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heur invité

George Moustakides [université de Patras, jusqu'au 28 février 2001℄

2 Présentation et obje
tifs généraux

Mots 
lés : identi�
ation, surveillan
e, diagnosti
, méthode de sous�espa
e, appro
he

lo
ale, HMM, �ltrage parti
ulaire, système distribué, système à évènements dis
rets, réseau

de Petri, modèle partiellement sto
hastique, automobile, aéronautique, génie 
ivil, vibration,

analyse modale, réseau de télé
ommuni
ations, gestion d'alarmes, turbo�
ode, dé
odage


onjoint sour
e�
anal.

Les obje
tifs du projet sigma2 sont la 
on
eption, l'analyse et la mise en ÷uvre d'algo-

rithmes statistiques basés sur l'utilisation de modèles, pour l'identi�
ation, la surveillan
e et

le diagnosti
 de systèmes industriels 
omplexes. Les modèles 
onsidérés sont d'une part les

modèles d'état de l'automatique sto
hastique, ave
 une importan
e 
roissante des modèles

non�linéaires, et d'autre part des modèles partiellement sto
hastiques (hmm, réseaux de Petri,

réseaux d'automates, et
.) sur des stru
tures dis
rètes (arbres, graphes, et
.), par exemple pour

modéliser les systèmes distribués à évènements dis
rets. Les 
ontributions méthodologiques les

plus importantes du projet, et qui 
onstituent les bases s
ienti�ques des a
tivités a
tuelles,


on
ernent l'utilisation de l'appro
he asymptotique lo
ale pour la surveillan
e et le diagnosti


des systèmes 
ontinus, le développement de �ltres parti
ulaires pour la statistique des hmm à

état général, et la 
on
eption d'algorithmes répartis de re
onstru
tion d'état, de type Viterbi,

pour la surveillan
e et le diagnosti
 des systèmes distribués à évènements dis
rets. Les prin
i-

pales appli
ations 
onsidérées sont la surveillan
e et le diagnosti
 des stru
tures mé
aniques en

vibration (automobile, aéronautique, génie 
ivil), la surveillan
e et le diagnosti
 d'organes de

véhi
ules automobiles, la modélisation du risque dans les appli
ations 
ritiques, et le diagnosti


de pannes dans les réseaux de télé
ommuni
ations.

Plusieurs nouveaux projets ou avant�projets seront pro
hainement (ou sont déjà) 
réés, qui

a

ueilleront les a
tivités de re
her
he dans les domaines suivants :

� traitement de la parole et du signal audio (projet metiss, 
réé en o
tobre 2001, avant�

projet depuis janvier 2001),

� traitement du signal pour les 
ommuni
ations numériques et optiques (suite au re
rute-

ment de George Moustakides, de Ja
ques Pali
ot et d'Aline Roumy 
ette année),

� analyse de données textuelles (a
tion texmex, 
réée en janvier 2002).

Axes de re
her
he

� observateurs et �ltres pour la surveillan
e et le diagnosti
 des systèmes dynamiques non�

linéaires,

� méthodes de sous�espa
es pour l'analyse et la surveillan
e modale,

� inféren
e statistique des hmm à espa
e d'état général, et �ltrage parti
ulaire,

� surveillan
e et diagnosti
 des systèmes distribués à évènements dis
rets,

� algorithmes appro
hés d'estimation d'état dans les modèles graphiques et les réseaux

bayésiens, par exemple pour le dé
odage.
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Relations internationales et industrielles

� 
onventions de re
her
he : ave
 Renault sur l'identi�
ation du 
omportement dynamique

d'un véhi
ule routier, et sur la surveillan
e et le diagnosti
 d'organes de véhi
ules au-

tomobiles, ave
 Al
atel sur l'estimation transparente du taux d'erreur dans un réseau

optique,

� projets multi�partenaires : au niveau national sur le diagnosti
 de pannes dans les réseaux

de télé
ommuni
ations (rnrt), sur la transmission robuste de vidéo vers les mobiles

par proto
ole ip (rnrt), et au niveau européen sur l'identi�
ation et la surveillan
e de

stru
tures vibrantes en ambian
e de travail (Eurêka), sur l'exploitation des données de

vol sous ex
itation naturelle pour les essais en vol (Eurêka), sur le 
ontr�le distribué et

l'analyse sto
hastique des systèmes hybrides (ist),

� réseaux de re
her
he a
adémiques : au niveau national sur les 
haînes de Markov 
a
hées

et le �ltrage parti
ulaire (mathsti
), au niveau européen sur l'identi�
ation des systèmes

(tmr), sur la dynamique des stru
tures (
ost), sur les méthodes statistiques pour les

systèmes dynamiques sto
hastiques (ihp).

3 Fondements s
ienti�ques

Le projet sigma2 s'intéresse aux te
hniques de modélisation, à partir de prin
ipes physiques

et de données d'observation. Les problèmes 
entraux sont don
 l'estimation et l'identi�
ation,

et aussi la validation de modèle, le test et le diagnosti
, qui permettent de re
onnaître et

d'expliquer un désa

ord entre modèle et mesures. Ces questions sont examinées sur di�érents

types de modèles de systèmes dynamiques : linéaires, non�linéaires, et plus ré
emment, dis-

tribués à évènements di
rets. Nous avons 
hoisi de détailler les trois points 
i�après, où le

projet a apporté des 
ontributions importantes, et qui 
onstituent les bases s
ienti�ques et

méthodologiques des a
tivités a
tuelles.

3.1 Appro
he asymptotique lo
ale pour la surveillan
e et le diagnosti
 des

systèmes 
ontinus

Voir module 6.2.

Mots 
lés : déte
tion de panne, identi�
ation, appro
he lo
ale, diagnosti
 de panne,

alarme intelligente.

Glossaire :

Test lo
al Te
hnique statistique permettant de 
omparer l'adéquation de deux modèles

di�érents à un même é
hantillon de données, lorsque la longueur N de l'é
hantillon tend vers

l'in�ni. Pour éviter alors des situations singulières, on renormalise l'é
art entre 
es deux modèles

en le rendant proportionnel à 1=

p

N . Des résultats du type théorème�limite 
entral montrent

que la statistique de test permettant de dé
ider entre 
es modèles est asymptotiquement gaus-

sienne, ave
 une moyenne di�érente selon que l'é
hantillon de données provient de l'un ou

l'autre modèle.

Maintenan
e 
onditionnelle Au lieu d'une inspe
tion systématique, il s'agit d'e�e
-

tuer une surveillan
e 
ontinue de l'installation 
onsidérée (ma
hine, stru
ture, pro
édé, et
.)
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à partir de données re
ueillies à la sortie des 
apteurs, de façon à prévenir l'apparition d'un

dysfon
tionnement ou d'un endommagement avant qu'il ait pu avoir des 
onséquen
es trop

graves.

Alarmes intelligentes Indi
ateurs de panne, porteurs d'informations relatives au diag-

nosti
, sous la forme des 
omposants le plus probablement responsables de la panne déte
tée.

Ces indi
ateurs réalisent automatiquement le 
ompromis entre l'amplitude des 
hangements

déte
tés et la pré
ision de l'identi�
ation du modèle de référen
e d'une part, et le niveau de

bruit présent sur les mesures d'autre part. Ces indi
ateurs sont peu 
oûteux, et peuvent don


être embarqués.

Résumé : Nous avons développé une méthode statistique de portée générale per-

mettant de 
onfronter un modèle à des données mesurées sur un pro
édé, et de dé-

te
ter de façon pré
o
e une éventuelle inadéquation entre modèle et mesures, même

si 
elle�
i est imper
eptible de prime abord. Dé
ider de manière pré
ise d'une telle

inadéquation né
essite de 
omparer l'e�et prédit par un 
hangement éventuel du

pro
édé, ave
 les in
ertitudes que l'on a sur les mesures. L'appro
he dite �asymp-

totique lo
ale� introduite dans les années 70 par Le Cam

[Rou72,Le 86℄

, et que nous

avons étendue et adaptée [5, 2℄, permet de fonder une telle démar
he [3, 8℄.

Cette a
tivité se situe dans le prolongement de l'a
tivité an
ienne dans l'équipe en déte
tion

de 
hangements. La 
ontribution majeure est le développement d'une démar
he générale et

originale, reposant sur l'appro
he asymptotique lo
ale en statistique. Cette démar
he se trouve


onfortée par l'intérêt 
roissant porté dans un grand nombre d'appli
ations industrielles, à

la maintenan
e 
onditionnelle. L'appro
he proposée 
onsiste à déte
ter de façon pré
o
e des

petites déviations par rapport au 
omportement sain du système, en 
onditions de travail

usuelles, 
'est�à�dire sans introduire d'ex
itation arti�
ielle, sans ralentissement ni arrêt de

l'installation. Le prin
ipe est de 
onstruire un �résidu�, idéalement nul en fon
tionnement

nominal, peu sensible aux bruits et aux perturbations, et très sensible aux pannes.

On suppose donné un modèle paramétrique fP

�

; � 2 �g dé
rivant le système à surveiller,

où la loi des observations est 
ara
térisée par le paramètre � 2 �, et où le 
omportement sain


orrespond à la valeur �

0

du paramètre : 
ette valeur peut représenter un 
omportement �type�

normalisé pour le système 
onsidéré, ou bien être obtenue à l'issue d'une étape préliminaire

d'identi�
ation utilisant des données de référen
e, par exemple

�

0

= argf� 2 � : U

N

(�) = 0g ;

où la �fon
tion d'estimation�

U

N

(�) =

1

N

N

X

n=0

H(�; Z

n

) ;

est telle que E

�

[U

N

(�)℄ = 0 pour tout � 2 �. Etant donnée une nouvelle suite de données

re
ueillies en 
ontinu à la sortie des 
apteurs, on se pose les questions suivantes :

[Rou72℄ G. G. Roussas, Contiguity of Probability Measures : Some Appli
ations in Statisti
s, Cambridge

Tra
ts in Mathemati
s, 63, Cambridge University Press, Cambridge, 1972.

[Le 86℄ L. Le Cam, Asymptoti
 Methods in Statisti
al De
ision Theory, Springer Series in Statisti
s,

Springer�Verlag, New York, 1986.
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� le nouvel é
hantillon 
orrespond�il toujours à P

�

0

? (il s'agit de savoir si l'é
hantillon

observé est bien en 
onformité ave
 le modèle nominal),

� sinon, quelles sont les 
omposantes du paramètre � qui sont responsables de 
e 
hange-

ment ? (il s'agit là d'e�e
tuer un diagnosti
 sur la nature du 
hangement de 
omporte-

ment) � dans le 
as où le paramètre � a une signi�
ation physique, on obtient ainsi un

diagnosti
 sur l'origine du 
hangement de 
omportement.

Déte
tion L'appro
he asymptotique lo
ale permet de réduire de façon générique le problème

de validation de modèle formulé pour un �système dynamique�, en un problème universel

et �statique� de déte
tion dans la moyenne d'un �ve
teur� aléatoire gaussien. Etant donné

un é
hantillon de longueur N , on introduit une hypothèse alternative pro
he de l'hypothèse

nominale, et pour dé
ider entre � = �

0

et � = �

0

+�=

p

N , où � est un 
hangement in
onnu

mais �xe, on génère un �résidu� de la forme

�

N

=

1

p

N

N

X

n=0

H(�

0

; Z

n

) =

p

N U

N

(�

0

) :

On suppose que E

�

[U

N

(�

0

)℄ = 0 si et seulement si � = �

0

(ave
 �

0

�xé). Si la matri
e

M

N

= �E

�

0

[U

0

N

(�

0

)℄, qui est aussi la dérivée au point �

0

de l'appli
ation � 7�! E

�

[U

N

(�

0

)℄,


onverge vers une limite M , alors le théorème�limite 
entral montre

[DJB97℄

que le résidu est

asymptotiquement gaussien

�

N

=)

8

<

:

N (0;�) sous P

�

0

;

N (M �;�) sous P

�

0

+�=

p

N

;

où la matri
e de 
ovarian
e asymptotique � peut être évaluée ou estimée [8℄. Dé
ider entre

� = 0 et � 6= 0 dans le modèle �limite� se traduit par le test du �

2

suivant (en supposant

que M est de rang plein et � inversible)

t =

�

�

T

I

�1

�

� ? � :

où

�

� =M

T

�

�1

�

N

et I =M

T

�

�1

M .

Cette appro
he permet de dé
ider (ave
 un niveau d'erreur quanti�able) si une valeur du

résidu est signi�
ativement non�nulle pour qu'on puisse dé
larer qu'une panne a eu lieu. Il

est important de remarquer qu'aussi bien le résidu que les matri
es de sensibilité M et de


ovarian
e � sont évalués (ou estimés) pour le modèle nominal, 
'est�à�dire pour la vraie

valeur du paramètre. En parti
ulier, il n'est pas né
essaire de ré�identi�er le modèle, et le


al
ul des matri
es de sensibilité et de 
ovarian
e peut être e�e
tué à l'avan
e.

[DJB97℄ B. Delyon, A. Juditsky, A. Benveniste, � On the relationship between identi�
ation and lo
al

tests �, Publi
ation Interne n

o

1104, IRISA, mai 1997, ftp://ftp.irisa.fr/te
hreports/1997/

PI-1104.ps.gz.
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Diagnosti
 En supposant pour simpli�er que la question �quel type de panne a eu lieu�

puisse se réduire à la question �quelle 
omposante du ve
teur � a 
hangé�, le problème de

diagnosti
 peut alors être résolu par des te
hniques standard d'élimination de paramètres de

nuisan
e. On partitionne le ve
teur de panne �, 
e qui induit un partitionnement de la matri
e

de sensibilité M , de la matri
e d'information de Fisher I =M

T

�

�1

M , et du résidu normalisé

�

� =M

T

�

�1

�

N

� =

�

�

a

�

b

�

; I =

�

I

aa

I

ab

I

ba

I

bb

�

; M =

�

M

a

M

b

�

;

�

� =

�

�

�

a

�

�

b

�

:

On peut adopter une appro
he par �sensibilité�, pour dé
ider entre �

a

= �

b

= 0 et �

a

6= 0,

�

b

= 0 dans le modèle �limite�, et on obtient la statistique de test suivante

t

a

=

�

�

T

a

I

�1

aa

�

�

a

;

où

�

�

a

est le résidu �partiel�. Si t

a

� t

b

, on dé
idera que la panne est 
ausée par la 
omposante

a plut�t que par la 
omposante b. Alternativement, on peut adopter une appro
he �minimax�,

pour dé
ider entre �

a

= 0 et �

a

6= 0, dans le modèle �limite�, ave
 �

b

in
onnu, et on obtient

la statistique de test suivante

t

�

a

=

�

�

�T

a

I

��1

a

�

�

�

a

;

où

�

�

�

a

=

�

�

a

� I

ab

I

�1

bb

�

�

b

est le résidu �e�e
tif�, résultant de la régression du résidu partiel

�

�

a

sur le résidu de nuisan
e

�

�

b

, et le 
omplément de S
hur I

�

a

= I

aa

� I

ab

I

�1

bb

I

ba

est la

matri
e d'information de Fisher asso
iée. Si t

�

a

� t

�

b

, on dé
idera que la panne est 
ausée par

la 
omposante a plut�t que par la 
omposante b.

Diagnosti
 physique Cette appro
he permet également de réaliser un diagnosti
 physique,


'est�à�dire en termes d'un paramètre � ayant une signi�
ation physique (plut�t qu'en termes

du paramètre � utilisé pour l'identi�
ation et la surveillan
e, et provenant éventuellement

d'une modélisation boîte noire), et 
e
i sans résoudre le problème inverse. Il su�t pour 
ela de


onstater que la matri
e de sensibilité par rapport au paramètre physique s'é
rit M J , où J

désigne la matri
e ja
obienne au point �

0

de l'appli
ation � 7! �(�), et de mettre en ÷uvre la

pro
édure de diagnosti
 sur les 
omposantes du paramètre �.

La démar
he systématique présentée 
i�dessus fournit un 
adre général pour la surveillan
e

et le diagnosti
 des installations industrielles 
ontinues. La question 
ru
iale qui reste à traiter

dans 
haque 
lasse de modèles, est le 
hoix du résidu, ou de façon équivalente le 
hoix de la

fon
tion d'estimation. Les a
tivités a
tuelles de l'équipe 
on
ernent deux grandes 
lasses de

modèles :

� les systèmes dynamiques non�linéaires, voir module 6.1,

� les systèmes linéaires dé
rivant des stru
tures mé
aniques en vibrations, voir module 6.2.
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3.2 Inféren
e statistique des modèles de Markov 
a
hés, et �ltrage

parti
ulaire

Mots 
lés : HMM, statistique asymptotique, stabilité exponentielle, �ltrage parti
ulaire.

Glossaire :

hmm Modèle de Markov 
a
hé, en anglais hidden Markov model : automate sto
hastique

(ou 
haîne de Markov) dont l'état interne n'est pas observé dire
tement, et doit être estimé à

partir d'observations bruitées. Plus généralement, il s'agit aussi d'inférer le modèle lui�même.

Modèles très utilisés en re
onnaissan
e de la parole, pour l'alignement des séquen
es biolo-

giques, et plus ré
emment dans le diagnosti
 de systèmes dynamiques distribués à évènements

dis
rets, voir module 3.3.

Filtrage parti
ulaire Méthode numérique permettant d'appro
her la distribution de

probabilité 
onditionnelle de l'état 
a
hé sa
hant les observations, au moyen de la distribution

empirique d'un système de parti
ules, qui se dépla
ent selon des réalisations indépendantes

de l'équation d'état, et qui sont redistribuées en fon
tion de leur 
ohéren
e (quanti�ée par la

fon
tion de vraisemblan
e) ave
 les observations.

Résumé : L'inféren
e statistique des modèles de Markov 
a
hés repose sur l'étude

du 
omportement asymptotique du �ltre de prédi
tion (
'est�à�dire la distribution

de probabilité de l'état 
a
hé sa
hant les observations aux instants pré
édents) ou de

sa dérivée par rapport au paramètre. Nous avons étudié deux types d'asymptotiques :

(i) l'asymptotique en temps long, où nous avons proposé une appro
he systématique,

reposant sur la propriété de stabilité exponentielle du �ltre, et (ii) l'asymptotique

des �petits bruits�, où il est fa
ile d'obtenir des résultats expli
ites intéressants,

dans un langage pro
he de 
elui de l'automatique déterministe non�linéaire.

Nous avons également proposé des méthodes numériques de type Monte Carlo,

très fa
iles à mettre en ÷uvre et 
onnues sous le terme générique de �ltres parti
u-

laires, pour le 
al
ul appro
hé du �ltre, du �ltre linéarisé tangent, et d'autres �ltres

asso
iés au 
al
ul ré
ursif de fon
tionnelles additives de l'état 
a
hé (
omme dans

l'algorithme em).

Les modèles de Markov 
a
hés, en anglais hidden Markov models (hmm), sont un 
as par-

ti
ulier de systèmes dynamiques sto
hastiques partiellement observés, où l'état d'un pro
essus

de Markov (à temps dis
ret ou 
ontinu, à espa
e d'état �ni ou général) doit être estimé à partir

d'observations bruitées. Ces modèles sont très �exibles, du fait de l'introdu
tion de variables

latentes (non�observées) qui permettent de modéliser des stru
tures de dépendan
es tempo-

relles 
omplexes, de prendre en 
ompte des 
ontraintes, et
. En outre, la stru
ture markovienne

sous�ja
ente permet d'utiliser des pro
édures numériques intensives (�ltrage parti
ulaire, mé-

thodes de Monte Carlo par 
haîne de Markov (m
m
), et
.) mais dont la 
omplexité est très

réduite. Les hmm sont largement utilisés dans des domaines appli
atifs variés, 
omme la re
on-

naissan
e de la parole, l'alignement de séquen
es biologiques, la poursuite en environnement


omplexe, la modélisation et le 
ontr�le des réseaux, les 
ommuni
ations numériques, et
.

Au�delà de l'estimation ré
ursive de l'état 
a
hé à partir d'une suite d'observations, le pro-

blème se pose de l'inféren
e statistique des hmm à espa
e d'état général, in
luant l'estimation
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des paramètres du modèle, la surveillan
e et le diagnosti
 pré
o
e de petits 
hangements dans

les paramètres du modèle, voir module 3.1, et
.

Asymptotique en temps long La 
ontribution majeure est l'étude asymptotique quand

la durée d'observation tend vers l'in�ni d'une 
haîne de Markov étendue, dont l'état in
lut

(i) l'état 
a
hé, (ii) l'observation, (iii) le �ltre de prédi
tion (
'est�à�dire la distribution de

probabilité 
onditionnelle de l'état 
a
hé sa
hant les observations aux instants pré
édents), et

éventuellement (iv) la dérivée du �ltre de prédi
tion par rapport au paramètre. Il est en e�et

fa
ile d'exprimer la fon
tion de log�vraisemblan
e, le 
ritère des moindres 
arrés 
onditionnels,

et d'autres pro
essus de 
ontraste 
lassiques, ainsi que leurs dérivées par rapport au paramètre,


omme des fon
tionnelles additives de la 
haîne de Markov étendue.

La démar
he générale proposée est la suivante :

� on établit d'abord la stabilité exponentielle (
'est�à�dire une propriété d'oubli exponen-

tiel de la 
ondition initiale) du �ltre de prédi
tion et de sa dérivée, pour un modèle

mal�spé
i�é,

� on en déduit ensuite une propriété d'ergodi
ité géométrique et l'existen
e d'une unique

mesure invariante pour la 
haîne de Markov étendue, d'où une loi des grands nombres

et un théorème�limite 
entral pour une grande 
lasse de pro
essus de 
ontraste et leurs

dérivées, et une propriété de normalité asymptotique lo
ale,

� on obtient alors de façon 
lassique la 
onsistan
e (
'est�à�dire la 
onvergen
e vers l'en-

semble des minima de la fon
tion de 
ontraste asso
iée), et la normalité asymptotique

d'une grande 
lasse d'estimateurs de minimum de 
ontraste.

Ce programme a été mené à terme dans le 
as où l'espa
e d'état est �ni [6, 7℄, et a été

généralisé dans

[DM01℄

sous une hypothèse de minoration uniforme du noyau de transition, qui

n'est typiquement véri�ée que si l'espa
e d'état est 
ompa
t.

Comme on le voit, toute la démar
he repose sur la propriété de stabilité exponentielle

du �ltre optimal, et la prin
ipale di�
ulté qui subsiste a
tuellement 
onsiste à s'a�ran
hir

de l'hypothèse de minoration uniforme du noyau de transition

[DG01℄

[45℄, de façon à pouvoir


onsidérer des situations générales où l'espa
e d'état est non�
ompa
t.

Asymptotique des �petits bruits� Un autre type d'appro
he asymptotique peut égale-

ment être utilisé, où il est relativement fa
ile d'obtenir des résultats expli
ites intéressants,

dans un langage pro
he de 
elui de l'automatique déterministe non�linéaire

[Kut94℄

.

Pour prendre l'exemple simple où l'état 
a
hé véri�e une équation di�érentielle sto
has-

tique, ou bien un modèle d'état non�linéaire, et les observations sont noyées dans un bruit

blan
 gaussien additif, l'appro
he 
onsiste à imaginer que les 
ovarian
es des bruits d'état

[DM01℄ R. Dou
, C. Matias, � Asymptoti
s of the maximum likelihood estimator for general hidden

Markov models �, Bernoulli 7, 3, juin 2001, p. 381�420.

[DG01℄ P. Del Moral, A. Guionnet, � On the stability of intera
ting pro
esses with appli
ations to

�ltering and geneti
 algorithms �, Annales de l'Institut Henri Poin
aré, Probabilités et Statistiques

37, 2, 2001, p. 155�194.

[Kut94℄ Y. A. Kutoyants, Identi�
ation of Dynami
al Systems with Small Noise, Mathemati
s and its

Appli
ations, 300, Kluwer A
ademi
 Publisher, Dordre
ht, 1994.
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et d'observation tendent simultanément vers zéro. S'il est naturel dans beau
oup d'appli
a-

tions de 
onsidérer que les 
ovarian
es des bruits sont petites, 
ette appro
he asymptotique

est moins naturelle que l'asymptotique en temps long, où il su�t (sous réserve d'une propriété

d'ergodi
ité) d'a

umuler les observations pour voir apparaître les phénomènes limites (loi des

grands nombres, théorème�limite 
entral, et
.) attendus. En revan
he, les quantités obtenues

(divergen
e de Kullba
k�Leibler, matri
e d'information de Fisher, 
ovarian
e asymptotique,

et
.) prennent i
i des formes beau
oup plus expli
ites que dans l'asymptotique en temps long.

Les résultats suivants ont été obtenus au 
ours des dernières années ave
 
ette appro
he :

� la 
onsistan
e de l'estimateur du maximum de vraisemblan
e, (
'est�à�dire la 
onver-

gen
e vers l'ensembleM des minima de la divergen
e de Kullba
k�Leibler), a été obtenue

par des te
hniques de grandes déviations, ave
 une appro
he analytique

[JL95℄

,

� si 
et ensemble M ne se réduit pas à la vraie valeur du paramètre, 
'est�à�dire si le

modèle n'est pas identi�able, on peut néanmoins pré
iser le 
omportement asymptotique

des estimateurs : dans le 
as simple où l'équation d'état est une équation di�érentielle

ordinaire (non�bruitée), nous avons montré [16℄ dans un 
adre bayésien que (i) si la

matri
e d'information de Fisher I est de rang 
onstant r dans un voisinage de l'ensemble

M , alors 
et ensemble est une variété di�érentielle de 
odimension r, (ii) la distribution

de probabilité a posteriori du paramètre 
onverge vers une distribution de probabilité

limite aléatoire, portée par la variété M , absolument 
ontinue par rapport à la mesure

de Lebesgue sur M , ave
 une expression expli
ite pour la densité, et (iii) la distribution

de probabilité a posteriori de l'é
art 
onvenablement normalisé entre le paramètre et sa

proje
tion sur la variété M 
onverge vers un mélange de distributions de probabilités

gaussiennes sur les espa
es normaux à la variété M , 
e qui généralise la propriété de

normalité asymptotique habituelle,

� plus ré
emment, voir module 6.5, nous avons montré que (i) la famille paramétrée des dis-

tributions de probabilités des observations véri�e la propriété de normalité asymptotique

lo
ale

[Le 86℄

, d'où on déduit la normalité asymptotique de l'estimateur du maximum de

vraisemblan
e, ave
 une expression expli
ite de la matri
e de 
ovarian
e asymptotique,


'est�à�dire de la matri
e d'information de Fisher I, en termes du �ltre de Kalman as-

so
ié au modèle linéaire gaussien tangent, et (ii) la fon
tion s
ore (
'est�à�dire la dérivée

de la fon
tion de log�vraisemblan
e par rapport au paramètre), évaluée pour la vraie

valeur du paramètre et 
onvenablement normalisée, 
onverge vers une v.a. gaussienne


entrée, de matri
e de 
ovarian
e I.

Filtrage parti
ulaire L'étude des hmm à état général soulève immédiatement la question

du 
al
ul, fût�il seulement appro
hé, du �ltre optimal et de quantités 
onnexes, 
omme par

exemple la dérivée du �ltre optimal par rapport à un paramètre in
onnu du modèle (plus

généralement, le �ltre optimal linéarisé tangent), ou bien d'autres �ltres

[CL89℄

asso
iés au 
al
ul

[JL95℄ M. R. James, F. Le Gland, � Consistent parameter estimation for partially observed di�usions

with small noise �, Applied Mathemati
s & Optimization 32, 1, juillet/août 1995, p. 47�72.

[Le 86℄ L. Le Cam, Asymptoti
 Methods in Statisti
al De
ision Theory, Springer Series in Statisti
s,

Springer�Verlag, New York, 1986.

[CL89℄ F. Campillo, F. Le Gland, � MLE for partially observed di�usions : dire
t maximization vs.

the EM algorithm �, Sto
hasti
 Pro
esses and their Appli
ations 33, 2, 1989, p. 245�274.
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ré
ursif d'espéran
es 
onditionnelles par rapport aux observations de fon
tionnelles additives

(fa) de l'état 
a
hé (un exemple d'une telle fa est la fon
tion auxiliaire dans l'algorithme em).

Une réponse attra
tive et prometteuse a été proposée sous le terme générique de �ltrage

parti
ulaire, et fait l'objet de re
her
hes très a
tives, tant dans le domaine de la mise en ÷uvre

pratique, que dans 
elui de l'extension à des modèles et des problèmes plus généraux. Les

prin
ipaux résultats mathématiques sont présentés dans l'arti
le de synthèse

[DM00a℄

, et de

nombreux aspe
ts théoriques et pratiques sont abordés dans l'ouvrage 
olle
tif

[DdG01℄

.

Dans sa version la plus simple, la méthode 
onsiste à appro
her le �ltre optimal à l'aide

de la distribution de probabilité empirique d'un système de parti
ules. Entre deux instants

d'observation, les parti
ules se dépla
ent de façon indépendante selon la dynamique de l'état


a
hé, et sit�t qu'une nouvelle observation est disponible, un réé
hantillonage a lieu, où les

parti
ules sont 
hoisies en fon
tion de leur adéquation à la nouvelle observation (quanti�ée par

la fon
tion de vraisemblan
e). Sous l'e�et du réé
hantillonage, qui 
onstitue l'étape essentielle

de la méthode

[GSS93℄

, les parti
ules se 
on
entrent automatiquement dans les régions d'intérêt

de l'espa
e d'état. La méthode est très fa
ile à mettre en ÷uvre, puisqu'il su�t de simuler de

façon indépendante des traje
toires de l'état 
a
hé, l'intera
tion ayant lieu uniquement lors du

réé
hantillonage.

Il est également possible d'utiliser les méthodes parti
ulaires pour résoudre divers pro-

blèmes statistiques pour les hmm à état général, in
luant l'estimation ré
ursive des paramètres

du modèle, la surveillan
e et diagnosti
 pré
o
e de petits 
hangements dans les paramètres

du modèle, et
. Dans 
es deux problèmes, il est né
essaire de 
al
uler aussi le �ltre optimal

linéarisé tangent, en plus du �ltre optimal lui-même. Sous une hypothèse naturelle et peu

restri
tive, nous avons montré que le �ltre optimal linéarisé tangent est une mesure signée de

masse nulle, absolument 
ontinue par rapport au �ltre optimal

[CL00℄

[12℄. De la même façon,

on peut montrer que le �ltre asso
ié au 
al
ul ré
ursif d'espéran
es 
onditionnelles de fa de

l'état 
a
hé est une mesure éventuellement signée, absolument 
ontinue par rapport au �ltre

optimal

[Cap01℄

. Il est alors naturel d'appro
her 
es �ltres dérivés à l'aide du même système

de parti
ules déjà utilisé pour appro
her le �ltre optimal, et d'a�e
ter 
haque parti
ule d'un

poids éventuellement signé, représentatif de la densité du �ltre dérivé par rapport au �ltre opti-

mal. D'autres méthodes parti
ulaires pour l'approximation des mesures signées font également

l'objet de re
her
hes a
tives.

Pour étudier l'erreur d'approximation des algorithmes ainsi obtenus quand le nombre de

[DM00a℄ P. Del Moral, L. Mi
lo, � Bran
hing and intera
ting parti
le systems approximations of

Feynman�Ka
 formulae with appli
ations to nonlinear �ltering �, in : Séminaire de Probabilités

XXXIV, J. Azéma, M. Émery, M. Ledoux, et M. Yor (éditeurs), 1729, Springer�Verlag, Berlin,

2000, p. 1�145.

[DdG01℄ A. Dou
et, N. de Freitas, N. Gordon (éditeurs), Sequential Monte Carlo Methods in Pra
ti
e,

Statisti
s for Engineering and Information S
ien
e, Springer�Verlag, New York, 2001.

[GSS93℄ N. J. Gordon, D. J. Salmond, A. F. M. Smith, � Novel approa
h to nonlinear / non�Gaussian

Bayesian state estimation �, IEE Pro
eedings, Part F 140, 2, avril 1993, p. 107�113.

[CL00℄ F. Cérou, F. Le Gland, � E�
ient parti
le �lters for residual generation in partially observed

SDE's �, in : Pro
eedings of the 39th Conferen
e on De
ision and Control, Sydney 2000, IEEE�CSS,

p. 1200�1205, dé
embre 2000.

[Cap01℄ O. Cappé, � Re
ursive 
omputation of smoothed fun
tionals of hidden Markovian pro
esses using

a parti
le approximation �, Monte Carlo Methods and Appli
ations 7, 1�2, 2001, p. 81�92.
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parti
ules tend vers l'in�ni, la première étape 
onsiste, 
omme dans l'approximation parti
u-

laire du �ltre optimal [45℄, à établir que l'erreur globale résulte de la propagation d'erreurs

lo
ales par les équations du �ltre dérivé. Pourvu que 
es équations véri�ent une propriété

de stabilité exponentielle, on peut alors obtenir des estimations d'erreur uniformes en temps.

L'étude des propriétés de 
ontra
tion pour le �ltre optimal et les �ltres dérivés a déjà été

évoquée plus haut 
omme la prin
ipale di�
ulté qui subsiste a
tuellement.

3.3 Modèles partiellement sto
hastiques pour la surveillan
e des systèmes

distribués

Mots 
lés : système distribué, système à évènements dis
rets, 
on
urren
e, réseau de

Petri, dépliage, réseau d'automates, modèle partiellement sto
hastique, HMM, Markov nets,

algorithme réparti.

Glossaire :

Système hybride Désigne génériquement des systèmes 
ombinant de manière intime des

aspe
ts traités habituellement de manière disjointe. Par exemple : état 
ontinu/état dis
ret,

temps 
ontinu (ou é
hantillonné)/évènements, équations ou 
ontraintes/variables aléatoires.

hmm voir module 3.2.

Con
urren
e Dans un système à évènements dis
rets, deux évènements sont dits 
on
ur-

rents s'ils peuvent survenir dans n'importe quel ordre, ou même simultanément, sans 
hanger

le 
omportement ultérieur du système.

Résumé : Ce thème d'étude est en grande partie mené 
onjointement ave
 le

projet triskell (Claude Jard), ave
 
omme appli
ation 
ible la supervision des

réseaux de télé
ommuni
ations, et notamment le diagnosti
 de panne. Pour 
ela,

nous avons entrepris d'étendre les te
hniques dites de hmm aux systèmes distribués.

Ces systèmes sont modélisés sous forme de réseaux d'automates sto
hastiques (ex-

tension des réseaux de Petri saufs), munis d'une dynamique adaptée aux systèmes

distribués, 
'est�à�dire fondée sur un modèle du temps du type �ordre partiel�.

Pour réaliser 
e
i, il nous a fallu 1) développer une te
hnique d'observateur

d'état fondée sur le dépliage

[ERV96,ER99℄

d'un rdp ou d'un produit d'automates,

2) 
réer une nouvelle notion de système �partiellement sto
hastique� adaptée à la

sémantique en ordres partiels et aux te
hniques de dépliage, 3) adapter l'algorithme

de Viterbi, 
al
ulant la traje
toire d'état de vraisemblan
e maximale d'un hmm, à

une notion de temps partiellement ordonné.

Un résultat important dans 
e domaine réside dans la possibilité de �distribuer�

l'algorithmique de diagnosti
, ou d'observation d'état, a�n de ne plus manipuler

[ERV96℄ J. Esparza, S. Römer, W. Vogler, � An improvement of M
Millan's unfolding algorithm �,

in : TACAS'96 : Tools and Algorithms for the Constru
tion and Analysis of Systems, T. Margaria

et B. Ste�en (éditeurs), Le
ture Notes in Computer S
ien
e, 1055, Springer�Verlag, Berlin, 1996,

p. 87�106.

[ER99℄ J. Esparza, S. Römer, � An unfolding algorithm for syn
hronous produ
ts of transition systems �,

in : CONCUR'99 : Con
urren
y Theory, J. C. M. Baeten et S. Mauw (éditeurs), Le
ture Notes in

Computer S
ien
e, 1664, Springer�Verlag, Berlin, 1999, p. 2�20.
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que des états lo
aux du système surveillé, lequel peut être de taille importante.

Ce résultat se fonde sur un parallèle étroit entre les 
hamps de Markov (ou ré-

seaux de variables aléatoires) et les systèmes distribués, vus 
omme des réseaux de

systèmes dynamiques. Les algorithmes d'inféren
e développés pour les premiers se

transportent naturellement vers 
es derniers, 
e qui fournit toute une panoplie de

méthodes pour manipuler des systèmes dynamiques 
omplexes.

Les e�orts a
tuels visent 1) à enri
hir le 
adre sto
hastique, a�n de pouvoir

identi�er les probabilités de transition des 
omposants élémentaires, et 2) à robus-

ti�er l'algorithmique de supervision, notamment en 
as de 
onnaissan
e in
omplète

du système surveillé.

Système distribué Les systèmes distribués que nous 
onsidérons se rangent dans la 
até-

gorie des systèmes dynamiques à évènements dis
rets, ou en
ore des ma
hines à états �nis. Le


ara
tère �distribué� souligne une stru
ture parti
ulière de tels systèmes : ils s'obtiennent par


onnexion de sous�systèmes élémentaires. Un exemple typique est 
elui des réseaux de Petri

(rdp) : deux rdp peuvent être 
onne
tés très simplement par mise en 
ommun de 
ertaines

pla
es, qui deviennent ainsi �partagées�. Les jetons de 
es pla
es peuvent alors 
ir
uler d'un

réseau à l'autre, 
e qui permet de modéliser des intera
tions 
omme l'ex
lusion mutuelle, la

transmission de ressour
e, et
. De façon générale, un système distribué peut se voir 
omme

un réseau d'automates élémentaires, dé�nis 
ha
un sur un ensemble de variables d'état. La


onnexion se fait par mise en 
ommun de variables (
elles�
i jouent le r�le des pla
es dans les

rdp). Le diagramme de 
onnexion des di�érents sous�systèmes dé�nit ainsi un réseau d'inter-

a
tion.

La modélisation d'un système 
omplexe peut être grandement simpli�ée par une appro
he

modulaire. L'intérêt des systèmes distribués est ailleurs 
ependant : en isolant les points d'inter-

a
tion entre sous�systèmes, on met aussi en éviden
e des zones de 
omportements 
on
urrents.

En d'autres termes, tant que deux sous�systèmes n'interagissent pas par le biais de variables

partagées, leurs évolutions sont indépendantes. Cette tautologie mérite d'être signalée : elle in-

dique des �zones de 
on
urren
e� entre sous�systèmes, dans lesquelles les évolutions peuvent

obéir à des horloges indépendantes, sans 
onséquen
e sur le 
omportement du système global.

Cela signi�e que les évènements d'un système distribué ne sont que partiellement ordonnés dans

le temps, i.e. qu'une notion de temps global n'est pas pertinente. Les traje
toires de systèmes

distribués se dé
rivent ainsi dans une sémantique dite �d'ordre partiel�, ou �de 
on
urren
e

vraie�, qui manipule des ordres partiels d'évènements au lieu de séquen
es d'évènements. La

taille de l'espa
e des traje
toires s'en trouve 
onsidérablement réduite. Dans la sémantique de


on
urren
e vraie, l'espa
e des traje
toires se représente à l'aide du �dépliage� du système, au

lieu du graphe des marquages.

Cadre sto
hastique Si l'on s'en tient aux réseaux de Petri (rdp), de nombreuses notions de

rdp sto
hastiques ont été proposées. Si l'on ex
epte le 
as des rdp à 
hoix libre, au
une notion

de rdp sto
hastique ne fournit une 
oïn
iden
e exa
te entre �
on
urren
e� et �indépendan
e

sto
hastique� pour un ensemble de transitions. On souhaiterait en e�et que deux transitions


on
urrentes (qui ne sont pas reliées à une pla
e 
ommune), lorsque leur fran
hissement est



projet SIGMA2 15

probabilisé, se 
omportent 
omme des variables aléatoires indépendantes.

On peut montrer que 
ette exigen
e est 
ontradi
toire ave
 une dynamique du rdp dé
rite

sous forme de 
haîne de Markov, 
e qui est le 
as pour les notions habituelles de rdp sto
has-

tique. Parler de 
haîne de Markov suppose en e�et une notion de temps global rythmant les

évènements ; il s'ensuit que la vraisemblan
e de deux évènements 
on
urrents dépend de l'ordre

dans lequel ils apparaissent. En revan
he, le bon 
adre est 
elui des 
hamps Markoviens ave



ontraintes, qui 
orrespond au modèle dit 
ss [4℄.

L'idée de 
e modèle est simple : 1) pour 
haque pla
e sujette à 
on�it (amont et/ou aval), le


hoix est probabilisé isolément, 2) on 
onsidère l'ensemble de 
es pla
es, muni de la loi produit

(elles sont alors indépendantes), 3) on y adjoint les pla
es non sujettes à 
on�it, 4) prenant en


ompte les règles de tir des rdp, on ne 
onserve que les séquen
es légales et la loi de probabilité

qui en résulte est la loi produit pré
édemment introduite, �
onditionnellement à l'ensemble des

séquen
es légales�. On montre alors qu'on a bien parfaite adéquation entre �
on
urren
e� et

�indépendan
e sto
hastique� pour un ensemble de transitions. En parti
ulier, la dynamique

de 
es rdp n'est pas dé
rite par une 
haîne de Markov, d'où le nom de rdp �partiellement

sto
hastiques�.

Ces idées se généralisent sans di�
ulté à un réseau d'automates sto
hastiques. Il su�t

de 
onsidérer l'espa
e produit formé des traje
toires de 
haque automate. Les traje
toires de

sous�systèmes di�érents sont vues 
omme indépendantes, et l'on munit don
 l'espa
e produit

de la loi produit. On 
onditionne ensuite 
et espa
e par la 
ontrainte de 
ohéren
e des tuples

de traje
toires pour la 
ir
ulation des ressour
es partagées. On obtient, 
omme pour les rdp,

un automate produit �partiellement sto
hastique�.

Algorithmique répartie de re
onstru
tion d'état On dispose don
 d'une notion de sys-

tème (partiellement) sto
hastique pour laquelle nous voulons généraliser les te
hniques hmm.

En supposant que les transitions du système produisent des évènements observables, il s'agit

de retrouver la traje
toire du système la plus vraisemblable expliquant les observations, 
ette

traje
toire étant vue 
omme un ordre partiel d'évènements. Nous avons montré qu'il su�t

de 
onsidérer des �piè
es� 
onstituées d'une transition et des variables (ou pla
es) qui lui

sont reliées, et d'asso
ier à 
haque piè
e prise isolément une �vraisemblan
e� issue de notre

modèle sto
hastique, vraisemblan
e 
onditionnée par les observations. Les traje
toires du sys-

tème peuvent ainsi se voir 
omme des puzzles formés de 
es piè
es, et leurs vraisemblan
es

s'obtiennent par produit des vraisemblan
es des piè
es utilisées. Le dé
odage au maximum de

vraisemblan
e revient alors à 
onstruire ré
ursivement les meilleurs puzzles, à la manière d'une

programmation dynamique [1℄.

Ce s
héma est opérationnel lorsque les observations de tout le système sont rassemblées en

un seul endroit, appelé �superviseur�. Cette situation n'est pas la plus pertinente en pratique :

une stru
ture répartie d'observation semble plus naturelle pour un système distribué. Nous

avons montré qu'il est inutile de rassembler les observations, et qu'une algorithmique hmm

répartie est beau
oup plus judi
ieuse. Celle�
i se 
ompose de plusieurs agents ; 
ha
un traite

les observations issues du sous�système qu'il surveille à l'aide des piè
es lo
ales à 
e sous�

système. On re
onstruit ainsi une partie du puzzle global. Les 
ommuni
ations entre agents

ne 
on
ernent que les piè
es tou
hant à des ressour
es partagées. On obtient ainsi une véri-

table re
onstru
tion parallèle et asyn
hrone du puzzle global, manipulant uniquement des états
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lo
aux, et exploitant au mieux le réseau d'intera
tion et la 
on
urren
e entre sous�systèmes.

Cette algorithmique est en 
ours de prototypage, en vue de développer un superviseur distribué

pour une maquette de réseau sdh, voir le projet Magda, module 7.2.

4 Domaines d'appli
ations

Les domaines d'appli
ation du projet sont divers, nous 
itons i
i 
eux qui ont donné ou

donnent lieu à des appli
ations ave
 partenaire industriel et données réelles à traiter. Ce sont :

la mé
anique des vibrations, l'éle
tronique embarquée pour l'industrie automobile, le diagnosti


dans les réseaux de télé
ommuni
ations, le 
ontr�le d'a

ès dans les 
ommuni
ations mobiles,

la re
onnaissan
e de la parole, les problèmes d'indexation en multimedia, le traitement d'an-

tenne, l'énergie, la géophysique, et la robotique sous�marine. Nous avons 
hoisi de détailler

notre a
tion en mé
anique des vibrations, qui 
onstitue 
lairement notre investissement 
u-

mulé majeur. Puis nous dé
rivons notre a
tivité dans le domaine des télé
ommuni
ations,

dont l'augmentation résulte d'un 
hoix du projet.

4.1 Analyse de stru
tures vibrantes en ambian
e de travail

Voir modules 3.1, 6.2 et 7.1.

Mots 
lés : vibration, stru
ture mé
anique, analyse modale, méthode de sous�espa
e.

Glossaire :

Analyse modale Identi�
ation des �modes de vibration�, 
onsistant en 1) les fréquen
es

de vibration et amortissements asso
iés, et en 2) la partie observée des ve
teurs propres asso
iés.

Méthodes de sous�espa
e Désigne génériquement un algorithme pour l'identi�
ation

des systèmes linéaires à partir d'une suite de matri
es de 
ovarian
e de la sortie, dans lequel

un r�le essentiel est joué par di�érents sous�espa
es de ve
teurs aléatoires gaussiens

[vD96℄

.

Résumé : Dans une série d'études entreprises depuis 1980, le projet sigma2 a

développé une te
hnologie originale o�rant les servi
es suivants, �pour une stru
-

ture en ambian
e de travail� : 1) analyse modale, 2) 
orrélation entre mesures et

modèle, 3) déte
tion et diagnosti
 de fatigues. Le fait, pour 
es méthodes, d'opérer

en ambian
e de travail, impose les 
ontraintes suivantes : 1) l'ex
itation est na-

turelle, résultant des 
onditions mêmes de fon
tionnement de la stru
ture, elle est

souvent non stationnaire, 2) l'ex
itation n'est pas mesurée.

Les appli
ations industrielles de la surveillan
e vibratoire en fon
tionnement sont diver-

si�ées, que 
e soit pour des stru
tures mé
aniques 
omplexes (plate�formes o�shore, ponts,

barrages, bâtiments, avions) ou les ma
hines (turbo�alternateurs, systèmes d'engrenage). Des

outils de déte
tion et diagnosti
 de petits 
hangements de 
ara
téristiques vibratoires sont

parti
ulièrement utiles pour la mise en pla
e de politiques de maintenan
e préventive basées

sur l'évolution e�e
tive de l'état de la ma
hine ou de la stru
ture surveillée, par opposition à

une programmation a priori systématique.

[vD96℄ P. van Overs
hee, B. De Moor, Subspa
e Identi�
ation for Linear Systems, Kluwer A
ademi


Publishers, Boston, 1996.
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Les méthodes 
lassiques d'analyse et de surveillan
e vibratoires des stru
tures mé
aniques

et ma
hines tournantes sont essentiellement dédiées au traitement de mesures prises soit sur

ban
 d'essai, soit dans des 
onditions d'ex
itation ou de vitesse de rotation spé
i�ques. L'objet

du projet Eurêka sinopsys �Model Based Stru
tural Monitoring Using in�Operation System

Identi�
ation� 
oordonné par lms (Leuven Measurements Systems, Leuven, Belgique) est pré-


isément le développement et l'intégration de logi
iels d'analyse et de surveillan
e vibratoires

dédiés au traitement de mesures prises pendant le fon
tionnement usuel de la stru
ture ou ma-


hine 
onsidérée, sans ex
itation arti�
ielle, ni ralentissement, ni arrêt de ma
hine. Les projets

sigma2 et metalau sont 
onjointement engagés dans sinopsys.

La prin
ipale 
ontribution de l'inria à sinopsys 
onsiste en une algorithmique originale de

traitement de signaux multi�
apteurs (d'a

élérométrie par exemple), fournissant des alarmes

intelligentes, 
'est�à�dire des alarmes donnant des 
auses profondes des défauts ou fatigues

subis par la stru
ture ou la ma
hine. Ces logi
iels peuvent être embarqués et fon
tionner en�

ligne. Parmi les données réelles que l'inria traite ave
 les logi
iels développés dans sinopsys,

�gurent les données des vols d'essai d'Ariane 5.

Dans la première étape du projet sinopsys, fo
alisée sur l'analyse modale et l'identi�
ation

des modes de vibration, nous avons amélioré nos pro
édures intera
tives de séle
tion et de

validation de modes, et développé un module de �validation de modèle�, permettant une

validation 
roisée du résultat d'une identi�
ation sur un jeu de données de validation. Dans

une se
onde étape, nous avons développé un outil de déte
tion de fatigue, en évaluant le degré

d'importan
e de la modi�
ation du 
omportement modal, pour 
haque mode. Ce
i fon
tionne,

tant sur données de laboratoire ave
 ex
itation mesurée, que sur données en fon
tionnement

sans mesurer l'ex
itation. L'ensemble des fon
tionnalités de 
es deux étapes est intégré dans

l'outil CADA_X de lms d'une part, et dans une boîte à outils pour le �freeware� S
ilab d'autre

part. La dernière étape a porté sur le développement d'un outil de diagnosti
 des fatigues, où

l'on 
her
he à expliquer les fatigues en termes de modi�
ation de la masse volumique ou du

module d'Young, ave
 lo
alisation de 
es 
hangements sur la stru
ture.

Une nouvelle 
oopération, toujours dans le 
adre d'Eurêka, vient de démarrer dans le

domaine de l'aéronautique, portant sur l'utilisation des données de vol sous ex
itation naturelle

pour les essais en vol, voir module 7.1.

Une telle algorithmique de surveillan
e et de diagnosti
 a été généralisée à des modèles plus


omplexes que 
eux liés aux vibrations, et peut être utilisée dans le 
adre de la surveillan
e pour

l'aide à la 
onduite de pro
édés industriels (turbine à gaz, 
entrale éle
trique ou thermique,

et
.) ou pour le diagnosti
 embarqué (pot 
atalytique, et
.).

4.2 Télé
ommuni
ations : diagnosti
 de pannes en gestion de réseaux,

turbo�
odes, dé
odage 
onjoint sour
e�
anal

Voir modules 3.3, 6.6, 6.7, 7.2 et 7.4.

Mots 
lés : réseau de télé
ommuni
ation, gestion de réseau, supervision, gestion

d'alarmes, diagnosti
, turbo�
ode, dé
odage 
onjoint sour
e�
anal.

Glossaire :

Gestion de réseau Désigne la 
ou
he haute de gestion d'un réseau de télé
ommuni
ations,
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'est�à�dire les opérations de supervision : surveillan
e, maintenan
e, et
.

Gestion d'alarmes Opérations de traitement, de �ltrage et d'interprétation des alarmes


ir
ulant sur le réseau. Dans 
e 
ontexte, le diagnosti
 désigne l'interprétation des alarmes en

vue des opérations de re
on�guration et de maintenan
e.

hmm voir module 3.2.

Turbo�
ode Codes 
orre
teurs d'erreurs ré
emment introduits par Berrou, Glavieux et

Thitimajshima

[BGT93℄

, alliant deux 
odes 
onvolutifs via un entrela
eur. Le nom provient de

l'algorithme itératif de dé
odage, manipulant une information �soft�, de nature probabiliste.

Un investissement important, à l'heure a
tuelle, 
on
erne le �diagnosti
 des pannes� en

gestion de réseaux. Nous 
her
hons, à partir d'une modélisation du réseau à un niveau 
onve-

nable d'abstra
tion, à engendrer automatiquement l'algorithmique de suivi de 
omportement,

et en parti
ulier de diagnosti
. Cette te
hnique permet d'envisager une mise à jour plus aisée

des logi
iels de diagnosti
 lorsque le réseau évolue. L'originalité de 
ette appro
he est que nous


her
hons d'emblée une modélisation modulaire du réseau, dans le but de distribuer l'algorith-

mique de diagnosti
. Ce travail se fait en 
ollaboration ave
 le projet triskell, et fait l'objet

des projets rnrt exploratoires magda et magda2, voir module 7.2.

Ave
 un point de vue plus pro
he de la 
ou
he physique, nous avons 
ommen
é à nous

intéresser à la surveillan
e, et à terme au diagnosti
, d'une ligne de transmission de données

binaires par �bre optique, voir module 7.4. Il s'agit en quelque sorte d'un retour aux méthodes

analogiques, pour assurer la transparen
e, mais ave
 des 
ontraintes de très haut débit.

Par ailleurs, nous nous intéressons également aux turbo�
odes et à leurs extensions, en

raison du lien ré
emment établi

[MMC98℄

entre 
es 
odes et les réseaux bayésiens, sujet traité

dans le projet depuis plusieurs années. Les te
hniques de dé
odage �soft� peuvent en e�et

se lire 
omme un problème d'estimation de variables 
a
hées dans un réseau bayésien (ou un


hamp de Markov). Ce problème 
lassique en traitement du signal et des images a été abordé

sous de nombreux angles dans le projet, 
e qui suggère de nouvelles pistes de 
on
eption de


odes et d'algorithmes de dé
odage.

Les te
hniques turbo sont aussi mises à 
ontribution dans un problème de dé
odage 
onjoint

sour
e�
anal, en 
ollaboration ave
 le projet temi
s. Il s'agit d'exploiter au mieux toute l'in-

formation a priori 
ontenue dans une 
haîne de transmission 
omportant une sour
e marko-

vienne, un 
odeur de sour
e (de type Hu�man) utilisant un 
ode de longueur variable, et en�n

un 
ode 
orre
teur d'erreur. Ces trois éléments sont habituellement utilisés indépendemment

(dans l'ordre inverse) lors de la ré
eption. Nous avons montré que des gains de performan
e

signi�
atifs peuvent être obtenus par des méthodes itératives, utilisant alternativement les trois

modèles. Ce prin
ipe semble général et est a
tuellement exploré dans de nombreux problèmes

de traitement du signal pour les télé
ommuni
ations (par exemple, turbo�égalisation).

[BGT93℄ C. Berrou, A. Glavieux, P. Thitimajshima, � Near Shannon limit error�
orre
ting 
oding

and de
oding : turbo 
odes �, in : Pro
eedings of the IEEE International Conferen
e on Commu-

ni
ations, Geneva 1993, 2, IEEE�CS, p. 1064�1070, mai 1993.

[MMC98℄ R. J. M
Elie
e, D. J. C. Ma
Kay, J.-F. Cheng, � Turbo de
oding as an instan
e of Pearl's

belief propagation algorithm �, IEEE Journal on Sele
ted Areas in Communi
ations SAC�16, 2,

février 1998, p. 140�152.
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5 Logi
iels

5.1 Nonlinear Modelling Matlab Toolbox

Mots 
lés : identi�
ation, identi�
ation boîte�noire, non�linéarité, non�paramétrique,

réseau de neurones, réseau d'ondelettes, Matlab toolbox.

Résumé : En 
oopération ave
 Lennart Ljung, de l'université de Linköping, et

Anatoli Juditsky, de l'université Joseph Fourier, nous développons une boîte à ou-

tils Matlab. Cette boîte à outils est 
onçue 
omme une extension de la sitb (System

Identi�
ation Toolbox) de Lennart Ljung pour la modélisation de systèmes dyna-

miques non linéaires. En plus des te
hniques 
lassiques pour l'estimation de modèles

paramétriques, les algorithmes sont basés sur l'estimation non�paramétrique, ave


notamment les réseaux d'ondelettes et les réseaux de neurones. Les modèles proposés

sont, pour l'essentiel, de type régression ou auto�régression non�linéaire (narx),

ave
 quelques extensions spé
i�ques pour lesquelles on dispose de bons algorithmes.

Parti
ipant : Qinghua Zhang [
orrespondant℄.

Sur la base d'un travail 
onduit en 
oopération ave
 l'université de Linköping

[JHB

+

95,

SZL

+

95℄

, nous réalisons une boîte à outils Matlab pour la modélisation de systèmes dynamiques

non linéaires, prolongeant la sitb �System Identi�
ation Toolbox� de Lennart Ljung. L'inter-

fa
e de dialogue ainsi que l'interfa
e graphique sont très largement 
ommunes ave
 la sitb.

En 
e qui 
on
erne les modèles o�erts, 
e sont d'une part, des modèles paramétriques

sous forme d'état, d'autre part, des modèles boîte�noire de type 1) régression non�linéaire,

2) narx (non�linéaire, autorégressif ave
 entrée exogène), 3) Wiener (linéaire suivi d'une non�

linéarité statique), et 4) Hammerstein (linéaire pré
édé d'une non�linéarité statique). Pour les

modèles boîte�noire, l'originalité 
onsiste en l'utilisation intensive d'algorithmes non itératifs,

ne faisant pas appel à la rétropropagation ni à des méthodes de gradient. On gagne ainsi

en vitesse d'identi�
ation de manière signi�
ative, et on évite les é
ueils liés à l'a

ro
hage

d'une méthode d'optimisation (
omme la rétropropagation) sur un optimum lo
al. Pour 
es

méthodes, voir les arti
les

[JHB

+

95,SZL

+

95℄

. Ces méthodes sont en outre 
omplétées par des

te
hniques de rétropropagation, étendues à 
ertaines 
atégories de modèles.

La programmation de la boîte à outils exploite largement les fon
tionnalités de Matlab en

matière de programmation objet.

[JHB

+

95℄ A. Juditsky, H. Hjalmärsson, A. Benveniste, B. Delyon, L. Ljung, J. Sjöberg,

Q. Zhang, � Non�linear bla
k�box modelling in system identi�
ation : mathemati
al founda-

tions �, Automati
a 31, 12, dé
embre 1995, p. 1725�1750.

[SZL

+

95℄ J. Sjöberg, Q. Zhang, L. Ljung, A. Benveniste, B. Delyon, P.-Y. Glorenne
,

H. Hjalmärsson, A. Juditsky, � Non�linear bla
k�box modelling in system identi�
ation :

a uni�ed overview �, Automati
a 31, 12, dé
embre 1995, p. 1691�1724.
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6 Résultats nouveaux

6.1 Observateurs adaptatifs pour la surveillan
e et le diagnosti


Voir module 3.1.

Mots 
lés : système linéaire variable dans le temps, système non�linéaire, observateur à

grand gain, observateur adaptatif, estimation d'états et de paramètres.

Parti
ipants : Qinghua Zhang, Aiping Xu, Bernard Delyon, Arnaud Clavel, Olivier

Perrin, Mi
hèle Basseville.

Observateurs adaptatifs pour des systèmes linéaires variables dans le temps Pour

estimer 
onjointement les variables d'état et 
ertains des paramètres d'un système dynamique,

il existe des méthodes pour la 
on
eption d'observateurs adaptatifs. Pour les systèmes linéaires,

les méthodes 
lassiques supposent l'invarian
e temporelle et se restreignent pour la plupart à

des systèmes mono�sortie. Nous avons développé une méthode pour la 
on
eption d'observa-

teurs adaptatifs appli
able aux systèmes linéaires variables dans le temps multi�entrée multi�

sortie. En plus de sa généralité, 
ette méthode est fa
ile à réaliser et e�
a
e sur le plan du


al
ul [39, 49℄. L'algorithme a été testé sur un modèle de dire
tion d'une automobile [38℄, dans

le 
adre de la thèse d'Arnaud Clavel.

Cette étude a aussi pour obje
tif de développer des résultats préliminaires pour l'étude sur

des observateurs adaptatifs non�linéaires, voir 
i�dessous.

Observateurs adaptatifs pour les systèmes non�linéaires Les systèmes industriels qui

requièrent un dispositif de surveillan
e ont souvent un 
omportement signi�
ativement non�

linéaire. La linéarisation autour d'un point de fon
tionnement est souvent inadaptée pour les

besoins de la surveillan
e, par 
onséquent il est important de développer des méthodes de

surveillan
e pour les systèmes non�linéaires. Le problème est formulé 
omme la déte
tion et

le diagnosti
 des variations du ve
teur de paramètres dans un système obéissant à un modèle

d'état non�linéaire. La présen
e de variables d'état non mesurées dans un système non�linéaire

rend le problème parti
ulièrement di�
ile. Nous avons déjà étudié plusieurs méthodes pour

résoudre 
e problème, qui sont basées sur un observateur et sa dérivée par rapport au ve
teur

de paramètres, sur l'élimination des variables d'état

[ZB99℄

, ou sur la 
on
eption d'observateurs

adaptatifs impli
ites [41℄.

À partir du résultat de l'an dernier sur la 
on
eption d'observateurs adaptatifs impli
ites,

une méthode a été développée dans le 
adre de la thèse d'Aiping Xu, pour 
on
evoir des obser-

vateurs adaptatifs sous forme d'équations di�érentielles ordinaires, don
 non impli
ites [40, 48℄.

Les avantages de 
e nouveau résultat par rapport au pré
édent sont : la prise en 
ompte d'une

paramétrisation plus générale, plus de fa
ilité pour l'implémentation, et une 
ondition d'ex-


itation moins exigeante. Ce nouveau résultat peut être résumé de la manière suivante. Pour

une 
lasse de systèmes non�linéaires, typiquement observables pour toute entrée, il est pos-

sible de 
on
evoir un observateur à grand gain ave
 des te
hniques bien 
onnues. Si des termes

[ZB99℄ Q. Zhang, M. Basseville, � Lo
al approa
h to FDI in nonlinear dynami
al systems �, in :

Pro
eedings of the 5th European Control Conferen
e (ECC'99), Karlsruhe, 1999.
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supplémentaires ave
 des 
oe�
ients in
onnus sont ajoutés à un tel système, notamment pour

modéliser des pannes du système, alors la nouvelle méthode permet de 
on
evoir, de manière


onstru
tive, un observateur adaptatif à 
onvergen
e globale pour estimer 
onjointement les

variables d'état et les 
oe�
ients in
onnus du système. Cette méthode a été inspirée des ob-

servateurs à grand gain et de l'observateur adaptatif pour les systèmes linéaires variables dans

le temps, voir 
i�dessus.

6.2 Identi�
ation et surveillan
e de systèmes dynamiques linéaires.

Appli
ation aux stru
tures soumises à vibrations

Voir modules 3.1, 4.1 et 7.1.

Mots 
lés : vibration, stru
ture mé
anique, analyse modale, méthode de sous�espa
e,

polyréféren
e.

Parti
ipants : Mi
hèle Basseville, Albert Benveniste, Laurent Mevel.

Ce travail est 
onduit en 
oopération ave
 Mauri
e Goursat du projet metalau à Ro
-

quen
ourt, dans le 
adre du projet Eurêka flite qui fait suite à sinopsys, voir modules 4.1

et 7.1.

Le problème traité est 
elui de l'identi�
ation et de la surveillan
e de la stru
ture propre

(valeurs propres de F et partie observée des ve
teurs propres asso
iés) d'un système de la

forme :

�

X

k+1

= FX

k

+ V

k

Y

k

= HX

k

+W

k

où la dimension de l'observation Y

k

est beau
oup plus petite que 
elle de l'état X

k

. Nous

exploitons, de manière di�érente pour l'identi�
ation et la surveillan
e, le fait que la matri
e

d'observabilité O du 
ouple (H;F ) et la matri
e de Hankel H des 
ovarian
es empiriques

des observations ont même noyau à gau
he, propriété dite de sous�espa
e. Notre méthode de

surveillan
e est basée sur l'appli
ation de l'appro
he lo
ale, voir module 3.1, à 
ette propriété

de sous�espa
e

[BAB00℄

.

Le travail e�e
tué 
ette année a 
onsisté d'une part à 
onforter la validation expérimentale

des méthodes d'identi�
ation et de surveillan
e sur deux ben
hmarks Européens, et d'autre

part à 
apitaliser nos résultats théoriques et expérimentaux dans plusieurs arti
les a

eptés par

des revues majeures des di�érents domaines 
on
ernés : la mé
anique [9, 17℄ et le traitement

de signal [18℄, après l'automatique

[BAB00℄

.

Identi�
ation aveugle de la stru
ture propre d'un système linéaire sous ex
itation

non�stationnaire par fusion de données de 
apteurs mobiles Nous avons 
ontribué

à faire la preuve de la pertinen
e et de la 
onsistan
e des algorithmes d'identi�
ation par

sous�espa
es pour l'identi�
ation aveugle de la stru
ture propre d'un système linéaire soumis

à une ex
itation non 
ontr�lée, non mesurée et non�stationnaire. Une question non triviale

dans 
e 
ontexte, et qui se pose fréquemment dans le domaine de l'analyse modale, est 
elle

[BAB00℄ M. Basseville, M. Abdelghani, A. Benveniste, � Subspa
e�based fault dete
tion algorithms

for vibration monitoring �, Automati
a 36, 1, janvier 2000, p. 101�109.
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du traitement 
onjoint de signaux enregistrés à des moments di�érents, et sous ex
itations

di�érentes, autrement dit de la fusion de données mesurées par des jeux de 
apteurs dont


ertains sont mobiles. Exploitant la propriété de fa
torisation de la matri
e de Hankel empirique

qui est au 
oeur des méthodes sous�espa
es, nous avons proposé une solution originale au

problème de fusion, qui pro
ède par normalisation non triviale du fa
teur droit pour 
haque

enregistrement, et entrela
ement des blo
s�
olonnes ou des blo
s�lignes des matri
es de Hankel

des di�érents enregistrements. Cet algorithme est dé
rit dans l'arti
le à paraître [17℄.

Nous pouvons don
 maintenant proposer une version dite �polyréféren
e� pour la méthode

d'identi�
ation par sous�espa
es en ambian
e de travail. Cette version va être intégrée au

logi
iel CADA_X de lms, voir module 4.1.

Un théorème de 
onsistan
e en non�stationnaire de l'estimateur de stru
ture propre ainsi

obtenu a été a

epté pour publi
ation [18℄, qui généralise

[BF85℄

.

Cette méthode polyréféren
e a été validée sur deux ben
hmarks européens du 
ost f3

�Stru
tural Dynami
s�, une stru
ture de laboratoire, dite steelquake, et une stru
ture 
ivile,

le pont Z24. L'expérimentation sur données réelles 
olle
tées sur le pont Z24 a été présentée

à ima
'2001 [34℄, et à la 
onféren
e �nale du 
ost f3 [33℄. Cette année, les e�orts ont porté

prin
ipalement sur la stru
ture de laboratoire. Des résultats ont aussi été présentés à 
ette


onféren
e, et des résultats plus fournis 
on
ernant les déformées modales seront présentés à

ima
'2002 [37℄. En e�et, l'existen
e d'un modèle aux éléments �nis a permis d'étudier plus

parti
ulièrement la 
apa
ité de la méthode à extraire les déformées modales (
omposantes

observées des ve
teurs propres du système). On a étudié plus parti
ulièrement la robustesse

de la méthode par rapport aux 
hoix du regroupement des 
apteurs. Il a été montré que,

malgré la non stationnarité des signaux, ainsi que l'absen
e de jeux de données de longueur

statistiquement signi�
ative, la méthode faisait aussi bien que les méthodes d'identi�
ation

sous�espa
es 
lassiques dans l'extra
tion et la re
onstru
tion des ve
teurs propres, et 
ela

de manière automatique. Ce
i est d'autant plus remarquable que la méthode polyréféren
e

exploite des matri
es de 
ovarian
es plus petites � et don
 moins d'information � que la

méthode 
lassique. La méthode fournit aussi des diagrammes de stabilisation plus stables et

nettoyés des p�les parasites dus à l'ex
itation.

Il apparaît ainsi que l'opération de moyennisation sous�ja
ente au 
al
ul des 
ovarian
es

empiriques, 
ombinée ave
 la propriété de fa
torisation des 
ovarian
es, permet de réduire sensi-

blement les non�stationnarités de l'ex
itation. Il apparaît aussi que l'introdu
tion de 
onditions

d'ex
itation di�érentes 
ompense en quelque sorte la perte d'information due à la taille réduite

des matri
es de 
ovarian
e utilisées par l'algorithme polyréféren
e.

Un travail de 
omparaison ave
 les méthodes de fusion de données multi�
apteurs utilisées

dans l'industrie a 
ommen
é en 
ollaboration ave
 lms.

Surveillan
e, déte
tion et lo
alisation d'endommagements Nous avons également ap-

pliqué nos méthodes de déte
tion et de lo
alisation d'endommagements, voir module 3.1, à 
es

[BF85℄ A. Benveniste, J.-J. Fu
hs, � Single sample modal identi�
ation of a non�stationary sto
hasti


pro
ess �, IEEE Transa
tions on Automati
 Control AC�30, 1, janvier 1985, p. 66�74.
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deux ben
hmarks, dans la lignée des expérimentations pré
édentes

[MBBG00,MHv99℄

. Des résul-

tats ont été présentés à la 
onféren
e �nale du 
ost f3 [36℄. Deux arti
les sur 
es résultats sont

soumis à un numéro spé
ial de la revue �Me
hani
al Systems and Signal Pro
essing� 
onsa
ré

à l'ensemble des ben
hmarks de 
e 
ost.

6.3 Aspe
ts statistiques de la déte
tion et du diagnosti
 de pannes pour

les systèmes 
ontinus

Parti
ipante : Mi
hèle Basseville.

Un travail pré
édent, visant à répertorier di�érents types de dé�nitions, en parti
ulier

statistiques, de déte
tabilité et de diagnosti
abilité de pannes a�e
tant soit les 
apteurs, soit

la dynamique de systèmes 
ontinus, a été a

epté pour publi
ation dans un journal [10℄.

Un arti
le invité sur les méthodes statistiques de déte
tion de 
hangements a été é
rit pour

l'En
y
lopedia of Life Support Systems.

La 
ollaboration ave
 Igor Nikiforov (utt) a été réa
tivée à l'o

asion de la réda
tion d'un

arti
le de synthèse solli
ité pour une session invitée sur le diagnosti
 soumise au pro
hain


ongrès mondial ifa
. Nous avons entrepris de faire le point sur di�érentes méthodes statis-

tiques de réje
tion de nuisan
e d'une part, et de test d'hypothèses multiples d'autre part, et

sur leur appli
ation au problème du diagnosti
 de pannes.

6.4 Appro
he statistique pour la validation de modèles �ous

Mots 
lés : modèle �ou, validation de modèle, déte
tion statistique de 
hangement.

Parti
ipants : Gerasimos Rigatos, Qinghua Zhang.

La modélisation �oue, reposant sur une base de règles �oues, 
onstitue une alternative aux

réseaux de neurones pour la modélisation de systèmes 
omplexes. Un modèle �ou a l'avantage

de pouvoir in
orporer des 
onnaissan
es d'expert, tout en o�rant la possibilité d'apprentissage

automatique. Beau
oup de te
hniques ont été développées pour la 
onstru
tion de modèles

�ous, alors que peu de méthodes sont 
onnues pour la validation de modèles �ous 
onstruits.

Dans 
ette étude, nous avons appliqué à la validation de modèles �ous la méthode lo
ale

pour la déte
tion de 
hangement, développée dans le projet pour la déte
tion et le diagnosti


de pannes, ave
 des appli
ations typiquement dans la surveillan
e de pro
édés industriels,

voir module 3.1. Sous des hypothèses appropriées, 
ette méthode permet de transformer une

large 
lasse de problèmes de déte
tion en un problème asymptotiquement équivalent qui est

la déte
tion de 
hangement dans la moyenne d'un ve
teur gaussien. Pour la déte
tion de

pannes, elle évalue l'adéquation entre les signaux du système surveillé et un modèle de référen
e

[MBBG00℄ L. Mevel, A. Benveniste, M. Basseville, M. Goursat, � In�operation stru
tural damage de-

te
tion and diagnosis �, in : European COST F3 Conferen
e on System Identi�
ation and Stru
tural

Health Monitoring, Madrid, juin 2000.

[MHv99℄ L. Mevel, L. Hermans, H. van der Auweraer, � On the appli
ation of subspa
e�based

fault dete
tion methods to industrial stru
tures �, Me
hani
al Systems and Signal Pro
essing 13,

6 (Spe
ial se
tion on Model�Based Stru
tural Identi�
ation and Monitoring Using in�Operation

Data), novembre 1999, p. 823�838.
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représentant le fon
tionnement nominal du système. Cette même évaluation peut également

être utilisée pour véri�er la validité de modèle : en 
as d'inadéquation déte
tée, 
'est le modèle

qui est invalidé. Cette méthode permet aussi de diagnostiquer les règles qui sont en 
ause

quand un modèle �ou est invalidé.

L'étude a mis en éviden
e une parti
ularité des modèles �ous qui a des 
onséquen
es im-

portantes pour leur validation, ainsi que pour leur apprentissage. Il se trouve que, pour des

modèles �ous typiques, basés sur une partition �oue forte ave
 des fon
tions d'appartenan
e

triangulaires, la matri
e d'information de Fisher est singulière. Pour les autres modèles �ous,


ette matri
e d'information est souvent mal 
onditionnée. Ce
i rend di�
ile, voire impossible,

la déte
tion de 
ertains 
hangements dans un modèle �ou. Notre solution pour éviter 
e pro-

blème est de restreindre les tests statistiques à un sous ensemble des paramètres d'un modèle

�ou. Les résultats de l'étude sont résumés dans [47℄.

6.5 Surveillan
e des modèles de Markov 
a
hés, et �ltrage parti
ulaire

Mots 
lés : HMM, �ltrage parti
ulaire, génération de résidus, évaluation des résidus,

appro
he lo
ale.

Parti
ipants : François Le Gland, Bo Wang.

Évaluation des résidus pour les hmm à espa
e d'état général Il s'agit i
i d'étudier le


omportement asymptotique du résidu sous l'hypothèse d'un fon
tionnement nominal, et sous

l'hypothèse alternative d'une petite déviation du paramètre par rapport à la valeur nominale,

voir module 3.1.

Nous nous sommes intéressés d'abord au 
as des modèles d'état non�linéaires en temps

dis
ret, où en plus du paramètre d'intérêt qu'il 
onvient de surveiller, l'état 
a
hé initial est


onsidéré 
omme un paramètre de nuisan
e dont la valeur est in
onnue.

Le résidu auquel nous nous sommes interessé naturellement est la fon
tion s
ore, i.e. la

dérivée par rapport au paramètre de la fon
tion de log�vraisemblan
e, 
onvenablement nor-

malisée, et évaluée pour la valeur nominale du paramètre, i.e. la valeur 
orrespondant à un

fon
tionnement normal du système à surveiller, par rapport à laquelle il 
onvient de déte
-

ter de petites variations. Compte tenu que l'état 
a
hé initial est in
onnu, nous avons adopté

un 
adre bayésien, et modélisé 
ette in
ertitude à l'aide d'une distribution de probabilité sur

l'espa
e d'état.

Nous avons utilisé le 
adre asymptotique des �petits bruits�, voir module 3.2, où les 
o-

varian
es des bruits d'état et d'observation tendent simultanément vers zéro, et nous avons

obtenu les résultats suivants :

� lorsque les nouvelles données d'observations 
orrespondent e�e
tivement au modèle no-

minal, le résidu 
onverge vers un ve
teur aléatoire gaussien de moyenne nulle et dont la

matri
e de 
ovarian
e, 
'est�à�dire la matri
e d'information de Fisher, est asso
iée à la

solution expli
ite d'un problème de �ltrage (�ltrage de Kalman) pour un modèle gaussien

linéarisé tangent,

� les distributions de probabilités 
orrespondant au modèle nominal, et à un modèle 
ontigü

(
orrespondant à une valeur du paramètre de plus en plus pro
he de la valeur nominale),
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véri�ent une propriété de normalité asymptotique lo
ale : le rapport de log�vraisemblan
e

entre 
es distributions de probabilités 
onverge vers un ve
teur aléatoire gaussien, dont

on sait 
al
uler la moyenne et la matri
e de 
ovarian
e à l'aide d'un autre problème de

�ltrage, pour le même modèle gaussien linéarisé tangent, mais initialisé de manière di�é-

rente (lorsque l'état initial est supposé 
onnu, les deux problèmes de �ltrage 
oïn
ident),

� il résulte des deux premiers points que, lorsque les nouvelles données d'observations 
or-

respondent à un modèle di�érent du modèle nominal, le résidu 
onverge vers un ve
teur

aléatoire gaussien de moyenne non�nulle dépendant du 
hangement et dont la matri
e

de 
ovarian
e est la même que pour le modèle nominal. La matri
e de sensibilité reliant

le 
hangement et la moyenne du ve
teur aléatoire gaussien est asso
iée à la matri
e de


orrélation entre les deux �ltres de Kalman.

Nous avons ainsi pu instan
ier dans le 
as des modèles d'état non�linéaires, le paradigme de

l'appro
he asymptotique lo
ale pour la surveillan
e, voir module 3.1 : le problème original

de déte
tion d'un 
hangement dans un système dynamique est rempla
é par le problème de

déte
tion d'un 
hangement dans la moyenne d'un ve
teur aléatoire gaussien, i.e. un problème

statique universel. En parti
ulier, les matri
es de sensibilité et de 
ovarian
e asymptotique se


al
ulent à l'aide de la valeur nominale du paramètre uniquement. Ces matri
es dépendent

aussi de l'état 
a
hé initial, qui est in
onnu et doit être estimé séparément.

Le résultat de normalité asymptotique lo
ale est original, et revêt une importan
e 
api-

tale pour la solution de nombreux autres problèmes statistiques dans les modèles d'état non�

linéaires, par exemple pour établir la normalité asymptotique de l'estimateur du maximum de

vraisemblan
e.

Les extensions 
onsidérées a
tuellement 
on
ernent l'évaluation des résidus dans le même


adre asymptotique des �petits bruits�, pour les modèles d'état en temps 
ontinu, ave
 des

observations en temps dis
ret ou en temps 
ontinu, ave
 une appro
he probabiliste pro
he de


elle utilisée pour les modèles d'état en temps dis
ret. Séparément, de grands progrès ont déjà

été réalisés pour résoudre 
e même problème, ave
 une appro
he analytique.

Filtrage parti
ulaire Il s'agit i
i de mettre en ÷uvre des méthodes numériques e�
a
es

pour le 
al
ul des résidus proposés.

Une grande 
lasse de fon
tions d'estimation pour les hmm peut s'exprimer à l'aide du

�ltre de prédi
tion (
'est�à�dire la distribution de probabilité 
onditionnelle de l'état 
a
hé

sa
hant les observations aux instants pré
édents) et de sa dérivée par rapport au paramètre

in
onnu, voir module 3.2. Des progrès signi�
atifs ont été réalisés ré
emment, pour généra-

liser l'utilisation des te
hniques de �ltrage parti
ulaire au 
al
ul du �ltre optimal linéarisé

tangent

[CL00℄

[12℄, et au 
al
ul de la distribution de probabilité a posteriori de l'état 
a
hé

initial

[DM00b℄

. On dispose ainsi d'algorithmes e�
a
es pour 
al
uler de façon appro
hée le

[CL00℄ F. Cérou, F. Le Gland, � E�
ient parti
le �lters for residual generation in partially observed

SDE's �, in : Pro
eedings of the 39th Conferen
e on De
ision and Control, Sydney 2000, IEEE�CSS,

p. 1200�1205, dé
embre 2000.

[DM00b℄ P. Del Moral, L. Mi
lo, � Genealogies and in
reasing propagations of 
haos for Feynman�Ka


and geneti
 models �, Publi
ation du Laboratoire de Statistiques et Probabilités n

o

00�01, Université

Paul Sabatier, Toulouse, 2000.
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résidu proposé, et pour estimer l'état 
a
hé initial, dont dépendent les matri
es de sensibilité

et de 
ovarian
e asymptotique.

Ces travaux font l'objet d'une 
ollaboration ave
 Éri
 Moulines et Olivier Cappé, au dé-

partement Signal et Image de l'enst, et ave
 Pierre Del Moral, au laboratoire de Statistiques

et Probabilités de l'université Paul Sabatier, qui a donné lieu à une proposition de projet dans

le 
adre du programme inter�département mathsti
 du 
nrs.

6.6 Surveillan
e des systèmes distribués

Voir modules 3.3, 4.2 et 7.2.

Mots 
lés : système distribué, système à évènements dis
rets, réseau de Petri, réseau

d'automates, réseau bayésien, HMM, multi�agents.

Parti
ipants : Éri
 Fabre, Albert Benveniste, Stefan Haar, Vin
ent Pigourier.

La surveillan
e des systèmes distribués était initialement dé
rite dans le formalisme des

réseaux de Petri à 
apa
ité un. Ce 
adre a été étendu à des 
ompositions d'automates dé�nis

sur plusieurs variables, l'intera
tion s'opérant par mise en 
ommun de variables (de même que

les transitions d'un rdp interagissent par mise en 
ommun de pla
es). Les notions de piè
es

et de dépliages

[ERV96,ER99℄

s'étendent naturellement à 
es systèmes. De même, les te
hniques

de randomisation partielle, assurant une 
ohéren
e entre la notion de 
on
urren
e et 
elle

d'indépendan
e sto
hastique, y trouvent aussi un prolongement naturel.

Ce formalisme plus général permet de dé�nir des �réseaux bayésiens de systèmes dyna-

miques�. Les réseaux bayésiens permettent de visualiser (et d'exploiter) la stru
ture des rela-

tions de dépendan
e dans un ensemble de variables aléatoires. Plus pré
isément, 
e sont les

relations d'indépendan
e 
onditionnelle qui sont pertinentes. La 
onstru
tion d'un système

distribué par 
omposition d'automates élémentaires permet de voir le système obtenu 
omme

un réseau d'intera
tion entre systèmes dynamiques, dont les points de 
onta
t sont les res-

sour
es partagées. Le graphe ainsi obtenu dé
rit non pas des dépendan
es sto
hastiques, mais

des 
ontraintes sur les traje
toires des 
omposants élémentaires ainsi reliés. Nous avons montré

que le parallèle va plus loin : les réseaux bayésiens traduisent les propriétés de fa
torisation

d'une distribution jointe de probabilité. De même i
i, le réseau d'intera
tion traduit les pro-

priétés de fa
torisation de l'ensemble des traje
toires du système global, dans une sémantique

de 
on
urren
e vraie.

Ce résultat remarquable permet de trans
rire dire
tement pour les systèmes distribués

toute une gamme d'algorithmes d'inféren
e e�
a
es 
onçus pour les réseaux bayésiens et les

modèles graphiques. Une appli
ation naturelle de 
ette trans
ription : retrouver toutes les

traje
toires du système distribué qui sont 
ompatibles ave
 un ensemble d'évènements observés

[ERV96℄ J. Esparza, S. Römer, W. Vogler, � An improvement of M
Millan's unfolding algorithm �,

in : TACAS'96 : Tools and Algorithms for the Constru
tion and Analysis of Systems, T. Margaria

et B. Ste�en (éditeurs), Le
ture Notes in Computer S
ien
e, 1055, Springer�Verlag, Berlin, 1996,

p. 87�106.

[ER99℄ J. Esparza, S. Römer, � An unfolding algorithm for syn
hronous produ
ts of transition systems �,

in : CONCUR'99 : Con
urren
y Theory, J. C. M. Baeten et S. Mauw (éditeurs), Le
ture Notes in

Computer S
ien
e, 1664, Springer�Verlag, Berlin, 1999, p. 2�20.
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lors de son évolution, 
es observations étant elles-mêmes distribuées (i.e. 
olle
tées sur di�érents


omposants). Avantage prin
ipal de 
es méthodes : elles ne manipulent que la forme fa
torisée

de l'ensemble des traje
toires 
ompatibles ave
 les observations. Ainsi, il n'est jamais né
essaire

de manipuler des états globaux du système, 
e qui serait imprati
able ; on n'utilise à la pla
e

que des états lo
aux de 
omposants, en assurant leur 
ohéren
e ave
 les états des 
omposants

voisins. Qui plus est, 
ette algorithmique de re
onstru
tion des traje
toires 
a
hées peut être

distribuée : on asso
ie alors un �supervisur lo
al� à 
haque 
omposant, 
hargé de re
onstruire

la tra
e des traje
toires globales sur 
e 
omposant, à partir des observations dont il dispose

lo
alement et d'informations é
hangées ave
 les superviseurs des 
omposants voisins. Ce
i

permet de dé�nir une véritable ar
hite
ture distribuée de supervision

[FBJ

+

00,RF00℄

.

Un prototype de 
ette algorithmique a été développé. Il a permis de 
onstruire un super-

viseur distribué pour une maquette de réseau sdh (�hiérar
hie numérique syn
hrone� pour

les transmissions haut débit), voir le projet magda, module 7.2. Les e�orts a
tuels, en ma-

tière d'algorithmique, portent sur le traitement des pertes d'observations et vont se prolonger

vers les problèmes de modèle in
omplet. La trans
ription des méthodes de type �turbo�, pour

traiter les 
y
les d'intera
tion, est aussi à l'étude.

Sur le plan théorique, l'a

ent a porté 
ette année sur le ra�nement du 
adre sto
hastique

pour les systèmes distribués, et en parti
ulier les rdp saufs. La di�
ulté prin
ipale est de

préserver la sémantique d'ordre partiel lors de la randomisation, 
'est�à�dire d'assurer que

les 
omportements 
on
urrents dans le réseau sont aussi indépendants au sens probabiliste du

terme. Cette propriété était déjà disponible dans le 
adre des systèmes distribués (ou rdp)

partiellement sto
hastiques, mais 
e formalisme est �à horizon �ni�, 
'est�à�dire ne permet

que de probabiliser un ensemble donné �ni de traje
toires. Pour estimer des probabilités (de

transition) dans un système distribué, on a besoin de théorèmes limites, et don
 de probabiliser

des ensembles in�nis de traje
toires.

L'appro
he naturelle pour les pro
essus markoviens 
onsiste à probabiliser l'ensemble des

traje
toires ré
ursivement, par ra�nements su

essifs, en repoussant l'horizon de temps vers

l'in�ni. Cette voie pose un problème pour les systèmes distribués où le temps global n'est jus-

tement pas dé�ni. Nous avons exploré plusieurs appro
hes. L'ensemble des traje
toires in�nies

est 
onstitué par les 
on�gurations (in�nies) dans le dépliage du système distribué. Ce
i permet

de 
oder la sémantique d'ordre partiel. On 
her
he alors à probabiliser des ensembles de pré-

�xes de 
es 
on�gurations in�nies, pré�xes délimités par des �temps d'arrêt� sur le dépliage,


e qui donne une notion naturelle de �ltration. L'obje
tif est alors d'établir une propriété de

Markov forte d'un temps d'arrêt au suivant. Cette voie pose des di�
ultés te
hniques dans le


as général, mais permet d'aboutir pour les réseaux à 
hoix libres. Une alternative pour pro-

babiliser le dépliage 
onsiste à 
onsidérer les �
lusters� dans le réseau, vus 
omme des zones

d'intera
tion élémentaires [43, 42℄.

[FBJ

+

00℄ E. Fabre, A. Benveniste, C. Jard, L. S. Ri
ker, M. Smith, � Distributed state re
onstru
tion

for dis
rete event systems �, in : 39th IEEE Conferen
e on De
ision and Control (CDC), Sydney,

IEEE Control Systems So
iety, p. 2252�2257, dé
embre 2000.

[RF00℄ L. S. Ri
ker, E. Fabre, � On the 
onstru
tion of modular observers and diagnosers for dis
rete

event systems �, in : 39th IEEE Conferen
e on De
ision and Control (CDC), Sydney, IEEE Control

Systems So
iety, p. 2240�2244, dé
embre 2000.
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6.7 Codes 
orre
teurs et modèles graphiques

Voir module 4.2.

Mots 
lés : turbo�
ode, modèle graphique, réseau bayésien, dé
odage 
onjoint

sour
e�
anal.

Parti
ipants : Éri
 Fabre, Arnaud Guyader.

Il a ré
emment été établi par M
Elie
e, Ma
Kay et Cheng

[MMC98℄

que les algorithmes

itératifs de dé
odage �soft� pour les turbo-
odes peuvent se lire 
omme des algorithmes de

propagation de 
royan
e dans un réseau bayésien dé
rivant les intera
tions entre les variables

aléatoires du 
ode (les bits). En 
e sens, le dé
odage �soft� se ramène à un problème d'esti-

mation de variables 
a
hées dans un réseau bayésien, les autres variables de 
e 
hamp étant

parfaitement observées. Posé en 
es termes, le problème de dé
odage se rappro
he de sujets très


lassiques en traitement du signal et des images, et l'algorithme de propagation de 
royan
e

peut se lire 
omme une généralisation d'un lisseur de Kalman.

Pour les 
odes 
orre
teurs, le réseau bayésien (ou 
hamp de Markov) dé
rivant les intera
-

tions entre variables peut admettre une stru
ture simple. C'est le 
as des 
odes 
onvolutifs, qui

ont une stru
ture de 
haîne de Markov. On sait que l'algorithme de propagation de 
royan
e


onverge alors en temps �ni vers la solution optimale, et permet don
 un dé
odage au maximum

de vraisemblan
e �exa
t�. Dans le 
as des turbo-
odes, entrelaçant deux 
odes 
onvolutifs, le

graphe sous-ja
ent est beau
oup plus 
ompliqué. En parti
ulier, il n'a pas de stru
ture d'arbre,

et la propagation de 
royan
e devient don
 une méthode appro
hée de dé
odage. On peut

démontrer que 
ette méthode est d'autant meilleure que le graphe 
ompte peu de 
y
les, et

que leur longueur est grande.

Ces 
onstatations ont ramené l'attention de la 
ommunauté de 
odage vers la 
onstru
tion

de 
odes dire
tement à partir d'une représentation graphique, et notamment les 
odes de

Gallager, dits �sparse parity 
he
ks 
odes�, se sont révélés aussi performants que les turbo-


odes. Leur in
onvénient reste de n'o�rir 
es performan
es que pour des longueurs de blo


importantes.

Nos travaux en 
e domaine portent sur deux points, et font l'objet de la thèse d'Arnaud

Guyader. Le premier 
on
erne la 
onstru
tion de 
odes 
orre
teurs à partir de leur représenta-

tion sous forme de 
hamp de Markov. Il s'agit de voir s'il est possible de 
onstruire des 
odes

performants en abandonnant les hypothèses de �faible densité� du graphe qui les représente.

Ce qui signi�e le re
ours à des algorithmes plus élaborés que la propagation de 
royan
e pour

les dé
oder. L'expérien
e montre que de tels 
odes sont di�
iles à 
onstruire pour de petites

longueurs (quelques dizaines de bits). Pour des longueurs intermédiaires (quelques 
entaines

de bits), très inférieures à 
elles des turbo-
odes ou des �sparse parity 
he
k 
odes�, on peut

envisager des méthodes ré
ursives de 
onstru
tion du graphe, par in
orporation de 
ontrainte

de façon à optimiser le degré de prote
tion tout en maintenant des propriétés graphiques in-

téressantes. Ce travail est en 
ours. Conjointement, nos e�orts portent sur la 
ompréhension

des mé
anismes 
ombinatoires assurant les bonnes propriétés asymptotiques des 
odes pseudo-

[MMC98℄ R. J. M
Elie
e, D. J. C. Ma
Kay, J.-F. Cheng, � Turbo de
oding as an instan
e of Pearl's

belief propagation algorithm �, IEEE Journal on Sele
ted Areas in Communi
ations SAC�16, 2,

février 1998, p. 140�152.



projet SIGMA2 29

aléatoires (
ir
onféren
e du graphe, fa
teur d'étalement). L'analyse des propriétés intrinsèques

d'un 
ode graphique, hors algorithme de dé
odage adapté, reste 
ependant un problème di�-


ile.

Le deuxième 
entre d'intérêt 
on
erne la 
on
eption d'algorithmes appro
hés de dé
odage

exploitant plus pré
isément la stru
ture du 
ode. Il s'agit là de proposer des méthodes de

dé
odage pour des 
odes denses. Ces algorithmes étendent et 
ombinent des méthodes d'esti-

mation 
lassiques pour les réseaux bayésiens et le traitement d'images, et permettent d'étendre

la portée de la simple propagation de 
royan
e. En parti
ulier, ils permettent de s'a�ran
hir

des di�
ultés liées à la présen
e de 
y
les 
ourts. Des résultats positifs ont été obtenus sur

des 
odes 
ourts 
ombinant les aspe
ts algébriques et graphiques : ils sont 
onçus 
omme des


odes algébriques élémentaires mis en intera
tion via une stru
ture graphique

[FG00℄

.

En marge de 
es re
her
hes sur les bonnes stru
tures graphiques de 
odes, des appli
a-

tions plus dire
tes des méthodes turbo sont explorées, en 
ollaboration ave
 le projet temi
s

(Christine Guillemot). Notamment pour le dé
odage 
onjoint sour
e-
anal. La di�
ulté réside

dans l'utilisation de 
odes de longueurs variables pour en
oder les symboles produit par la

sour
e (
odes �entropiques�, par exemple Hu�man), avant l'utilisation d'un 
ode 
orre
teur

(
ode de 
anal). On doit alors gérer 
onjointement deux indi
es de temps dans les algorithmes

itératifs : l'horloge de sour
e (produ
tion des symboles), et l'horloge bit en sortie du 
odeur de

sour
e, les deux étant liées de façon 
omplexe. Une méthode de �syn
hronisation soft� a été

mise au point pour lutter 
ontre les phénomènes de désyn
hronisation très pénalisants qui se

produisent au dé
odage pour de telles transmissions [25, 26, 27, 14℄. Les travaux s'orientent

maintenant vers la transmission par des
riptions multiples, et l'utilisation des méthodes turbo

pour la quanti�
ation de sour
e.

6.8 Surveillan
e de la qualité de servi
e dans un réseau optique

Voir module 7.4.

Parti
ipants : George Moustakides, Frédéri
 Cérou, Albert Benveniste.

Les réseaux optiques sont à l'heure a
tuelle de plus en plus utilisés pour toutes sortes de


ommuni
ations, et parti
ulièrement pour du haut débit. Pour l'opérateur, il est 
ru
ial de

pouvoir garantir une 
ertaine qualité de servi
e (en parti
ulier un taux d'erreur bas

1

) quelle

que soit le type, le 
odage, et le débit des données transmises. Il est don
 important de savoir

déte
ter fa
ilement toute anomalie par rapport à la qualité de servi
e nominale, et 
e en tout

point du réseau. Partant de 
es 
onsidérations, nous avons dévoloppé une méthode permet-

tant d'estimer le taux d'erreur à partir d'un é
hantillon asyn
hrone de la puissan
e optique

instantanée. La syn
honisation se fait de façon logi
ielle par 
onstru
tion d'un diagramme de

l'÷il à partir de l'é
hantillon. En�n un modèle de mélange de gaussiennes permet d'estimer

1

Au niveau du ré
epteur �nal, on 
ompare simplement le niveau au 
entre de 
haque bit à un seuil pour

dé
ider s'il s'agit d'un 1 ou d'un 0. Il y a une erreur lorsque le signal est su�samment dégradé pour que le

niveau d'un 1 soit inférieur au seuil, ou bien le niveau d'un 0 lui soit supérieur

[FG00℄ E. Fabre, A. Guyader, � Dealing with short 
y
les in graphi
al 
odes �, in : IEEE International

Symposium on Information Theory (ISIT), Sorrento, IEEE Information Theory So
iety, p. 10, juin

2000. Abstra
t.
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le taux d'erreur. Notons que que la seule donnée né
essaire est l'é
hantillon lui�même. Cette

méthode se veut transparente, 
'est�à�dire indépendante du débit ou du 
odage des données,

et ne né
essite pas de matériel de syn
hronisation.

Plus pré
isément, on applique aux valeurs é
hantillonnées une fon
tion non�linéaire pour

rendre plus visible leur 
omposante périodique prin
ipale, 
'est�à�dire le rapport entre la pé-

riode bit et la période d'é
hantillonnage. On estime 
e rapport en prenant la valeur maximale

du périodogramme. Notons que l'on peut obtenir 
e rapport ou un multiple de 
elui�
i. Le

point 
lef est de remarquer que le diagramme de l'÷il obtenu en utilisant n'importe laquelle

de 
es valeurs (version aliasée de la période) est identique, à une symétrie près, au diagramme

de l'÷il obtenu en utilisant la vraie période. Un autre point 
lef est d'utiliser ensuite la trans-

formée dis
rète à la fréquen
e ainsi trouvée pour ré�estimer la phase de 
haque point dans

le diagramme de l'÷il, et ainsi 
orriger les impré
isions de l'horloge qui dé
len
he les prises

d'é
hantillons. Cette façon de re
onstruire le diagramme de l'÷il est parti
ulièrement élégante

et très robuste. Ensuite, pour estimer le taux d'erreur, on détermine une petite fenêtre où

l'ouverture de l'÷il est maximale, et on utilise les valeurs dans 
ette fenêtre pour estimer les

paramètres d'un modéle de mélange à 8 gaussiennes (8 
ar on ne prend en 
ompte que les

interféren
es ave
 les bits voisins). Pour 
ela, on utilise, 
omme il est 
lassique, un algorithme

em (Expe
tation Maximisation) pour 
al
uler de façon itérative le maximum de vraisemblan
e.

Puis le seuil optimal et le taux d'erreur sont 
al
ulés à partir de la loi du mélange.

Ces algorithmes ont été 
odés en langage C dans une bibiothèque qui a pu être utilisée

par Al
atel pour évaluer nos méthodes sur des données expérimentales. Bien qu'il y ait en
ore

quelques problèmes de robustesse, notamment au niveau de l'algorithme em, nos méthode se


omparent tout à fait favorablement à d'autres méthodes innovantes plus orientées �hardware�.

Un brevet a été déposé 
onjointement à l'inpi sur le sujet.

Dernièrement nous nous sommes aussi intéressés à d'autres problèmes de surveillan
e op-

tique. Tout d'abord, pour augmenter la �transparen
e� du dispositif nous avons développé une

version logi
ielle du �ltre éle
trique (présent sur le ré
epteur �nal) et qui dépend du débit du

signal. À l'o

asion de son stage de dea, Ioannis Krikidis a proposé une méthode statistique

pour estimer l'e�et du �ltre élé
trique sur la zone de dé
ision du diagramme de l'÷il. Les

résultats de 
ette méthode ne sont pas en
ore tout à fait satisfaisants mais il reste en
ore des

pistes à explorer pour l'améliorer.

En�n, nous avons également travaillé sur la problème de la déte
tion de la diaphonie intra�

bande (in�band 
rosstalk). En supposant une version parti
ulière du �ltre éle
trique et en

séle
tionant une petite partie du diagramme de l'÷il ou la dispersion 
hromatique à peu d'e�et,

on obtient un é
hantillon d'une loi qui est d'autant plus pro
he d'une gaussienne que le niveau

de diaphonie est faible. Un test statistique du �

2

permet alors de dé
ider de la présen
e de

diaphonie dans le signal. Les premiers essais sur données simulées sont assez bons, mais le

modèle étant quelque peu simpliste, 
ela reste à valider sur données expérimentales.

6.9 Synthèse de �ltres numériques

Parti
ipant : Jean�Ja
ques Fu
hs.

Les télé
ommuni
ations numériques ont 
réé de nouveaux besoins en matière de �ltrage
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numérique. On peut 
iter notamment les �ltres interpolateurs, qui jouent un r�le important

dans la syn
hronisation, et les �ltres à réponse impulsionnelle �nie dont la longueur s'adapte

à la puissan
e de 
al
ul où à la mémoire disponible.

Interpolateur min�max On 
onsidère un signal x(t) à bande étroite sur�é
hantillonnée et

on 
her
he un �ltre qui re
onstruise le signal à l'instant � à l'aide des 2m é
hantillons les plus

pro
hes, en optimisant

min

a

max

x2L

1

jx(�)�

m�1

X

i=�m

a

i

(�)x(t

i

)j :

Les résultats existants 
on
ernent x 2 L

2

ou, dans le domaine de Fourier, x̂(f) 2 L

1

. Notre

hypothèse paraît plus générale et plus réaliste. Nous n'arrivons malheureusement qu'à une

solution appro
hée, sans doute assez pro
he de l'optimum, bien que nous ne sa
hions pas


ara
tériser 
ette proximité.

Cette solution admet une forme analytique simple qui la rappro
he des �ltres interpola-

teurs déduits des polyn�mes interpolateurs de Lagrange. Tout se passe 
omme si on savait

transmettre à la méthode de Lagrange l'information sur le taux de sur�é
hantillonnage asso
ié

aux é
hantillons x(t

i

) utilisés.

Filtre à réponse impulsionnelle �nie à 
omplexité adaptative Pour synthétiser un

�ltre à réponse impulsionnelle �nie, on tronque et fenêtre la réponse impulsionnelle in�nie

idéale ou alors on utilise un algorithme d'optimisation : dans les deux 
as, le �ltre résultant

n'est pleinement e�
a
e que non�tronqué. Si pour adapter la 
harge de 
al
ul à la ressour
e

disponible, on dé
ide de réduire sa longueur, ses performan
es 
hutent et à longueur égale il

est bien moins performant qu'un �ltre 
onçu initialement pour 
ette longueur réduite.

Nous avons développé une nouvelle famille de fenêtres ayant la parti
ularité qu'un sous�

ensemble de la fenêtre globale est lui�même une fenêtre de la même famille, ayant des propriétés

quasi�optimales [28℄. On a ainsi mis en éviden
e une fenêtre qui 
ouvre des atténuations allant

de 30 à 70 dB, ave
 des performan
es très pro
hes de 
elles de Kaiser à 
haque atténuation

intermédaire.

6.10 Analyse de données textuelles

Mots 
lés : re
her
he d'informations, veille te
hnologique, analyse de données textuelles.

Parti
ipants : Annie Morin, Rodolphe Priam.

Il existe a
tuellement des outils permettant de mesurer la similarité, notamment entre des

do
uments disponibles sur le web. Les questions que l'on se pose sont, entre autres, 
omment ne

pas se perdre en navigant dans 
es gisements et 
omment dégager des informations pertinentes

de 
ette masse de données. Nous nous plaçons délibérement dans un 
ontexte de données

textuelles. L'information arrive par �ux et peut être soit numérique, soit textuelle. Les données

numériques sont stru
turées ou marquées. Notre hypothèse de travail est qu'il s'agit d'une

grande masse de données qui possède une stru
ture minimale 
onstituée par un marqueur

de séparation de message, un message étant une unité textuelle autonome. C'est le 
as de
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textes saisis dire
tement sur ordinateur par un opérateur, mais 
'est aussi le 
as de données

résultant d'enquêtes répétitives par sondage, 
omme 
elles qui sont organisées pour étudier le


omportement et la satisfa
tion d'usagers de servi
es divers ou en
ore de do
uments dans des

bases de données do
umentaires.

Les réponses apportées a
tuellement dans la littérature au traitement de données textuelles

tournent autour de plusieurs sujets à savoir :

� la ré
upération d'information de provenan
es et de formats divers,

� l'indexation automatique de gros 
orpus textuels et leur 
lassement par thèmes,

� l'interrogation et l'utilisation des bases d'information (
lassement par thèmes),

� la mise à jour des index et la déte
tion de nouveaux thèmes.

Nous travaillons à développer une stratégie pour la 
lassi�
ation d'unités textuelles auto-

nomes et pour pro
éder à leur indexation dynamique. D'une part, il s'agit de dé
rire les données

ave
 étude de fréquen
e et 
onstitution de di
tionnaire. D'autre part, il s'agit de déterminer le

vo
abulaire minimal 
ara
térisant un domaine. Ce vo
abulaire minimal, que nous appelerons

les séle
teurs, servira a posteriori à 
oder des do
uments. Plusieurs méthodes sont utilisées.

� La première méthode est basée essentiellement sur l'analyse fa
torielle des 
orrespon-

dan
es (af
) et sur la 
lassi�
ation as
endante hiérar
hique (
ah). Dans une première

étape, on fait le di
tionnaire des mots, ave
 
al
ul de la fréquen
e des mots et fréquen
e

de leur o

urren
e. Un tableau de 
orrespondan
es entre les 1000 premiers mots 
lassés

par ordre dé
roissant de fréquen
e et les do
uments (il peut s'agir de messages sur le

web ou de résumés d'arti
les) de l'é
hantillon est 
onstitué. Ce tableau, dont on élimine

les do
uments ayant moins d'un 
ertain nombre d'o

urren
es de mots, est soumis à une

af
, puis à une 
ah sur les fa
teurs, a�n de segmenter l'é
hantillon en 
lasses relative-

ment homogènes. L'analyse fa
torielle systématique de 
es 
lasses permet de ré
upérer,

pour 
haque fa
teur, deux groupes de mots ayant une 
ontribution à la valeur propre du

fa
teur supérieure à 2 fois la valeur moyenne des 
ontributions. Ces mots sont appelés

des �méta 
lés� quand on a pour obje
tif l'indexation des textes.

� Nous utilisons aussi le �latent semanti
 indexing� (lsi), méthode 
on
urrente de l'af


très utilisée aux Etats�Unis. Cette te
hnique voisine de l'af
 est basée sur la dé
ompo-

sition en valeurs singulières de la matri
e de fréquen
es 
roisant les textes à indexer et

les mots.

� Une troisième méthode basée sur l'utilisation des 
artes auto�organisatri
es (som) de Ko-

honen paraît très prometteuse en termes de �abilité de résultats (qualité de l'indexation)

et de rapidité des 
al
uls, et permet don
 de traiter de très grands �
hiers de données

textuelles.

Dans le 
adre de sa thèse, Rodolphe Priam étudie

� La généralisation d'un plan 
lassique de l'analyse fa
torielle des 
orrespondan
es (af


en une surfa
e dis
rète (non�linéaire) à l'aide d'une appro
he neuronale de type 
arte

de Kohonen (som). Pour 
e faire, on élabore une méthode originale : un mélange de

multinomiales 
ontraintes en grille bidimensionnelle. Des 
ritères métriques ont été ob-

tenus par la même o

asion. Un prototype a été implémenté (C++, Matlab) pour valider

la méthode.

� Les réseaux bayésiens 
omme moyen de navigation intuitif et e�
a
e dans les grands


orpus textuels ave
 la modélisation par un graphe sémantique d'une base de données
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dynamiques. Cette appro
he doit permettre des mises à jour aisées des paramètres et

amener à terme sur une base solide en vue des futures appli
ations d'indexation auto-

matique et de 
lassi�
ation. Un logi
iel est en 
ours d'élaboration.

Par ailleurs, nous travaillons en étroite 
ollaboration ave
 Mi
hel Kerbaol et Jean�Yves

Bansard du Laboratoire de Santé Publique de l'université de Rennes 1, spé
ialistes dee re-


her
he do
umentaire et veille te
hnologique en méde
ine.

7 Contrats industriels (nationaux, européens et internationaux)

7.1 Analyse de stru
tures vibrantes � Projets Eurêka sinopsys et flite

Voir modules 4.1 et 6.2. Contrat inria � mai 2001/o
tobre 2003.

Parti
ipants : Laurent Mevel, Albert Benveniste, Mi
hèle Basseville.

Le projet sigma2 a parti
ipé, en 
ollaboration ave
 le projet metalau (Mauri
e Goursat),

au projet Eurêka sinopsys sur l'analyse de stru
tures vibrantes en ambian
e de travail. Outre

l'inria, sont membres de 
e projet lms (maître d'÷uvre), ism
 et kul (Belgique), Sopemea

et Centrale Re
her
he (Fran
e), vum (Royaume�Uni), université de Cra
ovie et pzl�Swidnik

(Pologne), Saab�S
ania (Suède). Ce projet s'est a
hevé en février 2000. Les travaux sur l'iden-

ti�
ation et la surveillan
e modale des stru
tures, en ambian
e de travail et sous ex
itation

naturelle non observée, se sont traduits par un transfert à la so
iété belge lms (un des deux lea-

ders mondiaux du domaine) d'une version pré�alpha d'un prototype industriel développé par

Laurent Mevel 
hez lms, ainsi que par une boîte à outils pour S
ilab développée par Mauri
e

Goursat

[GBBM00℄

. Le module d'identi�
ation de stru
ture en opération a été en parti
ulier testé

sur les données du vol d'essai Ariane 501, et les résultats en ont été présentés à ima
'2001 [30℄.

Un arti
le sur l'identi�
ation é
rit en 
ommun ave
 lms est a

epté pour parution dans un

numéro spé
ial d'un journal de l'asme 
onsa
ré à l'identi�
ation de systèmes mé
aniques [9℄.

Une version dite �polyréféren
e�, pour la méthode d'identi�
ation par sous�espa
e en am-

bian
e de travail, a été développée [17, 18℄ et va être intégrée au logi
iel CADA_X de lms, voir

module 4.1. L'expérimentation sur données réelles 
olle
tées sur un pont a été présentée à

ima
'2001 [34℄, et à la 
onféren
e �nale du 
ost f3 [33℄. L'appli
ation à un autre ben
hmark

de 
e 
ost a aussi été présentée, et des résultats plus fournis 
on
ernant les déformées modales

seront présentés à ima
'2002 [37℄, voir module 6.2.

Le nouveau projet Eurêka flite (Flight Test Easy) a démarré en mai 2001, et 
on
erne le

domaine de l'aéronautique. Le projet, presqu'à moitié français, est 
oordonné par le laboratoire

d'essais Sopemea, et a 
omme partenaires les 
onstru
teurs Dassault�Aviation et AeroMatra

Airbus (Fran
e), lms et kul (Belgique), l'université de Cra
ovie et le 
onstru
teur pzl�Swidnik

(Pologne), l'inria (projets sigma2, metalau et ma
s).

Ce projet a pour premier obje
tif d'améliorer la qualité de l'information extraite des vols

d'essai, en parti
ulier par l'utilisation des données de vol sous ex
itation naturelle (et non plus

seulement sous ex
itation 
ontr�lée ave
 les ailerons). Un deuxième obje
tif est de permettre

[GBBM00℄ M. Goursat, M. Basseville, A. Benveniste, L. Mevel, � A S
ilab toolbox for output only

modal analysis and diagnosis �, in : 18th International Modal Analysis Conferen
e (IMAC�XVIII),

San Antonio, SEM, In
., février 2000.
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un élargissement et une exploitation plus rapide du domaine de vol. Un premier traitement

de données réelles a été e�e
tué par Mauri
e Goursat. Un des exemples d'appli
ation visés


on
erne l'a3xx.

7.2 Diagnosti
 de pannes dans les réseaux de télé
ommuni
ations �

Projets rnrt exploratoires magda et magda2

Voir modules 3.3 et 6.6. Contrat inria 2 98 C 561 00 MPR 01 1 � novembre 1998/novembre 2001

Parti
ipants : Éri
 Fabre, Albert Benveniste, Stefan Haar, Vin
ent Pigourier.

Cette a
tivité est partagée ave
 le projet triskell (Claude Jard). Elle se situait initiale-

ment dans le 
adre de la 
ti�
net 95 1B 151, et se prolongeait depuis septembre 1998 par

le projet rnrt exploratoire \s
magda �Modélisation et Apprentissage pour une Gestion Dis-

tribuée des Alarmes�. Un nouveau projet rnrt exploratoire magda2 le prolonge pour 2 ans.

Outre les projets triskell et sigma2, et également le projet aïda de l'irisa, les parti
ipants

de 
e projet sont : Fran
e Télé
om r&d (maître d'÷uvre), Al
atel, ilog, et l'université de

Paris�Nord.

Il s'agit de développer une appro
he systématique pour le diagnosti
 de pannes dans les

réseaux de télé
ommuni
ations, ave
 les obje
tifs suivants :

� prendre en 
ompte expli
itement le 
ara
tère distribué des réseaux,

� suivre une appro
he �modèle�, modèle dont dé
oulera automatiquement l'algorithme de

diagnosti
,

� prendre en 
ompte les aléas (perte d'alarmes, 
onfusions possibles, et
.),

� viser une mise en ÷uvre du logi
iel de diagnosti
 qui soit répartie sur le réseau.

Une te
hnologie originale de 
on
eption d'algorithmes distribués a été développée. Elle se fonde

sur une modélisation d'un système distribué sous forme de réseau d'automates. Ce réseau

d'automates est vu 
omme une généralisation des réseaux bayésiens, ou 
hamps de Markov,

à des systèmes dynamiques. Ce parallèle permet d'étendre d'un domaine à l'autre toute une

algorithmique d'inféren
e bien fondée, qui est par nature fa
ilement distribuable.

Par ailleurs, un 
adre sto
hastique nouveau a été proposé pour 
es systèmes distribués.

Il repose sur une notion nouvelle de réseau de Petri sto
hastique, 
onforme au point de vue

dit de la �
on
urren
e vraie�. Cette te
hnique permet d'assurer que deux 
omposants du

modèle n'ayant pas d'intera
tion (
omportements 
on
urrents) sont aussi indépendants au

sens sto
hastique du terme, voir module 6.6.

Le projet rnrt magda se proposait de tester �en grand� 
ette appro
he sur un 
adre plus

industriel. Une 
haîne 
omplète de supervision a été développée pour une maquette de réseau

sdh. La 
haîne 
omporte 1) la 
onstru
tion modulaire du modèle de réseau, par inter
onnexion

de 
omposants types, 2) l'algorithmique distribuée de supervision, alimentée par les alarmes

reçues du réseau par une vraie plateforme industrielle de gestion de réseau (almap), et 3) un

outil de visualisation des résultats du diagnosti
 le plus vraisemblable, vu 
omme un graphe

de 
ausalité entre défaillan
es.

L'ensemble des a
teurs du projet magda se retrouve dans un nouveau projet rnrt explo-

ratoire \s
magda2, qui se donne pour obje
tif d'étendre 
ette te
hnologie aux réseaux hétéro-

gènes, tout en augmentant sa robustesse.
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7.3 Transmission robuste de vidéo vers les mobiles � Projet rnrt

pré
ompétitif vip

Contrat inria � o
tobre 2001/juin 2004

Parti
ipant : Éri
 Fabre.

Le projet rnrt pré
ompétitif \s
vip �Vidéo sur ip� se propose de tester des méthodes

robustes de transmission de vidéo vers les mobiles, ave
 utilisation de proto
ole ip. L'obje
tif

est d'aboutir à une maquette en �n de projet. Les travaux prévoient, outre la 
ara
térisation

des 
anaux de transmission, d'explorer diverses te
hniques d'introdu
tion de redondan
e dans

la 
haîne de transmission : redondan
e interne de la sour
e (
odes dft), des
riptions multiples,


odage de 
anal, et
., et d'appliquer en ré
eption des méthodes de dé
odage 
onjoint robuste

(sour
e + 
anal). Un a

ent parti
ulier sera mis sur la 
ompatibilité de 
es te
hniques ave
 les

normes existantes h263+ pour la transmission de vidéo.

Le projet vip a démarré en o
tobre 2001 pour une durée de 33 mois. Outre les projets

temi
s (Christine Guillemot), sigma2 et planet de l'inria, il regroupe 
omme partenaires

industriels Thales (maître d'÷uvre), Fran
e Télé
om r&d, Philips, Starnet, et 
omme parte-

naires a
adémiques l'enst, Supéle
 et l'ensea.

7.4 Diagnosti
 optique transparent � Contrat Al
atel

Voir module 6.8. Contrat inria 1 01 C 0491 00 31321 01 2 � juin 2001/novembre 2001.

Parti
ipants : George Moustakides, Frédéri
 Cérou, Albert Benveniste.

Un problème parti
ulièrement 
ru
ial pour le 
al
ul du taux d'erreurs (en anglais, bit error

rate, ou ber) pour des 
ommuni
ations optiques est la 
onstru
tion d'un diagramme de l'÷il

du signal à surveiller. La méthode que nous avions développée pré
édemment supposait un

é
hantillonnage parfait et demandait une 
ertaine 
onnaissan
e a priori du temps bit et de la

fréquen
e d'é
hantillonage. La méthode que nous avons développée 
ette année est 
omplète-

ment transparente et ne demande au
une 
onnaissan
e a priori. De plus nous avons 
onsidéré

un é
hantillonage imparfait, 
'est�à�dire que l'horloge qui dé
len
he la mesure d'un é
han-

tillon 
ommet une erreur, 
ertes faible, mais 
umulative, modélisée par une mar
he aléatoire.

Ce type d'erreur, même faible, peut rendre le diagramme de l'÷il inutilisable (
ar 
omplètement

fermé) rendant inopérant le 
al
ul du taux d'erreurs. Nous avons don
 développé une méthode

simple, elle aussi transparente, 
apable de 
orriger les e�ets 
atastrophiques des impré
isions

de l'horloge, et d'obtenir une diagramme de l'÷il 
orre
t. Des test faits par Al
atel sur des

données expérimentales obtenues sur un ban
 d'essai ont démontré la robustesse des solutions

proposées.

Pour augmenter la transparen
e du système de 
al
ul du taux d'erreurs par rapport au

débit du signal transmis, il serait très intéressant de savoir simuler l'e�et du �ltre éle
trique

(présent sur le ré
epteur �nal) par logi
iel, dire
tement sur les é
hantillons. Pour 
e faire, nous

avons développé une méthode statistique pour estimer l'e�et du �ltre éle
trique sur la zone de

dé
ision du diagramme de l'÷il. Les résultats de 
ette méthode ne sont pas en
ore tout à fait

satisfaisants mais il reste en
ore des pistes à explorer pour l'améliorer.
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7.5 Identi�
ation du 
omportement dynamique d'un véhi
ule routier �

Contrat Renault

Contrat inria 1 99 C 271 00 31321 01 2 � mars 1999/janvier 2002.

Parti
ipants : Arnaud Clavel, Qinghua Zhang, Bernard Delyon.

Les véhi
ules routiers, automobiles et poids�lourds, présentent des 
omportements parfois

instables en fon
tion notamment de la vitesse, de l'adhéren
e à la route, ou de leur 
harge-

ment. A�n de 
orriger le 
omportement dynamique de 
es véhi
ules et d'éviter des a

idents,

de nouveaux systèmes éle
troniques sont a
tuellement à l'étude 
hez Renault et 
hez ses équi-

pementiers. Dans le 
adre d'une 
onvention Cifre, 
ette étude a pour obje
tif de 
on
evoir et de

mettre en ÷uvre des méthodes d'identi�
ation répondant aux besoins d'estimation de 
ertains

paramètres essentiels à la 
on
eption d'un véhi
ule. Nous avons développé une méthode repo-

sant sur un modèle hystérétique, parti
ulièrement adaptée à des phénomènes de frottement à

se
. Elle a été expérimentée ave
 su

ès sur un système de suspension ave
 des ressorts à lame,

sur des butées de 
ho
, et sur le mé
anisme de la dire
tion assistée d'un véhi
ule.

7.6 Modélisation et diagnosti
 de pannes dans des organes de véhi
ules

automobiles à basse 
onsommation � Contrat Renault

Contrat inria 1 01 C 0104 00 31321 01 2 � janvier 2001/dé
embre 2003.

Parti
ipants : Olivier Perrin, Qinghua Zhang, Mi
hèle Basseville.

Cette étude est 
onjointe ave
 le projet sosso.

A�n de réduire la 
onsommation de 
arburant et les émissions de polluants de ses futurs

véhi
ules, Renault étudie de nouveaux organes reposant sur les te
hnologies les plus avan
ées

en matière de motorisation et de traitement anti�pollution. Devant la grande 
omplexité te
h-

nologique de 
es nouveaux organes, il est né
essaire de développer des dispositifs de surveillan
e

pour la déte
tion et le diagnosti
 de leurs éventuels défauts de fon
tionnement, a�n de fa
iliter

leur maintenan
e et de garantir le respe
t des normes de pollution automobile.

Des études ont déjà été menées ou sont en 
ours au sein du projet sosso sur la modéli-

sation de 
ertains organes de véhi
ules automobiles à basse 
onsommation, tels que les pots


atalytiques, les 
apteurs de gaz, les piles à 
ombustible et les �ltres à parti
ules. Ces modèles


onstituent une 
lasse parti
ulière d'équations de réa
tion�di�usion d'où un modèle générique

a été dégagé. La 
on
eption d'algorithmes pour l'�On Board Diagnosis� (OBD) à partir d'un

modèle du système surveillé né
essite souvent une simpli�
ation appropriée du modèle dis-

ponible, à 
ause des 
ontraintes sur les moyens de 
al
ul embarqués. Une méthodologie de

simpli�
ation adaptée au modèle générique mentionné plus haut est déjà développée dans le

projet sosso.

Dans le 
adre d'une 
onvention Cifre, la présente étude a pour obje
tif, d'une part, par-

tant du modèle générique, d'approfondir et de perfe
tionner la modélisation réduite de divers

organes, et d'autre part, de 
on
evoir et étudier des algorithmes à base de modèles pour leur

surveillan
e.
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8 A
tions régionales, nationales et internationales

8.1 Identi�
ation des systèmes � Réseau tmr si

Contrat université de Rennes 1 MW 33 � mars 1998/février 2002.

Parti
ipants : Jean�Ja
ques Fu
hs, Mi
hèle Basseville, Albert Benveniste, Éri
 Fabre,

François Le Gland, Laurent Mevel, Gerasimos Rigatos, Qinghua Zhang.

Le projet sigma2 parti
ipe au réseau européen \s
si �System Identi�
ation� qui regroupe

neuf équipes de re
her
he européennes : 
wi (
oordinateur, Pays�Bas), Te
hnis
he Univer-

sität Wien (Autri
he), université 
atholique de Louvain (Belgique), inria Sophia�Antipolis et

irisa/université de Rennes 1 (Fran
e), University of Cambridge (Royaume�Uni), ladseb/
nr

et Università degli Studi di Padova (Italie), kth et Linköpings Universitet (Suède), dans le


adre du programme tmr. Le séminaire annuel s'est tenu à Cambridge, UK du 24 au 26 sep-

tembre. Notre 
ontribution 
on
erne l'identi�
ation des systèmes hybrides, l'identi�
ation des

hmm, la surveillan
e et le diagnosti
, et les observateurs non�linéaires.

8.2 Méthodes statistiques pour les systèmes dynamiques sto
hastiques �

Réseau ihp dynsto
h

Voir module 6.5. Ratta
hement à l'équipe de Paris VI � septembre 2000/août 2004.

Parti
ipants : Frédéri
 Cérou, François Le Gland, Laurent Mevel, Bo Wang.

Nous parti
ipons également au réseau européen \s
dynsto
h �Statisti
al Methods for Dy-

nami
al Sto
hasti
 Models�, qui regroupe neuf équipes de re
her
he européennes : Københavns

Universitet (
oordinateur, Danemark), Universiteit van Amsterdam (Pays�Bas), Humboldt

Universität zu Berlin et Albert Ludwigs Universität Freiburg (Allemagne), Universidad Po-

lité
ni
a de Cartagena (Espagne), Helsingin Yliopisto (Finlande), University College London

(Royaume�Uni), ladseb/
nr (Italie), université de Paris VI (Fran
e), dans le 
adre du pro-

gramme ihp. Le séminaire annuel s'est tenu à l'Institut Henri Poin
aré du 13 au 16 septembre.

Notre 
ontribution au sein de l'équipe française 
on
erne la statistique asymptotique des hmm

(à espa
e d'état �ni ou 
ontinu).

8.3 Autres a
tions internationales

M. Basseville a été membre du groupe de travail wg2 �Health Monitoring and Damage

Dete
tion�, du 
ost f3 �Stru
tural Dynami
s�, 
los depuis juin 2001. La parti
ipation à 
e

groupe a été un 
omplément intéressant à la di�usion de notre savoir�faire en surveillan
e

vibratoire.

8.4 Visites, et invitations de 
her
heurs

Bernard C. Lévy, professeur au Department of Ele
tri
al and Computer Engineering (e
e)

de University of California, Davis, en visite dans le projet metalau à Ro
quen
ourt, a séjourné

dans le projet du 20 au 22 novembre.
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9 Di�usion de résultats

9.1 Animation de la 
ommunauté s
ienti�que

M. Basseville est membre du 
omité de dire
tion du gdr�pr
 isis (Information, Signal,

Images) en renouvellement. Elle est membre des 
omités te
hniques ifa
 iaf�t
 �Fault De-

te
tion, Supervision and Safety of Te
hni
al Pro
esses�, relevant du 
omité de 
oordination

ia�

 �Industrial Appli
ations�, et ssm�t
 �Modelling, Identi�
ation and Signal Pro
essing�,

relevant du 
omité de 
oordination ssm�

 �Systems and Signals�. Elle est éditeur asso
ié du

journal ifa
 �Automati
a�. Elle est membre des 
omités internationaux de programme de

damas'2001 (Damage Assessment in Stru
tures) et f3'2001 (
onféren
e �nale du 
ost f3

�Stru
tural Dynami
s�. Elle a été solli
itée pour l'évaluation de projets soumis au Programme

for Strategi
 Te
hnologi
al Resear
h (gbou) de l'iwt (Institute for the Promotion of Innova-

tion by S
ien
e and Te
hnology in Flanders).

A. Benveniste est membre du 
omité éditorial des revues �European Journal of Control�,

�Dis
rete Event Dynami
 Systems� et �Pro
eedings of the ieee�.

J.�J. Fu
hs est membre du 
omité te
hnique ieee sam �Sensor Array and Multi
hannel�.

Il est membre du 
omité de programme du gretsi'2001 qui s'est tenu à Toulouse du 10 au

13 septembre 2001.

A. Morin est responsable du groupe enseignement de la statistique de la sfds (So
iété

Fran
ophone de Statistique). Elle est membre du 
omité s
ienti�que de la 
onféren
e iti (In-

formation Te
hnology Interfa
es) qui a lieu à Pula, Croatie, en juin 2001.

Q. Zhang est 
o�animateur de la 
ommunauté �Sûreté, Supervision, Surveillan
e� (s3), qui

regroupe des laboratoires français intéressés par les problèmes de sûreté de fon
tionnement.

9.2 Enseignement

Le projet intervient de façon importante dans le dea�stir (Signal, Télé
ommuni
ations,

Images, Radar) de l'é
ole do
torale matisse, université de Rennes 1 : J.�J. Fu
hs y enseigne

l'�Optimisation� et l'�Estimation spe
trale�. F. Le Gland y enseigne le �Filtrage de Kalman

et les 
haînes de Markov 
a
hées�.

M. Basseville enseigne les �Méthodes statistiques pour la surveillan
e en fon
tionnement�

dans le 
adre du module �Outils d'aide au diagnosti
�, de l'option �Automatique et Informa-

tique Industrielle�, de la dernière année de l'É
ole des Mines de Nantes.

É. Fabre et Q. Zhang parti
ipent aux enseignements d'�Optimisation� au dii
 de l'ifsi
,

université de Rennes 1.

Q. Zhang enseigne la �Modélisation boîte�noire� à l'Institut National d'Horti
ulture d'An-

gers.

A. Morin enseigne dans di�érentes formations de 3ème 
y
le de l'université de Rennes 1 :

l'�Analyse des données� en dess de mathématiques, la �Maîtrise statistique des pro
essus� en

dess 
omposants mi
ro�éle
troniques, les �Plans d'expérien
e et la �abilité� en dea d'éle
-

tronique.
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9.3 Parti
ipation à des 
olloques, séminaires, 
ours, et
.

Outre les 
ommuni
ations faisant l'objet d'une publi
ation dans les a
tes, et qui sont listées

en �n de do
ument, les membres de l'équipe ont e�e
tué les présentations suivantes.

Lors du workshop annuel du réseau tmr ernsi, voir module 8.1, qui a eu lieu à Cambridge,

UK en septembre, É. Fabre a donné un exposé sur l'estimation d'état dans les systèmes distri-

bués à évènements dis
rets, Q. Zhang a donné un exposé sur les observateurs adaptatifs pour

les systèmes linéaires MIMO variables dans le temps, et G. Rigatos a présenté un poster sur

la validation de modèles �ous par l'appro
he statistique lo
ale.

S. Haar a présenté des travaux 
ommuns ave
 A. Benveniste et É. Fabre sur les �Mar-

kov nets� au workshop �Con
urren
y in Dependable Computing� satellite de la 
onféren
e

�Appli
ation and Theory of Petri Nets� (i
atpn'2001) à New
astle en juin, et au workshop

�Performability Modeling of Computer and Communi
ation Systems� (pm

s5) à Erlangen en

septembre. Il a donné un exposé sur les ordres 
y
liques 
omme modèles de pro
essus 
on
ur-

rents au workshop �Geometri
 and Topologi
al Methods in Con
urren
y� (get
o'2001) à

Aalborg en août. Il a présenté des travaux 
ommuns ave
 François Ba

elli sur les équations

de 
ompteurs pour les réseaux temporisés au workshop �Max/Plus Algebras and their Appli-


ations to Dis
rete Event Systems, Theoreti
al Computer S
ien
e, and Optimization� satellite

du symposium ifa
 �System Stru
ture and Control� à Prague en août.

F. Le Gland a présenté des travaux 
ommuns ave
 B. Wang sur l'asymptotique �petits

bruits� pour la statistique des systèmes non�linéaires sto
hastiques au workshop annuel du

réseau ihp dynsto
h, voir module 8.2, qui s'est tenu à l'Institut Henri Poin
aré en juin, et

au workshop �Sto
hasti
 Theory and Control� en l'honneur de Tyrone Dun
an à Lawren
e,

KS en o
tobre. Il a donné un exposé sur l'approximation parti
ulaire du �ltre linéarisé tangent

au workshop �Parti
le Systems and Filtering� qui s'est tenu à l'Institut Henri Poin
aré en

juin, et dans le 
adre de l'é
ole d'été �Méthodes de Monte Carlo pour l'Inféren
e Statistique�

organisée au 
irm en septembre. Sur 
e sujet, il est également intervenu dans le 
ours �Inter-

a
ting Parti
le Approximations of Nonlinear Filtering Problems� donné par Pierre Del Moral

au Department of Operations Resear
h and Finan
ial Engineering (orfe) de Prin
eton, en

o
tobre.

Q. Zhang a donné un exposé sur la 
on
eption d'observateurs adaptatifs à 
onvergen
e

exponentielle pour les systèmes multi�entrée multi�sortie, au workshop du réseau tmr �Nonli-

near Control Network� à Irsee (Allemagne) en avril, et un exposé sur les obseravteurs adaptatifs

pour la surveillan
e et le diagnosti
, lors de sa visite au Department of Ele
tri
al and Computer

Engineering de George Mason University en juin.

10 Bibliographie

Ouvrages et arti
les de référen
e de l'équipe

[1℄ A. Aghasaryan, E. Fabre, A. Benveniste, R. Boubour, C. Jard, � Fault dete
tion and

diagnosis in distributed systems : an approa
h by partially sto
hasti
 Petri nets �, Journal of

Dis
rete Events Dynami
al Systems 8, 2 (Spe
ial issue on Hybrid Systems), juin 1998, p. 203�231.

[2℄ M. Basseville, I. V. Nikiforov, Dete
tion of Abrupt Changes � Theory and Appli
ations,



40 Rapport d'a
tivité INRIA 2001

Information and System S
ien
es Series, Prenti
e Hall, Englewood Cli�s, 1993, http://www.

irisa.fr/sigma2/kniga/.

[3℄ M. Basseville, � On�board 
omponent fault dete
tion and isolation using the statisti
al lo
al

approa
h �, Automati
a 34, 11, novembre 1998, p. 1391�1416.

[4℄ A. Benveniste, B. C. Lévy, E. Fabre, P. Le Guerni
, � A 
al
ulus of sto
hasti
 systems :

spe
i�
ation, simulation, and hidden state estimation �, Theoreti
al Computer S
ien
e 152, 2, 1995,

p. 171�217.

[5℄ A. Benveniste, M. Métivier, P. Priouret, Adaptive Algorithms and Sto
hasti
 Approxima-

tions, Appli
ations of Mathemati
s, 22, Springer Verlag, New York, 1990.

[6℄ F. Le Gland, L. Mevel, � Basi
 properties of the proje
tive produ
t, with appli
ation to pro-

du
ts of 
olumn�allowable nonnegative matri
es �, Mathemati
s of Control, Signals, and Systems

13, 1, 2000, p. 41�62.

[7℄ F. Le Gland, L. Mevel, � Exponential forgetting and geometri
 ergodi
ity in hidden Markov

models �, Mathemati
s of Control, Signals, and Systems 13, 1, 2000, p. 63�93.

[8℄ Q. Zhang, M. Basseville, A. Benveniste, � Early warning of slight 
hanges in systems �,

Automati
a 30, 1 (Spe
ial issue on Statisti
al Methods in Signal Pro
essing and Control), janvier

1994, p. 95�113.

Arti
les et 
hapitres de livre

[9℄ M. Basseville, A. Benveniste, M. Goursat, L. Hermans, L. Mevel, H. van der Auwe-

raer, � Output�only subspa
e�based stru
tural identi�
ation : from theory to industrial testing

pra
ti
e �, Journal of Dynami
 Systems, Measurement, and Control 123, 4 (Spe
ial issue on

Identi�
ation of Me
hani
al Systems), dé
embre 2001, p. 668�676.

[10℄ M. Basseville, � On fault dete
tability and isolability �, European Journal of Control 7, 6,

2001, à paraître.

[11℄ A. Benveniste, F. Le Gland, E. Fabre, S. Haar, � Distributed hidden Markov models �,

in : Optimal Control and PDE's � Innovations and Appli
ations. In honor of A. Bensoussan on

the o

asion of his 60th birthday, J.-L. Menaldi, E. Rofman, et A. Sulem (éditeurs), IOS Press,

Amsterdam, 2001, p. 211�220.

[12℄ F. Cérou, F. Le Gland, N. J. Newton, � Sto
hasti
 parti
le methods for linear tangent

�ltering equations �, in : Optimal Control and PDE's � Innovations and Appli
ations. In honor

of A. Bensoussan on the o

asion of his 60th birthday, J.-L. Menaldi, E. Rofman, et A. Sulem

(éditeurs), IOS Press, Amsterdam, 2001, p. 231�240.

[13℄ J.-J. Fu
hs, � On the appli
ation of the global mat
hed �lter to DOA estimation with uniform


ir
ular arrays �, IEEE Transa
tions on Signal Pro
essing SP�49, 4, avril 2001, p. 702�709.

[14℄ A. Guyader, E. Fabre, C. Guillemot, M. Robert, � Joint sour
e�
hannel turbo de
oding of

entropy�
oded sour
es �, IEEE Journal on Sele
ted Areas in Communi
ations SAC�19, 9 (Spe
ial

issue on the Turbo Prin
iple : from Theory to Pra
ti
e II), septembre 2001, p. 1680�1696.

[15℄ S. Haar, � Clusters, 
onfusion and unfoldings �, Fundamentæ Informati
æ, à paraître.

[16℄ M. Joannides, F. Le Gland, � Small noise asymptoti
s of the Bayesian estimator in noniden-

ti�able models �, Statisti
al Inferen
e for Sto
hasti
 Pro
esses, à paraître.

[17℄ L. Mevel, M. Basseville, A. Benveniste, M. Goursat, � Merging sensor data frommultiple

measurement setups for nonstationary subspa
e�based modal analysis �, Journal of Sound and

Vibration 249, 4, janvier 2002, p. 719�741.



projet SIGMA2 41

[18℄ L. Mevel, A. Benveniste, M. Basseville, M. Goursat, � Blind subspa
e�based eigenstru
-

ture identi�
ation under nonstationary ex
itation using moving sensors �, IEEE Transa
tions on

Signal Pro
essing SP�50, 1, janvier 2002, p. 41�48.

[19℄ C. Musso, N. Oudjane, F. Le Gland, � Improving regularized parti
le �lters �, in : Sequential

Monte Carlo Methods in Pra
ti
e, A. Dou
et, N. de Freitas, et N. Gordon (éditeurs), Statisti
s

for Engineering and Information S
ien
e, Springer Verlag, New York, 2001, 
h. 12, p. 247�271.

[20℄ Q. Zhang, � Model based fault dete
tion and identi�
ation �, in : Multivariable System Iden-

ti�
ation for Pro
ess Control, Y. Zhu (éditeur), Elsevier S
ien
e Ltd., Oxford, 2001, 
h. 11,

p. 293�327.

[21℄ Q. Zhang, � Adaptive observer for MIMO linear time varying systems �, IEEE Transa
tions

on Automati
 Control AC�47, 3, mars 2002, à paraître.

Communi
ations à des 
ongrès, 
olloques, et
.

[22℄ M. Basseville, L. Mevel, M. Goursat, � Identi�
ation aveugle de stru
ture propre sous

ex
itation non�stationnaire �, in : 18ème Colloque GRETSI, Toulouse, septembre 2001.

[23℄ A. Benveniste, E. Fabre, S. Haar, � Hidden Markov models for distributed and 
on
urrent

systems �, in : 40th IEEE Conferen
e on De
ision and Control (CDC), Orlando, IEEE Control

Systems So
iety, dé
embre 2001. Paper FrP12�6.

[24℄ A. Clavel, M. Sorine, Q. Zhang, � Modelling and identi�
ation of a leaf spring system �,

in : 3rd IFAC Workshop on Advan
es in Automotive Control, Karlsruhe, IFAC, mars 2001.

[25℄ E. Fabre, A. Guyader, C. Guillemot, � Joint sour
e�
hannel turbo de
oding of VLC�
oded

Markov sour
es �, in : 26th IEEE International Conferen
e on A
ousti
s, Spee
h, and Signal

Pro
essing (ICASSP), Salt Lake City, Volume IV, IEEE Signal Pro
essing So
iety, mai 2001.

[26℄ E. Fabre, A. Guyader, C. Guillemot, � Joint sour
e�
hannel turbo de
oding of VLC�

en
oded Markov sour
es �, in : 18ème Colloque GRETSI, Toulouse, septembre 2001.

[27℄ E. Fabre, A. Guyader, C. Guillemot, � Robust de
oding of VLC�en
oded Markov sour
es �,

in : 18ème Colloque GRETSI, Toulouse, septembre 2001.

[28℄ J.-J. Fu
hs, � A 
lass of approximate FIR low pass �lters �, in : IEEE International Symposium

on Cir
uits and Systems (ISCAS), Sydney, Volume II, IEEE Cir
uits and Systems So
iety, p. 81�

84, mai 2001.

[29℄ B. Gaujal, S. Haar, J. Mairesse, � Blo
king a transition in a Petri net, and what it tells

about its asymptoti
 behavior �, in : 11th INFORMS Applied Probability Conferen
e, New York,

INFORMS, juin 2001.

[30℄ M. Goursat, M. Basseville, A. Benveniste, L. Mevel, � Output-only modal analysis

of the Ariane V laun
her �, in : 19th International Modal Analysis Conferen
e (IMAC�XIX),

Kissimmee, SEM, In
., février 2001.

[31℄ S. Haar, F. Ba

elli, � Counter equations for timed 
ompetition nets �, in : Workshop

on Max�Plus Algebras and their Appli
ations to Dis
rete�Event Systems, Theoreti
al Computer

S
ien
e, and Optimization, Prague, IFAC, août 2001.

[32℄ S. Haar, A. Benveniste, E. Fabre, � Markov nets : A new probabilisti
 model for fault

diagnosis in 
on
urrent systems �, in : Workshop on Con
urren
y in Dependable Computing,

New
astle, juin 2001.

[33℄ L. Mevel, M. Basseville, M. Goursat, A. Benveniste, � In�operation subspa
e�based


ovarian
e�driven stru
tural identi�
ation � Appli
ation to the steelquake and Z24 bridge ben
h-

marks �, in : International Conferen
e on Stru
tural System Identi�
ation, Kassel, septembre

2001.



42 Rapport d'a
tivité INRIA 2001

[34℄ L. Mevel, A. Benveniste, M. Basseville, M. Goursat, � Polyreferen
e subspa
e based

modal identi�
ation of a 
on
rete three span bridge �, in : 19th International Modal Analysis

Conferen
e (IMAC�XIX), Kissimmee, SEM, In
., février 2001.

[35℄ L. Mevel, L. Finesso, � Asymptoti
al statisti
s of misspe
i�ed hidden Markov models �, in :

40th IEEE Conferen
e on De
ision and Control (CDC), Orlando, IEEE Control Systems So
iety,

dé
embre 2001. Paper WeM13-5.

[36℄ L. Mevel, M. Goursat, M. Basseville, A. Benveniste, � In�operation damage dete
tion

and lo
alization - Appli
ation to the steelquake and Z24 bridge ben
hmarks �, in : International

Conferen
e on Stru
tural System Identi�
ation, Kassel, septembre 2001.

[37℄ L. Mevel, M. Goursat, M. Basseville, A. Benveniste, � Steelquake modes and mo-

deshapes identi�
ation from multiple sensor pools �, in : 20th International Modal Analysis

Conferen
e (IMAC�XX), Los Angeles, SEM, In
., février 2002.

[38℄ Q. Zhang, A. Clavel, � Adaptive observer with exponential forgetting fa
tor for linear time

varying systems �, in : 40th IEEE Conferen
e on De
ision and Control (CDC), Orlando, IEEE

Control Systems So
iety, dé
embre 2001. Paper FrA05-3.

[39℄ Q. Zhang, B. Delyon, � A new approa
h to adaptive observer design for MIMO systems �,

in : 2001 Ameri
an Control Conferen
e (ACC), Arlington, Ameri
an Automati
 Control Coun
il,

p. 1545�1550, juin 2001.

[40℄ Q. Zhang, A. Xu, � Global adaptive observer for a 
lass of nonlinear systems �, in : 40th IEEE

Conferen
e on De
ision and Control (CDC), Orlando, IEEE Control Systems So
iety, dé
embre

2001. Paper ThP01-5.

[41℄ Q. Zhang, A. Xu, � Impli
it adaptive observers for a 
lass of nonlinear systems �, in : 2001

Ameri
an Control Conferen
e (ACC), Arlington, Ameri
an Automati
 Control Coun
il, p. 1551�

1556, juin 2001.

Rapports de re
her
he et publi
ations internes

[42℄ A. Benveniste, E. Fabre, S. Haar, � Markov nets : Probabilisti
 models for distributed and


on
urrent systems �, Publi
ation Interne n

o

1415, IRISA, septembre 2001, ftp://ftp.irisa.

fr/te
hreports/2001/PI-1415.ps.gz.

[43℄ A. Benveniste, E. Fabre, C. Jard, S. Haar, � Diagnosis of asyn
hronous dis
rete event

systems, a net unfolding approa
h �, Publi
ation Interne n

o

1399, IRISA, mai 2001, ftp://ftp.

irisa.fr/te
hreports/2001/PI-1399.ps.gz.

[44℄ B. Gaujal, S. Haar, J. Mairesse, � Blo
king a transition in a free 
hoi
e net, and what

it tells about its throughput �, Rapport de Re
her
he n

o

4225, INRIA, juillet 2001, ftp://ftp.

inria.fr/INRIA/publi
ation/publi-ps-gz/RR/RR-4225.ps.gz.

[45℄ F. Le Gland, N. Oudjane, � Stability and uniform approximation of nonlinear �lters using

the Hilbert metri
, and appli
ation to parti
le �lters �, Publi
ation Interne n

o

1404, IRISA, juin

2001, ftp://ftp.irisa.fr/te
hreports/2001/PI-1404.ps.gz.

[46℄ L. Mevel, L. Finesso, � Asymptoti
al statisti
s of misspe
i�ed hidden Markov models �,

Publi
ation Interne n

o

1426, IRISA, novembre 2001, ftp://ftp.irisa.fr/te
hreports/2001/

PI-1426.ps.gz.

[47℄ G. Rigatos, Q. Zhang, � Fuzzy model validation using the lo
al statisti
al approa
h �, Publi
a-

tion Interne n

o

1417, IRISA, o
tobre 2001, ftp://ftp.irisa.fr/te
hreports/2001/PI-1417.

ps.gz.



projet SIGMA2 43

[48℄ Q. Zhang, A. Xu, � Global adaptive observer for a 
lass of nonlinear systems �, Publi
ation

Interne n

o

1414, IRISA, septembre 2001, ftp://ftp.irisa.fr/te
hreports/2001/PI-1414.ps.

gz.

[49℄ Q. Zhang, � Adaptive observers for MIMO linear time varying systems �, Publi
ation Interne

n

o

1379, IRISA, janvier 2001, ftp://ftp.irisa.fr/te
hreports/2001/PI-1379.ps.gz.

Divers

[50℄ J.-J. Fu
hs, � Le �ltre adapté global �, Journées d'études SEE � Antennes non�standard :

te
hniques et traitements, mars 2001.


