panne moteur n’étant plus consi-
dérée. De plus, contrairement aux actionneurs, les dérives sont des pannes courantes
sur les capteurs. Ainsi, algorithme CUSUM est pris en compte lors des simulations
suivantes.

6.3.2.1 Comportement en mode nominal

500 simulations sont réalisées en mode nominal avec 500 séquences de bruits sur
les capteurs et cela pour chaque filtre : PAKF et PAKF séquentiel.

Ces simulations permettent d’évaluer le taux de F'A. Quel que soit le filtre utilisé,
sur les 500 simulations, il n’y a pas de fausse alarme, ainsi le taux est nul, F'Ag, = 0.
Néanmoins il y a 36 réouvertures inappropriées de la covariance des paramétres de
fautes associés aux capteurs pour le filtre AKF et 32 réouvertures pour le filtre
séquentiel. Le Tableau 6.6 montre le nombre de réouverture inappropriées associée
& chaque parameétre de faute cg. Il faut noter qu’il n’y a pas de réouverture de la
covariance pour les parameétres de faute associés aux capteurs r et zpg.



126 Chapitre 6. Validation d’une méthode FDD

H Signature
Composant Tp | g | Tr | Tas, | Tasy | Tas. | Tzp | To | T0 | Ty | Ta | T8
IMU p 100 0 0 0 0 0100 01]O0
IMU ¢ 0110 0 0 0 0 0100|0710
IMU r 0101 0 0 0 0 0100} 07]O0
IMU as, 0100 1 0 0 0 0100|0710
IMU as, 0100 0 1 0 0 0100|0710
IMU ag, 0100 0 0 1 0 0O[0] 0010
Barométre zp 01010 0 0 0 1 0] 0 0 0 0
Inclinométre ¢ || O | O | O 0 0 0 0 1100 01]O0
Inclinomeétre @ || 0 | 0 | O 0 0 0 0 0O[1]0]01]0
Inclinomeétre v || 0 | 0 | 0 0 0 0 0 0]0|1|01]0
Capteur « 0100 0 0 0 0 0O[0] 0| 1T]O0
Capteur g 0100 0 0 0 0 0O(0]0]0]1

Tableau 6.5 — Signatures de fautes pour les capteurs

Composant || p 7| Gsy | Gsy | Qs | Y
AKF 3 1 3 4 | 4
AKFy, 3160 1 3 4 13

¢ |0 | a| Bz
2 4

~[
o
[\]
(@

113151310

Tableau 6.6 — Nombres de réouverture inappropriées de la covariance des paramétres
de fautes c¢g

De plus, le filtre est intégre pour I'ensemble des simulations. Le filtre donne donc
de bons résultats dans le mode nominal.

6.3.2.2 Analyse des résultats en utilisant le filtre AKF

Le scénario suivant est utilisé : lors d’'un atterrissage, une panne permanente
survient sur un capteur a 10s; la simulation se termine au bout de 100s. La panne
peut étre un biais, une perte d’efficacité, un blocage ou une dérive. Le filtre utilisé
lors de cette section est le filtre AKF avec Q% = 2 x 10781, et Q* = 2 x 10_10]Inb.
Les figures suivantes montrent I'erreur RMSE calculé aprés 'apparition de la faute,
en régime établi, c’est-a-dire une seconde aprés ’apparition de la faute, de 11s a
100s.

Simulations de perte d’efficacité :

Bien que l'on souhaite traiter les cas de pertes d’efficacité pour ’ensemble des
capteurs, il est difficile pour certains capteurs de détecter la panne. En effet, le
modéle du drone a été linéarisé pour une certaine valeur d’équilibre, pour laquelle
certaines valeurs des mesures & 1’équilibre sont nulles. Dans le cas ou la mesure
& l’équilibre est nulle, ’équation mathématique permettant de simuler les pertes
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d’efficacité capteurs (cf. Section 6.2.1.2) devient :
2 =Ce—ciCx+v (6.10)

L’estimation ¢y est donc équivalente a un bruit centré en zéro (—c1Cz+v). Avec
la méthode de détection développée, il est difficile de détecter une panne sur un bruit
centré en zéro. En effet, une panne est détectée lorsque la valeur du paramétre de
faute s’éloigne de zéro. Avec un bruit centré en zéro, la valeur de ¢ restera proche
de zéro, en oscillant autour de zéro. Ainsi, en fonction de la valeur de ¢, la panne
va étre détectée de facon intermittente, comme montré sur la Figure 6.19.

S 1
2+ [0 L LA A4
Temps (s)

FIGURE 6.19 — Etat de croyance en cas de perte d’efficacité de 79% au niveau du
capteur q

Ainsi, il est difficile de détecter une perte d’efficacité sur une mesure qui est tres
proche de zéro. C’est le cas pour les mesures suivantes : les mesures des vitesses
angulaires p, g et 7, la mesure de I’accélération spécifique latérale as,, et les mesures
des angles ¢, ¢ et 5. Malgré la difficulté de détection, 'intégrité du filtre est respectée
sur les mesures. L’intégrité est aussi respectée sur ’état excepté en cas de panne sur
¢ et sur r. En cas de perte d’efficacité sur ¢, I'intégrité de ’état ¢ n’est pas toujours
respectée (pour 4 simulations). En cas de perte d’efficacité sur r, intégrité de I’état
v et r n’est pas toujours respectée pour des pertes d’efficacité supérieures a 60%. De
plus, sur 100 simulations de perte d’efficacité de ¢, il y a une M I temporaire de as,.
Malgreé tout, I'intégrité sur les mesures étant respectée, ’'estimation est suffisamment
précise pour avoir un bon comportement au niveau de la trajectoire du drone.

Pour les capteurs ayant une valeur d’équilibre différente de zéro, il est plus facile
de détecter les pertes d’efficacités. Les mesures concernés sont : les mesures de
I’accélération spécifique horizontale et verticale ag, et as,, les mesures des angles
0 et « et la mesure de la position verticale zg. Pour ces simulations, I'intégrité du
filtre est toujours respectée sur les mesures. L'intégrité de 1’état n’est pas toujours
respectée. En cas de perte d’efficacité sur as,, l'intégrité des états u, z et F n’est pas
toujours respectée. En cas de perte d’efficacité sur zp, 'intégrité de I’état z n’est
pas respectée pour des faibles pertes d’efficacité. La Figure 6.20 montre les erreurs
d’estimation sur les états u, z et E en cas de perte d’efficacité du capteur as,. Bien
que l'intégrité ne soit pas respectée, les erreurs au niveau de ces états sont faibles.
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FIGURE 6.20 — Erreur d’estimation en cas de perte d’efficacité sur as, sur 100

simulations

Concernant la détection, le Tableau 6.7 récapitule les taux de détections pour

les différents capteurs.

MDy, | TD > 5s | TD €]1,5]s | TD €]0,1]s | TD = 0s
(%) (%) (%) (%)
Py, Ty Gy, ||/ / / / /
v, ¢, B
sy 0% 8% 7% 17% 1%
Qs 0% 0% 0% 0% 100%
0 4% 0% 16% 29% 51%
a 0% 3% 8% 23% 66%
2B 0% 0% 0% 0% 100%

Tableau 6.7 — Taux de détection en cas de perte d’efficacité

Parmi les 100 simulations sur ag,, 15 détections se font sans réouverture de la
covariance. Celles-ci correspondent aux temps de détection supérieurs & 1s. De plus,
parmi ces 15 simulations, 3 prennent en compte une M temporaire. Dans un pre-
mier temps, la panne détectée provient du capteur ¢, puis la panne détectée devient
le capteur ag,. Pour les simulations modélisant des perte d’efficacité sur as, et celles
modélisant des pertes d’efficacité sur zp, le temps de détection est toujours immeédiat
Tp = 0. Pour les simulations modélisant des pertes d’efficacité sur 6, il y a unique-
ment 4 M D qui correspondent a des pertes d’efficacité trés faibles (inférieures a 2%).
Les 16 simulations ayant un temps de détection supérieur a 1s correspondent a des
détections sans réouverture de la covariance. De facon similaire, les 11 simulations
modélisant des pertes d’efficacité sur « ayant un temps de détection supérieur a 1s
correspondent a des détections sans réouverture de la covariance. De fagon générale,
le temps de détection diminue lorsque la perte d’efficacité augmente.

Simulations de biais :

En cas de biais sur n’importe quel capteur, l'intégrité sur les mesures est toujours
respectée. De plus, 'intégrité sur les états est elle aussi toujours respectée, exceptée
pour deux cas de biais sur ¢. En cas de faibles biais sur ¢ (0.33° et —0.35°), l'intégrité
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n’est pas respectée sur 'état ¢, 'erreur est légérement supérieure au 3o0. De plus,
pour ces deux simulations, il y a des M temporaires. Dans un premier temps, la
panne détectée provient du capteur r, puis la panne détectée devient le capteur ¢.

Concernant la détection, le Tableau 6.8 récapitule les taux de détections pour
différents capteurs en cas de biais.

MDy | TD >5s | TD €]1,5]s | TD €]0,1]s | TD = 0s

(%) (%) (%) (%)
P 0% 0% 2% 4% 94%
q 0% 0% 1% 3% 96%
r 0% 0% 2% 2% 96%
Uy, Usys Qs || 0% 0% 0% 0% 100%
m 0% | 0% 3% 9% 88%
o 0% 2% 0% 1% 97%
0 0% 0% 0% 2% 98%
o B 0% | 0% 0% 3% 97%
ZB 0% 1% 0% 6% 93%

Tableau 6.8 — Récapitulatif des détections en cas de biais

Quel que soit le capteur, il n’y a pas de M D. Pour le capteur zp, la simulation
ayant un temps de détection supérieur & 5s correspond & un biais tres faible, de
—0.0476m pour laquelle il n’y a pas eu de réouverture de la covariance. Il y a aussi
deux détections tardives en cas de faibles biais sur ¢, de 0.33° et de —0.35°, qui
correspondent 1a aussi & des simulations pour lesquelles il n’y a pas eu de réouverture
de la covariance. Les autres simulations donnent des temps de détections rapides. De
fagon générale, le temps de détection est légérement plus lent pour des biais proche
de zéro. Cependant, la plupart des détections sont immédiates.

Simulations en cas de blocage :

En cas de blocage sur n’importe quel capteur, I'intégrité sur les mesures est tou-
jours respectée. L’intégrité sur I’état n’est pas respectée pour certaines simulations
en cas de blocage sur r, sur ag,, sur ¢ et sur 6. Pour les autres simulations, I'inté-
grité de 1’état est respectée. En cas de blocage sur r, les états v et r ne sont jamais
intégre. Fn cas de blocage sur as,, les états u et £ ne sont jamais intégre. En cas
de blocage sur 6, I’état 6 n’est jamais intégre. Finalement, en cas de blocage sur ¢,
I’état ¢ n’est jamais intégre. De plus, en cas de blocage & 1.15° du capteur ¢, il y
a une M temporaire de r. La Figure 6.21 montre la valeur des erreurs dans le cas
ol les états ne sont pas intégres.

Concernant la détection, le Tableau 6.9 récapitule les taux de détections pour
les différents capteurs en cas de blocage.

Il n’y a de M D quel que soit le blocage. Mais il y a quelques détections tardives.
Comme remarqué sur le Tableau 6.9, en cas de blocage sur le capteur p, il y a 13
détections tardives. Ces détections tardives correspondent & des blocages compris
entre —0.1rad/s et 0.1rad/s. En cas de blocage, le parameétre de faute ¢y est équi-
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F1QURE 6.21 — Erreur d’estimation en cas de blocage sur différents capteurs sur 100
simulations

valent & un bruit blanc autour de la valeur de blocage. Ainsi, si le blocage est proche
de zéro, certaines valeurs de ¢y vont elle aussi étre proche de zéro, dans quel cas,
le mode nominal sera détecté par intermittence. Les détections tardives du capteur
p correspondent en réalité & des détections de la panne par intermittence comme
montré sur la Figure 6.22.

Il serait logique d’avoir autant de détections tardives sur les capteurs q et 7.
Cependant les bruits de ces capteurs sont plus faibles que celui du capteur p. Ainsi,
le méme phénoméne est observé mais pour des valeurs de blocage plus faible : entre
—0.01rad/s et 0.01rad/s. Il y a alors uniquement 6 détections tardives pour g et 2
détections tardives pour r. De fagon similaire, les détections tardives sur les autres
capteurs, tels que ¢, as, et 0, correspondent en réalité & des détections intermittentes,
dd au méme phénoméne que sur p.

De facon générale, le temps de détection est légérement plus lent pour des blo-
cages proches de ’équilibre. Néanmoins, la plupart des détections sont immeédiates.

Remarque 6.4

Le blocage du barométre a une particularité. Par exemple, lors de ’atterrissage,
a 95m d’altitude le barométre se bloque a une valeur de 70m. La panne est
détectée trés rapidement et le drone continue son atterrissage. Lorsque le drone
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MDy, | TD >5s | TD €]1,5]s | TD €]0,1]s | TD = 0s
(70) (%) (%) (70)

D 0% 13% 0% 0% 87%

q 0% 6% 0% 0% 94%

r 0% 2% 0% 3% 95%

Uy sy 0% 0% 0% 0% 100%

Gs, 0% 2% 0% 0% 98%

P 0% 0% 5% 4% 91%

10) 0% 5% 0% 0% 95%

0 0% 2% 0% 0% 98%

o 0% 0% 2% 3% 95%

B 0% 0% 0% 4% 96%

ZB 0% 0% 0% 4% 96%

Tableau 6.9 — Récapitulatif des détections en cas de blocage
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FIGURE 6.22 — Etat de croyance en cas de blocage & 0.0794 au niveau du capteur p

atteint 'altitude de 70m, il est possible que le drone détecte un retour a la normal
mais de facon temporaire. En effet, la panne est de nouveau détectée lorsque le

drone continue sa descente.

Simulations en cas de dérive :

En cas de dérive, I'intégrité sur les mesures est toujours respectée, exceptée pour
la mesure de V,, en cas de fortes dérives sur ¢, comme montrée sur la Figure 6.23.

L’intégrité sur I'état est respectée sur les capteurs p, q, as,, ¥, a et 8. Pour les
autres capteurs, 'intégrité n’est pas toujours respectée sur ’ensemble des états. En
cas de faibles dérives sur as,, les états u, w, x, z et E ne sont pas intégre pour de
faibles dérives. En cas de faibles dérives sur as,, les états u, w, x, z et ¢ ne sont pas
intégre 14 aussi pour de faibles dérives. En cas de dérive sur ¢, les états v, p, r, y
et ¢ sont de plus en plus biaisés lorsque la pente de la dérive augmente. En cas de
dérive sur 0, les états u, ¢, x, z et 0 ne sont pas intégre pour des pentes de dérive
importante. En cas de dérive sur r, 'intégrité des états r et ¢ n’est pas toujours
respectée. En cas de dérive sur zp, l'intégrité de 'état z n’est pas respectée pour de
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FIGURE 6.23 — Erreur sur la mesure V, en cas de dérive sur le capteur ¢

faibles biais. Ainsi, en cas de dérives, il y a quelques problémes d’intégrité. Malgré
tout, 'intégrité sur les mesures étant respectée, la trajectoire du drone reste proche

de la trajectoire de référence.

Par ailleurs, en cas de dérives il y a de nombreuses M1 qui restent malgré tout
temporaire (< 1s pour la plupart). Il y 9 M1 sur r (capteur ¢ détecté), 1 sur as,
(capteur 6 détecté), 1 sur as, (capteur § détecté), 13 sur 6 (capteur as, détecté) et

92 sur ¢ (capteur r détecté).

De facon générale, une faible dérive, c’est-a-dire proche du taux nul, est plus
longue a étre détectée. Le Tableau 6.10 montre les taux de détections pour les

différents capteurs en cas de dérive.

MDy, | TD > 5s | TD €]1,5]s | TD €]0,1]s | TD = 0s

(%) (%) (%) (%)
p 0% 23% 7% 0% 0%
q 0% 9% 91% 0% 0%
r 0% | 15% 85% 0% 0%
sy 0% 0% 6% 94% 0%
sy 0% | 0% 3% 97% 0%
s, 0% 0% 5% 95% 0%
7 0% | 38% 62% 0% 0%
& 0% | 58% 42% 0% 0%
0 0% 3% 97% 0% 0%
a 0% | 10% 90% 0% 0%
Ié; 0% 11% 89% 0% 0%
5 0% | 4% 15% 81% 0%

Tableau 6.10 — Récapitulatif des détections en cas de dérive

“ce qu’il faut retenir” )

Il n’y a pas de F'A mais il est possible d’avoir des M I temporaires. 11 y a trés
peu de M D et la plupart des détections sont immeédiates, excepté pour les cas
de dérives. Les dérives sont plus lentes a étre détectées et entraine quelques

problémes d’intégrité, c’est-a-dire que 1’état est légérement biaisé.
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6.3.2.3 Influence du choix de Q°

Les matrices Q% et Q choisies sont arbitraires, ainsi cette section a pour but de
montrer I'influence de ces matrices. Comme vu lors de la Section précédente, il y
a quelques problémes d’intégrités notamment en cas de dérives sur les capteurs. Il
peut alors étre intéressant d’augmenter la matrice Q° pour laisser aux paramétres
de fautes, plus de “liberté” de mouvement. Ainsi les dérives sont plus faciles & capter
et I’état devrait moins dériver et donc étre moins biaisé.

Les simulations de la section précédente ont été rejouées avec la méme matrice
Q* =2 x 107%1, et une matrice Q* =2 x 10_8Hnb plus élevée.

De fagon générale, le temps de détection n’est pas vraiment impacté par le choix
de la matrice QY. Le Tableau 6.11 montre les différents taux de détection en fonction
de la matrice Q.

MDy, | TD >5s | TD €]1,5]s | TD €]0,1]s | TD = 0Os
(%) (%) (%) (%)
Q" = 2 x || 0.48% | 3.48% 15% 10.5% 70.5%
107%1,,
Q® = 2 x || 0.08% | 4.48% 14.8% 10.1% 70.6%
107191,,,

Tableau 6.11 — Taux de détections en cas de pannes capteurs sur 4800 simulations

Les taux de détection ayant un temps de détection inférieur & 5s sont semblables.
Il y alégérement plus de M D avec la matrice Q° plus élevée mais le taux de détection
tardives est inférieur. Par ailleurs, alors qu’il y avait des MI temporaires avec Q =
2 x 1071°L,, (123 dont 92 en cas de dérive sur ¢), il n’y a plus de MI avec une
matrice QP plus élevée.

Concernant 'estimation, avec une matrice Q° plus élevée, il n’y a plus de pro-
bleme d’intégrité sur la mesure V,, en cas de dérive sur ¢ et il y a moins de problemes
d’intégrité sur I'état. Contrairement & la section précédente,

— lintégrité de 1’état en cas de perte d’efficacité sur r, as,, ¢ et 0 est respectée;

— lintégrité de ’état en cas de biais sur ¢ est respectée;

— Dintégrité de I’état en cas de blocage sur ¢ et de 0 est respectée;

— Dlintégrité de I’état en cas de dérive sur r et 6 est respectée.

Ainsi certains problémes d’intégrité sont réglés, mais certains persistent :

— en cas de faibles perte d’efficacité sur zp, des problémes d’intégrité sont
toujours présents sur ’état z;

— en cas de blocage sur r des problémes d’intégrité sont toujours présents sur
les états v et r et en cas de blocage sur as, des problémes d’intégrité sont
toujours présents sur I’état F (mais I’état u est maintenant intégre) ;

— en cas de dérive sur ag,, sur ag,, sur ¢ et sur zg des problémes d’intégrité
persistes.
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Une valeur pour les termes de Qb équivalente a celle des termes de Q* permet
d’améliorer l'intégrité du filtre et le temps de détection n’est pas pour autant
dégradé.

6.3.3 Cas ou I’on considére les pannes actionneurs et capteurs

Le but de cette section est de montrer 'impact sur la précision de 'estimation,
ainsi que sur le temps de détection, suite a la prise en compte des paramétres de
fautes actionneurs et capteurs. Dans cette section, le filtre utilisé est le filtre AKF
séquentiel.

6.3.3.1 Comportement en mode nominal

500 simulations sont réalisées en mode nominal avec 500 séquences de bruits sur
les capteurs. Ces simulations permettent d’évaluer le taux de F'A. Sur les 500 simu-
lations, il n’y a pas de fausses alarmes. Ainsi le taux est nul, F'Ay, = 0%. Néanmoins
il y a 31 réouvertures inappropriées de la covariance associés aux capteurs; 3 pour
p, 6 pour g, 3 pour as,, 3 pour as,, 5 pour ¥, 3 pour ¢, 5 pour a et 3 pour . Il
n’y a donc pas de réouverture de la covariance pour les capteurs r, as,, 0 et zp. Par
ailleurs, le filtre est intégre pour ’ensemble des simulations. Le filtre donne donc de
bons résultats dans le mode nominal.

6.3.3.2 Comportement en cas de pannes

Dans cette section la matrice QF utilisée est égale & Q% = 2 x 10781,,. La matrice
QP vaut Q¥ =2 x 107101, .

Simulations de pannes moteur :

L’allure des courbe est similaire & celles présentées lors de la Section 6.3.1.2. La
précision de 'estimateur en cas de perte d’efficacité ou de biais est trés bonnes et
semblables au cas ot 'on considére uniquement les pannes actionneurs. En cas de
blocage d'une valeur supérieure a 0.5, I'erreur d’estimation sur le paramétre b} est
plus importante comme on peut le voir sur la Figure 6.24.

L’erreur est importante pour des blocages élevés pour deux raisons. Contrai-
rement au cas ol l'on considérait uniquement les actionneurs, la covariance des
paramétres de faute s’'ouvre plus tardivement. En effet, il faut attendre de voir 1ef-
fet de la panne sur la mesure du capteur V, avant de pouvoir ouvrir la covariance.
Pendant ce temps, le systéme de commande tente de compenser 'effet de la panne
en mettant la commande en saturation. Ainsi lorsque la covariance des paramétres
de faute associé au moteur est réouverte, la commande est déja en saturation, il est
donc difficile d’évaluer précisément la valeur des paramétres de fautes.

Contrairement au cas ot I’on considérait uniquement les actionneurs, il est im-
portante de noter qu’il y a 11 M I temporaires des élevons; 1 pour les pertes d’effi-
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FIGURE 6.24 — Erreur sur les paramétres de fautes associés au moteur en cas de
blocage sur 99 simulations

cacité, 1 en cas de blocage et 9 en cas de biais. Le taux est donc de M Iy, = 3.67%.
Pour le cas de perte d’efficacité, la M1 n’est pas due & une réouverture inapproprié
de la covariance. Les élevons sont détectés en panne entre 12.36s et 13.3s. Comme
la covariance des paramétres de fautes associées au moteur est ouverte plus tardi-
vement, les paramétres de fautes des élevons vont essayer de compenser la faute en
dérivant légérement de zéro. Les autres M1, c’est-a-dire celles en cas de blocage ou
de biais, sont dues a des réouvertures inappropriées de la covariance des paramétres
de fautes associées aux élevons. Néanmoins ces M1 durent moins de 1s (détection
temporaire entre 10s et 11s), par conséquent elles auront peu d’impact. En effet, la
tache de décision est activée avec une période de 1s. Or & 11s, le moteur est bien
détecté en panne.

Le Tableau 6.12 montre les taux de détection en cas de pannes du moteur avec le
filtre prenant en compte uniquement les parameétres de fautes actionneurs (Fye) et
celui prenant en compte les parametres de fautes actionneurs et capteurs (Fyey/cap)-

MDy, | TD > 5s | TD €]1,5)s | TD c[TDh <

(%) (%) 10.5,1]s (%) | 0.55 (%)
Foct 167% | 1.33% | 6.33% 7.67% 80%
Froctjcap 6% | 7% 18% 1% 68%

Tableau 6.12 — Taux de détections en cas de pannes moteur sur 300 simulations

De fagon générale, le temps de détection est plus long avec le filtre Flep/cqp
qu’avec le filtre Fce. En effet, avec le filtre Fy .t /cqp 1l faut attendre de voir 'impact
sur la vitesse V... Le taux de détection pour lesquels Tp < 0.5s correspondent & des
pannes importantes qui auront pas conséquent un impact quasiment immeédiat sur
la vitesse V,. Pour les pannes moins importantes, le temps de détection est plus lent
avec le filtre Ft/cqp, 1€ temps de voir impact sur la vitesse V.

Simulations de pannes élevonl :

L’allure des courbe est similaire & celles présentées lors de la Section 6.3.1.2. La
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précision de l’estimateur en cas de perte d’efficacité, de blocage ou de biais est tres
bonne et semblables au cas ot 'on considére uniquement les pannes actionneurs.

Contrairement au cas ot 'on considérait uniquement les actionneurs, il est im-
portante de noter qu’il y a 180 M I temporaires des capteurs ; 96 pour les pertes d’ef-
ficacité, 42 en cas de blocage et 42 en cas de biais. Le taux est trés élevée, M Iy, = 60%.
Parmi les 180 M1, 27 correspondent & des M I temporaires du capteur ¢ et 153 cor-
respondent & des M1 temporaires des capteurs as,. Ces M ont le désavantage de
retarder le temps de détection des élevons comme on peut le voir sur le Tableau
6.13.

MDy, | TD > 5s | TD €]1,5s | TD e[TD <

(%) (%) 10.5,1]s (%) | 0.55 (%)
Foet 1% | 233% | 3% 2.67% 91%
Foct Jcap 1% | 4.67% | 6.33% 1% 87%

Tableau 6.13 — Taux de détections en cas de pannes élevonl sur 300 simulations

Simulations de pannes capteur :

Pour les pannes capteurs, les simulations réalisées avec le filtre prenant en compte
les paramétres de fautes actionneurs et capteurs (F, /cap) sont plutét semblables
aux simulations réalisées avec le filtre prenant en compte uniquement les parameétres
de fautes capteurs (F,,) excepté pour le capteur as,.

Pour le capteur as,, il est évident que le filtre ne peut pas donner le méme
résultat. En effet, lorsqu’une panne est supposée, celui-ci est mis en quarantaine
pendant 2s de facon & pouvoir distinguer les pannes moteur des pannes ag,. Le
temps de détection est forcément plus long avec le filtre F, . /cqp- Le Tableau 6.14
montre la différence obtenue au niveau des temps de détection.

MDy, | TD >5s | TD €]1,5]s | TD €]0,1]s | TD =
(%) (%) (%) 0s (%)
Feap 0% | 2% 3.25% 27% 67.75%
Foctjcap 0.25% | 4% 95.75% 0% 0%

Tableau 6.14 — Taux de détections en cas de pannes du capteur as, sur 400 simula-
tions

La MD correspond en réalité & une MI permanente du moteur, c’est-a-dire
que le moteur est détecté en panne. Cette simulation correspond & une dérive trés
faible, par conséquent le seuil de panne n’est pas dépassé et les paramétres de fautes
associés au moteur dévient légérement de zéro pour compenser la faute. De plus, il
y a 7 MI temporaires du moteur, 3 en cas de dérive et 4 en cas de pertes d’efficacité.
Ces MI peuvent avoir un impact sur la tache de décision du contréleur. Ces impacts
sont étudié au Chapitre 8.
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Remarque 6.5

11 est possible d’avoir des M I temporaires des élevons ou du moteur pour d’autres
cas de pannes capteur. En cas de blocage sur ¢, il y a une MI des élevons; cette
MI est inférieur a 1s. En cas de dérive sur p, il y a 78 MI des élevons. En cas de
dérive sur as,, il y a 6 MI temporaires sur les élevons. L’impact de ces M1 est

étudié au Chapitre 8.

J “ce qu’il faut retenir” )

La prise en compte des pannes capteurs et actionneurs entraine une augmen-
tation des M I temporaires qui restent pour la plupart inférieure & 1s et qui
auront par conséquent peu d’impacts sur le comportement du drone. La pré-
cision de I'estimation est trés peu dégradée. Cependant, comme attendu, les
temps de détection en cas de pannes moteur et en cas de pannes du capteur
as, sont dégradés. Ces deux types de pannes ayant la méme signature de
faute, il faut attendre d’observer ou non une erreur sur la vitesse V, pour
pouvoir discriminer la panne.

6.4 Validation sur mesures générées a partir du modéle
non linéaire

En utilisant le modéle non linéaire pour générer les mesures, on se rapproche
de la réalité mais on augmente l'incertitude au niveau du filtre de Kalman. Les
incertitudes peuvent provenir des bruits des capteurs mais aussi des approximations
dues aux linéarisations. Le but de cette section est d’évaluer la méthode face aux
incertitudes de modéle, ce mot recouvrant toutes les différences et sources d’erreur
existant entre le comportement du systéme et son modéle : par exemple les non
linéarités ou les imprécisions de paramétres. Par ailleurs, pour étre plus fidéle a la
réalité, les filtres utilisés lors de cette section sont séquentiels de facon & mettre &
jour 'estimation uniquement lorsque les mesures sont recues.

6.4.1 Cas ou ’on considére uniquement les pannes actionneurs
6.4.1.1 Utilisation du filtre AKF séquentiel

Pour cette section deux types de simulations ont été réalisées :

— Celles pour lesquelles les mesures sont générées avec un modéle simplifié au
niveau des élevons, c’est-a-dire que les élevons sont modélisés uniquement
avec un premier ordre.

— Celles pour lesquelles les mesures sont générées avec un modeéle plus réa-
liste au niveau des élevons, c’est-a-dire que les élevons sont modélisés par la
combinaison d’un retard, d’une saturation en vitesse et d’un premier ordre.

Ces deux types de simulations ont deux matrices Q% différentes. En effet, la

matrice Q% est calculé selon la méthode décrite dans la Section 5.1.5. La matrice
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Q* obtenue avec le modéle simplifié¢ a des termes de faible valeur pour ’ensemble
des états. Celle obtenue avec le modéle complexe possede deux termes assez élevés :
0.0062 pour I’état p et 0.0013 pour I'état d,.

En cas de pannes moteur, les résultats sont semblables avec ces deux modélisa-
tions. En effet, la modélisation n’impacte pas ’actionneur moteur. Par conséquent,
les résultats des cas de pannes moteur montrés ci-aprés sont tirés du modeéle pre-
nant en compte le modéle le plus réaliste. Fin cas de pannes élevons, il est intéressant
de comparer les deux résultats étant donné que le modéle linéaire, celui utilisé par
I’AKF, modélise la dynamique des élevons avec un unique premier ordre.

Simulations de pannes moteur :

Pour des fautes importantes, c’est-a-dire des fautes pour lesquelles le controleur
n’arrive pas & ramener & 1’état a son état d’équilibre, la méthode FDD ne parvient
plus & estimer correctement les paramétres de faute et I’état n’est plus intégre. C’est
le cas pour les fautes suivantes :

— les blocages et

— les pertes d’efficacité supérieures a 70%.

En effet, lorsque ’on s’éloigne trop du point d’équilibre, le modéle linéaire uti-
lisé dans 'AKF n’est plus suffisamment représentatif du modéle non linéaire. Par
conséquent différents seuils vont étre dépassés, les parameétres de fautes du moteur
et des élevons vont étre modifiés sans jamais converger vers une valeur satisfaisante.
Pour les autres types de pannes, ’estimation réussie & converger vers une valeur. La
Figure 6.25 montre les erreurs sur les parameétres de fautes associés au moteur en
cas de perte d’efficacité et en cas de biais sur le moteur.
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FIGURE 6.25 — Erreurs sur les paramétres de fautes associés au moteur en cas de

perte d’efficacité et de biais sur le moteur

Ces erreurs sont plus importantes que lorsque les mesures sont générées par
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le modéle linéaire. Néanmoins, le temps de détection est semblable au cas ou les
mesures sont générées par le modéle linéaire. Le temps de détection est plus long
pour des faibles pertes d’efficacité, ainsi que pour des faibles biais, ce qui correspond
bien aux résultats obtenus lors de la Section précédente. Il y a 7 détections tardives,
pour des pertes d’efficacité entre 1.8% et 6.5%. Les autres temps de détection sont
montrés sur la Figure 6.26.
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FIGURE 6.26 — Temps de détection en cas de perte d’efficacité et de biais sur le
moteur

Simulations de pannes élevon 1 :

De fagon similaire au moteur, pour des fautes importantes, c’est-a-dire des fautes
pour lesquelles le contréleur n’arrive pas & ramener & [’état & son état d’équilibre,
la méthode FDD ne parvient plus & estimer correctement les parameétres de faute
et I’état n’est plus intégre. C’est le cas pour les blocages a des valeurs inférieures a
—0.2rad.

Le but est aussi de voir I'impact d’une modélisation simplifiée des actionneurs
sur 'estimation des parameétres de fautes. Les erreurs sont, quel que soit la panne,
plus importantes lorsque les mesures sont générées a partir du modeéle prenant en
compte une modélisation plus complexe. Par exemple, la Figure 6.27 montre les
erreurs obtenues avec les deux types de modélisation pour les mesures (o pour le
modele complexe et x pour le modeéle simplifi¢).

Les erreurs sont supérieures et assez importantes lorsque les mesures sont gé-
nérées & partir du modeéle prenant en compte une modélisation plus complexe. Au
vu des résultats obtenus, il est donc important de modéliser le retard ainsi que la
saturation en vitesse au niveau du modéle linéaire pour avoir une estimation précise
des paramétres de fautes élevons.

De plus, comme on peut le voir sur la Figure 6.27, il y a des M D pour des pertes
d’efficacité inférieures & 60% avec le modéle complexe alors qu'il n’y en a pas avec
le modéle simplifié. En effet, il est difficile de détecter les pannes car la covariance
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est trés grande, ce qui traduit un manque de confiance en la valeur estimée. Cette
covariance est grande car la matrice Q7 est importante pour les termes p et d,.

J“ce qu’il faut retenir” |

Deux faits sont a retenir des simulations précédentes. Premiérement, le filtre
n’est pas adapté si 'on s’éloigne de la valeur d’équilibre. Or en se plagant dans
des cas pannes, le drone est amené a s’éloigner de ’équilibre. Pour pallier ce
probléme, il faut utiliser un filtre étendu. Deuxiémement, la modélisation de
la dynamique actionneur utilisée dans le filtre doit étre représentative de la
réalité pour avoir une bonne précision au niveau de ’estimation.

6.4.1.2 Utilisation du filtre EKF séquentiel

Le filtre EKF utilise les équations de ’Annexe A avec le modéle simplifié au
niveau des élevons, c’est-a-dire avec un premier ordre. Ces équations doivent étre
discrétisées dans le temps pour pouvoir étre utilisées. On fait le choix de discrétiser
les équations différentielles avec la méthode d’Fuler au premier ordre avec une fré-
quence de 200H z. Au niveau du filtre EKF, ces équations discrétisées sont bouclées
4 fois pour se ramener & 50H z. Cette étape est nécessaire pour pouvoir capter 1’effet
immédiat des élevons sur les autres états du systéme.

Remarque 6.6
| La méthode d’Euler au premier ordre est utilisée de facon a limiter la taille des
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équations. Néanmoins il serait nécessaire d’avoir une discrétisation avec un ordre
plus élevé -ou avec une autre méthode telle que Runge-Kutta- pour avoir une

meilleure précision.

Simulations de pannes moteur :

Contrairement au filtre AKF, le filtre EKF arrive a converger vers une valeur
lorsque le drone est sujet a des pannes importantes. La Figure 6.28 montre les erreurs
sur les paramétres de fautes associés au moteur en cas de pannes moteur.
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FIGURE 6.28 — Erreurs sur les paramétres de fautes associés au moteur en cas de

pannes moteur

Le filtre EKF permet non seulement de converger vers une valeur mais aussi
d’obtenir une meilleure précision au niveau des parameétres de fautes. De fagon
similaire aux résultats obtenus avec le modéle linéaire, il y a quelque M D pour
des pannes faibles, c’est-a-dire pour de faibles pertes d’efficacité et pour de faibles
biais. Le temps de détection est lui aussi semblable & celui obtenu avec le modéle
linéaire.

Remarque 6.7

Pour des pertes d’efficacité supérieures a 85%, le systéme, représenté ici par le
modéle non linéaire, devient instable. Néanmoins, avant de devenir instable, la
méthode FDD détecte la panne et arrive & converger vers une valeur précise
pour les paramétres de fautes. C’est aussi le cas pour des blocages & une valeur

supérieure a 0.5.
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Simulations de pannes élevon 1 :

Contrairement & ’actionneur moteur qui a une dynamique lente 7 = 0.4, les ac-
tionneurs élevons ont une dynamique rapide 7 = 0.013. La discrétisation des équa-
tions différentielles au premier ordre a peu d’impact au niveau de 'effet du moteur
sur les autres états étant donné sa dynamique lente. Au contraire, les élevons ayant
une dynamique rapide, une discrétisation des équations différentielles au premier
ordre peut entrainer des erreurs au niveau de la modélisation des effets immédiats
des élevons sur les autres états. Le but ici est de comparer les résultats obtenus avec
I’AKF, qui se base sur un modéle qui discrétise les équations différentielles avec la
méthode Runge-Kutta d’ordre 4, et les résultats obtenus avec 'EKF. La Figure 6.29
montre les erreurs sur les paramétres de fautes associés aux élevons en cas de pertes
d’efficacité sur 1’élevon 1 avec le filtre AKF et avec le filtre EKF.
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FI1GURE 6.29 — Erreurs sur les paramétres de fautes associés aux élevons en cas de
pertes d’efficacité sur I’élevon 1

Comme le montre la Figure, le filtre AKF est plus précis. Par conséquent, la
méthode de discrétisation utilisée pour les équations différentielles n’est pas adaptée
4 la dynamique des élevons.

J “ce qu’il faut retenir” )

Le filtre EKF permet bien d’estimer les paramétres de fautes, méme lorsque
I’on s’éloigne de I'équilibre. Cependant, la méthode de discrétisation des équa-
tions différentielles représentant le systéme doit étre adaptée au dynamique
rapide des actionneurs pour pouvoir représenter le plus fidélement possible
les effets immeédiats sur les autres états du systéme.
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6.4.2 Cas ou ’on considére uniquement les pannes capteurs

Les résultats de cette section proviennent de simulations pour lesquelles les me-
sures sont générées avec le modele plus réaliste au niveau des élevons, c’est-a-dire
que les élevons sont modélisés par la combinaison d’un retard, d’une saturation en
vitesse et d’un premier ordre.

Les résultats des simulations avec ’AKF ou 'EKF sont assez semblables & ceux
obtenus avec le modéle linéaire excepté pour le capteur p. Pour ce capteur, le temps
de détection est beaucoup plus lent. Le Tableau 6.15 montre les temps de détection
obtenus avec le modéle linéaire Fj;,, et ceux obtenus avec le modéle non linéaire

anlin-
MDy, | TD >5s | TD €]1,5]s | TD €]0,1]s | TD =
(%) (%) (%0) 0s (%)
Fiin 0% 12% 26.33% 1.33% 60.33%
Fotin 3.33% | 41.67% | 1.67% 51.33% 1.2%

Tableau 6.15 — Taux de détections en cas de pannes du capteur p sur 300 simulations

Bien que le temps de détection soit moins bon, le filtre reste intégre. Le temps
de détection est moins bon a cause de la matrice Q*. En effet, lorsque ’on utilise
les mesures générées avec le modéle plus réaliste au niveau des élevons, la valeur
associée a l'état p est importante 0.0062, contre 2 x 10~® avec le modéle linéaire.
Ainsi, lorsque la covariance du parameétre de faute associé a p est réouverte, il est
difficile par la suite de diminuer cette valeur étant donné le manque de confiance
que l'on a dans I’état p. Ainsi, malgré une bonne estimation du paramétre de faute
associé a p, il est plus difficile de détecter la panne a cause d’un manque de confiance,
c’est-a-dire & cause d’une covariance élevée.

J“ce qu’il faut retenir” )

S’il v a beaucoup d’incertitudes sur 1’état entre le modéle utilisé pour 'es-
timation et le modéle réel, le temps de détection est dégradé au niveau des
capteurs. Une valeur de )* grande traduit un manque de confiance qui em-
péche une diminution rapide de la covariance associées aux paramétres de
fautes.

6.5 Conclusion

Lors de cette section, deux types de résultats ont été établis; ceux pour lesquels
les mesures sont générées avec le modéle linéaire et ceux pour lesquels les mesures
sont générées avec le modeéle non linéaire.

Dans le premier cas, c’est-a-dire lorsque 'on utilise le modéle linéaire pour gé-
nérer les mesures, on se place dans un cas ol le modéle du drone disponible est trés
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proche de la réalité. Les simulations donnent de trés bons résultats ; 'estimation est
précise et la détection rapide.

Dans le second cas, c’est-a-dire lorsque ’on utilise le modéle non linéaire, on
se place dans un cas ol le modeéle disponible est moins précis et plus éloigné de la
réalité. Les simulations réalisées permettent d’évaluer la méthode face a différents
types d’incertitudes qui peuvent alors nuire au bon fonctionnement de la méthode
FDD développée. Dans un premier temps, il est important de noter qu’un filtre de
Kalman étendu est nécessaire pour détecter les pannes importantes. En effet, en cas
de pannes importantes, le drone s’éloigne de son état d’équilibre, par conséquent
le modéle linéarisé n’est plus suffisamment représentatif de la réalité et le filtre
AKF n’arrive plus & converger. Dans un second temps, les simulations réalisées avec
I’AKF ont montré qu’il était important d’avoir un modéle représentant précisément
la. dynamique des élevons. En cas d’incertitudes au niveau des élevons dues & une
simplification de la dynamique des élevons, 'estimation des paramétres de fautes
associés aux élevons n’est pas précise. Dans un troisiéme temps, les simulations
réalisées avec 'EKF ont montré qu’il était important de choisir une méthode de
discrétisation adaptée aux dynamiques rapides da facon a représenter fidélement
Ieffet immédiat des élevons sur les états de I'avion. Par conséquent, les incertitudes
de modele impact la précision de l'estimation. L’impact d’une estimation moins
précise sur la trajectoire du drone est évalué au Chapitre 8.

Cette méthode FDD a été améliorée au fur et & mesure de la complexification
du modéle et a fait ’objet de publications :

— la méthode a dans un premier temps été appliqué en faisant I’hypothése qu'un

seul actionneur pouvait tomber en panne [Boche 2018],

— la méthode a ensuite été appliqué en faisant I’hypothése que les deux action-

neurs redondants pouvaient tomber en panne |[Boche 2017a],

— la méthode a ensuite été appliqué en faisant I’hypothése que tous les action-

neurs pouvaient tomber en panne [Boche 2017b],

— finalement la méthode a été appliquée en faisant I'’hypothése que tous les

actionneurs pouvaient tomber en panne ainsi que certains capteurs.
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[ Résumeé

CE chapitre vise & présenter le systéme de reconfiguration de la méthode
proposée. Dans un premier temps, les différents contréleurs congus pour
cette méthode sont présentés. Un controleur nominal et des contréleurs adap-
tatifs pour les modes dégradés sont développés en se basant sur la méthode
LQR. Par la suite, la logique permettant de changer de contrdleur est dé-
taillée. Différentes variantes sont présentées.
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7.1 Principe du systéme de reconfiguration

Le but d’un systéme de reconfiguration est d’améliorer la performance du sys-
téme en cas de panne tout en conservant une performance acceptable quand le
systéme est nominal. Un ensemble de contréleurs par retour d’état estimé est donc
développé pour couvrir une bonne performance pour les différents modes. Pour le
mode nominal, le contréleur est concu de fagon & optimiser un certain critére. Pour
les modes de pannes, trois cas sont considérés :

— les modes de pannes qui correspondent & des pannes capteurs. Dans ce cas,

il est supposé que, malgré la présence d’une faute, le filtre de Kalman utilisé
pour la détection et le diagnostic de faute est suffisamment robuste pour
fournir une estimation de I’état non biaisée. Dans ce cas, le contréleur nominal
reste valide pour cette situation.

— les modes de pannes qui correspondent a des pannes d’actionneurs redon-
dants. Ici, le gain du contréleur nominal peut étre utilisé. Cependant, la
distribution du signal de commande doit considérer les parameétres de fautes
de l'actionneur dans le but de compenser ’action de 'actionneur en panne
en utilisant le ou les actionneurs redondants.

— les modes de pannes qui correspondent & des pannes d’actionneurs non-
redondants. Dans ce cas, un nouveau controleur doit étre concu.

7.2 Deéfinition de 'indicateur de performance

Un des objectifs d’'une FTC est de maintenir la performance au meilleur niveau
malgré les pannes. Cette performance peut étre définie de plusieurs fagon ; elle peut
prendre en compte par exemple la stabilité, le suivi de consigne, le rejet de per-
turbations ou encore le temps de réponse. Une fagon de la définir est le critere J§°
avec :

k'=k"
Jk" = Z Oék’(fck/Tmek/ + uk/TRpuk’) (7.1)
K=k

L’équation 7.1 correspond & un critére mixte état-commande avec un facteur de
réduction « €]0,1][.

Un facteur de réduction est utilisé de maniére & avoir un indicateur fini sur un
horizon infini méme dans les cas de pannes. En effet, pour les pannes les moins graves
on peut s’attendre & arriver & maintenir 1’état x; a zéro au prix d’une commande ug
non nulle. C’est-a-dire que le terme uk/TRpuk/, serait de toute maniére supérieur a
une constante. De plus, pour les pannes les plus graves, on peut s’attendre & ne pas
pouvoir maintenir 1’état @ a zéro.

Pour D'atterrissage de ’Altimum 4, le but en cas de pannes actionneurs est
d’adapter la commande de facon & ce que le drone suive toujours sa trajectoire
de référence et donc la pente ~y. La position horizontale x and la position verticale
z sont liées par la relation suivante : z = tan(y)z. En cas d’incapacité & maintenir
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tous les états & zéro, la priorité est donnée au maintien de la pente et donc & des
pondérations nulles pour tous les états & I'exception de x et z et & des pondérations
proportionnelles entre = et z. Donc, pour le modéle longitudinal, la matrice @), est
choisie de la fagon suivante : Q, = diag{0,0,0,tan?(v),1,0,0,0,0}. Pour le modéle
complet, il est aussi souhaitable de ne pas dévier de la trajectoire latérale. Une pon-
dération est donc rajoutée a ’état y. La matrice @), est choisie de la fagon suivante :
Qp = diag{0,0,0,0,0,0,tan*(v),1,1,0,0,0,0,0,0}.

La matrice R, est choisie de la facon suivante : R, = 0.1I;. En choisissant des
valeurs trop faibles pour R,, le systéme est moins excité. Or le systéme est partiel-
lement observable, il est donc favorable d’avoir une légére excitation permanente
au niveau des commandes. En choisissant des valeurs trop élevées I, on prend
le risque d’abimer les actionneurs sur le long terme. Ainsi, on choisit des valeurs
intermédiaires pour la matrice R,,.

7.3 Conception des contrdleurs

Il faut construire le signal de commande permettant d’avoir la meilleure per-
formance. Dans cette section, les signaux wuj, et wy, décrit sur la Figure 5.2, sont
définis.

7.3.1 Conception du contréleur nominal

D’apres le critére de Kalman (cf. Annexe B), le systéme est commandable. Le
gain K est calculé en minimisant le criteére de performance Jj°. Cette optimisation
revient & appliquer la méthode LQR avec un facteur de réduction a (cf. Annexe F).
Dans ce cas, le gain K est calculé avec ’équation classique de Riccati appliquée a
la paire (v/aA,/aB) et la commande est la suivante :

uf = —Ky, (7.2)

L’estimation de I’état T, est utilisée a la place de ’état xj, car celui-ci n’est pas
entiérement mesurable.

Ainsi, le controleur nominal du modéle longitudinal est le suivant :
f(_Kl./m\kv 07 0)

up = | f(—K2Z, S3211, Ak) (7.3)
f(—=K2.Z, —S3211, Ak)

Ou KT = [KIT KT KT], S3211 est le signal d’entré 3211 qui est ajouté quand une
faute élevon est suggérée.
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Pour le contréleur nominal du modéle complet, la commande est la suivante :

f(iKl./m\k‘v 07 0)
f(—K2.2},0.653211, Ag)
up = | f(—K3.Zk, —0.4S3011, Ag) (7.4)
f(=K4.2),—0.653211, Ag,)
| [(—K5.2k,0.453211, Ay

Ou KT = [KIKI KT KT K], Ss311 est le signal d’entré 3211 qui est ajouté
quand une faute élevon est suggérée.

7.3.2 Conception d’un controleur adaptatif pour les fautes d’ac-
tionneurs redondants

Dans le cas ot 'actionneur en panne est redondant, le systéme reste controlable.
Une panne d’un actionneur va étre compensée par le ou les autre(s) actionneur(s)
avec lesquels il est redondant. Un seul contréleur est congu pour traiter les pannes
d’actionneurs redondants. Ce controleur permet d’améliorer les performances pour
les pannes de types blocage, perte d’efficacité ou biais. Le contréleur est congu de
fagon & approcher I’équation suivante :

ul = —Kz, (7.5)

Ou u£ est défini par 1’équation 4.7.

En effet, dans chaque cas de panne, il est souhaitable d’avoir un comportement
similaire & la situation nominale. Le réle du contréleur est alors de mimer la situation
nominale. Ainsi pour la construction des contréleurs, le gain du contréleur nominal
K est utilisé et I’on cherche & compenser la faute en ajoutant des termes adaptatifs.

7.3.2.1 Cas ou Pactionneur en panne a un effet proportionnel & un ou
plusieurs autre(s) actionneur(s)

Pour le modéle longitudinal, les deux élevons ont strictement le méme effet, ¢’est-
a-dire que By = B 3. Les gains associés aux élevons sont donc les mémes, Ko = K3
La démonstration du controleur est faite pour un cas plus général, dans le cas ou les
actionneurs ne sont pas identiques mais proportionnels et que I'actionneur en panne
est proportionnel avec plusieurs autres actionneurs. '

Supposons uij en panne et I I’ensemble des commandes redondantes avec uﬁj
I = {Z'/HT]i,Ki. = T]Z‘Kj.}.

D’un coété, avoir le méme retour qu’en ’absence de fautes implique :
fi i P A
u, +Z“k = —K;x,— (Z K;)xy,
icl iel

= (14> m)K,Z (7.6)
el
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D’un autre c6té, la définition de la commande implique :

+Z G R Sy DA B+ (1= by — bup)  (7.7)

el i€l

En combinant (7.6) et (7.7), on définit ® par Pexpression suivante qui doit étre
nulle :

O = (14 ) K;Z + b+ (1= b])ul — bluf + > (0 + (1= b )uj, — biup) (7.8)
i€l i€l

Dés lors, le probléme d’optimisation & résoudre pour maintenir l'action de com-
mande sous régime de panne tout en minimisant ’énergie de commande, est le
suivant :

mlnuj ul %((U?c)Q + Ziél(uz)z)

% 7.9
s.t d=0 (79)
La commande optimisant (7.9) est donc :
ul = -A1-bl)  ul=—-\1-0}) (7.10)
Ou A vaut :
)= (06— blug + Sier b — Sier(biup) + (1 + e 1) K@) (7.11)

(1= 09)% + Xiep (1~ bi)z)

Les paramétres de fautes n’étant pas connus, leur estimation est utilisée dans le
systéme de commande. Dans le cas du modéle longitudinal, les élevons u% et uz sont
redondants. En considérant 'ajout des signaux excitants définis a la Section 5.2.1,
le contréleur pour les pannes élevons est :

J(=K1,0,0)

up = | F(=ML=03), (1 - b})Sso11, Ay) (7.12)
F=AQ = 07), —(1 = b3)S3211, Ag)

Avec A : A R
(b3 — b2ud — bduj + 2Ko. Ty,

(1= 522 + (1 - 53)2)

A= (7.13)

Il est important de noter que, vu la forme de ’équation 7.13, la commande wuy,
comprend non seulement une contre réaction de ’état estimé mais aussi un terme
constant.



7.3. Conception des contréleurs 151

7.3.2.2 Cas on Pactionneur en panne a un effet qui est une combinaison
linéaire avec plusieurs autres actionneurs

Pour le modéle complet, les quatre élevons sont redondants et deux équations
permettent d’établir les relations entre ces élevons 2.1. La démonstration du contré-
leur est faite pour un cas plus général dont I’hypotheése est la suivante :

Oa =D er ai“f 0e = Y icr eiuﬁl (7.14)

Ot ’ensemble I correspond aux actionneurs redondants.

D’un c¢6té, avoir le méme retour qu’en I'absence de fautes implique :

5a = Zazugl = — Z(%Ksz (7.15)

i€l el
(56 = Zeiuf: = — ZezKZ{B\ (716)
il i€l

D’un autre coté, la définition de la commande implique :

0y = Z:aiu}€ = Zai(bé + (1 = b))ul — blud) (7.17)
iel iel

0e = Zeiui; = Z ei(bh 4+ (1 — bi)ul, — biup) (7.18)
iel iel

En combinant les équations 7.15 et 7.17, respectivement 7.16 et 7.18, ®,, res-
pectivement ®., sont définis comme suit :

o = > aibh+ (1 -b)uf —bluh) + > @Kz (7.19)
el el

o = Y eilbh+ (1—bup —bup) + > K @ (7.20)
el el

Le probléme d’optimisation & résoudre est :

. 1 i
min (3 (h)?) (7.21)
Yk iel
s.t. P =0
Pr =

La commande optimisant le probléme est donc :

uj, = — (A + agpu)(1 - b) (7.22)
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Ou A et p valent :

P % Zie{ a; (1 —b3)* — Cfl >ier @iei(1 — ) A (7.23)
Dier a7 (1 —0})? Diel e (1 —bj)% - > ieraiei(l = b7)?)

. C Y ierei(1=0)* = C° 3 icraiei(1 - 1) (7.24)
Dier a7 (L= 01)? X e ef (1= b9)? — [Xieq asei(1 — b1)?]?

Avec C¢ ot o+ { OF = Lierci(FiZ + b — biup)
C =3 icr ai( K@ + by — bjug)
Ici aussi, il est possible de remarquer que, vu la forme de C¢ et C%, la commande

présente en plus de la contre réaction de 1’état estimé un terme constant.

Dans le cas du modéle complet, les élevons ui, uz, u% et uz sont redondants. Les

coefficients e; ont la méme valeur —0.25, alors que les coefficients a; ont des valeurs
différentes, respectivement 0.2, 0.3, —0.2 et —0.3 (cf. Equation 2.1). En considérant
I’ajout des signaux excitants définis & la Section 5.2.1, le contréleur pour les pannes
élevons est :

f(-=K12;,0,0) R
F(=(=0.25A +0.2p)(1 — b7),0.6(1 — b7)(1 — bi)(1 — b7)S3211, A
w = | f(—=(=0.25) +0.310)(1 = b}), —0.4(1 — b3) (1 — b3)(1 — b7) Ss211, Ag)
F(=(=0.25X = 0.2p)(1 — b1), —0.6(1 — b7)(1 — bF)(1 — b?)S3211, Ay,)
| f(=(=0.25X — 0.31) (1 — b3),0.4(1 — b3) (1 — b3)(1 — b1)S3211, Ak) |

(7.25)

7.3.3 Conception d’un contréleur adaptatif pour les fautes d’ac-
tionneurs non redondants

Dans le cas ot l'actionneur en panne n’est pas redondant, le systéme n’est pas
forcément controlable. Si I'actionneur est en perte d’efficacité, le systéme est tou-
jours contrélable. Cependant, si ’actionneur est bloqué & une certaine position, le
systéme n’est plus controlable. Cependant, il est possible d’améliorer la trajectoire
en utilisant les autres actionneurs. Le systéme est toujours stabilisable (cf. Annexe
B) et donc la méthode LQR peut toujours étre appliquée.

Supposons la paire (A, B) stabilisable. Supposons u{;J un actionneur non redon-
dant en panne qui a la forme suivante : by + (1 — by )u;j, — biu)) et supposons les autres
actionneurs en cas nominal.

Donc I'équation d’état s’écrit sous la forme suivante :

Ty = Az +[Ba -+ (1-b)B, -~ B u,+ B j(b—biuj) +wy (7.26)

Le terme B_j(by — blu{)) n’est pas considéré dans la théorie du LQR réduit. Dans
le théoréme suivant, il est montré que ce terme additionnel implique un signal vy
qui s’ajoute au retour d’état.
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Théoréme 7.1 (LQR réduit avec un terme additionnel)

Soit le systéme a controéler décrit par ’équation linéaire suivante :

T, = Az + Fup + F (7.27)
L’indice de performance associé est la fonction quadratique suivante :

k=00

J5° = Z of (T Qxy, + up T Ruy,) (7.28)
k=0

La commande optimisant I'indice de performance est la suivante :

up = —a(R+aETPE)Y 'ETPAxy — a(R+ o ETPE)'ET[PF —v] (7.29)

Avec : P = Q + aAT[P — aPE(aETPE + R)"'ETP|A et v = aAT(Id +
aPER'ET)"(v — PF)

La preuve de ce théoréme est donnée en Annexe F.
Dans le cas du modéle longitudinal, le contréleur pour les pannes moteur est le
suivant :

f(=K1.@ +v',0,0)
up = | (=K@ + v?, S5211, Ay (7.30)
f(=Ko.@j, +v3, —Ss3011, Ay,)

Dans le cas du modéle complet, le controleur pour les pannes moteur est le
suivant, :

f(_Kl.ik + vlv 07 0)
f(—KQ_EC\k + 7)2, 0.653211, Ak)
U = f(—Kg_:/B\k + U3, —0.453211, Ak) (7.31)
=Ky @ + v*, —0.653211, Ay)
i f(—Kaik + U5, 0.453211,Ak)

Hors-ligne, le gain K et le terme additionnel v sont calculés pour différentes
valeurs de b} et bi. En effet, pour calculer K et v, ’équation de Riccati doit étre
résolue et celle-ci dépend des paramétres de fautes b(l) and bl. Pour éviter un temps
de calcul en ligne trop long, ces valeurs sont interpolées en ligne suivant ’estimation
de b} and bi.

7.4 Utilisation de méthodes d’optimisation pour sélec-
tionner le controleur

7.4.1 Hypothéses du processus de prise de décision

Les méthodes de prise de décision nécessitent une puissance calculatoire im-
portante, il faut donc limiter ce temps de calcul de fagcon & pouvoir embarquer
I’algorithme sur le drone.
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Comme précisé au Chapitre 4, le mécanisme de reconfiguration permettant de
sélectionner le controleur est échantillonné avec une valeur 7, plus importante que
pour ’échantillonnage de 'estimateur ou du controleur Ts. Il faut prendre T, plus
grand que le temps nécessaire pour effectuer le code associé au mécanisme de re-
configuration. Néanmoins, il ne faut pas choisir T, trop grand de fagon & ne pas
dégrader la stabilité du systéme. En effet, si une faute intervient, il faut étre capable
de la compenser le plus rapidement possible et donc de sélectionner rapidement le
meilleur controleur.

La prise de décision se base sur une prédiction de I’évolution du systéme sur un
horizon H. Un exemple de ’ensemble des solutions possibles pour cette prédiction
est montré sur la Figure 7.1.

Controleur N

Controleur 2

Controleur 1
k k41 k+2 k+H—-1 k+ H

F1GURE 7.1 — Espace de recherche pour N controleurs, sachant que le contréleur
courant est le controleur 1

A linstant k+1, il est possible d’estimer I'état du systeme @y, les parametres
de fautes by, ainsi que 'état de croyance pyy; grace au modéle dynamique du
systéme. Le systéme étant modélisé avec un modéle échantillonné a Ty, la prédiction
est réalisée avec I’échantillonnage Ts. Néanmoins la prise de décision est réalisé avec
un échantillonnage 7,.. Il faut donc que l'indice k soit un multiple de l'indice &,
c’est-a-dire k = kT /T,.

L’arbre correspondant a la Figure 7.1 posséde N feuilles et un raisonnement de
type Programmation Dynamique ol ’état serait uniquement le contréleur demande
H x N? calculs. Néanmoins, si I’on considére les modes, I’état ne se réduit pas au
controler, ce qui peut entrainer une puissance calculatoire trés importante. Deux
solutions peuvent réduire le cout calculatoire :

— avoir un horizon H faible ou

— réduire I'espace de recherche.

11 est possible de réduire I'espace de recherche comme montré sur la Figure 7.2.
On suppose que le contréleur est changé a 'instant k£ 4+ 1 uniquement.

En effet, le vecteur des paramétres de fautes b étant modélisé comme une marche
aléatoire, la valeur de la prédiction & U'instant k+4 est la méme que celle & I'instant k,
byyijk = byx- Ainsi sans information sur I’évolution future des parametres de fautes,
il est peu probable qu’il soit intéressant de changer plusieurs fois de controleurs.
Notons que cela n’empéche pas que, suite & de nouvelles informations, le contréleur



7.4. Sélection du controleur 155

e——o (Controleur N

oe—————+e (Controleur 2

° ° o——e (Controleur 1

k kE+1 k+2 k+H-1 k+H

FiGUuRE 7.2 — Espace de recherche simplifié pour N contréleurs, sachant que le
controleur courant est le contréleur 1

soit changé de nouveau plus tard.

7.4.2 Utilisation du formalisme POMDP
7.4.2.1 Principe

Un POMDP est un processus de décision. La partie discréte étant modélisée avec
le formalisme du POMDP, il est intéressant d’utiliser ce processus pour la tache de
prise de décision quant au choix du contréleur.

Dans le but d’utiliser le cadre du POMDP classique, il est nécessaire de discré-
tiser ’espace d’observation continue pour retrouver une observation discréte. Soit
{Q', ..., Q®1} une partition de lespace continu dans lequel le parameétre w évolue.
La probabilité d’avoir le paramétre dans un ensemble Q' est donnée par :

p(Qm) = /Emp(w\m)dw (7.32)

Le but est de construire une politique qui minimise le cotit. L’équation C.3,
représentant le probléme & résoudre pour un POMDP classique, est adapté & notre
probléme, ot 'on souhaite minimiser le cotit et ol les actions n’ont aucune influence
sur les probabilités de modes. Le probléme a résoudre pour un espace de recherche
complet (cf. Figure 7.1) devient :

€2

Vie(p.c) = minrus(p.c.a) +7 Y p(@ o)V (o a) K =k (733)
=1

Ou v € [0,1] est un facteur de réduction, et
rw(p,¢,a) = 32, [Riw(m, a) + P(c,a)|p(m)

p(p) = 3, p( M) 32, p(m'|m)p(m)
in( _ p('|m") 32, p(m/|m)p(m)
p(Q2|p)
La fonction de cott prend en compte deux termes; un cott Ry (m,a) associé au

m’)

fait d’étre dans un mode m avec un contréleur donné par I'action a et une pénalité
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P(c,a) due aux changements de controleurs, c¢’est-a-dire de passer du controleur ¢ de
I’état s au contréleur sélectionné par I'action a. Si ’action a sélectionne le controleur
courant, la pénalité est nulle.

L’équation 7.33 est initialisé & Vi g (p, ¢) = mingea re+m(p, ¢, a), ce qui corres-
pond au cotiit immeédiate. Le probléme est ensuite résolu par programmation dyna-
mique et nécessite un cofit calculatoire important, ce qui implique un horizon H
assez faible.

Comme expliqué a la Section 7.4.1, 'espace de recherche est simplifié selon la
Figure 7.2. Avec cette espace de recherche, ’action a choisie est la méme sur ’horizon
H. 1l est donc possible de construire une fonction de valeur pour chaque action a.
Notons V@ la fonction de valeur associée & I'action a :

12

Vi(p) =rw(p.c,a) +4 Y p(@1p)Vi, (pY) K =>k (7.34)
=1

La fonction de coiit prend en compte le terme de pénalité uniquement & l'instant
k, c’est-a-dire au seul instant ou il est possible de changer de contréleur. Pour les
instants k&’ > k, la pénalité P(c,a) est nulle car ¢ = a. L’équation récursive 7.34 est
initialisée par V%, ;; = rr1 5 (p,a,a). Le probléme & résoudre devient plus simple;
I'action a minimisant le cott est celle donnant la plus petite valeur pour la fonction
de valeur V(p) :

%11141 Vii(p) (7.35)

Le calcul récursif décrit sur I’équation 7.34 a la propriété de générer des fonctions
convexes et linéaires pour chaque horizon. Chaque fonction est ainsi déterminer
par un hyperplan. La fonction de valeur peut alors s’écrire sous la forme V5(p) =
Y m p(m)ag,(m). Ou af est 'hyperplan associé a I’action a a ’horizon k. La fonction
de valeur peut alors s’écrire sous la forme :

2 |
Vii(p) = ris(p,cia) +4 3 p(¥lp) 3 o™ (m)afisa(m) K >=k  (7.36)

) = p(Q'[m)p(m|p)

Par définition, p?' (m et Zz L p(Q)m) = 1, la fonction de valeur

P(1p)
vaut :
il . Qlm)p(m|p)ad, . (m
VE(p) = rlp.c.a) +n > pler]p)Zn LI g
=1
2]
= rw(pc,a) +9> > p(Q|m)p(m|p)ag,, (m) (7.38)
i=1 m
= relpea) 443 plmlp)afsyy (m) (7.39)

m
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7.4.2.2 Partitionnement de 1’espace

L’espace continu doit étre partitionné si I’on souhaite faire une recherche sur
I’espace complet et utiliser ’équation 7.33. Deux choix sont possibles :

— faire une discrétisation a priori de I'espace d’observation, ou

— partitionner I’espace continu de fagon & regrouper les observations entrainant

la méme prise de décision.

Une action est nécessaire lorsqu’une panne actionneur apparait. Lorsqu’une
panne capteur apparait, on suppose que le filtre de Kalman est suffisamment ro-
buste pour gérer la panne, aucune action n’est donc nécessaire. Les observations qui
nous intéressent sont donc les paramétres de fautes associés aux actionneurs, bg et
bi. On veut alors partitionner en trois zones d’observations :

— une zone pour laquelle Iaction & effectuer est a1, c’est-a-dire de choisir le

controleur ¢y, le contréleur nominal ;

— une zone pour laquelle 'action & effectuer est as, c’est-a-dire de choisir le

contréleur co, le contréleur pour les pannes moteur et ;

— une zone pour laquelle I'action & effectuer est ag, c’est-a-dire de choisir le

contréleur cs, le contrdleur pour les pannes élevons.

7.4.2.3 Construction de récompenses hors-ligne

Contrairement au POMDP classique, la fonction de cotlit n’est pas stationnaire.
A chaque instant k, la fonction de cotit prend en compte deux termes, Ry(m,a)
et P(c,a). La pénalité de changement de controleur P(c,a) est ajouté dans le but
d’éviter les changements de controleur sans aucune raison sérieuse et pour prendre
en compte le fait qu’un changement de controleur présente toujours un risque. Le
cott immédiat Rg(m,a) est calculé hors ligne grace a I'indice de performance de la
facon suivante :

Ri(m,a) = JF (7.40)

Pour compenser un horizon H faible, un cofit “longue” est utilisée a l'instant
k+H :
Ry (m,a) = Iy (7.41)

La pénalité P(c, a) est choisie de fagon arbitraire ; P(c;, a;) = 0 et P(c;,a;) = 0.1,
Vi j

La Figure 7.3 et la Figure 7.4 montre I’évolution des récompenses instantanées
Ry (m,a) et des récompenses cumulées Ry r(m,a).

Ces récompenses sont obtenues en faisant une moyenne sur différentes simula-
tions. Dans le cas oll on est en mode nominal mg, 100 simulations nominal ont été
réalisées pour chaque contréleur. Dans le cas oll le moteur est en panne, c’est-a-dire
en mode mq, 200 simulations -100 simulations de biais et 100 simulations de perte
d’efficacité- ont été réalisées pour chaque controleur. Dans le cas ou I'un des élevons
est en panne, c’est-a-dire en mode mo, 300 simulations -100 simulations de biais,
100 simulations de perte d’efficacité et 100 simulations de blocage- ont été réalisées
pour chaque contréleur.
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FicUre 7.3 — Courbes des récompenses instantanées en fonction du mode et du
controleur

Remarque 7.1

Pour le calcul des récompenses, les indicateurs de performance en cas de blocage
et en cas de pertes d’efficacité supérieures a 70% sur le moteur ne sont pas pris
en compte. En effet, pour ces cas, le drone n’est plus contrélable et les valeurs des
indicateurs de performance deviennent importantes. Malgré tout le contréleur
concu pour les pannes moteur fournit de meilleurs résultats pour ces cas de
pannes aussi.

Les récompenses immeédiates (cf. Figure 7.3) sont quasiment stationnaires. Le
début de la simulation correspond en réalité & une période de transition due a
une initialisation de la commande u & zéro. Il est donc possible de remplacer ces
récompenses non stationnaires par des récompenses stationnaires qui correspondent
aux valeurs en régime établi. Le Tableau 7.1 récapitule les valeurs stationnaires des
récompenses instantanées.

Dans le cas nominal, les trois récompenses sont équivalentes. En effet, avec une
bonne estimation des parameétres de fautes, c’est-d-dire proche de zéro en mode
nominal, les trois controleurs sont équivalents. Néanmoins, il est préférable d’avoir le
controleur nominal en mode nominal. En effet, celui-ci ne dépend pas de ’estimation

des paramétres de fautes, qui peut étre source d’erreurs.

7.4.2.4 Limite de la méthode

Un exemple pour un probléme a deux dimensions est exposé en Annexe G.
Cette annexe montre comment calculer les a-vecteurs avec l'espace de recherche
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F1GURE 7.4 — Courbes des récompenses cumulées en fonction du mode et du contro6-
leur

Mode/Controéleur || {mog,co} {mp,c1} {mo, c2}
Ri(m,a) 92x107% [ 9.2x107% [ 92x 10~*

Mode/Controleur || {m1,co} {m,c1} {mq, c2}
Ry(m, a) 21 x 1072 [ 1.1 x 1072 | 2.1 x 1072

Mode/Controleur || {mag,co} {ma,c1} {ma, ca}
Ry(m,a) 72x1073 [ 7.2x 1073 [ 2.9 x 1073

Tableau 7.1 — Valeurs stationnaires des récompenses instantanées

simplifié et I’espace de recherche complet. L’utilisation du processus POMDP avec
Pespace de recherche complet (cf. Figure 7.1) présente un désavantage important : ce
processus nécessite une puissance calculatoire importante par conséquent ’horizon
d’optimisation est assez faible. Deux processus sont cotteux :

— le calcul des probabilités p(€2¢|m) et

— loptimisation de ’équation 7.33.

L’utilisation du processus POMDP avec I'espace de recherche simplifié (cf. Figure
7.2) est beaucoup moins cotiteux. Premiérement, le calcul des probabilités p(Q¢|m)
n’est pas nécessaire et I'optimisation de I’équation 7.35 est moins cofiteuse.

Néanmoins cette méthode présente certaines limites, notamment au niveau des
récompenses. Les récompenses sont basées sur des calculs hors-ligne, en faisant une
récompense moyenne sur ’ensemble des situations envisagées. De plus, la pénalité de
changement de contrdleur est arbitraire et ne représente pas parfaitement la réalité.
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Une solution permettant de pallier ces problémes est d’utiliser le modéle dynamique
du systéme en ligne pour prédire le comportement futur du drone.

7.4.3 Utilisation du formalisme MPC
7.4.3.1 Principe

Le formalisme MPC permet de prédire le comportement futur du systéme grace
au modéle dynamique du drone. Ici, le formalisme MPC est utilisé pour prédire I’évo-
lution de I’état en fonction de ’action choisi. De facon a limiter le cotit calculatoire,
I’espace de recherche simplifié montré sur la Figure 7.2 est utilisé.

A chaque instant, |A|, c¢’est-a-dire le nombre d’actions possibles, cotts sont cal-
culés en ligne, un pour chaque action :

H

It (a) = Z o (@ (@) Qugrpp k(@) + s (@) Rigrugsrs (a)) (7.42)
=1

Ou «a indique le contréleur pour lequel le coiit est calculé.

Par ailleurs la prédiction est réalisée sur un horizon H. Pour compenser le fait
que la prédiction est réalisée sur un horizon fini, un coit final est ajouté. Pour cela,
les récompenses longues calculées hors ligne sont utilisées (cf. Section 7.4.2.3). Le
colt final est le suivant :

Rism(m,c,a) = J, g + P(c,a) (7.43)

Le probléme & résoudre est le suivant :

{322[2 Pl (M) Ry mr(m, a) + I (a)) (7.44)

L’action ¢ minimisant le probléme est choisie.

7.4.3.2 Limite de la méthode

Les parameétres de fautes étant modélisés comme des marches aléatoires, la pré-
diction de ceux-ci ne change pas : by, = bg. Cette méthode ne considére donc pas
I’évolution future des paramétres de fautes.

De fagon similaire, I'estimation de I’é¢tat de croyance pj grjr4p(m) ne considére
pas I’évolution future des paramétres de fautes.

7.4.4 Utilisation du formalisme SMPC
7.4.4.1 Principe

Pour pallier la limite de la méthode précédente, il peut étre intéressant d’utiliser
le formalisme stochastique MPC.
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Soit {Q} ..., Q'Q‘} une partition de l'espace continu dans lequel le parameétre w
évolue. La probabilité d’avoir le paramétre dans un ensemble € est donnée par :

p(Qm) = /Emp(w|m)dw (7.45)

Pour le formalisme SMPC, 1’équation d’état peut étre réécrite de la facon sui-

vante :
zi41() = )l | = Az, + Bug + F(Q)by, (7.46)

Ou F(£;) est une matrice dont les valeurs dépendent de ’ensemble Q°.
Le probléeme SMPC est formulé & chaque pas de temps de la fagon suivante :

H 19|

) j ; T i
V(a) = Z Z 7rk+jak+] (m2+j (a)quT‘x%_;_j (a) + u£+j(a)quruk+j(a)) (747)
j=1 i=1

Ou 7711 4; est la probabilité d’avoir les paramétres de fautes dans un ensemble
donné Q;, w,iﬂ- = > (M) pp k4 (), upsj(a) est la commande qui est issue
du contréleur sélectionné par I'action a et a:i}i ;(a) est son état associé.

De fagon similaire a la méthode précedente, un cotit final est ajouté Ry g (m, ¢, a).
Ainsi, le probléme a résoudre est le suivant :

%iE[T(PHH\HH, a) +V(a)] (7.48)
Ot 7(prym ks, 0) = D Rt (m, 0) pry e -

7.4.4.2 Application a PAltimum 4

Pour le modeéle complet de ’Altimum 4, trois ensemble sont choisis permettant
de définir la fonction F'(€);) de la facon suivante :
F(Q)=0
F(Q) = [B.l O Dip; O @]
F(Q3)=[0 B. By O Diy5 O]
Le partitionnement de ’espace continu est fait de facon & avoir :
— 1 Pensemble pour lequel il n’y a pas de faute;
— {29 Pensemble pour lequel le moteur est en panne;
— (3 'ensemble pour lequel 'un des élevons est en panne.
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[ Résume

C E chapitre vise a évaluer la capacité de la méthode & suivre une trajectoire
d’atterrissage. Dans un premier temps, les performances obtenues avec

cette méthode sont mise en avant. Pour cela, la performance de la méthode
est comparée a celle d'une commande classique LQR. Dans un second temps,
I'impact d’une commande linéaire pour un systéme non-linéaire est analysé.
Finalement, 'impact d’une mauvaise estimation des paramétres de fautes sur
le suivi de trajectoire est analyseé.







8.1. Critére d’évaluation 165

8.1 Critére d’évaluation

8.1.1 Critére d’évaluation quantitative pour la reconfiguration

L’évaluation quantitative est définie & partir des critéres suivants :

1. Le temps de reconfiguration T définie par le temps nécessaire a la reconfi-
guration du systéme de commande une fois la panne apparue.

2. Le temps de reconfiguration Tp_,p définie par le temps nécessaire a la re-
configuration du systéme de commande une fois la panne détectée. Ce temps
peut étre négatif si le systéme de commande est reconfiguré avant la détection
de la panne.

3. Le taux de mauvaise sélection du controdleur, c’est & dire la sélection d’un
controleur dégradé alors que le systéme est nominal ou la sélection du mauvais
contréleur en cas de panne.

De plus, il faut vérifier que le temps de calcul du mécanisme de reconfiguration
est bien inférieur a T, c’est-a-dire & 1s.

8.1.2 Critére d’évaluation quantitative pour le suivi de trajectoire

L’évaluation quantitative est faite & partir de 'indicateur de performance ayant
permis la construction des contréleurs 7.1. On définit deux indicateurs :

— Tl'indicateur d’énergie au niveau de la commande : J,, = Zszo o (u,T Ryuy)

— Ul'indicateur de suivi de trajectoire : J, = Zi\;o o (xp T Qpzy,)

Dans un premier temps, il faut vérifier que la méthode FTC ne dégrade pas la
performance en cas de fonctionnement nominal par rapport a une loi de commande
classique. Les controleurs de la méthode F'TC étant construits & partir de la méthode
LQR, la méthode FTC est comparée a une loi de commande LQR classique avec
facteur de réduction (cf. Annexe F). Cette loi de commande nécessite I'estimation
de I'état : celle-ci est calculée en paralléle par un filtre de Kalman classique.

Dans un second temps, il faut analyser le comportement du drone en cas de
panne. Deux points sont & analyser :

— Il faut vérifier que la méthode FTC améliore bien la performance par rapport

& une loi de commande classique.

— 1l faut vérifier qu’en cas de panne la performance est équivalente a celle

obtenue en cas nominal.

8.2 Etude comparative entre la méthode FTC dévelop-
pée et une loi de commande classique

Le but de cette section est de comparer :
— Une loi de commande classique prenant en compte un filtre de Kalman et
une commande LQR et
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— la méthode FTC développée prenant en compte la méthode FDD développée
ainsi la reconfiguration du systéme de commande.
Les simulations de cette section sont réalisées avec les mesures générées a partir
du modéle linéaire. De plus, le filtre AKF séquentiel est utilisé avec le modéle complet
prenant en compte les fautes actionneurs et capteurs.

8.2.1 Comportement en mode nominal

La commande tolérante aux fautes doit ameéliorer les performances en cas de
pannes actionneurs et capteurs mais elle ne doit pas dégrader pour autant la per-
formance en cas de fonctionnement nominal. Ainsi, 500 simulations ont été réalisées
avec 500 séquences de bruit différentes. La Figure 8.1 montre les valeurs des indi-
cateurs de performances J, et J, obtenues avec une commande LQR classique et
celles obtenues avec notre méthode FTC.

0.65

0.6

0.55

0.45 258

0.4

2 : : ‘ ‘ 0.35
0 100 200 300 400 500 0 100 200 300 400 500

Séquence de Bruit Séquence de Bruit
FiGUuRrE 8.1 — Indicateur de performance en cas de simulations sans panne
Les valeurs des indicateurs de performance J, et J, sont semblables pour chaque

séquence de bruit. Le Tableau 8.1 donne la valeur moyenne des indicateurs de per-
formance J, et J, en fonction de la méthode utilisée.

y H LQR \ FTC \
J. || 5.5917 | 6.0633
J, |1 0.4512 | 0.4889

Tableau 8.1 — Valeurs moyennes sur 500 simulations des indicateurs de performance

La commande FTC dégrade légérement la performance en cas de fonctionnement
nominal. En effet, la commande FTC prend en compte 1’état du systéme augmenté
avec les parameétres de fautes ce qui entraine plus d’incertitudes au niveau de 1’esti-
mation de I’état. Par conséquent, la commande u est plus bruité et donc I’état réel
est plus bruité.
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Par ailleurs, avec la méthode FTC, le contréleur nominal est bien conservé pour
I’ensemble des simulations, quel que soit 'outil de décision utilisé. En effet, il n’y
a pas de F'A au niveau des actionneurs, par conséquent il n’y a aucune raison de
changer le contrdleur.

Remarque 8.1

En fonctionnement nominal, les valeurs des indicateurs de performances J, et
Ju sont les mémes quel que soit I'outil de décision utilisé (POMDP, MPC ou
SMPC) et quel que soit I’horizon utilisé.

8.2.2 Comportement en cas de pannes actionneurs

8.2.2.1 Indicateurs de performances en cas de pannes actionneurs

Lors de cette section, les simulations ont été réalisées en utilisant la méthode de
décision SMPC avec un horizon de 5. La Figure 8.2 montre les valeurs des indicateurs
de performances en cas de perte d’efficacité du moteur inférieures & 70% et en cas
de biais sur le moteur.
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FI1GURE 8.2 — Indicateur de performance en cas de simulations avec panne moteur

L’indicateur de performance J, augmente avec la perte d’efficacité, que ce soit
avec la commande LQR ou avec la commande FTC. En effet, il faut dans les deux
cas fournir plus d’énergie au niveau des actionneurs pour compenser la panne. Avec
la. commande LQR, bien que l'actionneur soit sollicité pour compenser la panne,
Iindicateur de performance J, augmente avec la perte d’efficacité ce qui montre que
la commande LQR n’arrive pas & compenser entiérement la panne. Au contraire,
avec la commande FTC, l'indicateur J, reste & peu prés constant pour toutes pertes
d’efficacité inférieures a 70%.

Les résultats obtenus en cas de biais sont similaires. Avec la commande LQR,
bien que ’actionneur soit sollicité pour compenser la panne, 'indicateur de perfor-
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mance J; augmente avec l'intensité du biais ce qui montre que la commande LQR

N

n’arrive pas a
FTC, I'indicateur J, est constant pour tous biais compris entre —0.55 et 0.27.

compenser entiérement la panne. Au contraire, avec la commande

Pour les pertes d’efficacité supérieures a 70%, le drone n’est plus controlable ; la
commande du moteur est en saturation par conséquent il n’est plus possible d’amé-
liorer le suivi de trajectoire du drone. Ainsi les valeurs obtenus pour les indicateurs
de performance J, augmentent & partir d’'une perte d’efficacité de 70%. En cas de
blocage moteur, le drone n’est plus contrélable. Les valeurs obtenus pour les indica-
teurs de performance J, sont trés grandes et augmentent lorsque la valeur de blocage
s’éloigne de celle d’équilibre. Néanmoins, I'indicateur J, associé a la méthode FTC
reste inférieur & l'indicateur J, associé au controleur LQR.

La Figure 8.3 montre les valeurs des indicateurs de performances en cas de pannes
de 1’élevonl.
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FiGURE 8.3 — Indicateur de performance en cas de simulations avec panne élevon

Quel que soit le type de panne, la FTC améliore considérablement 1’indicateur
de performance J,. Pour la FTC, sa valeur est & peu prés constante quel que soit la
panne. Avec la commande LQR, Uindicateur J, augmente avec la perte d’efficacité,
ainsi qu’avec 'intensité du biais. Quel que soit le blocage, la commande LQR n’ar-
rive pas & gérer la panne. De plus, contrairement a la panne moteur, 'indicateur de
performance J, est lui aussi considérablement réduit. En effet, avec la commande
LQR, le controleur va chercher & compenser la panne en grande partie avec 1’éle-
von en panne, alors qu’avec la commande FTC, le contréleur est congu de fagon a
minimiser I’énergie de I’ensemble des élevons.
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Remarque 8.2

On avait vu a la Section 6.3.1.2 que l'estimateur était moins précis et que la
détection était moins rapide pour des pannes faibles. On voit ici que ces erreurs
n’ont pas d’impact sur la trajectoire. Le contrbleur nominal est robuste face aux
pannes faibles.

8.2.2.2 Comparaison du temps de reconfiguration entre les trois mé-
thodes de décision

Les simulations ont été réalisées avec les trois méthodes de décision et avec
différents horizon :

— la méthode POMDP avec un horizon de 5;

— la méthode MPC avec un horizon de 5, de 10, de 20, de 50 et de 100;

— la méthode SMPC avec un horizon de 5, de 10 et de 20.

Remarque 8.3

Un horizon plus important pour Poutil POMDP ne changera pas le résultat. La
récompense instantanée est stationnaire par conséquent, en utilisant I’espace de
recherche réduit, cela revient 4 déplacer les a-vecteurs vers le haut sans changer
le point d’intersection.

Comparaison des valeurs de ’indicateur de performance J, :

Le Tableau 8.2 indique les valeurs moyennes de I'indicateur de performance J,.
La valeur moyenne est calculée pour des cas oil I'on peut toujours compenser la
panne, c’est-a-dire lorsque le systéme est toujours contrélable et que la commande
n’est pas en saturation; pour des pertes d’efficacité moteur inférieures & 70%, pour
des biais moteur compris entre —0.55 et 0.27, pour des pertes d’efficacité élevon, pour
des blocages élevon compris entre —0.2 et 0.44 et pour des biais élevon compris entre
—0.3 et 0.5.

Iz Efficacité | Biais Efficacité | Blocage | Biais
Moteur Moteur Elevonl | Elevonl | Elevonl

POMDP,—s ‘ 8.2499 9.0785 7.6913 8.6592 7.9152

MPCh—5 8.2461 9.0759 7.6928 8.6615 7.9167
MPCh=10 8.2459 9.0695 7.6951 8.6672 7.9166
MPCh=2 8.2316 9.0682 7.6986 8.6762 7.9166

MPCh_59 8.2154 9.0645 7.7046 8.7186 7.9187

SMPCh—5 8.1162 8.9710 7.6874 7.7595 7.3591
SMPCh—19 || 8.1162 8.9710 7.6895 8.0196 7.5088

Tableau 8.2 — Valeur moyenne de l'indicateur de performance J,

Quel que soit les méthodes ou les horizons, les valeurs sont a peu prés semblables.
Avec I'outil SMPC et un horizon de 5, on obtient les meilleurs valeurs pour l'indica-
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teur de performance. Les valeurs de J, sont plus élevées que dans le cas nominal. En
effet, méme si le contréleur réussit & ramener le drone sur sa trajectoire de référence,
il y a une période de transition pendant laquelle le drone va légérement dévier de
sa trajectoire. Cette période de transition peut étre divisée en deux parties : la pre-
miére partie qui correspond au temps de reconfiguration pendant laquelle le drone
va s’éloigner de sa trajectoire de référence et la deuxiéme partie qui correspond au
temps nécessaire pour ramener le drone sur sa trajectoire de référence.

Temps de Reconfiguration T :

Pour la plupart des simulations, le controleur est changé dés que la panne détecté
et que le mécanisme de reconfiguration est appelé. Par exemple si la panne est détecté
a 10.8s, le controleur est changé & 11s. Pour quelques simulations, le mécanisme de
reconfiguration ne propose pas la méme reconfiguration en fonction des méthodes
de décision et en fonction des horizons utilisés. D’otu les valeurs moyennes différentes
obtenues pour J, dans le Tableau 8.2. Les outils basés sur le formalisme MPC et
SMPC prennent en compte les valeurs courantes des parameétres de fautes ce qui
permet parfois de reconfigurer le systéme avant méme d’avoir détecté la panne. Par
ailleurs, I'outil SMPC, avec un horizon de 5 ou de 10, permet de reconfigurer le
systéme en cas de M D de la panne. En cas de perte d’efficacité moteur, il y a 11
MD et pour ces 11 M D le systéme est reconfiguré. En cas de biais moteur, il y a
1 MD et pour cette M D le systéme est reconfiguré. C’est pourquoi on obtient la
meilleure valeur moyenne pour l'indicateur J,.

Cas ou le mauvais controleur est sélectionné :

Comme montré a la Section 6.3.3.2, il y a des M temporaires des élevons en
cas de panne moteur. Le probléme est donc de savoir si le controleur co associé
aux élevons est sélectionné temporairement ou non et si cela a un impact sur les
indicateurs de performance. En cas de perte d’efficacité moteur, il y a une MT
temporaire. Quel que soit I'outil choisi, le contréleur ¢y est sélectionné pendant 1s.
Cependant, cette mauvaise sélection n’a pas d’impact important sur la trajectoire
du drone. En cas de blocage du moteur, il y a une M I temporaire. Cette M1 étant
trés courte, quel que soit 'outil choisi, le contréleur co n’est pas sélectionné. En cas
de biais sur le moteur, il y a 9 M I temporaires. La aussi, les M sont trés courtes,
ainsi quel que soit ’outil choisi, le controleur cy n’est pas sélectionné.

“ce qu’il faut retenir” )

La FTC permet bien d’obtenir des performances acceptables sur le critére J;
et cela quel que soit la panne jusqu’a la limite de la saturation de ’actionneur.
A Topposé, le critére J, augmente avec l'intensité de la panne, cela pour
obtenir des performances acceptables sur J;.
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8.2.3 Comportement en cas de pannes capteurs
8.2.3.1 Indicateurs de performances en cas de pannes capteurs

Les résultats montrés lors de cette section utilisent 'outil de décision POMDP
avec un horizon de 5.

Simulations de perte d’efficacité :

Comme expliqué & la Section 6.3.2.2, il est difficile de détecter les pertes d’effica-
cité des capteurs ayant une valeur d’équilibre nulle. Deux cas sont donc différenciés :

— les pertes d’efficacité des capteurs p, q, r, asy, ¥, ¢ et 3, ayant une valeur

d’équilibre nulle.

— les pertes d’efficacité des capteurs asz, as,, 0, a et zp, ayant une valeur

d’équilibre différente de zéro.

Dans le premier cas, les valeurs des indicateurs de performances J, et J, ob-
tenues avec le LQR sont semblables & celles obtenues avec la méthode FTC. De
plus, les valeurs moyennes de J, et J, sont équivalentes & celles obtenues en cas
nominal. En effet, une perte d’efficacité sur une valeur d’équilibre nulle ne change
pas le comportement du drone. Dans le deuxiéme cas, les valeurs des indicateurs
de performances sont plus élevées avec le LQR. La Figure 8.4 montre la valeur des
indicateurs de performances en cas de perte d’efficacité sur as,.
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FI1GURE 8.4 — Indicateur de performance en cas de simulations avec perte d’efficacité
SUT gy

Avec la méthode LQR, les valeurs des indicateurs de performance J, et J, aug-
mentent avec la perte d’efficacité. Avec la méthode FTC, la valeur de J,, est constante
avec une valeur moyenne de 0.5 -équivalente celle obtenue dans le cas nominal- et
la valeur de J, augmente avec des petites pertes d’efficacité. Cette zone correspond
au cas oul la covariance du paramétres de fautes associé au capteur as, n’est pas
réouverte. Comme la covariance n’est pas réouverte, la panne est compensée par le
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parameétre de faute et par ’état x, d’ott une valeur plus grande pour J,. Pour les
cas ol la covariance est réouverte, la valeur moyenne de J, est équivalente & celle
obtenue dans le cas nominal.

La Figure 8.5 montre la valeur des indicateurs de performances en cas de perte
d’efficacité sur zg.
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FI1GURE 8.5 — Indicateur de performance en cas de simulations avec perte d’efficacité
sur zp

Avec la méthode LQR et la méthode FTC, les valeurs des indicateurs de perfor-
mance J, et J, augmentent avec la perte d’efficacité. Cependant, avec la méthode
FTC, J, et J, augmentent beaucoup moins fortement.

Pour les autres capteurs «, as, et 6, avec le LQR les valeurs des indicateurs de
performance J, et J, augmentent avec la perte d’efficacité, alors qu’avec la méthode
FTC développée, les valeurs moyennes des indicateurs de performance J, et J,, sont
équivalentes & celles obtenues dans le cas nominal.

Simulations de biais :

Les biais sur les capteurs donnent des résultats similaires quel que soit le capteur
en panne. La Figure 8.6 montre la valeur des indicateurs de performances en cas de
biais sur ¢.

De facon générale, c’est-a-dire quel que soit le capteur, avec le LQR les valeurs
des indicateurs de performance J, et J, augmentent avec 'amplitude du biais, alors
qu’avec la méthode FTC développée, les valeurs restent & peu prés constantes. Les
valeurs moyennes des indicateurs de performance J, et J, sont légérement supé-
rieures & celles obtenues en mode nominal. Le Tableau 8.3 répertorie les valeurs
moyennes de J, et J, pour les différents capteurs.

Simulations de blocage :

Les blocages sur les capteurs donnent des résultats similaires quel que soit le
capteur en panne. La Figure 8.7 montre la valeur des indicateurs de performances
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FicURE 8.6 — Indicateur de performance en cas de simulations avec biais sur ¢
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Tableau 8.3 — Valeur moyenne des indicateurs de performance sur 100 simulations
de biais

en cas de blocage sur le barométre zp.
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FiquRE 8.7 — Indicateur de performance en cas de simulations avec blocage sur zp

De facon générale, c’est-a-dire quel que soit le capteur, avec le LQR les valeurs
des indicateurs de performance J, et J, augmentent lorsque la valeur de blocage
s’éloigne de la valeur d’équilibre, alors qu’avec la méthode FTC développée, les
valeurs des indicateurs de performance J, et J, restent constantes. Pour la plupart
des capteurs, les valeurs moyennes de J, et de J, sont équivalentes & celles obtenues
dans le cas nominal. La valeur moyenne de J, est légérement plus élevée pour les
capteurs as,, ¥, 0 et zg. Le Tableau 8.4 répertorie les valeurs moyennes de J, et J,
pour ces capteurs.

En cas de blocage sur zp, l'indicateur de performance J, augmente légérement
pour des blocages proches de la valeur d’équilibre. De plus, il y a une simulation pour
laquelle le drone ne suit pas tout a fait la trajectoire et pour laquelle 'indicateur J,
est élevé (J, = 666). Pour ce blocage, la valeur est trés proche de celle d’équilibre,
Ierreur du capteur est partagé sur l'estimation du parameétre de faute associé au



174 Chapitre 8. Evaluation de la méthode

L I plalrlasfay|a.|d ][]0 ]|alb]z]
Jr 159159 160]68 |59 |62|73[62[65|59]59]79
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Tableau 8.4 — Valeur moyenne des indicateurs de performance sur 100 simulations
de blocage

capteur zp et I’état z. Par conséquent, il y a une erreur au niveau de la trajectoire.
L’erreur final est de —0.45m ce qui reste acceptable.

Simulations de dérive :

Les simulations de dérives sur les capteurs «, 3, q et as, donnent des résultats
similaires. Avec la méthode LQR, les valeurs de J, et J, augmentent avec la pente
de la dérive. Avec la méthode FTC, les indicateurs de performance J, et J, sont
constants ; les valeurs moyennes sont proches de celles obtenues dans le cas nominal.
Pour les simulations de dérives sur les capteurs p, 7, ¢, 0 et zp, les valeurs de I'indi-
cateur de performance J, sont plus importantes mais toujours & peu prés constante
en fonction de la dérive. Le Tableau 8.5 répertorie les valeurs moyennes de J, et J,,
pour ces capteurs.

L Iplalrfay[v[6[alB]z]
J,][10 | 60] 13 |59 ] 36 | 23 |59 | 59 17
7, 0605|0505 0605050505

Tableau 8.5 — Valeur moyenne des indicateurs de performance sur 100 simulations
de dérive

Remarque 8.4

On a vu a la Section 6.3.3.2, qu’il y avait 78 M1 temporaires des élevons en
cas de dérives sur p. Sur 68 simulations, le contréleur cs associé aux élevons
est sélectionné de facon permanente. Cependant au vu de la valeur moyenne
obtenue pour J, et J,, on peut voir que cela a peu d’impact sur la trajectoire
du drone. En effet, les parameétres de fautes associés aux élevons sont faibles et
par conséquent, le controleur co est quasiment équivalent au contréleur nominal.

Les simulations de dérives sur les capteurs as, et as, sont semblables. L’erreur
est plus importante pour des dérives faibles. La Figure 8.8 montre la valeur des
indicateurs de performances en cas de dérive sur le capteur as.,.

Les valeurs de J, et J, obtenues avec la méthode LQR augmentent avec la
pente de la dérive et sont toujours plus grandes que celles obtenues avec la méthode
FTC. Avec la méthode FTC, les valeurs de .J, sont plus importantes pour de faibles
dérives. De plus, on a vu a la Section 6.3.3.2, qu’il y avait 6 M I temporaires des
élevons en cas de dérive sur as,. Parmi ces 6 simulations qui correspondent a des
dérives trés faibles, 5 sélectionnent le controéleur co et cela de fagon permanente apres
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FIGURE 8.8 — Indicateur de performance en cas de simulations avec dérive sur a,,

I’apparition de la panne. Ces simulations ont des valeurs de J, plus élevées, entre
70 et 103. L’erreur finale sur la trajectoire reste faible, il y a une erreur maximum
de 0.15m sur x et sur z.

Pour les dérives sur as,, on a vu & la Section 6.3.3.2, qu’il y avait une M[
permanente et 3 M I temporaires du moteur en cas de faibles dérives sur a,,. Pour ces
4 simulations le contréleur ¢ associé au moteur est sélectionné de facon permanente
aprés ’apparition de la panne. Parmi ces 4 simulations, 2 ont du mal & converger et
ont une valeur de J, élevée (J, = 13 x 103 et J, = 48 x 103). L’erreur finale de la
position est d’environ —2m sur x et de bm sur z. Cette erreur n’est pas excessive,
cependant pour une simulation plus longue, I'erreur continuerait 4 augmenter ce qui
n’est pas acceptable sur du long terme. Pour les deux autres simulations, 'erreur
est beaucoup plus faible J, = 75 et J, = 134, ce qui correspond & une erreur finale
de 0.1m sur z. Hormis ces 4 simulations, les indicateurs de performance sont bons,
la valeur moyenne de J, est de 8.6 et la valeur moyenne de J, est de 0.5.

Les dérives sur ¢ donnent des résultats différents. La Figure 8.9 montre la valeur
des indicateurs de performances en cas de dérive sur le capteur ¢.

Les valeurs de J, et J, obtenues avec la méthode LQR augmentent avec la pente
de la dérive et sont toujours plus grandes que celles obtenues avec la méthode FTC.
Avec la méthode FTC, les valeurs de J, et J, augmentent elles aussi avec la pente de
la dérive mais moins fortement. Pour une dérive de —0.25°/s, l'indicateur J, est de
2500. L’erreur finale est de 0.9m sur la position verticale y, ce qui reste acceptable.
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Ficure 8.9 — Indicateur de performance en cas de simulations avec dérive sur ¢
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La FTC donnent bien de meilleures performances qu’avec la méthode LQR
quel que soit le capteur et quel que soit le type de panne. Pour la plupart des
cas, les criteéres J, et J, sont proches de ceux obtenus dans le cas nominal, ce
qui montre bien un recouvrement total malgré la panne. La méthode FTC a
néanmoins plus de difficulté avec les cas de dérive, ce qui est cohérent avec les
problémes d’intégrité rencontrés lors de ’estimation. Pour les cas de blocage,
de biais et de perte d’efficacité, 'estimateur est suffisamment précis pour ne
nécessiter aucune action en cas de pannes capteurs. La méthode pourrait étre
améliorée pour les cas de dérive.

8.3 Impact d’un systéme de commande basé sur une mé-
thode linéaire

Les simulations de la section précédente utilisent le modéle linéaire du drone pour
générer les mesures et le filtre AKF est utilisé. Ici, les mesures sont générées avec le
modéle non linéaire du drone modélisant les élevons avec un unique premier ordre
et le filtre EKF est utilisé. On se place donc dans un cadre non linéaire. Cependant,
le systéme de commande est basé sur un modéle linéaire. Le but de cette section est
donc de voir 'impact de 'utilisation de contréleurs linéaires sur la trajectoire du
drone en cas de panne.

Le systéme de commande développé au Chapitre 7 se décompose en deux parties :
les controleurs et la tache de décision. Les controleurs sont basés sur la méthode LQR
et nécessitent par conséquence un modele linéaire. Ainsi, les matrices A et B utilisées
proviennent du modéle linéaire du drone (cf. Annexe A).

Concernant la tache de décision sur le choix du controleur, trois outils ont été
développés :

— T’outil basé sur le formalisme POMDP qui nécessite seulement la connaissance

des probabilités de modes;

— Doutil basé sur le formalisme MPC qui nécessite la connaissance de l’équation

d’état et qui peut par conséquent étre adapté & un modéle non linéaire ;
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— Doutil basé sur le formalisme SMPC qui nécessite la connaissance de I’équa-
tion d’état et qui peut lui aussi étre adapté & un modéle non linéaire.
Les simulations montrées lors de cette section utilisent 'outil basé sur le for-
malisme POMDP. Dans le cas nominal, les valeurs moyennes des indicateurs de
performances J, et J, sont de respectivement 6.0684 et 0.1756.

8.3.1 Comportement en cas de pannes élevons

La Figure 8.10 montre les valeurs des indicateurs de performance en cas de
pannes élevons.
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F1GURE 8.10 — Indicateur de performance en cas de panne sur 1’élevon 1

La performance J, est légérement supérieure au cas nominal. En effet, il faut
prendre en compte la période de transition aprés ’apparition de la panne. En cas de
perte d’efficacité, la valeur moyenne de J, est de 6.5532, en cas de blocage, la valeur
est de 6.2075 et en cas de biais, la valeur est de 6.2192. Le contréleur est donc bien
adapté au systéme non linéaire malgré 'apparition de panne lors de sa trajectoire
de descente.

8.3.2 Comportement en cas de pannes moteur

Contrairement au controleur développé pour les pannes élevons, le controleur
développé pour les pannes moteur dégrade la performance en cas de pannes moteur.
La Figure 8.11 montre les valeurs des indicateurs de performance en cas de pannes
moteur.
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FIGURE 8.11 — Indicateur de performance en cas de panne sur le moteur

D’aprés la Figure 8.11, 'indicateur de performance J, est plus élevé que dans le
cas nominal. De plus, on remarque que la performance .J, est plus élevé pour des trés
faibles pertes d’efficacité et pour des biais trés faibles. Excepté ces 4 simulations, les
valeurs de J, sont & peu prés constantes; la moyenne en cas de perte d’efficacité est
de 51.4622 et la moyenne en cas de biais est de 55.2396. Ces valeurs plus importantes
sont dues a une période de transition plus longue. La Figure 8.12 montre I'erreur
entre la position et la position de référence en cas de biais moteur de —0.3.

Sur la Figure 8.12 on peut voir que le drone met 40s avant de rattraper sa
trajectoire de référence, d’ot une valeur plus élevée pour la performance J,.

“ce qu’il faut retenir” )

Le controleur développé pour les pannes moteur réussit plus difficilement a
ramener le drone sur sa trajectoire.

8.4 Impact d’une mauvaise estimation sur le suivi de
trajectoire

A la Section 6.4.1.1, on a vu qu’une mauvaise modélisation de la dynamique des
élevons entrainait des erreurs d’estimation. Le but de cette section est de savoir si le
drone arrive a suivre sa trajectoire malgré I'apparition d’'une panne élevon et d’une
mauvaise estimation des parameétres de faute élevons.

Lors de cette section, les mesures sont générées & partir du modéle non linéaire
modeélisant les élevons avec le modeéle complexe. Le filtre utilisé est le méme qu’a la
Section 6.4.1.1, c’est-a-dire le filtre AKF séquentiel.

Cas de perte d’efficacité :
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FiGURE 8.12 — Erreur sur la trajectoire en cas de biais de —0.3 sur le moteur

La Figure 8.13 montre les erreurs d’estimation des parameétres de faute associés
aux élevons en cas de perte d’efficacité sur I’élevon 1.
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FIGURE 8.13 — Erreur sur l'estimation des paramétres de faute élevons en cas de
perte d’efficacité sur ’élevon 1

La Figure 8.14 montre la valeur des indicateurs de performance en fonction de
la perte d’efficacité sur I’élevon 1.

Bien que les erreurs soient importantes, 'indicateur de performance J, est ac-
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FiGURE 8.14 — Indicateur de performance en cas de perte d’efficacité sur 1’élevon 1

ceptable. Pour des pertes d’efficacité supérieures a 20%, l'indicateur est & peu preés
constant et a une valeur moyenne de 7.8423 ce qui est équivalent au cas nominal.
On remarque notamment une simulation sur la Figure 8.13, pour une perte d’effica-
cité de 80.46%, pour laquelle I'estimation est trés éloignée de la réalité. Pour cette
simulation, 'indicateur de performance vaut 5.666.

Cas de blocage :
La Figure 8.15 montre les erreurs d’estimation des paramétres de faute associés

aux élevons en cas de blocage sur ’élevon 1.
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Fi1GURE 8.15 — Erreur sur 'estimation des paramétres de faute élevons en cas de

blocage sur ’élevon 1

La Figure 8.16 montre la valeur des indicateurs de performance en fonction de
la valeur du blocage sur ’élevon 1.

Sur la Figure 8.16, on remarque 3 simulations qui ont une valeur de J, beau-
coup plus élevée que pour les autres simulations. Pour ces simulations la période de
transition est assez longue. La Figure 8.17 montre lerreur sur la trajectoire pour la
simulation ayant un indicateur de performance de 781.

Lorsque la panne apparait & 10s, le drone s’écarte de sa trajectoire. La transition
est de 40s avant que le drone arrive & rattraper sa trajectoire de référence, d’oit une
valeur importante pour l'indicateur J,. Pour les autres simulations, les valeurs de
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FIGURE 8.17 — Erreur sur la trajectoire en cas de blocage de ’élevon 1 & 0.2485

J sont proches de celles du cas nominal.
Cas de biais :

La Figure 8.18 montre les erreurs d’estimation des parameétres de faute associés
aux élevons en cas de biais sur ’élevon 1.

La Figure 8.19 montre la valeur des indicateurs de performance en fonction du
biais sur 1’élevon 1.

De facon similaire au blocage, on remarque 5 simulations pour lesquelles I'indi-
cateur de performance J, est plus élevé. Pour ces simulations, le temps de transition
est assez long, d’environ 40s avant que le drone n’arrive a rattraper sa trajectoire.
Pour les autres simulations, les valeurs de J, sont proches de celles du cas nominal.
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FIGURE 8.18 — Erreur sur 'estimation des paramétres de faute élevons en cas de

biais sur 1’élevon 1
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F1GURE 8.19 — Indicateur de performance en cas de biais sur ’élevon 1
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Bien que 'estimation ne soit pas trés précise, on obtient des bonnes valeurs
pour le critére J,. Ce phénomeéne est di & la redondance des élevons. Les
paramétres de fautes des élevons sont partiellement identifiables, par consé-
quent il est possible que les parameétres de faute convergent vers une valeur
différente de celle attendue. L’effet dynamique sur le drone est correctement
estimé, ce qui permet d’avoir un controleur qui offre de bonnes performances,
méme si 'imputation des erreurs aux actionneurs peut étre erronée. En effet,
le contréleur associé aux pannes élevons prend en considération la redondance

et la combinaison linéaire existant entre les élevons.

8.5 Conclusion

Ce chapitre permet de mettre en avant les avantages de la méthode FTC propo-
sée. Dans un premier temps, 'avantage d’une méthode FTC sur une méthode LQR
est mis en avant. Contrairement & une commande classique LQR, la méthode per-
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met d’obtenir, quel que soit le type de panne, des performances acceptables sur le
critére J,. Pour les pannes capteurs, le critére J, reste lui aussi acceptable. Pour les
pannes actionneurs, le critére J, augmente avec l'intensité de la panne, mais cette
détérioration du critére J, est nécessaire pour obtenir des performances acceptables
sur le critére J;. La méthode est cependant peu efficace pour certaines pannes ac-
tionneurs qui sont trés importantes et qui sont difficile & améliorer & cause de la
saturation en commande.

Dans un second temps, la méthode a été testée face a des incertitudes de linéa-
risation. En effet, les contréleurs ont été construits a partir d’'un modéle linéaire
de Altimum 4, alors que le systéme est non linéaire. Le controleur nominal et le
controleur congu pour les pannes élevons ne dégradent pas la performance du critére
Jz. Au contraire, le contrdleur congu pour les pannes moteur est légérement impacté
par les effets de linéarisation ; celui-ci est plus lent & rattraper la trajectoire du drone
aprés Iapparition d’une faute.

Finalement, la méthode a été testée face a des incertitudes d’estimation au niveau
des paramétres de fautes associés aux élevons. Malgré une mauvaise estimation, le
critére J, fournit de bonnes performances. En réalité, I'estimation n’est pas la bonne
mais leffet dynamique du drone est correctement estimée. Le contréleur con¢u pour
les élevons prend en compte la redondance des actionneurs, ce qui permet d’obtenir
de bonnes performances méme si 'imputation des erreurs aux actionneurs peut étre
erronée.

La méthode POMDP a été appliqué dans deux articles ayant fait l'objet de
publications [Boche 2018], [Boche 2017a| et la méthode MPC a été appliqué dans
un article ayant fait I’objet d’une publication [Boche 2017b].
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9.1 Conclusions

Dans ce mémoire, une méthode générique de commande tolérante aux fautes
active et indirecte est développée. Celle-ci se base sur des cadres de modélisation
discret et continu. La modélisation continue proposée permet non seulement d’esti-
mer I’état et les paramétres de fautes mais aussi de calculer les controleurs. L’objectif
de la modélisation discréte est de prendre une décision en ligne quant au controleur a
utiliser. L’estimation continu permet d’avoir plus d’informations sur la faute qu’avec
une modélisation discréte, alors que celle-ci permet de prendre en compte des pro-
babilités de panne et de mettre en ceuvre des techniques d’optimisation qui sont
plus adaptées & la tache de décision. La méthode développée nécessite un module de
détection et de diagnostic actif. Ce module doit prendre en compte un estimateur de
I'état et des paramétres de faute, ainsi qu’un estimateur des probabilités de modes
pour détecter et identifier la panne. L’estimateur des probabilités de modes nécessite
I’estimation des moyennes des paramétres de fautes, ainsi que de leur matrice de
covariance. Par conséquent, 'estimateur de ’état et des parameétres de fautes doit
étre adapté.

L’estimation de 1’état et des paramétres de fautes se base sur un filtre de Kal-
man. Celui-ci a été adapté pour une prise en compte des changements abrupts que
peuvent subir les paramétres de fautes lorsque les pannes apparaissent. Les filtres
AKF, TSKF et EKF ont été utilisés. La précision de l'estimateur ainsi que la ca-
pacité de détection et d’identification du module FDD ont été évalués. L’évaluation
en simulation montre que, lorsque ’écart entre le modéle utilisé par la FTC et la
réalité est faible, la méthode proposée donne de trés bons résultats. Le fait d’utili-
ser un modéle linéaire pour un processus non linéaire ne dégrade pas ces résultats.
Par contre une dynamique des actionneurs trop grossiérement modélisée, retards et
saturations négligés, conduit & des dégradations importantes.
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Le systéme de reconfiguration développé utilise plusieurs contréleurs basés sur
la méthode LQR, un pour le fonctionnement normal et les cas de pannes capteurs,
un pour les pannes moteur et un pour les pannes élevons. De plus, les contréleurs
développés pour les modes dégradés sont adaptatifs en fonction de I'estimation des
parameétres de fautes. Une optimisation en ligne permet alors de choisir le controleur
le plus adapté.

L’évaluation en simulation de 'aptitude de la méthode & suivre une trajectoire
de descente malgré 'apparition d’'une panne sur un drone a voilure fixe, indique que
lorsqu’il y a peu d’incertitudes au niveau du modeéle et de 'estimation les fautes
sont corrigées efficacement. Finalement, en ce qui concerne les fautes élevons, le fait
d’utiliser une dynamique des actionneurs grossiérement modélisée et donc d’avoir
une mauvaise estimation des paramétres de fautes n’empéche pas de suivre la tra-
jectoire désirée.

Bien que la méthode ait été développée pour un drone & voilure fixe, celle-
ci pourrait étre utilisable pour tous autres systémes complexes, tels qu’un octo-
rotor ou un avion, tant qu’un modéle est disponible pour ce systéme. La méthode
pourrait par ailleurs étre plus efficace si des capteurs étaient disponibles au niveau
des actionneurs. Une signature de panne unique pourrait alors étre disponible pour
le moteur, ce qui permettrait de différencier immédiatement les pannes moteur, des
pannes capteur de ’accélération spécifique horizontale.

9.2 Perspectives

Avant de proposer des améliorations a la méthode développée, nous allons dis-
cuter des étapes restantes avant de pouvoir implémenter la méthode sur le drone.

9.2.1 Amélioration du modéle

Comme discuté au Chapitre 6, le modéle doit étre suffisamment proche de la
réalité pour avoir une bonne estimation. Le modéle du drone utilisé pour appliquer
notre méthode ne constitue pas un modéle dynamique complet. Il serait intéressant
de modéliser le retard, ainsi que la saturation en vitesse des élevons pour avoir de
meilleurs résultats au niveau de la méthode d’estimation.

De plus, les simulations réalisées ne prennent pas en compte la possibilité de
vent. Une solution serait d’augmenter le systéme du drone dans l'estimateur avec
des états “vent” pour avoir une estimation en ligne du vent. Ceci peut néanmoins
poser un probléme d’observabilité ; par exemple étre capable de distinguer un biais
moteur d’un vent contraire ou favorable & la trajectoire du drone.

9.2.2 Amélioration de la méthode

Dans la suite de cette étude, de nombreux développements sont envisageables.
Premiérement, des choix ont été faits pour la méthode développée. Pour ’estimation
de I’état et des paramétres de fautes, on a choisi d’utiliser les filtres AKF, TSKF
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et EKF. D’autres estimateurs pourraient néanmoins étre envisagés tels que le filtre
UKF ou le filtre particulaire. De fagon similaire, on a fait le choix de baser les
contréleurs sur la méthode LQR. Néanmoins d’autres types de commande peuvent
étre envisagés tels que la méthode EA ou la méthode PI. Par ailleurs, pour obtenir
de meilleures performances, il est possible de construire des contréleurs prenant en
compte les saturations des actionneurs, par exemple en utilisant une méthode anti
wind up.

Deuxiémement, la stabilité des contréleurs dégradés n’a pas été prouvée mathé-
matiquement. Expérimentalement, aucune simulation n’a fait preuve d’instabilité
sur le systéme. Il faudrait néanmoins prouver la stabilité de ces contréleurs, par
exemple & ’aide d’une fonction de Lyapunov [Branicky 1998].

Troisiémement, le GPS est supposé fonctionnel lors de cette étude pour une
raison d’observabilité. Une solution pour pallier au manque d’observabilité consiste
a rajouter des mesures de la position. Ces mesures peuvent venir d’un autre GPS
ou d’une caméra mais l'ajout d’un autre capteur sur le drone n’est pas toujours
envisageable. L’intégration de la mesure de l'accélération de I'IMU peut étre une
solution en cas de pannes GPS temporaires. En effet, celle-ci se dégrade au cours
du temps sans recalage. Une autre solution consiste & utiliser la méthode du GLR
|Lundin 2017]. Celle-ci pourrait étre utilisée en parallele de notre méthode.

Quatriémement, dans notre étude, nous avons considéré seulement les pannes
uniques. Des scénarios de pannes multiples peuvent étre envisagés. L’ajout des
pannes multiples entrainerait ’ajout d’autres modes dégradés, tel qu’'une panne
élevon avec une panne capteur, mais aussi un mode de “crash”, pour lequel le drone
n’est plus contrélable et pour lequel la meilleure solution serait un “crash” en dou-
ceur, par exemple avec 'arrét du moteur et 'ouverture d’un parachute. La Figure
9.1 montre comment le mode “crash” pourrait étre inséré.

‘ Mode Nominal |

AN

‘Mode Dégradé 1 ’ ‘ Mode Dégradé 2 ’ ‘ Crash

F1GURE 9.1 — Exemple de systéme prenant en compte un mode “Crash”

Finalement, le cadre POMDP conduit & discrétiser de maniére relativement ar-
bitraire I'espace des paramétres de fautes et a calculer des probabilités pour chaque
élément de cette discrétisation. L’apprentissage d’un classificateur basé sur un ré-
seau de neurones présentant les moyennes et covariances des paramétres de fautes
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en entrée et le mode estimé en sortie pourrait étre une alternative intéressante a la
méthode actuelle. Par ailleurs, un coiit élémentaire analytique plutét que numérique
rendrait la méthode plus générique et moins dépendante de simulations hors ligne.
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Cette annexe fournit dans un premier temps les équations ayant permis de
construire le modéle Simulink de ’Altimum 4. Dans un second temps, elle présente
le modéle linéarisé continu, et les paramétres associés, utilisés lors des simulations.

A.1 Equations générales

Les équations présentées ici sont issues d'une modélisation de mécanique du vol
assumant certaines hypothéses |Lesprier 2015b].

A.1.1 Equations dynamiques et cinématiques

Soit V=u v w'Q=p ¢ [/, X=[z y 2T et®=[p 0 .

v - L _axv (A1)
ma

Q = I''(M-QxIQ) (A.2)

X RV (A.3)

d = T,,0 (A.4)

Ou mg correspond & la masse du drone, I & la matrice d’inertie, R,Talt et Tror aux
matrices de rotation, et x au produit vectoriel.
Ona:
costpcosf cosysinfsing —sinycosd cospsinfcos ¢ + sin ) sin ¢
RT_O% = |sinycosf sinysinfsing + cosycosg sinsinécosd — cossing
—sin6 cos 0 sin ¢ cos 0 cos ¢
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et

1 sin¢tanf cos ¢ tan 6
Trot = |0 cos ¢ —sin ¢
0 sing(cos®)~! cos¢(cosf)!

A.1.2 Moments et Forces

Le moment au centre de gravité résulte de la poussée et des actions aérodyna-

miques :
0 C
M = | zengFyp | +qaSL |Cy, (A.5)
0 Cn

Ol zeng est la distance verticale entre le centre de gravité et la position du mo-
teur, F est la poussée, qg = 0.5pV, est la pression dynamique, S est la surface
de référence, L = diag(Lg, Lo, Lg) prend en compte les longueurs latérales L, et
longitudinales L, de référence, Cy, C,, et C), correspondent aux coefficients aérody-
namiques de moment.

La force F résulte de la poussée Fepng, des actions aérodynamiques F, et du
poids Fy :

F = Fepgt+Fy+F, (A.6)
F(If
Forg = 0 (A.7)
0
—sinf
Fy = mgg |cosfsing (A.8)
cos 0 cos ¢
cosae 0 —sina| [-Cp
F, = gS| 0 1 0 Cy (A.9)
sinaa 0 cosa —-C

Ou Cp est le coefficient de trainée, Cy est le coefficient latéral et Cp est le
coefficient de portance.
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A.1.3 Coefficients aérodynamiques

Les coeflicients aérodynamiques sont donnés par les expressions suivantes :

C, = Cpy+Cr.a+ CLQV% +Cl,, e (A.10)
Cy = Cy,B+ CLP% + CLT% +Cly 6 (A.11)
Cp = Cp,+Cp., CF (A.12)
G = CLB+(Cp+ clrr)‘L/Z +Cly 8 (A.13)
Cm = Ciny+ Conpor + C’mqq‘L/: + Ciny, e (A.14)
Cn = CpyB+(Coyp+ Cm,r)‘L/Z + Chny. 6 (A.15)

ol J. et d, sont les déflexions de profondeur et d’ailerons virtuels équivalentes
aux déflexions élevons :

1 2 1_ 2 1 2 1 2
5, = 0.4} +0.667 20.45,\ 0.652 5. = 056} +0.56] ;0.5@4—0.55,, (A.16)
et a et 5 sont respectivement 'incidence et le dérapage.

A.1.4 Elevons

Les commandes des élevons prennent en compte :
— un retard pur tg

— une dynamique du premier ordre 75

— des saturations en vitesse et en position.

A.1.5 Moteur et hélice

La commande de poussée §, présente une dynamique du premier ordre :

5zf = i(dr - (5:cf) (A-17)

7§

x

La vitesse du moteur R,, et la force F, sont définies par une approximation
polynomiale :

R,, = roo+ 7‘10535]6 +ro1Va + T205§f + Tll(svaa + TOQV(E (A18)
Fy = foo+ fooRp, + fulRmVa + fo2Vi (A.19)

A.2 DModéle complet

Le modéle linéaire utilisé lors de cette thése est linéarisé pour le point de vol
suivant : une vitesse air de 20m/s et une pente de —3°. Les matrices A, B, et C
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continues sont les suivantes.
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A.3. Modéle longitudinal
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Représentations d’état
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Cette annexe détaille dans une premiére section différentes représentations d’état
pour des systémes & dynamique continue. Pour les différentes représentations, plu-
sieurs variables interviennent :

— x € R" le vecteur d’état ;

— u € R le vecteur d’entrée ;

— z € R™ le vecteur de sortie;

— w € R"” le vecteur du bruit d’état, lié¢ aux incertitudes du modéle d’évolution ;
— v € R™ est le vecteur du bruit de mesures.

Certaines représentations peuvent ne pas prendre en compte des entrées, du bruit
d’état ou du bruit de mesures. Par la suite, les représentations sont exposées avec
I’ensemble des variables sachant que 'on peut considérer certaines variables comme
nulles.

La deuxiéme section de cette annexe rappelle les bases de I’étude de la stabilité,
de D'observabilité et de la contrélabilité d’un systéme. Pour plus d’informations sur
la, contrélabilité et 'observabilité, le lecteur peut lire des publications de référence
[Chen 1995] [Hermann 1977].
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B.1 Modéles

B.1.1 Représentation d’état des systémes non linéaires

La représentation d’'un systéme non linéaire est de la forme :

w(t) (B.1)

_|_
+o(t) (B.2)

B.1.2 Représentation d’état des systémes linéaires

Pour les systémes linéaires, la représentation d’état est matricielle. Quatre ma-
trices sont présentes :

— A € R™™ la matrice d’état ;

— B e R™ la matrice de commande;

— C € R™*" la matrice d’observation ou de sortie;
— D e R™* 1a matrice d’action directe.

Certaines représentations peuvent considérer soit la matrice B, soit la matrice
D, soit les deux matrices nulles.

B.1.2.1 Représentation d’état a temps continu

1l existe deux types de représentation, les représentations stationnaires et non-
stationnaires. Dans le premier cas, les paramétres sont invariants dans le temps,
c’est-a-dire que les matrice A, B, C et D sont invariantes. Dans le cas d’une repré-
sentation non-stationnaire, les parameétres varient dans le temps, c’est a dire que les
matrices A(t), B(t), C(t) et D(t) dépendent du temps.

La représentation d’un systéme linéaire stationnaire est de la forme :

z(t) = Am(t)+ Bu(t) + w(t)
z(t) = Cx(t)+ Du(t) + v(t)

o @
)

La représentation d’un systéme linéaire non-stationnaire est de la forme :

£(t) = A{)z(t)+ BOu(t) + w(t) (B.5)
2(t) = C@®)x(t) + DE)u(t) +v(t) (B.6)
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B.1.2.2 Représentation d’état a4 temps discret

Il est possible de discrétiser avec une période d’échantillonnage T un systéme
linéaire & temps continu. Les matrices deviennent les suivantes :

Ay = exp?Ts (B.7)
Ts

By = / exp”t Bdt (B.8)
0

Cqy = C (B.9)

Dy = D (B.10)

La représentation d’un systéme linéaire stationnaire est de la forme :

Tpy1 = Agxi + Bguy, + wy, (B.ll)
zr = Cyxp + Dguy + v (B.12)
ot k€ N.
La représentation d’un systéme linéaire non-stationnaire est de la forme :
Trr1 = Apxp + Brug + wg (B.13)
zr = Crxr+ Dpug + vy (B.14)

B.2 Stabilité, observabilité et controélabilité d’un systéme

B.2.1 Stabilité

Pour des systémes linéaires, I’analyse des poles permet de conclure sur la stabilité
entrée-sortie du systéme.
— Un systéme a temps continu est stable si, et seulement si tous ses poles sont
a partie réelle strictement négative.
— Un systéme & temps discret est stable si, et seulement si tous ses poéles ont
un module strictement inférieur a 1.

B.2.2 Définitions de la contrélabilité et de ’observabilité

Définition B.1 (Contrélabilité d’un systéme discret)

Un systéme a temps discret est controlable si pour tout état initial xy et tout
état final s il existe un entier fini k1 > 0, une séquence d’entrées ug, ..., Up_1
telles que xy, = ;.

Définition B.2 (Observabilité d’un systéme discret)

Un systéme & temps discret est observable si pour un état initial inconnu x,
il existe un entier fini k1 > 0 de facon a ce que la connaissance de la séquence
d’entrée uy et de la séquence de sortie z;, de k = 0 a ki suffise a déterminer
DPétat initial x.
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B.2.3 Controlabilité et observabilité des systémes discrets linéaire
a parameétres invariants

Soit le systéme discret linéaire & paramétres invariants dans le temps :
Tpy1 = Axy, + Buy, (B.15)
Rk+1 — ka+1 (BlG)

Théoréme B.1 (Contrélabilité : Critére de Kalman)

Le systéme discret, ou la paire (A, B) est controlable si et seulement si la matrice
de controlabilité C' est de rang plein.

rangC =rang (B AB --- A"7'B]l=n (B.17)

Théoréme B.2 (Observabilité : Critére de Kalman)

Le systéme discret, ou la paire (A, C) est observable si et seulement si la matrice
d’observabilité O est de rang plein.

C

CA
rangO = rang . =n (B.18)

CAn—l

B.2.4 Controlabilité et observabilité des systémes discrets linéaire
4 paramétres variants

Soit le systéme discret linéaire & parameétres variants dans le temps :

Tpr1 = Apxp + Brug (B.19)
zky1 = Crzpg (B.20)

L’évaluation de I'observabilité du systéme se base sur les concepts de matrice de
transition et de grammien d’observabilité.

Définition B.3 (Matrice de transition)

La matrice de transition du systéme xp1 = Agxy est solution de

Ok + 1, ko) = Ap®(k, ko) (B.21)

avec ®(ko, ko) =1

Pour k = kg + s,s > 0, la solution peut étre obtenue directement avec :

(b(ko + s, k‘o) = Ako-i—s—lAko—i-s—Q e Ako (B.22)
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Théoréme B.3 (Controlabilité d’un systéme discret a paramétres variants)

La paire (Ag, By) est contrélable pour tout entier fini ko si et seulement si il
existe un entier fini k1 > ko de facon a ce que le grammien de contrélabilité,
matrice n X n

k1
Welko, k1) = Y ®(ky,i)BiBf ® (i, 1) (B.23)

i=ko

ot ®(i, k1) est la matrice de transition de xp 1 = Agxy, soit non singulier.

Pour k1 = kg + 5,5 > 0, le grammien de controlabilité peut étre obtenu directe-
ment avec :

We(ko, ko + 8) = Y ®(ky, ko + 1) BB} ®7 (1, ko + 1)) (B.24)
i=0

Théoréme B.4 (Observabilité d’un systéme discret a paramétres variants)

La paire (Ay, C) est observable a tout entier fini ko si et seulement si il existe
un entier fini k1 > ko de facon a ce que le grammien d’observabilité, matrice
nxmn

k1
Wo(ko, k1) = > @7 (i, ko)CT Ci®(i, ko) (B.25)

i=ko

ou ®(i, ko) est la matrice de transition de x4 = Axy, est non singulier.

Pour k1 = kg + s, s > 0, le grammien d’observabilité peut étre obtenue directe-
ment avec :

s

Wo(ko ko +5) = > @7 (ko + i, ko) Cf C;® (ko + i, ko)) (B.26)
=0
Remarque B.1

1] existe une autre méthode qui consiste a modéliser le systéme comme un sys-
téme linéaire par morceaux [Goshen-Meskin 1992].

B.2.5 Controlabilité et observabilité des systémes discrets non-
linéaires

Dans le cas des systémes non-linéaires & plusieurs entrées et plusieurs sorties,
aucune solution générale aux problémes d’observabilité et de controlabilité n’existe.
11 est possible de regarder localement 1’observabilité et la controlabilité.
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Soit le systéme discret linéaire & parameétres variants dans le temps :

Tp+1 = f(mk,uk) (B.27)
Zk+1 — h(a:kH) (B.28)

Théoréme B.5 (Controélabilité local d’un systéme non-linéaire)

Le systéme discret est localement contrélable en xq si et seulement si la matrice
de controélabilité C(xg) est de rang plein.

rangC(xzo) = rang [fi(xo) fifo(zo) -+ fi-  fal®o)] =n (B.29)

Ou fi(xy) = f(xr, u;)

Théoréme B.6 (Observabilité local d’un systéme non-linéaire)

Le systéme discret est localement observable en xg si et seulement si la matrice
d’observabilité O(xq) est de rang plein.

dh($0)
dL ¢h(wo)

rangO(xg) = rang =n (B.30)

dL " h(2o)

Ot Lyh = dhf est la dérivée de Lie et L;ﬁ_lh = (L;}—Qh)f
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C.1 Les automates

Un automate est un dispositif reproduisant en autonomie une séquence d’ac-
tions prédéterminées sans 'intervention humaine, le systéme fait toujours la méme
chose, ou s’adapte & des conditions environnementales percues par 'intermédiaire
de capteurs.

Un automate fini A = {S, E, T, so} est composé de [Sampath 1995] :

— 5, un ensemble fini d’états,

— F, un ensemble fini d’événements,

— T:5 x E— S, la fonction de transition d’états, et

— sg, I’état initial, élément de S.

C.2 Les modéles de Markov

Les modeéles de Markov sont des automates probabilistes qui se basent sur ’hy-
pothése de Markov : "I'information utile pour la prédiction du futur est entiérement
contenue dans ’état présent du processus et n’est pas dépendante des états anté-
rieurs". Différents formalismes existent pour les modéles de Markov. Les modéles de
cette famille sont montrés dans le Tableau C.1.

Une chaine de Markov est un processus & temps discret, ou a temps discret et
& espace d’états discret. On s’intéresse plus particulierement aux chaines de Mar-
kov & espace d’états discret. C’est un processus stochastique possédant la propriété
suivante :

Définition C.1 (Chaine de Markov)

Le processus stochastique (X">n20 a valeurs dans S ensemble fini ou dénom-
brable est une chaine de Markov si Vn € N, Vxg, -+ ,y € S,
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Aucune action au ni- | Action au niveau des
veau des transitions | transitions

Etats observables Chaines de Markov | MDP

Etats partiellement observables | HMM POMDP

Tableau C.1 — Formalismes Markoviens : Légende : Processus de décision markovien,
en anglais Markov Decision Process (MDP), Modéle de Markov caché, en anglais
Hidden Markov Model (HMM), Processus de décision markovien partiellement ob-
servable, en anglais Partially Observable Markov Decision Process (POMDP)

P(Xn+1 = y|X0 =X, aXn = xn) = P(XnJrl = y‘Xn = -Tn)

Les chaines de Markov permettent de modéliser des systémes dont 1’évolution
est incertaine. La fonction probabiliste permet donc d’exprimer la loi d’évolution
du modéle, sous la forme d’une matrice de probabilité. Les transitions a venir sont
incertaines de l'utilisateur mais les états d’une exécution sont connus.

Les systémes pour lesquels les états d’une exécution sont inconnus de 'utilisateur
et seul certains parameétres sont connus de l'utilisateur peuvent étre modélisés par
des modéles de Markov caché, Hidden Markov Model (HMM). Un HMM est un
quadruplet {S,7,Q,0} ou :

— S ={sp, ...s‘5|,1} est I’ensemble fini des états possibles du systéme,

— T:8 % 8 — [0;1] est la fonction de transition du systéme,

— Q= {wo...w|q|—1} est un ensemble de symboles observables, et

— O : 5 x Q — [0;1] une fonction d’observation qui & un état donné associe la

probabilité d’observer un symbole donné.

Les chaines de Markov ont été étendues pour des systémes dépendants d’actions
au cours du temps. On retrouve les processus de décision markovien, en anglais
Markov Decision Process (MDP) dérivés des chaines de Markov, et les processus de
décision markovien partiellement observable, en anglais Partially Observable Markov
Decision Process (POMDP) dérivés des HMM [Puterman 2014].

C.3 Les processus de décision Markovien

C.3.1 Processus MDP

Un MDP est un modéle stochastique ot un agent prend des décisions et ou les
résultats de ses actions sont aléatoires. C’est un quadruplet {S, A, T, R} ou :

— 8§ = {s0,..-5|5)—1} est 'ensemble fini des états possibles du systéme,

— A ={ao,...a4—1} est 'ensemble fini des actions,

— T:5xAxS — [0;1] est la fonction de transition du systéme en réaction

aux actions, et

— R: S x A xS — Rest la fonction de récompense.

A chaque étape, le processus est dans un certain état s, et I'agent choisit une
action a. La probabilité que le processus arrive a I’état s’ est décrite par la fonction
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de transition d’états T qui satisfait la propriété de Markov. Finalement, quand le
processus passe de I’état s a I’état s” avec 'action a, ’agent gagne une récompense R.
La différence par rapport aux chaines de Markov est ’addition des actions choisies
par 'agent et des récompenses gagnées par 'agent. S’il n’y a qu’'une seule action a
tirer dans chaque état et que les récompenses sont égales, le processus de décision
markovien est une chaine de Markov.

L’objectif est d’amener le systéme dans un état considéré comme bénéfique, en
évitant de lui faire traverser des états néfastes, a partir d’un ensemble d’actions
possibles sur le systéme. Il faut donc trouver a chaque pas la meilleure action. On
se retrouve face & un probléme d’optimisation. Résoudre le probléme d’optimisation
pour un MDP consiste & trouver une stratégie maximisant la somme des récompenses
attendue. L’équation suivante représente le principe de résolution du probléme par
Programmation Dynamique :

V(s) = T(s' R(s,a, V(s C.1
() glea}[z (s'ls,a)(R(s, a,s) +7V(s))] (C.1)
S
ot v est un facteur de réduction et la fonction V(-) représente le gain espéré
total pour chaque état.

C.3.2 Processus POMDP

Les POMDP sont des HMM particuliers, dans lesquels on dispose d’actions pro-
babilistes. Un POMDP est un tuple {S, A, T, R,Q,0} ou :

— S ={sp, ...s‘5|_1} est I’ensemble fini des états possibles du systéme,

— A ={ao,...aq-1} est 'ensemble fini des actions,

— T :59%xAxS8 — [0;1] est la fonction de transition du systéme en réaction

aux actions,

— R:9%x Ax S — R est la fonction de récompense,

— Q= {wo...w|q|—1} est un ensemble de symboles observables, et

— O : S xQ — [0;1] une fonction d’observation qui a un état donné associe la

probabilité d’observer un symbole donné.

Un MDP n’inclut pas d’observations car ’agent connait toujours 1’état courant
du systeme. Un POMDP ne connait pas ’état courant mais a accés a des observa-
tions lui permettant d’estimer I’état courant. Ainsi, a chaque pas de temps, un état
de croyance est mis & jour de la facon suivante :

O(w|s")Pr(s'|p,a)

=T o)

(C.2)

Ou
{ Pr(s'lp,a) =32, T(s's,a)p(s)
O(wlp,a) = > 5 O(w|s") Pr(s"|p, a)
De fagon similaire au MDP, le but est de construire une politique qui maximise le
coit R. Un POMDP peut étre formulé comme un MDP ot chaque état de croyance
est un état.
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L’équation suivante représente le principe de résolution du probléme par Pro-

grammation Dynamique :

Vi(p) = maxr(p,a) +7 3 _ O(wlp, a) Vi1 (p™)] (C3)

Ou~ € [0, 1] est un facteur de réduction, r(p,a) = >, > . R(s,a, s )p(s'|s,a)p(s)
et V() est le gain espéré total fonction de la croyance.
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Cette annexe détaille le principe du Filtre de Kalman. Les filtres de Kalman
sont construits sur la base d’un algorithme récursif en deux étapes : une étape de
prédiction et une étape de mise a jour (ou correction). La phase de prédiction utilise
I’état estimé de l'instant précédent pour produire une estimation de 1’état courant.
Dans I’étape de mise & jour, les mesures de l'instant courant sont utilisées pour
corriger I’état prédit dans le but d’obtenir une estimation plus précise. Les équations
du filtre de Kalman sont présentées lors de la premiére section. Les équations du
filtre étendu sont présentées lors de la deuxiéme section.

D.1 Le filtre de Kalman pour les systémes linéaires

D.1.1 L’approche classique

Le filtre de Kalman permet d’estimer I'état d’un systéme dynamique linéaire &
partir d’une série de mesures bruitées. C’est un filtre récursif, c’est & dire que pour
estimer I’état courant, seule I'estimation de I’état précédent et les mesures actuelles
sont nécessaires. Le filtre de Kalman permet de prendre en compte les incertitudes
lies aux états et aux mesures. Il permet de résoudre le probléme d’estimation en
temps continu et discret. Seule la synthése discréte est considérée ici.

On considére la représentation d’équations linéaires a temps discret (cf. Annexe
B). en considérant D nulle. Il est supposé que les vecteurs de bruits wy et vy sont
stationnaires et correspondent a des processus gaussiens a moyenne nulle ayant pour
covariance :

E {wkij} = 0kQr B {Ukv]T} = on; R, B {vkij} —0, Vk,j (D.1)

Ot 0y est le symbole de Kronecker.
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Les erreurs liées au systéme et celles liées aux observations sont non-corrélées.
La densité de probabilité de la variable aléatoire représentant 1’état initial est une
Gaussienne de covariance Py centrée en &g -

La phase de prédiction est définie par les deux équations suivantes :

Pk+1\k = APk‘kAT + Qk (D.3)
D.2 et D.3 correspondent respectivement & la moyenne et & la covariance de la

prédiction de ’état.
La phase de mise & jour est définie par les équations suivantes :

M1 Zht1 — Zipik = 21 — CTp e (D.4)
Kt P CT (CPpyqxC" + Rigr) ™! (D.5)
Zpi1lkt1 Ejop1)k + K11 (D.6)
Pri1jkt1 Priapk — Kry1C Py (D.7)

D.4 correspond au vecteur d’innovation, c’est a dire a la différence entre les
observations mesurées et prédites D.5 correspond au gain de Kalman optimal, D.6
et D.7 correspondent respectivement & la moyenne et a la covariance de ’estimation
mise & jour de I’état.

Remarque D.1

Le terme C’Pk+1|kCT + Ryy1 correspond a la matrice de covariance associée au
vecteur d’innovation.

D.1.2 Une approche séquentielle pour le traitement des observa-
tions

Pour beaucoup de systémes, ’ensemble des capteurs ne fournissent pas les me-
sures au méme instant. La fréquence des mesures dépend du capteur utilisé. Pour
pallier ce probléme, il est possible d’utiliser une approche séquentielle lors de I’étape
de correction. Cette approche permet aussi de réduire le coiit calculatoire du filtre de
Kalman en s’affranchissant de I’étape d’inversion matricielle présente dans 1’équa-
tion D.5. Néanmoins, la covariance du bruit R doit étre diagonale pour pouvoir
utiliser cette approche.

Les différentes composantes de I'observation courante z; sont traitées selon la
procédure suivante :

— l’étape d’initialisation : 552+1 = Tjqqi €t P,SH = Ptk

— l'itération de ¢ allant de 1 & m mesures disponible & I'instant k41 :

K., = PLACH(CiPLACE + Riggyr) ™ (D.8)
Ty = AZ+11 + K} 1 (241 — Ci %;1) (D.9)
Piy = P - K GiP, (D.10)
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— la correction finale : Ty 1 = Tl et Py = B4y

D.2 Le filtre de Kalman pour les systémes non-linéaires

D.2.1 Le filtre de Kalman étendu

La premiére variante correspond & 'EKF qui permet d’estimer I'état d’un sys-
téme non-linéaire. Cette approche a été généralisée par Breakwell et Jazwinski |[Jaz-
winski 2007] en 1970 et consiste a recourir & un développement en série de Taylor,
limité au premier ordre, du systéme non-linéaire d’origine autour de 1’état estimé.
Le filtrage est sous-optimal mais de trés bonnes performances sont tout de méme
obtenues sous 'hypothése de bruits gaussiens et en présence de faibles non-linéarités.

Pour le filtre EKF, les modéles d’évolution et d’observation n’ont pas besoin
d’étre des fonctions linéaires de I’état mais peuvent étre des fonctions quelconques.
On considére le systéme d’équations non-linéaires a temps discret (cf. Annexe B)
avec u = 0 dans I’équation de sortie. La encore, les bruits d’états et de mesures w
et v qui entrent dans le modéle sont supposés gaussiens, centrés et décorrélés.

La fonction f peut étre utilisée pour calculer ’état prédit a partir de ['état es-
timé précédent et, semblablement, la fonction h peut étre employée pour calculer
I’observation prédite de I'état prédit. Cependant, f et h ne peuvent pas étre appli-
qués directement au calcul de la covariance : des matrice de dérivées partielles, les
Jacobiennes F}, et Hy, sont calculées.

A chaque instant, les Jacobiennes sont évaluées pour les commandes courantes et
les états estimés courants. Ces matrices peuvent étre employées dans les équations
du filtre de Kalman. Ce processus linéarise essentiellement la fonction non linéaire
autour de l'estimation courante.

La phase de prédiction est définie par les deux équations suivantes :

ﬁ’kﬂ\k = f(i%k|kauk) (D.11)
Poiie = FePupFyl + Qu (D.12)

La phase de mise & jour est définie par les équations suivantes :

Her1 = Zkr1 — Zpgpifk = 2kl — M Epqap) (D.13)
Kis1 = PoppHE (HpPyoppHE + Rigr) ™! (D.14)
Thrikt1 = Tryike T Keribetr (D.15)
Preiags1 = Prvappe — Kir HiePrgagi (D.16)

Ou Fy, et H sont définies comme étant les Jacobiennes respectivement associées
a f et g autour des vecteurs d’état estimés Ty, et Tppq)

of
By = Seloyuu (D.17)

h
o= 2

Oz "i’kJrl\k

(D.18)
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Les limites associées au filtre EKF proviennent de son étape de linéarisation
recourant & un développement en série de Taylor au premier ordre. Dans le cas de
fortes non linéarités, cette approximation peut s’avérer insuffisante et conduire a la
propagation d’erreurs pouvant impacter la stabilité du filtre.

D.2.2 Le filtre de Kalman non parfumé

Des outils mathématiques ont vu le jour pour adapter le filtrage de Kalman aux
systémes présentant de fortes non-linéarités. On retrouve le filtre de Kalman non
parfumeé, en anglais Unscented Kalman Filter (UKF) [Julier 2004]. Le principe est le
méme que celui du filtre EKF, néanmoins la méthode de linéarisation est modifiée.
Ce filtre est basé sur la transformée non parfumée, une fonction mathématique
permettant d’estimer le résultat de 'application d’une transformation non-linéaire
a une distribution caractérisée par un ensemble fini de points d’échantillonnage
déterministes pour calculer sa valeur moyenne et sa covariance. Avec 'UKF | il n’est
pas nécessaire de calculer les jacobiennes.

L’UKF donne en général de meilleurs résultats que 'EKF cependant, la différence
est faible [Chowdhary 2010], [Rhudy 2013]. Cet avantage de 'UKF sur 'EKF est
restreint & des cas d’applications fortement non linéaires. Dans le cas de faibles non
linéarités, les erreurs commises par 'EKF et 'UKF sont quasiment similaires.
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Cette annexe détaille la loi normale, la loi normale multidimensionnelle, ainsi
que les tests de décision associés a la loi normale.

E.1 Loi normale

Laloi normale est une loi de probabilité continue qui dépend de deux paramétres :
son espérance, ou sa moyenne, i et son écart type, o. La densité de probabilité de
la loi normale est donnée par :

1 _1 l'fu)z
exp 2 o

fz) =

e (E.1)

Lorsqu'une variable aléatoire X suit la loi normale, elle est dite gaussienne ou
normale et il est habituel d’utiliser la notation avec la variance o2 : X ~ N(u, o?)

E.2 Loi normale multivariée

La loi normale multi-variée est une généralisation multidimensionnelle de la loi
normale. La loi multi-normale est paramétrée par un vecteur p € RV représentant
son centre et une matrice semi-définie positive ¥ € RV*Y_ La densité de probabilité
de la loi multi-normale est donnée par :

1

1((m (g
f(x) = Wexp—z((w T~ (z—p)) (E.2)

Ou |X| est le déterminant de X.
Cette loi est habituellement notée N (u, X).
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E.3 Le test de Student et le test du ?

Le test de Student, ou test t, s’applique lorsque que le signal étudié suit une
loi de distribution gaussienne et que ’on cherche un niveau de confiance fixé. Le
principe est de déterminer si la valeur  d’une population de distribution Normale
et d’écart type o non connu est égale & la valeur ng de ’hypothése nulle Hy.

Soit X une série de valeurs xg, - - - , x,—1 de taille n de la population, de moyenne
T et d’écart-type s. La comparaison de la moyenne observée T a la valeur d’hypothése
no est donnée par la variable ¢ :

Z — 1o

NG

t (E.3)

avec s = \/ﬁ S (w — T)2

Selon I’hypothése nulle Hy, la variable ¢ suit une loi de Student & n— 1 degrés de
liberté. Pour rejeter ou non ’hypothése nulle Hy, on peut ensuite utiliser une table
des valeurs de la distribution de loi de Student pour voir si la valeur de la statistique
est supérieure au quantile & 95%, ce qui correspondant & un risque de 5%.

Contrairement au test du x2, ce test est applicable uniquement si la série de
valeurs X suit une loi Normale d’écart-type inconnu. Le principe du test du x? est
similaire & celui du test de Student. Il permet de vérifier si un échantillon d’une
variable aléatoire X donne des observations comparables & celle d’une loi de proba-
bilité définie a priori selon I’hypothése nulle Hy. Pour ce test, I’ensemble des valeurs
que peut prendre x est découpé en N classes. Ainsi, la probabilité empirique que X
appartienne a la classe j < IV est comparée a la probabilité théorique d’y appartenir.
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Cette annexe détaille la méthode LQR ; les deux premiéres sections présentent
le théoreme LQR et le théoréeme LQR réduit [Bertsekas 1995] et la troisiéme section
présente le théoréme LQR réduit avec terme additionnel développé dans cette thése.

F.1 Théoréme LQR

Théoréme F.1 (LQR)

Soit le systéme a contréler décrit par I’équation linéaire suivante :

Tri1 = Axg + Bug (F.1)

Considérons le critére quadratique suivant, qui prend en compte 'objectif
conjoint de réduire I'état et la commande au cours du temps :

k=00
Jgo = (inTQil?k + ukTRuk) (FQ)
k=0

La commande linéaire minimisant 'indice de performance est :
up = —(R+ BT'PB)"'BT PAx, (F.3)

Avec : P=Q+ AT[P - PB(BTPB + R)"'BTP]A

Remarque F.1

La démonstration du LQR est équivalente & celle du LQR réduit, montrée dans
la section suivante, en prenant o = 1.
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F.2 Théoreme LQR réduit

Théoréme F.2 (LQR réduit)

Soit le systéme a controler décrit par ’équation linéaire suivante :

Tyl = Axy + Buy, (F4)

Considérons le critére quadratique suivant, qui prend en compte 'objectif
conjoint de réduire I'état et la commande au cours du temps :

k=00
J5° =Y of (@ Qmy + wi Ruy) (F.5)
k=0

La commande linéaire minimisant 'indice de performance est :
up = —a(R + aBTPB)'BT PAx, (F.6)
Avec : P =Q + aAT[P — aPB(aBTPB + R)"'BTP]A

Démonstration : La fonction Hamiltonienne associée est :

1
Hy, = iak(ajZka +ui Ruy) + piy, (Azy, + Buy) (F.7)

Ou py est le vecteur adjoint. L’équation récurrente est la suivante :

O0H
K = Tk = akQazk + AT/JJk+1 (FS)
Tk
La condition de stationnarité est :
O0H,
0= —F = o Ruy, + BT 1 (F.9
8u;€
Selon I’équation F.9,
up = —a "RIBT pyp (F.10)

Le systéme Hamiltonien est obtenu en combinant les équations (F.4), (F.9) et
(F.10) :

Tpi1 A akBRlBT] [ Ty }
= F.11
{ o } L’“Q AT bt (F.11)

Supposons que py soit de la forme :
K = akpkl‘]g (F.12)
Remplacer (F.12) dans la premiére équation de (F.11) donne :
Tyl = (Id + OzBR_lBTPk+1)_1AIBk (FIS)

Remplacer (F.12) et (F.13) dans la second équation de F.11 donne :
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[P+ Q4+ aAT P, (Id + aBR'BT Py i) ' Alx), =0 (F.14)

Cette équation doit étre valable pour toutes les valeurs de l’état xj, donc le
terme entre crochets doit s’annuler. En utilisant le lemme d’inversion matriciel :

P.=Q+ aAT[Pyy1 — aPuy1B(aBT Py 1B+ R)"'BT P 1]A (F.15)
La solution pour un horizon infini de P est :
P=Q+aAT[P - aPB(aBTPB + R)"'BTP]A (F.16)
Finalement, a partir des équations (F.10), (F.12) et (F.4) avec Pyyq = P :
up = —a(R+aBTPB) 'BTPAx,, (F.17)
En définissant A = \/aA et B = \/aB,
P=Q-A PB[B PB+R)"'B PA+A PA (F.18)

L’équation (F.18) correspond & ’équation classique de Riccati appliquée a la
paire (A, B).

Théoréme F.3 (Inversion Matricielle)

Soit A, B, C' et D des matrices. La relation suivante est vraie :

F.3 Théoréme LQR réduit avec terme additionnel

Théoréme F.4 (LQR réduit avec un terme additionnel)

Soit le systéme a contréler décrit par ’équation linéaire suivante :

L’indice de performance associé est la fonction quadratique suivante :

k=00

k=0

La commande optimisant I'indice de performance est la suivante :

(A"' + BCD)™' = A- AB(DAB+C)71DA (F.19)

LTyl = Axp + Fu, + F (F.ZO)

J° = oF(x" Qmp + i Ruy) (F.21)

up = —a(R+aETPE) 'ETPAz; — a(R+ oETPE) 'ET[PF —v] (F.22)

Avec : P = Q + aAT[P — aPE(aETPE + R)"'ETP]A et v = aAT(Id +
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aPER*IET)’l(U — PF)
Démonstration: La fonction Hamiltonienne associée est :

1
Hy = o (2} Quy + uj Ru) + pii (Azy + By + F) (F.23)

Ou py est le vecteur adjoint. L’équation récurrente est la suivante :

OH},

=5 = a"Quy + AT py (F.24)
Tk
La condition de stationnarité est :
0H
0=~ =" Ruy + ETpy 41 (F.25)
6uk
Selon ’équation F.25,
up=—a "RET uyp iy (F.26)

Le systéme Hamiltonien est obtenu en combinant les équations (F.20), (F.25)
et (F.26) :

x] [ A akERlET] [ Tk } m
[ 1223 } N {OékQ AT Hi+1 + 0 (F'27)

Supposons que g soit de la forme :
MK = Oék(Pk.’Bk — ’I)k) (F28)
Remplacer (F.28) dans la premiére équation de (F.27) donne :

xpi1 = (Id+aER ' ETPyyy) Az +(Id+aFER'ET Py 1) [aER ' E vy 1 +F)
(F.29)

Remplacer (F.28) et (F.29) dans la second équation de F.27 donne :

[P+ Q4+ aAT Py (Id + aER'ET Py 1)t Alzy,
+aATPyy1(Id+ aER'ET Py ) taER ET vy
+aAT P, (Id+ aER'ET Py 1) 'F + vy — aATv, 1] =0 (F.30)

Cette équation doit étre valable pour toutes les valeurs de ’état xj, donc les

termes entre crochets doivent s’annuler individuellement. En utilisant le lemme
d’inversion matriciel (cf. Annexe F) :

P.=Q+aA"[Pyyy — aPoy  E(aE" P E + R)'ET P 1]A (F.31)

et
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v = aATvpy — APy (Id+aER'ETPyyy) 'aER'E vy 4
— aATPy(Id+ aERT'ET P )7 'F (F.32)

La solution pour un horizon infini de P et de v sont :

P=Q+ aAT[P - aPE(aETPE + R)"'ETP]A (F.33)

et

v=aA"(Id+ aPER'ET)" (v — PF) (F.34)

Finalement, & partir des équations (F.26), (F.28) et (F.20) avec Pyy1 = P et
V41 = U
up = —a(R+ aE"PE) 'ETPAzx), — o(R+ aET PE)'ET[PF —v] (F.35)
En définissant A = \/aAd et E = \/aF,
P=Q-A PE[E'PE+R'E' PA+4 PA (F.36)

L’équation (F.36) correspond & ’équation classique de Riccati appliquée a la
paire (A, E). |
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Exemple de POMDP a deux
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Cette annexe illustre la résolution d’un probléme & deux dimensions dans un
premier temps avec ’espace de recherche simplifié, dans un second temps avec I'es-
pace de recherche complet. Cette illustration permet notamment de mettre en avant
la complexité de calcul avec I’espace de recherche complet.

G.1 Paramétre du probléme

Pour illustrer cette méthode, le systéme est simplifié¢ & deux modes et & un
horizon H = 2. En deux dimensions, les hyperplans af sont des droites ce qui est
facile & illustrer. Supposons que l'on a :

— deux modes, un mode nominal m; et un mode dégradé meo ot I’élevon droit

est en panne;

— létat de croyance p = [p(my) p(m2)]” avec p(mgo) =1 — p(my);

— deux actions, aq qui sélectionne le contréleur nominal ¢ et as qui sélectionne

le contréleur pour le mode dégradé co;

— quatre colt, Ry (m1, a1) associé a I'état {mq, c1}, Rg(m1,az) associé a ’état

{ma, ca}, Ryr(ma,a1) associé a l'état {ma,c1} et Ry(ma,az) associé a I'état
{ma, c2}. Les valeurs des récompenses utilisées sont celles du Tableau G.1.

| Indice | k |k+1]k+2]
Rk/(ml,al) 0.15 0.1 0.05
Ri(mi,a3) | 025 | 02 | 0.15
Rk/(mg,al) 1.1 1.05 1
Rk/(mg,ag) 0.3 0.25 0.2

Tableau G.1 — Valeurs des récompenses pour les indices allant de k& & k + 2

La pénalité de changer de controleur vaut P(c1,a2) = P(c2,a1) = 0.1. Le facteur
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de réduction vaut v = 0.75. La matrice de transition entre les modes est la suivante :
T _ 1—e8 e

me e 8 1—e?

A linstant k, le controleur courant est le controleur c;.

G.2 Cas avec ’espace de recherche simplifié

L’espace de recherche simplifié est associé a ’équation 7.39.

— Initialisation & k + 2 : V¢ ,(p) = >_,, Riq2(m,a)p(m)

Les droites aj,,(m) sont donc égales & Ry42(m,a). La Figure G.1 représente
les deux fonctions de valeurs Vil et V,'?,. Les deux droites se coupent en p(m;) =
0.8889 avec une valeur de 0.1556.

N a
0'95 7Vka41r2
2 — Vit

) %
Ve

0.7 4

0.9

0.8

06l ]
osk ]
oal ]
o5k ]
—0.05p(my) 4 0.2

0.2

0.1r q

0 I I I I I I I I I
0 0.1 0.2 0.3 0.4 0.5 0.6 0.7 0.8 0.9 1

Etat de croyance p(my)

Ficure G.1 — Fonctions de valeur Vkab et Vk‘f_Q

— Itération & k+1 : utiliser I'équation récursif 7.39 en remplagant oj  ,(m) par
son expression : Vi 1 (p) = >, Rrr1(m,a)p(m) +v_,, p(m|p) Riy2(m, a)
En ressemblant les termes en p(mq) et les termes en p(my), on trouve 'expression
pour les droites af_ | (m) : af (m) = Rgr1(m,a) +v ), Riyo(m', a)p(m/|m). La
Figure G.2 représente les deux fonctions de valeurs V!, et V2. Les deux droites
se coupent en p(my) = 0.8889, comme pour k + 2, avec une valeur de 0.3222.
— Itération a k : utiliser I’équation récursif 7.39 en remplagant az+1(m) par son
expression :

Vip) = Y [Ri(m,a) + P(ci,a)lp(m)

m

+ 7> p(m|p)[Ris1(m,a) +7 ) Riya(m', a)p(m’|m)]

m/
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18 T :

16

L K — I
1.4 k+2
L

121 q

0.8 e -
061 Tl 4

0ul_—0-0875p(my) + 0.4 |

o2bee e N

0 I I I I I I
0 0.1 0.2 0.3 0.4 0.5 0.6 0.7 0.8 0.9 1

Etat de croyance p(m;)

a2

FicURE G.2 — Fonctions de valeur Vkail et Vi,

En ressemblant les termes en p(mq) et les termes en p(ms), on trouve les expres-
sions suivante pour les droites ag'(m) et a*(m) :

azl (m) = Rk (m) (l]_) + v Z Rk-l—l(m/v al)p(m,|m)
+ YD Ripa(m!, ar)p(m!|m”")p(m"|m)

a2 (m) = Rp(m,a1)+ Pler,ag) +79 Y Rppa(m/, an)p(m/|m)

m/

+ 7 Z Z Ryi2(m/, ar)p(m/|m")p(m” |m)

La Figure G.3 représente les deux fonctions de valeurs V™ et V,*?. Les deux
droites se coupent en p(mi) = 0.8408 avec une valeur de 0.6028.

Ainsi, si p(mq) est supérieur & 0.8408 l'action a; sera choisi, sinon l’action ay est
choisi.

G.3 Cas avec ’espace de recherche complet

L’espace de recherche complet est associé a ’équation 7.33.
— Initialisation & & + 2 : Viy2(p, ¢) = mingea > ., [Rrt2(m, a) + P(c, a)]p(m)

Deux choix sont alors possibles : ¢ = ¢; et ¢ = ¢g, ces deux choix sont montrés
sur la Figure G.4 :
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FIGURE G.3 — Fonctions de valeur V;"* et V2
1 T T T 1.1 T T
al ay
0o —Vita(psc1) § ~Vita(psc2)
9r az N r ap N
—Vita(p,c1) —Vita(ps )

08F 1 o9f 1
07t 1 o8l
06 { orr
05} 1 o6l

4 02 0l 1yo0. Q
o p (ma) (mi)®* p(ma
03 1 o0af
02f 1 o3}
01f 1 02

o ‘ ‘ ‘ ‘ o1 ‘ ‘ ‘ ‘

0 02 04 06 08 10 02 04 06 08 1
Etat de croyance p(my) Etat de croyance p(my)

FIGURE G.4 — Fonctions de valeur V|, ,(c)

Les expressions de V%, ,(p, c) sont les suivantes :
Vita(pic1) = Z Ry2(m, ar)p(m)
m

Vito(pier) = Y [Risa(m,az) + Pler,az)]p(m)

m

Vita(poea) = ) [Risa(m,ar) + Pl a1)]p(m)

m

Vito(p,c2) = Z[Rk-i—Q(m, az)|p(m)

m



G.3. Cas avec l’espace de recherche complet 221

— Itération a k+1: Vi (p,c) = rpy1(p,c,a) + ’YZZ 1p(Qi|p)Vk+2(pQZ, a)
Il est possible de partitionner I’espace d’observation de fagon & rassembler les ob-
servations conduisant & la méme action. Ici, il y a deux actions donc deux espaces
d’observations 21 et )9 sont construits.

Pour 'action a1, il faut utiliser sur les fonctions de la Figure de gauche de G.4
associées au controleur cq, Vk‘ﬂiz
et Vj, +2(p, c1) qui minimise le cotit pour I'observation 2 et les remplacer par leur

expression :

(p,c1) qui minimise le cotit pour I'observation Q!

1

Vitipie) = rina(pie,an) +4p(Qp) Y Riva(m, ar)p™ (m)

2

+ p(Q%1p) Y _[Riya(m, as) + Plaz,c1)]p™ (m)] (G.1)

m

ot (m) = p(2'|m)p(m|p)

Sachant que p D@y

Viti(poe) = rera(p,c,ar) + 90 Riya(m, ar)p(Qm)p(m|p)

+ Y [Risa(m, az) + Plag, ¢1)]p(Q%m)p(m|p)] (G.2)

m

Pour l'action asg, il faut utiliser sur la fonction de la Figure de droite de G.4
associées au contréleur cy, Vka_iz(p7 c2) qui minimise le cotit pour les observations Q!
et Q2 et la remplacer par son expression :

Viti(pse) = 7“k+1(P,C,a1)+’Y[p(91|p)Z[Rk+2(m,a2)]p91(m)

m

+ p(1p) D [Risa(m, az)]p™ (m)] (G.3)

m

Sachant que p™ (m) = 2EFGREIE ot p(Q!m) + p(Q2Im) = 1.

Vi (pye) = rira(p e, ar) + 41 [Riya(m, az)lp(m|p)] (G.4)

m

On se retrouve de nouveau dans un cas ou 'on a deux choix, c; et co. Il faut
procéder de la méme maniére pour avoir V' (p, ¢) V;**(p, c). A l'instant k, un seul
choix est possible, le contréleur courant qui est dans cette exemple le controéleur cy.
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Les résultats montrés lors de cette annexe proviennent de simulations réalisées
avec le filtre adaptatif TSKF prenant en compte les contraintes sur b} et le filtre
adaptatif TSKF sans prise en compte les contraintes. Pour plus de visibilité sur les
courbes, la, comparaison entre le filtre contraint et le filtre non contraint est réalisée
pour 100 simulations pour chaque type de panne.

Le scénario suivant est utilisé : lors d'un atterrissage une panne permanente
survient sur un actionneur & 10s; la simulation se termine au bout de 100s. La
panne peut étre un biais, une perte d’efficacité ou un blocage. Les figures suivantes
montrent 'erreur RMSE calculé aprés 'apparition de la faute, en régime établi,
c’est-a-dire une seconde aprés 'apparition de la faute, de 11s & 100s.

H.1 Pannes moteur

La Figure H.1 montre les erreurs d’estimation des paramétres de fautes associés
au moteur, c’est-a-dire b(l) et b, en cas de perte d’efficacité au niveau du moteur.

Les erreurs d’estimation diminuent de fagon exponentielle lorsque la perte d’ef-
ficacité augmente. Une moins bonne précision dans des petites pertes d’efficacité
est néanmoins moins grave pour le comportement du drone. Alors qu’une bonne
précision en cas de fortes pertes d’efficacité est importante pour un recouvrement
total du comportement du drone. Pour des pertes d’efficacité supérieure a 30%, les
erreurs sont trés faibles; inférieur a4 0.01 pour b} et inférieur a 0.02 pour b}. Glo-
balement, le filtre est plus précis avec les contraintes sur by, notamment pour des
pertes d’efficacité inférieur a 30%.

Concernant la détection des pannes, il y a plusieurs cas. Pour les 12 simulations
ayant une trés faible perte d’efficacité, c’est-a-dire inférieure ou égale a 10.2%, on
observe différents résultats. Pour le filtre avec contrainte, il y a :

— une M D (pour une perte d’efficacité de 0.51%) pour laquelle il n’y a pas eu

de réouverture de la covariance;
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FiGURE H.1 — Erreur d’estimation en cas de perte d’efficacité moteur sur 100 simu-
lations

— une détection sans réouverture de la covariance (pour une perte d’efficacité

de 1.32%) ;

— dix M D (pour des pertes d’efficacité entre 3.3% et 10.2%) pour laquelle il y

a eu une réouverture de la covariance.
Dans le premier cas, la M D est di & une trop faible valeur de la perte d’efficacité.
Dans le deuxiéme cas, la détection se fait grace & une valeur légérement plus élevée
et une covariance faible. Dans le troisiéme cas, les valeurs des pertes d’efficacité
restent faibles mais il y a une réouverture de la covariance, entrainant un manque
de confiance en la valeur estimée et par conséquent des non-détections.

Pour le filtre non contraint, il y a :

— une M D (pour une perte d’efficacité de 0.51%) pour laquelle il n’y a pas eu

de réouverture de la covariance;

— une détection sans réouverture de la covariance (pour une perte d’efficacité

de 1.32%) ;

— cinqg M D (pour des pertes d’efficacité entre 3.3% et 10.2%) pour laquelle il

y a eu une réouverture de la covariance.
— six détections tardives, Tp = [73.56  50.9 41.4 40.04 24.32 24.14], (pour
des pertes d’efficacité entre 3.5% et 7.6%).
Contrairement au filtre contraint, le filtre non contraint réussit a détecter six pannes
supplémentaires. Néanmoins, les détections tardives ne sont pas non plus satisfai-
santes.

Les 88 autres simulations correspondent a des détections rapides grace a la ré-
ouverture de la covariance des paramétres de fautes associés au moteur. Les temps
de détection de ces simulations sont montrés sur la Figure H.2.

Le temps de détection est plus rapide pour des fortes pertes d’efficacité. Pour
une perte d’efficacité supérieure a 30%, le temps de détection est inférieur a 0.5s
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Figure H.2 — Temps de détection en cas de perte d’efficacité moteur sur 89 simu-
lations (1 sans réouverture de la covariance et 88 avec réouverture de la covariance)

pour le filtre contraint et inférieur & 0.22s pour le filtre non contraint. Pour une
perte d’efficacité supérieure a 70%, le temps de détection est inférieur & 0.1s pour
le filtre contraint et le filtre non contraint.
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FicUrE H.3 — Erreur d’estimation en cas de blocage moteur sur 99 simulations

La Figure H.3 montre les erreurs d’estimation des paramétres de fautes associés
au moteur en cas de blocage moteur pour uniquement 99 simulations. En effet, une
simulation parmi les 100 a une valeur de blocage tres proche de celle de ’équilibre,
ainsi ’estimation est plus difficile pour ce cas. Pour des questions de visibilité, elle
a été enlevée des Figures H.3 et H.4, néanmoins le déroulement de la simulation est
expliquée. Lors de cette simulation, ’erreur au niveau des résidus n’est pas suffisam-
ment importante et par conséquent la covariance n’est pas réouverte. Néanmoins,
la valeur de l'estimation b} va légérement dériver de zéro en gardant une covariance
petite, d’ot1 la détection de la panne & 7.44s. La panne est détectée mais les valeurs
des parameétres de fautes ne sont pas les bonnes. L’erreur RMSFE sur b(l) est de 0.29
et erreur sur bl est de 0.995. Pour cette panne, le moteur est bloqué proche de sa
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valeur d’équilibre, par conséquent cette panne n’a pas d’influence sur le comporte-
ment du drone, ce qui la rend trés peu observable, d’otl une mauvaise estimation
pour les paramétres de fautes.

Les 99 autres simulations correspondent & des détections avec réouverture de la
covariance. Ainsi, il n’y a pas de MD que ce soit avec ou sans les contraintes sur
by. Les erreurs d’estimation sont plus importantes autour de la valeur d’équilibre
mais restent plutdt faibles. Lorsque 'on s’éloigne de la valeur d’équilibre, les erreurs
deviennent tres faibles, inférieures & 0.005 pour b(l) et inférieures a 0.04 pour bl
Globalement, le filtre est plus précis avec les contraintes sur by, notamment sur b
pour des blocages supérieurs & 0.6.

La Figure H.4 montre le temps de détection en cas de blocage moteur.
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FicUurRE H.4 — Temps de détection en cas de blocage moteur sur 99 simulations

Le temps de détection est plus important autour de la valeur d’équilibre mais
reste inférieur & 2s. De plus, le temps de détection est similaire, que ce soit avec le
filtre contraint ou non contraint.

La Figure H.5 montre les erreurs d’estimation des paramétres de fautes associés
au moteur en cas de biais sur le moteur.
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F1GURE H.5 — Erreur d’estimation en

cas de biais moteur sur 100 simulations
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Pour le filtre prenant en compte les contraintes, il y a :
— cing M D (pour des biais compris entre —0.0265 et 0.0218) pour lesquelles il
y a eu une réouverture de la covariance;
Il n’y a pas de détection car les valeurs des biais sont trop faibles et la covariance
est élevée.

Pour le filtre ne prenant pas en compte les contraintes, il y a :

— une M D (pour un biais de 0.0324) pour laquelle il y a eu une réouverture de
la covariance;

— quatre détections tardives TD = [63.16 47.74 27.16 10.46], pour les-
quelles il y a eu une réouverture de la covariance (pour des biais entre

—0.012% et 0.033%).
Ces 5 simulations correspondent & des biais trés faibles, et qui sont par conséquent
moins dramatiques pour le comportement du drone.

Les 95 autres simulations correspondent & des détections avec réouverture de la
covariance. Les erreurs d’estimation sont plus importantes lorsque le biais est proche
de zéro. Pour un biais inférieur & —0.2, les erreurs deviennent trés faibles, inférieures
a 0.005 pour b(l] et b}. Globalement, le filtre est plus précis avec les contraintes sur by,
notamment pour des biais faibles. Avec le filtre contraint, les erreurs sont inférieures
a 0.006 pour b(l) et inférieures & 0.013 pour bi.

La Figure H.6 montre le temps de détection en cas de biais moteur.

o TD ¢

x x TD nc

FiGURE H.6 — Temps de détection en cas de biais moteur pour 95 simulations

Le temps de détection est plus important autour de zéro. Le temps de détection
du filtre sans contraint est légérement plus rapide pour des biais compris entre —0.2
et 0. Si le biais est supérieur & £0.2, le temps de détection est inférieur a 0.1s.

Remarque H.1

Les erreurs d’estimation des paramétres de fautes associés aux élevons, c’est-a-
dire b3, b3, b2, b3, bi et b3, restent faibles en cas de panne moteur, de Iordre
de 107°, c’est pourquoi leurs erreurs ne sont pas tracées ici. Ces erreurs restent
faibles car il n’y a pas de réouverture de la covariance de ces paramétres lors de

panne moteur.
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H.2 Pannes élevons

La Figure .7 montre les erreurs d’estimation des paramétres de fautes associés

au moteur en cas de perte d’efficacité de 1’élevon 1.
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FiGure H.7 — Erreur d’estimation en cas de perte d’efficacité élevon 1 sur 100
simulations

Avec le filtre contraint, il y a 6 réouvertures inappropriées. Les erreurs d’estima-
tion des parameétres de fautes associés au moteur sont alors plus importantes mais
elles restent assez faibles, inférieures & 0.005 pour bé et inférieures a 0.016 pour b}.
Avec le filtre non contraint, il y a seulement 2 réouvertures inappropriées, cepen-
dant les erreurs d’estimation deviennent beaucoup plus importantes, inférieures &
0.06 pour bcl] et inférieures a 0.2 pour bi.

La Figure H.8 montre les erreurs d’estimation des paramétres de fautes associés
au moteur en cas de biais sur ’élevon 1.

Avec le filtre contraint, il y a 36 réouvertures inappropriées. Les erreurs d’es-
timation des paramétres de fautes associés au moteur sont alors plus importantes
mais elles restent assez faibles, inférieures & 0.004 pour b(l) et inférieures & 0.011 pour
bl. Avec le filtre non contraint, il y a 33 réouvertures inappropriées et les erreurs
d’estimation deviennent beaucoup plus importantes, inférieures & 0.07 pour b} et
inférieures a 0.24 pour b1.
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Fi1GURE H.8 — Erreur d’estimation en cas de biais élevon 1 sur 100 simulations
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Méthodes indirectes d’adaptation et de décision pour la sécurisation du vol des drones a
voilure fixe

Résumé De par 'augmentation de leur utilisation, la sécurisation du vol des drones devient de plus en plus
importante. La commande tolérante aux fautes peut alors contribuer a ’obtention d’un niveau de sécurité
acceptable. Le but de cette thése est de développer et d’appliquer au vol des drones & voilure fixe une méthode
de commande tolérante aux fautes basée d’une part sur une représentation de systémes & ’aide de modéles
décrivant des évolutions continues et d’autre part sur la représentation de systémes a I’aide de modéles discrets
ou logiques. Ainsi la premiére contribution de cette recherche est le développement d’une méthode générique
de commande tolérante aux fautes utilisant les cadres de modélisation discret et continu. L’idée consiste &
combiner une modélisation continue permettant d’estimer 1’état et les paramétres de fautes et une modélisation
discréte permettant de prendre une décision en ligne quant au contréleur & utiliser. L’estimation continue permet
d’avoir plus d’informations sur la faute qu’avec une modélisation discréte, alors que celle-ci prend en compte
des probabilités de panne et des techniques d’optimisation qui sont plus adaptées & la tache de décision. La
seconde contribution concerne le développement et la validation d’une méthode active permettant de détecter
et de diagnostiquer la faute. Un filtre de Kalman sensible aux sauts de panne pour l'estimation de I’état et
des paramétres de fautes est développé. Pour la détection et le diagnostic de la panne, I'idée a été d’utiliser les
données de I'estimation de fagon probabiliste. Une fois la faute détectée et identifiée, le systéme de commande
doit réagir pour pouvoir compenser cette faute. Le troisiéme contribution porte donc sur I’amélioration du suivi
de la trajectoire par reconfiguration du systéme de commande. Les méthodes de commutation et d’adaptation
sont combinées, afin de limiter le nombre de controleurs en utilisant des controleurs adaptatifs pour les modes
dégradés, tout en ayant des controleurs faciles & concevoir. Des techniques d’optimisation sont alors utilisées de
facon & prendre une décision en ligne quant au choix du contréleur. Finalement, la méthode développée doit étre
vérifiée avant de pouvoir étre implémentée sur un drone. La derniére contribution est I’évaluation de la capacité
de la méthode & faire suivre une trajectoire d’atterrissage en cas de pannes capteurs ou actionneurs grace & un
modéle de drone.

Mots-clés : Drone, Adaptation, Reconfiguration, Commande tolérante auz fautes, Détection et Diagnostic
de fautes, Estimation

Indirect adaptive and decisionnal methods to secure the flight of fixed-wing UAVs

Abstract Major security risks appear with the increase of the number of UAV in the air space. Thus, UAV
security is more and more important and Fault Tolerant Control (FTC) methods could support the achievement
of acceptable security level. The aims of this research is to develop and apply to a fixed wing UAV a FTC
method which combines a continuous representation of the system and discrete or logical models. Thus, the
first contribution of this thesis is the development of a generic fault tolerant control method which uses discrete
and continuous frameworks. The idea was to combine a continuous framework to estimate the state and fault
parameters and a discrete framework to take on line a decision about the controller. The continuous estimation
provides more knowledge on the fault whereas a discrete model allows the use of different optimization tools
which are more suited for the decision task. The second contribution is the development and the validation of
an active method for fault detection and diagnosis. For its potential, a Kalman filter is adapted in order to be
sensitive to abrupt faults and used for state and fault parameters estimation. These estimates are then used in a
probabilistic way to detect and identify the fault. Once the fault is detected, the control system should react to
compensate the fault. Thus, the third contribution of this thesis is the improvement of the trajectory tracking by
reconfiguration of the control system. The aim is to combine switching and adaptive methods in order to limit
the number of controllers by using adaptive controllers for degraded modes while having convenient controllers.
Optimization tools are then used to take the decision about the controller to use. Finally, the method has to be
validated before being implemented on line. The last contribution is the evaluation of the ability of the method
to control the UAV trajectory despite the apparition of actuator or sensor faults during a landing approach.

Keywords : UAV, Adaptation, Reconfiguration, Fault Tolerant Conitrol, Fault Detection and Diagnosis, Es-
timation
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