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1 Introduction Générale

Introduction Générale

La dépendance énergétique de 'homme s’est acaeictugointement aux évolutions sociales,
démographiques et technologiques. Elle sera d’aplas forte que les besoins des populations
y sont liés en grande proportion. L'énergie prirmaiouvre 85 % des besoins mondiaux. Les
moyens de transport qui assurent la mobilité dess &t des matériels sont énergivores et sont
principalement dominés par les énergies fossiegdlz, le charbon et le pétrole) et nucléaires.
Les avantages que procure le pétrole lui permetlensupplanter le charbon en 1960 pour
s'imposer en qualité d’énergie bon marché et devarpremiére source d’énergie exploitée par
’humanité. 1l s’agit de l'avenement d’'un monde étnolisé ». Cette « pétrolisation » a
accompagneé, dynamisé et catalysé le développersehndlogique. Ce qui lui conféere un
pouvoir d’influence majeur sur les décisions pqlitts, économiques et environnementales. Le
pétrole représente la plus lourde balance comnierdm la planete en qualité et en quantité et

joue un role considérable sur le flux des devises.

Contexte de I'étude

Pour satisfaire une demande mondiale de plus enfpite et face a I'épuisement des gisements
connus, des recherches des nappes dans des mpitadords et hostiles s'imposent. Ces milieux

a explorer nécessitent la mise en place des pugessforage performants. Les températures et
les pressions élevées, 'humidité ainsi que I'r@généité des roches sont autant de phénomeénes
susceptibles de rendre la production délicate. éri@vde la production mondiale du pétrole
dépend donc fortement d'un niveau technologiqueéel€’est dans cette optique, que les
principales sociétés d’ingénierie pétroliere set $mmcées dans des programmes de recherche en
vue de développer des processus de forage perftasmbextraire un pétrole de plus en plus rare
et colteux. Le prix journalier d’'une plateformerpéére peut dépasser un million de dollars.

Le processus de forage évolue dans un milieu ineisét imprédictible, 'operateur de forage
(the driller) peut se retrouver dans une situattomplexe ou les dynamiques générées par le
processus et celles de la roche sont coupléessepHénomenes physiques mal maitrisés.
L’obtention des performances désirées est guidédipauition et I'expérience de I'opérateur

qui ajuste les variables de forage pour parvenik endements escomptés. Face a cette
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manipulation partiellement hasardeuse, il est pelisable d’assurer a ces systéemes plus de
disponibilité et de fiabilité.

La compréhension des phénomeénes physiques régiegparocessus de forage a nécessité le
développement de modeles décrivant leurs componismé.’apparition d’'une technologie
télémétrique sophistiqguée et transmettant des denadles fréquences satisfaisantes a simplifié
I'analyse et linterprétation des mesures réaliséestemps-réel. La disponibilité des outils
statistiques et des calculateurs performants cagsbiaux modeles et aux systemes de
transmission représente un tremplin pour l'autosaditon voire I'optimisation des processus de
forage. Ce qui suppose le développement des tagtgide commande et des stratégies de

surveillance.

La surveillance qui s’effectue a travers la détecet I'isolation des défauts, désignée en terme
anglo-saxon parfFault Detection and Isolation(FDI), (Iserman,2006) permet de déceler

d’éventuelles anomalies et d’entreprendre des reetgpécifigues en fonction des résultats du
diagnostic, (Gertler et al., 1998). Cette opératiequiert le traitement des differentes mesures
accessibles sur le processus et la comparaisoa lentomportement réel du systéme avec ses
comportements de référence. Les comportements tremée peuvent décrire soit le

fonctionnement normal lorsqu’il s’agit de la détentdes défauts, ou les différents types de

défauts lorsqu’il concerne I'analyse ou I'isolatides défauts.

Les processus de forage de par leurs natures ceespldues a leurs fortes intégrations
(actionneurs, capteurs, dispositifs de commandeon) exposés a d’éventuels défauts capables
d’altérer leurs fonctionnements. Pour diagnostioquesy défauts, il est nécessaire de posséder un
outil de surveillance tenant compte des spécificddé ces processus. Or, la réalisation d'un
module chargé de la surveillance d’'un systeme imposiérarchisation de quelques points:
définition des objectif® Quelles sont les composantes a surveiller edldésuts a détecterla
définition des critere® Quelles sont les performances attendues, sa&wt-atteignables Ra
définition des systémes a surveillei.e modéle du systéme a surveiller est-il suffigaur des
taches de diagnostic? Existe t-il des mesures i&sant les informations qui régissent
directement le comportement du processus. A celsreféent d’autres critéres : la rapidité des
réponses, la sensibilité aux variations des me®irasrobustesse des algorithmes aux erreurs de

modélisations.

Le processus de forage lors de son fonctionnemgatte de la boue sur la matiére a perforer
afin de faciliter I'extraction de la roche. La bode forage lubrifie les différentes composantes

du processus et évacue les déblais générés \arddae. Durant cette opération, le processus de
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forage est susceptible de présenter plusieurs typatefauts. Lorsqu’ils se caractérisent par un
agrégat de matiere composé de la boue et des slébtais de l'opération de forage et se
rapportent aux arrétes de coupes du trépan (tétgprdoessus de forage): il s’agit de
I'encrassement. Lorsqu’ils se rapportent au trayacuation du trépan : c’est I'obturation de ces
trous. De nombreuses études ont été menées afoordprendre les caractéristiques de ces
défauts et des méthodes pour y remédier ont étgopées. Les travaux publiés cherchent a
optimiser la géométrie du trépan (Warren and Armreggb986), (Zijsling and lllerhaus, 1993),
(Smith, 1995), ou définissent l'utilisation conveie des variables de forage (Cheatham and
Nahm, 1985), (Cheatham and Nahm, 1990) ou propdsesélection de la boue de forage
(Cheatham and Nahm, 1990). Ces solutions présetésnlimites provenant de la difficulté de

connaitre la rhéologie de la roche avant les ojpémte forage.

Objectifs

C’est pour surmonter les difficultés citées ci-dmssgue s’est inscrite la logique de cette these
dont le but consiste a proposer des algorithmestifiimant en temps-réel et permettant de

détecter les défauts du trépan. Ces défauts eltigméonctionnement du trépan réel de celui du

trépan modélisé : il s’ensuit des variations ddapes parametres du systeme. C'est dans ce
contexte que nous proposons des stratégies de ilkumve basées sur les méthodes

d’identification, (Ljung, 1984), (Iserman, 1984).
Organisation du manuscrit

Ce mémoire s’articule autour de cing chapitres :

Chapitre 1 Ce chapitre présente les différents constituant§rdgallation et de la garniture de
forage ainsi que leurs interactions et leurs véemb_es défauts susceptibles de se produire sur
le processus et pour lesquels nous développonsstdat®gies de surveillance, les modules
correspondants et les modéles associés serontréggalenentionnés. Nous cléturons ce chapitre

par le principe de fonctionnement des approchetetkrtion et d’'isolation des défauts.

Chapitre 2 Ce chapitre développe une approche effectuantdemdification adaptative dont la
particularité vient de la possibilité de rendreiable les arguments de réglage. Elle constitue
I'extension des moindres carrés récursifs utilisanfacteur d’oubli variable suivant la direction

du gradient. Sa spécificité réside dans son pagpatissage adaptatif.

Chapitre 3 Ce chapitrgpasse en revue les différentes étapes nécessaifescionnement des
filtres particulaires. Il présente une de leursarges et sa condition d’utilisation. Il mentionne

les travaux utilisant les filtres particulaires paffectuer I'identification paramétrique et le
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diagnostic. Différents exemples de simulation tlest le fonctionnement et les performances de

ses outils.

Chapitre 4 Ce chapitreconcerne une stratégie de diagnostic utilisant vareante des filtres

particulaires nommée le filtre particulaire raodidaellisé (RBPF). Nous montrons dans ce
chapitre la possibilité d'utiliser le RBPF pour éépper des procédures de surveillance.
L'utilisation de cette méthode repose particulieeemsur la possibilité de définir plusieurs
modeles linéaires décrivant I'évolution du processdans ces différents modes de

fonctionnement.

Chapitre 5 Dans ce chapitre nous présentons les conditiongpéienentation, le matériel
utilisé, les mesures obtenues et le comportemeliederassement. Nous testons les méthodes
d’identification proposées dans les chapitres 2f @ sur des données réelles mesurées sur le
processus de forage. Enfin, ce chapitre montreokssipilité de détecter I'encrassement du
trépan.
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Chapitre 1. Géneralites sur le forage et position
du probleme

RésuméUn processus de forage est un dispositif qui as$esdéraction de la matiere pour
réaliser un puits. Cette tache se déroule via latgbution de plusieurs organes qui se
composent de deux groupebinstallation de forage (plate-forme) située a sarface et la
garniture qui opere dans le puits. Ce chapitre prée les composantes intrinseques a
l'installation et a la garniture de forage, leursiteractions et leurs variables. Les défauts
susceptibles de se produire sur le processus étecter, leurs modules associés ainsi que leurs
modeles seront évoqueés. Enfin, le principe de immoement des approches de détection et
d’isolation des défauts (FDI) sera mentionné.

1.1 Introduction

L'exploration pétroliere ou gaziére, que ce soit raer (offshore) ou sur terre (onshore),
nécessite un processus de forage pour extraire ddémm et parvenir aux réservoirs
d’hydrocarbures. L’acheminement des hydrocarbungsose de connecter les réservoirs a la

surface par des canaux reliés a des systemes depgerthG. 1.1).

Installation offshore Installation onshore

- Transfert des hydrocarbures Systeme de pompage

FIG. 1.1 —Différentes phases pour I'extraction des hydrocaesu
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La production des hydrocarbures passe par le famo#iment d’'un processus de forage dont le
plus répandu dans lindustrie pétroliere se nommgstéme de forage rotaffFiG. 1.2). Son

fonctionnement dépend de plusieurs organes regsaapéeux sous-ensembles : I'installation et
la garniture de forage. L’installation de forage sseie a la surface et sert de support aux
instruments nécessaires au pilotage de la garnitaregarniture représente la partie opérative
dans le puits. L'application d'une force verticageir le trépan, orientée dans la direction du
forage est nécessaire pour le déroulement destaperaCette action s’effectue parallelement a

la rotation du trépan dont les taillants désagrelgeroche.

La progression du forage requiert la circulatiomtouue et en boucle fermée d’un fluide dont

'un des objectifs consiste a évacuer les débla@séges vers la surface. La nécessité de
rechercher des gisements d’hydrocarbures dans tiespode plus en plus profonds conduit a

forer des puits qui s’étalent sur plusieurs kilomet Cela rend graduel le forage durant lequel
plusieurs phases, séparées par la remontée aftecesute la garniture, sont nécessaires. Ces
étapes ont pour but de favoriser la maintenancerdoessus et d'effectuer le tubage et la
cimentation de la partie forée. Lorsque les poduedenant les hydrocarbures sont atteintes, les

oléoducs ou les gazoducs sont installés afin diagher le pétrole ou le gaz vers la surface.

Durant le fonctionnement, les processus de forage soumis a des situations pouvant susciter
I'apparition des défauts. Parmi les défauts les pkéoccupants et se répertoriant dans le monde
du forage on enregistre ceux liés aux systémesirdalation du fluide et aux trépans. Ces
défauts alterent le fonctionnement du processumiginentent les colts de production a cause
des arréts. La compréhension de l'origine et dealare de ces défauts ainsi que les méthodes
envisageables pour les diagnostiquer nous conduasernsacrer ce chapitre a la description des
différents constituants du processus de forage, vut@ractions entre leurs différentes
composantes, aux dispositifs physiques délivrast feesures et aux variables de forage
disponibles.

Par ailleurs, il existe une batterie de modelesssagt le comportement des efforts lors de
I'interaction entre un trépan et une roche. No#s@ntons dans ce chapitre celui que nous avons
retenu et les raisons qui ont déterminé son extioit en vue d’élaborer une stratégie de
surveillance. Enfin, un état de l'art relatif auXétmodes expliquant les défauts qui se produisent
sur les modules a surveiller et le principe de fimmnement d’une approche de détection et

d’isolation des défaut$-DI) seront mentionnés.
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1.2 Description d’un processus de forage

Le processus de forage rotary se découpe en danggensembles : I'installation et la garniture

de forage. La figureiB. 1.2 présente les différents constituants d'urcgseus de forage.

Installation de forage

darrick

risarve de tiges de forage

tige carrée

table de rotation

Garniture de forage

tige de forage ——

trépan —=

FIG. 1.2 —Processus de forage

1.2.1Installation de forage
L’installation de forage possede plusieurs mod(fs. 1.2) : le systeme hydraulique (pompe et
bac a boue), le systeme d’alimentation (moteues, dbturateurs, la table de rotation, les

réserves des tiges de forage ainsi que le systeraagpension qui renferme le derrick.

» Systeme hydraulique
La circulation du fluide dans le processus de feragt assurée par une pompe de circulation. La
figure HG. 1.2 présente une pompe connectée a un bac aebaligposant d’un tamis pour le
filtrage des déblais issus du forage avant la eétign de ce fluide dans le puits. Plusieurs

catégories de pompes de circulation existent dopbmpe a cavités progressives.
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La pompe est rotative, volumétriqgue et constituém éngrenage composé de deux éléments
hélicoidaux : le rotor et le stator. La géométrae lgktnsemble comprend plusieurs séries de
cavités séparées. La rotation du rotor dans lersattraine le déplacement axial du fluide de

cavité en cavité, créant ainsi une action de pompag

FIG. 1.3 —Pompe a cavité progressive

« Systeme d’alimentation
Les moteurs électriques ou hydrauliques sont lasces d’alimentation les plus fréquentes dans
I'industrie pétroliere. L'énergie produite est tsamse sous forme électrique ou mécanique vers
les différents constituants de linstallation : jampe de circulation, le treuil et la table de
rotation. La nécessité de réaliser des puits dam@te I'utilisation des moteurs embarqués afin

d’accéder aux poches latérales contenant des hgrinaes.

FIG. 1.4 —Moteur embarqué dans une garniture de forage

» Systeme de rotation
Le systeme de rotation regroupe une table de ootgtotary table, une tige d’entrainement

(kelly) et une téte d’injectiort@p drive.
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» Systeme de suspension
La tache dédiée au systeme de suspension résiddetadéplacements du processus de forage
(montée, descente) et dans le contréle du poidBgappsur l'outil. Il dispose d’un derrick,
pouvant présenter une hauteur de plus de 80 mettegpchet et un treuil motorisé. Le derrick
représente le point culminant de la plateformesQime tour métallique qui soutient une tige au

bout de laquelle se situe le trépan. La tige distngée au fur et a mesure que le trépan opére.

1.2.2Garniture

La garniture désignée aussi par arbre de forageaiesan de la mécanique de liaison gu’elle
établit entre la motorisation rotative en surfatable de foragget le trépan, correspond a la
partie opérative dans le puits. Elle effectue guss taches dont la transmission de I'énergie
nécessaire a la désagrégation de la roche, le gtitke contrle de la trajectoire du puits, la
transmission de la force de pouss#é @insi que la circulation du fluide. Elle est ctinge
essentiellement des masses tigesll( Collars) et des trains de tige®ifl pipes). A cela se
greffent des accessoires tels que les stabilisatles masses tiges, les amortisseurs de choc, les

systémes de mesures etc.

» Trains de tigegDrill pipes)
lIs sont constitués de tuyaux en acier enchevé#®sins aux autres et pouvant s’étaler a des

milliers de metres. lls transmettent le couplerapdn et servent de support aux masses tiges.

» Masses tiges¢Drill Collars)
Les masses tiges sont des tubes en acier se saugassus des trains de tiges. Elles contribuent
a la création du poids agissant sur le trépan rt smumises a plusieurs contraintes engendrées
par le diamétre du trépan, la production des pedtescharge minimales, la résistance au

flambage et la rigidité.

1.2.3Assemblage de fonds (Bottom Hole Assembly)

L’assemblage de fondBottom Hole Assembl{BHA), correspond a la partie inférieure de la
garniture de forage et renferme les trains de titggss stabilisateurs ainsi que le trépan. Sa

longueur fluctue entre 100 et 300 metres et déplerd pression envisagée.

« Stabilisateurs
lIs se situent dans la garniture de forage et jplasiculierement dans les masses tiges et

facilitent le contrdle de la trajectoire du trépan.
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» Mesures pendant le forag@Measurement While Drilling, MWD)

De nombreux systémes permettant 'acquisition desumes sont incorporés dans le processus
de forage et conditionnent le bon déroulement gesations. lls assurent la transmission des
informations, pendant le forage, vers la surfa@s systemes de mesuiM8VD sont transportés
dans les puits en étant soit intégrés dans I'asegmlle fondsoit embarqués dans les masses
tiges. lls délivrent les mesures relatives aux matales roches, aux pressions dans le puits, aux
températures, aux vibrations, aux chocs, aux csuple...Quelques mesures peuvent étre
enregistrées dans les syster®d/D et les autres sont transférées a la surface ésaatile
systéme télémétrique modulé par la boue ou d’aswasces de transmissions de données. Ces
appareils de mesures ont révolutionné le monde atagé directionnel en permettant au
processus de forage de se munir d’accélérométrés ptagnétometres fournissant a la surface
les inclinaisons et les azimuts des puits. Les nesssuivantes sont transmises par les systemes
MWD :

» |a vitesse de rotation des trains de tiges et doncépan ;
» |es types et sévérités des vibrations ;

» |a température dans le puits ;

= |e couple et le poids agissant sur le tredast(V) ;

» |e débit du fluide de forage.

L’augmentation de la fréqguence d’acquisition de meEsures permet d'effectuer en temps-réel
un pilotage fin de la garniture de forage. La m#godes dispositifs WD integre ou est en
liaison avec des dispositifs nommeés digraphes penddorage Ilogging While Drilling LWD).

lIs fournissent des mesures décrivant les prowiété la formation et caractérisant des
informations géologiques telles que, la porosig, résistivité, l'inclinaison, la résonance

magneétique, la pression de la formation etc...

1.2.4Méthodes de transmission des données

Plusieurs méthodes permettant la transmission deségs durant I'exploration des gisements
existent. Parmi ces méthodes on note la télém@aie modulation de boueMd Pulse
telemetry, la télémétrie électromagnétiquEM tool), les trains de tiges cabléed/ifed drill
pipe ainsi que les outils dits accessiblestrjevable tooly. Cette section présente la téléemétrie
par modulation de boue et celle utilisant les sale tiges cablées, parce qu’elles sont les plus
répandues.
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o Télémétrie par modulation de boue
La telémétrie par modulation de boue est la méthiedgansmission de données la plus utilisée
par les systemesvWD). Son fonctionnement nécessite I'exploitation @&uralve modulant le
débit de la boue de forage. La modulation de bdaHestue en fonction de la donnée a
transmettre et crée une fluctuation de pressiomésentant I'information a délivrer. Ces
fluctuations se propagent dans le fluide de foraggs la surface ou elles sont recueillies par des
capteurs de pression. Enfin, elles sont traitées g¢es calculateurs pour reconstruire

I'information transmise.

« Trains de tiges cablées
Les trains de tiges cablées sont des instrumentimdgmission de mesures en pleine expansion.
lIs utilisent des cables électriques logés dansdifférents modules des trains de tiges et
transportent un signal électrique a la surfacevar@age de ces systemes vient de leurs capacités
a présenter un taux de transmission de donnéesrtamp@ar rapport aux autres systemes
télémétriques. En 2006, les systemes télémétriguiesant des cables électriques et transmettant
des données a un mégabit par seconde ont été coialisés.

1.3 Progression du forage

Le forage est un processus graduel combinant pitssiphases. Lors de chaque phase,
I'assemblage de fond est remonté a la surface lpomaintenance du processus, pour le tubage
et la cimentation de la partie forée. Le tubagesista a déployer des tubes en acier dans le puits
(Casing. Dans certaines situations, le tubage peut &treué Coil tubing et correspond au
déploiement progressif d’'un tube simultanémentaade. Dans toutes les situations le tubage
permet de consolider les parois du puits au courdfodlage, et de préparer les éléments

nécessaires a la production une fois les résergoimenant les hydrocarbures atteints.

La cimentation consiste a cimenter I'annulaire éinade chaque phase de casing. Ce processus
correspond a l'installation d’'un anneau de cimewofisant I'obtention d'un lien étanche et
résistant entre le corps du tube et les paroisuits.@Pendant le forage la partie basse du puits
n'est pas couvertépen Hol¢ tandis que sa partie supérieure est tubée : leéSased Holg

Enfin, le bon déroulement du forage est conditiopagéles états du systéme de circulation du

fluide et du trépan.
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1.3.1Systéme de circulation du fluide

Une pompe hydraulique assure la circulation dudéujui transite par les trains de tiges, puis
sort du trépan et remonte par les espaces anrailaigspace annulaire désigne le domaine qui
sépare la garniture de forage du puits. L'injectinfluide sur la roche a perforer s’effectue
continuellement et permet I'évacuation des déhiars la surface. Elle contribue également a la
lubrification et au refroidissement des organes ptocessus de forage et a I'équilibre

hydrostatique du puits.

En fonction des performances recherchées, plusigoes de fluide peuvent étre utilisés.

» Fluide de forage de type boue
La boue de forage est un mélange d’eau ou d’hdikegile (bentonit¢, d’additifs chimiques
(polymere} et de la baryteréglage du poids Elle permet I'évacuation des déblais et contibu
a la compréhension de la nature géologique desuniliraversés. Le fluide doit étre compatible
avec les roches a forer pour garantir le bon démeht du forage. A titre d’exemple,
I'utilisation d’'un fluide de forage de type eau dage la dilatation de certaines formations et
occasionne des genes dans les opérations. Pallisrconvénient a nécessité a recourir au fluide
de forage de type huile. La boue de forage permaiegent de contrebalancer la pression des
fluides rencontrés en profondeur afin d’éviter @@tuelles irruptions en surface. Le forage
utilisant la boue peut favoriser la rentrée duitigudans le puits, humidifier les déblais voire les

compacter. Ce qui engendre I'encrassement du @uésipéche la circulation du fluide.

» Fluide de forage de type air ou gaz
Les processus de forage utilisent plusieurs typdtudies dont I'air et le gaz. Contrairement a la
boue de forage, un fluide gazeux exerce une faitdssion au fond du puits. Par conséquent, son
utilisation conduit a la dérégulation de la vitedsepénétration et favorise une évacuation rapide
des déblais. La présence de fluide liquide dansigius formations limite son exploitation.
L'utilisation d’'un fluide de forage de type air qgaz empéche Il'obtention d’informations

relatives aux pressions dans le puits.

1.3.2Trépans

Une variété de trépans présentant des géométeetfigpes existent. lls sont congus pour forer

une certaine gamme de roches et sont choisis etidardes puits a réaliser. lls se catégorisent
en deux : les trépans tricones et les trépans nonate type PDC (diamants synthétique

polycrystalline). Les trépans tricones sont priat@ment composeés d’acier ou de carbure de

tungstene. Tandis que les monoblocs de type PDCcsomposés de diamants, ou de diamants
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synthétiques. La grande différence entre ces damilleés de trépans réside dans leurs fagons

d'arracher la roche.

FIG. 1.5 —De gauche a droite trépan tricone et monobloc

» Trépans tricones

Les trépans tricones disposent de trois cOnesifeot@holettes libres qui embarquent des

plaquettes de coupe congues en fonction de la r@dbeer. lls peuvent étre en acier, en carbure
de tungsténe ou en diamant. L'arrachage de la rediffectue lorsque les cones effectuent des
rotations autour du trépan. Le principal mode derdetion de la roche, par les taillants fixés sur
les molettes, est le poingonnement. Il se déroalela pénétration verticale du taillant dans la
roche sous l'effet d’'un effort normal créant un ripade contraintes au voisinage du taillant.
Lorsque les limites a la rupture sont atteintesdéblai se produit. Ce type de trépan est

particulierement adapté lorsque les roches a fogsentent une forte durete.

» Trépans monobloc
La rotation du train de tiges entraine celle dypdré Ces trépans se composent de diamant
naturel ou synthétique brasé sur du carbure desténg. lIs sont connus sous le nom PDC et
détruisent la roche par cisaillement. Le cisaillamearactérise I'opération durant laquelle les
taillants pénéetrent la roche dans un mouvementlpkra la surface de la roche et un déblai est
obtenu dés que les limites a la rupture sont a#eih’emplacement des pastilles dans ce type de
trépan est primordial pour son optimisation et @nés une influence considérable sur la vitesse

de pénétration de la garniture, sur I'équilibretidpan ainsi que I'évacuation des déblais.

1.4 Variables de forage
Les variables de forage désignent les grandeursigums agissant sur les performances du
processus et donc sur sa vitesse de pénétratisigndé pav. Elles se matérialisent par des

facteurs mécaniques et hydrauliques.
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1.4.1Facteurs mécanigues
» Poids agissant sur le trépafWeight On Bit,W

Le poids agissant sur le trépan représente untédiogitudinal de compression suivant 'axe de
révolution du trépan. Cet effort permet aux taiade s’incruster dans la roche et il est souvent
utilisé de facon a tirer profit du poids des massgss. La valeur du poids dépend de la
dimension et du type de trépan, de sa vitesse tdéaw et du type de formation a forer. Une
partie de ce poids provient de I'hydraulique cr@ée I'injection du fluide qui transite par les

trains de tiges.

» Le couple agissant sur le trépgfiorque On Bit,T)
Le moment transmis par la garniture de forage épatr suivant son axe de révolution représente

le couple agissant sur le trépan.

» La vitesse de rotation
C’est la vitesse du trépan par rapport a son axéwsution et sa valeur dépend du systéme de

forage utilisé. Elle peut varier entre 50 et 100@in.

1.4.2Facteurs hydrauliques
 Type de boue

Le type de boue est choisi en fonction des perfoo@s recherchées et désigne les propriétés
physico-chimiques du fluide de forage. Trois typgesboues sont souvent employés : la boue a
base d’eauWater Based Mud, WBMIla boue a base d’huil®{l Based Mud, OBMet la boue

synthétique $ynthetic Based Mu&BM. Une boue synthétique est constituée d’'un mélange

d’eau et d’additifs chimiques.

» Débit et pression hydraulique
Le débit et la pression hydraulique représentenvégiables physiques qui doivent favoriser une

bonne évacuation des déblais et éviter des prolléfeacrassement du trépan ou du puits.

» Densité de la boue
L’obtention des informations relatives au puitpatticulierement le contréle de la pression dans
le puits s’effectue a travers la densité de la bdueboue de forage ramene a la surface les
déblais, mais aussi du gaz contenu dans les roCleés fournit des indications sur la nature des
fluides se situant dans le réservoir et représant&lément important dans le pilotage de la

garniture.
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Dans cette premiére partie de ce chapitre, ontpédéentés les différents constituants d’un
processus de forage, les interactions qui exisate les différents organes, les systemes de
mesures et les mesures disponibles. Egalement,avoms souligné les mécanismes nécessaires

au deéroulement d’'un forage.

Pendant le forage le processus est exposé a daggjafans la suite nous nous focalisons sur les
défauts les plus préoccupants.

1.5 Défauts possibles et modules a surveiller

Les fonctions du trépan et du systéme hydrauliqud $ondamentales pour I'extraction et
I'évacuation des déblais. Il est certain qu'un dwpstionnement dans un organe a des
répercussions sur le procédé de forage. Partienfi@nt, lorsqu’il provient du trépan ou du
systéme hydraulique. Lorsque le défaut se distimmareun agrégat de matieére composé de la
boue de forage et des déblais issus de I'opérdedorage et se rapporte aux arrétes de coupe du
trépan, il s’agit de I'encrassement. Lorsqu’il s@porte au trou d’évacuation du trépan ou du
systéme hydraulique, il s’agit des obturations. bésurations des circuits hydrauliques des
processus de forage n'ont pas, a l'instar de lassgment, fait I'objet de hombreuses études en
raison de leurs instrumentations limitées. Ont pewanmoins citer des travaux
(Wang et al., 2000), (Wang et al., 2001), (Wang ldnd2006) qui utilisent I'analyse vibratoire.

1.5.1Etat de I'art sur I'encrassement

La détection de I'encrassement d'un trépan s'ihsdens le cadre de l'optimisation des
performances des processus de forage. Plusiewmaukeont été effectués pour comprendre
I'origine, la nature et I'évolution de I'encrassamie(Zijsling and lllerhauss,1993), (Smith,
1998), (Cooper and Sanjit, 1994).

FIG. 1.6 —Trépan en présence d’encrassement

Les pressions importantes par rapport aux valesuslies, les formations argileuses, I'utilisation

de 'eau comme fluide de forage ainsi que les Wegmde forage non compatibles avec la roche
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a forer sont autant de facteurs induisant I'enenasnt du trépan et dégradant les performances
des processus de forage. Les principales conségmielacl’encrassement sont liées a la perte de
contact entre le trépan et la roche, a la réductiena vitesse de pénétration du trépan, a
'augmentation du couple agissant sur le trépaaugtdifficultés d’évacuation des déblais. Les
causes de I'encrassement du trépan et les métpodes remédier ont fait I'objet de plusieurs
travaux, (Ledgerwood and Salisbury, 1991), (Zigland lllerhauss, 1993), (Smith, 1998). Selon
les études menées par Ledgerwood and Salisbuigl)1@ncrassement du trépan se produit en
raison de facteurs mécaniques et chimiques. llsictemt les deux facteurs en formulant les
hypotheses suivantes : les facteurs mécaniquesdaigent lors du processus de désagrégation
de la roche, par I'action du trépan, a traversdtaantation de la porosité de la formation et la
variation correspondante de la pression de poresgmn a l'intérieur de la roche): ce
phénomene provoque la dilatation de la roche. Bagde les facteurs chimiques proviennent de
I'exposition de l'argile au phénomene d’hydratatmendant que le fluide de forage humidifie la
surface du trépan. La combinaison des effets paneste la faible pression de pore et de
I'hydratation de la roche provoque des mouvemerdsito-aspiration des déblais autour du

trépan et I'encrassement s’ensuit.

En considérant que I'architecture d’'un trépan misanl'impact de I'encrassement, plusieurs
chercheurs et compagnies pétroliéres travaillentestie thématique. Leurs travaux concernent
I'optimisation de la géométrie du trépan et enipalier la longueur, le nombre et la répartition
des PDC ainsi que I'écartement de l'angle des lafWwsarren et al., 1986), (Bourgoyne and
Young, 1991), (Smith, 1995), (Talor et al., 19983urs développements ont permis d’obtenir
une conception facilitant I'évacuation des déblgiermettant d’optimiser la vitesse de
pénétration et de préserver ainsi les performadesgrocessus de forage. La seconde technique
expérimentée afin d’éviter I'encrassement d’'un dré@ concerné le fluide de forage. Pour
valider cette hypothése, Cheatam and Nahm, (1980Q)dorant leurs expérimentations, utilisé
deux fluides de forage : 'eadMater-Based-Mudet I'huile Oil-Based-Mugl. Leurs travaux ont
abouti a conclure que I'encrassement dépend ddeflde forage, du poids agissant sur le trépan
et de la pression de surcharge. En outre, les @mufécisent que ce phénomene se révele
progressif si le fluide de forage employé est I'edars qu'il peut étre réduit si I'eau est
substituée a l'huile. Les résultats des travaux éagmar Rujhan et al., (2002) montrent que
I'utilisation de l'huile ©OBM) ou l'exploitation de la boue de forage synthé&iq®&BM
occasionne le probleme de cohésion entre les délghipermet d'éviter ou de réduire
considérablement I'encrassement d'un trépan, notmhniors du forage d’'une formation
argileuse et particulierement dans des profondélerges et a de hautes pressions. Cependant,
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en raison des exigences environnementales et édgmesn ces fluides de forage sont peu
utilisés. C’est dans ce contexte que les compagigslieres ont été persuadées d’entreprendre
des investissements majeurs pour améliorer lesonpeaihces des trépans a travers leurs

conceptions et de conserver 'eau comme fluideodagk.

D’autres variables d’ajustements ont été apponpé@es accroitre la rentabilité des processus de
forage. En agissant sur les variables de forageatbAhm and Nahm, (1985), ont montré que la
diminution du poids agissant sur le trépan dangitemiers instants qui suivent I'apparition de

I'encrassement permet de réduire sa gravité. Dawesrtinuité de leurs travaux, Cheatham and
Nahm, (1990) affirment que I'encrassement peut dieveevere donc irréversible en quinze

secondes, d'ou la nécessité de réaliser une dateptécoce. De plus, une détection précoce
permet sa réversibilité en diminuant le poids agissur le trépan et en nettoyant le trépan en
off-bottom (le trépan et la roche n’étant pas entact). Dans le cas contraire, I'encrassement
devient irréversible. Les hypothéses mentionnéedessus s'appliquent dans les conditions
d’expérimentation effectuées par les auteurs, (tBhea and Nahm, 1990). Dans d’autres

situations ces hypothéses peuvent étre erronées.sUlggestion supplémentaire provenant de
Cheatham and Nahm, (1990) repose sur I'utilisaties données issues du forage. lls affirment
que le rapport entre le poids et le couple agissantle trépan est un indicateur du degré
d’encrassement du trépan. Leur affirmation esttéacpar la modification progressive de ce

rapport au fur et a mesure que I'encrassemenes'ilie.

L’introduction des charges électronégatives stirdpan (Mc Calleb, 1977), (Paske et al., 1996),
(Smith, 1995), I'optimisation des variables de f@a(King et al., 2001), I'addition d’une couche
de fluoropolymere sur les PDC, (Mitchel, 2001),itemt I'apparition de I'encrassement lors du
forage d’'une formation argileuse. Cependant, lethaues proposées se révelent peu efficaces

compte tenu de la rhéologie de la roche qui estémgible avant les opérations de forage.

Les raisons qui conduisent a la surveillance dpatméen vue de détecter I'encrassement sont
liées aux conséquences dramatiques qu’il peut mrusey. Ces conséquences découlent de la
mauvaise circulation du fluide, de la réductiorlaldurée de vie du trépan due a l'inefficacité de
forage et & 'augmentation de la température, (§ni©95), (Smith, 1998). Cheatham and
Nahm, (1990) ont montré que I'augmentation de é&sgion du fluide est un moyen pour réduire
ou éviter I'encrassement lorsqu’il se produit eison des instabilités mécaniques. L'utilisation
des modéles mécaniques décrivant I'interactionedettrépan et la roche a permis a Detournay
and Richard, (2002) d’expliquer le comportement@&crassement.
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Cette analyse bibliographique n’est pas exhaustiaes elle dégage des pistes a explorer en vue
d’entreprendre une stratégie de détection de ls&msament basée sur 'analyse, l'interprétation
et le traitement des mesures. Dans cette perspetd/travaux de Cheatham and Nahm, (1990)
préconisant que la pente qui caractérise I'expvasdu couple agissant sur le trépdh €n
fonction de la force de poussé#’) est un indicateur de I'encrassement, associésua de
Detournay and Richard, (2002) montrant via les rfesdé’interaction entre un trépan et une
roche que cette pente renferme peu la rhéologia flemation, constituent le point de départ de

notre étude.

1.5.2Modéle d’interaction entre un trépan et une roche

L’obtention d’'un modéle d’interaction entre un taépet une roche revient a déterminer les
composantes exprimant les efforts du trépan entifonacles variables de forage. Le premier
modele analytique décrivant le processus de coupediui des métauxfr@isage et a été
proposé par Merchant, (1944). En s’appuyant sumeséles de Merchant, plusieurs autres
modeles ont été développés pour la coupe des rdfdrage), (Sellami and Cordellier, 1990),
(Detournay, 1990), (Kuru and Wojtanowicz, 1993)®itmon, 1996). A cela s’ajoute le modele
empirique de Glowka, (1989). Notre application noasduit a exploiter les modéles développés
par Detournay, (1990). Nous avons retenu ce madehse de sa relative facilitée d’adaptation
et d’exploitation dans le cadre de la surveillaaten temps-réel. D’amples détails sur les autres
modéles peuvent étres trouvés dans Gerbaud, (1999).

1.5.3Modéles de Detournay

Le modéle de Detournay fournit une méthode de céhemsion du forage lors de linteraction
entre une pastille et une roche. Ce modeéle repaséhypothese que deux mécanismes sont
présents lors du forage : le mécanisme de coupa deche et celui des frottements entre la
roche et les pastilles. Cette hypothese conduitéding, (Detournay, 1990), I'existence d’'une
dépendance linéaire entre le couple, la force agissur le trépan avec la profondeur de passe.
De plus, la dépendance linéaire entre I'énergieipée E (travail nécessaire pour arracher un
volume de roche) et la résistance au forSigest observée. Ces deux variables présentent des
dimensions de puissance et s’exprimentMBRd). Le diagramme: — S donne I'état admissible
du forage représenté par une droite de frottenteioenit le point de coupe. Ce point de coupe
caractérise la rupture d'un déblai et indique itf€tité de forage. Le rendement au point de
coupe vaut 1 et traduit I'utilisation totale du ptaiT pour la coupe de la roche. Cette situation
représente le cas idéal dans lequel les frottensamisnuls. L’expression d& en fonction de§

ou deT en fonction dé/ permet de déterminer certains parametres géomeésgridecrivant I'état
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du trépan lors du forage. Nous introduisons le reod&ine pastille avant de présenter le cas du

trépan.

1.5.4Modéle d’un outil coupant

Detournay, (1990) développe deux modeles I'un spwadant a un outil coupant neuf et I'autre

a un outil coupant usé.

e Outil coupant neuf
Considérons un outil coupant décrivant une sectisar une roche horizontale. Le déplacement
de cette pastille s’effectue suivant une vitessezbntale connue et une profondeur de passe
constante. La force de coupé exercée par l'outil sur la roche se décomposéd;emt F¢,
désignant respectivement ses composantes normtatasgentielles. Des études théoriques et
expérimentales ont montré que sous certaines ¢omnslitces composantes sont proportionnelles
a la section de coupe En s’inspirant des travaux de Mercha(944), Detournay, (1990) a

établit les expressions suivantes :

C—
s T€s (1.1)

Ef = (es (1.2)

Ou:
s représentda section de contact pastille-débladisjésigne le rapport entre la force verticale et

horizontale agissant pour la coupe ebrrespond a I'énergie spécifique intrinséquead®the.

€ est donné par :

2 cos ay, cos (ac + afpr)

) [c + (p» — pp) tan(ay, )] (1.3)

€ =
1 —sin (ac +ag, +ap

Ou:
c correspond a la cohésion de la roaheest I'angle de coupe; désigne I'angle de frottement
interne de la rocheafpr représente I'angle de frottement pastille-rochg,correspond a la

pression de la boue g}, est la pression de pore, cette quantité est détéenen fonction du

degré de perméabilité de la roche.

En considérant que la pastille s’est déplacée ddistancd, que I'énergie fournie e$f’l et que
le volume de roche arraché egtalors I'énergie dissipée est déterminée qaCette énergie

dépend des propriétés meécaniques et physiques aeha (cohésion, I'angle de frottements
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internes, porosité, etc.... ), la pression du fluwkdle de pore, I'angle de coupe vers l'arriere de
la pastille et 'angle de frottement issus de €naiction entre le trépan et la roche. NotonsQue

est donné par :

{ = tan (occ + afpr) (1.4)
L'indépendance entre I'énergie spécifique intrinsg et la profondeur de passe est justifiée
lorsque la profondeur de passe est limitée a utaioemtervalle. Au dela de cet intervalle,

I'hypothese formulée par Detournay, (1990) n’esscceptable.

e Outil coupant usé
La seconde hypothese formulée par Detournay, (18&&@erne I'utilisation d’un outil coupant

7

use.

Pastille

Roche forée

Profondeur de
passe

Roche

FIG. 1.7 —Interaction entre une pastille et une roche

La forceF, se décompose en deux composantes : la compasamt@upeF¢ et la composante
de frottement/. La force de coupe associée a la composante remhahngentielld’ et F°
obéit aux relations (1.1) et (1.2). L'existencefagtement lors de l'interaction entre le trépan et

la roche relie les composantég et st par : st =anf ou p designe le coefficient de

frottement. Partant de ces équations des relat{Pesournay 1990) pour les forces tangentielles

F, = Ff +st et normalesF, = Ff +an sont établies. Ainsi, en tenant compte de (1.1) la

composanté; s’exprime par :
— f
F_; = €S + MFTL (15)
En remplaganan parF,—Ff, et en tenant compte de la relation (1.2), I'équiefl.5) devient :

Fs = (1—uf)es + uky, (1.6)
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1.5.5Energie spécifique E et résistance au forage S

L’énergie spécifique et la résistance au forage définies par :
1.7)

(1.8)

E représente I'énergie nécessaire pour arracherolume donné de roche. Pour une pastille
neuveEk = € etS = (e, pour une pastille usée, la dépendance linéaivarsie :E = E, + uS est

obtenue ave€&, définie par E, = (1 — u{)e.

Dans cette section nous avons présenté les modelestournay, (1990) lors de linteraction
entre une pastille et une roche. Dans le cas dpastille usée, les hypothéses formulées
considérent que l'usure de la pastille se prodest lenlevement de la matiere. C’est a partir de
la que Detournay(1990) généralise I'approche au cas corresponddimtaraction entre un

trépan et une roche.

1.5.6Modéle d’interaction entre un trépan et une roche

Le modeéle d’interaction entre un trépan et une eoprésente la généralisation du modele
traduisant linteraction entre une pastille et umehe. L'approche considere la présence
simultanée de deux mécanismes : I'un est lié algpe de la roche et 'autre au frottement entre
la roche et le trépan, (Detournay and Richard, pdD2u la décomposition des efforts en deux
parties : les efforts de coupe et les efforts dddment. L'effort associé au processus de coupe
est proportionnel a la profondeur de padsdandis que l'effort associé au frottement et se
situant tout au long du chanfrein est associé @asgfficient de frottement. En utilisant ces
concepts, Detournay and Richard, (2002) définisksnexpressions du couple agissant sur le

trépanT et de la force de pouss#épar les relations suivantes :

T = TC + Tf (19)

W =W+ Wy (1.10)

ou ¢ désigne la composante de coupg kBt composante de frottement.

1.5.7Processus de coupe

L’hypothése affirmant la proportionnalité entreféace de coupe et la sectienconduit a écrire

T, etW, proportionnels a la profondeur de pagse
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ea’d
T, = (1.11)
2
W, = éead

(1.12)
Ou:
a désigne le rayon du trépanyeprésente I'énergie spécifique intrinségii@st un nombre qui

caractérise le rapport enfilé etT. Et pour un trépan parfait :

L 1.13

La profondeur de pasgkeest définie par :
_ 1.14
- Qt ( . )

Ou Q, désigne la vitesse de rotation du trépam letvitesse de pénétration

1.5.8Processus de frottement

Le processus de frottement se caractérise par namgérey qui représente le facteur de forme
du trépan et établit une relation de proportionéantrels etW; a partir des parametras u et
y:

_ 2l 1.15
V= W, (1.15)

Ou:
u désigne le coefficient de frottement entre ledrept la roche et caractérise I'orientation de
la surface du contact de frottement. La variabtenferme I'influence de la géométrie du trépan

sur la redistribution des efforts au niveau de ded@DC porté par le trépan et donc sur le couple
T et la force de poussé#. Elle doit satisfaire I'encadrement suivant <y S% pour que

I'expression linéaire entrB et soit valide.

1.5.9Trépan lors de I'action de coupe
Detournay and Richard, (2002) combinent les exprsg1.9), (1.11) et (1.15) et obtiennent :

Y
T'=Tc+pas Wy (1.16)
1 Y
T =§ea2d+ua§Wf (1.17)
1 Y
T=56a2d+ua§(W—WC) (1.18)

En tenant compte de (1.12) on obtient :
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1

T = Eeazd + ,uag(W — &ead) (1.19)
1 Y

T = Eeazd(l — uéy) + ,uaEW (1.20)

Cette équation représente la contrainte ehti#, etd

Partant de (1.21) on obtient (1.22) :

B = usy (1.21)
1 14
T = Eeazd(l -B)+ yaEW (1.22)

Noter queB dépend du type de rochecaractérise le trépan (nombre de dents, typeil ptof).
Le parametre: représente le frottement : c’est donc un indicatkas défauts susceptibles de se

produire sur le trépan. Par conséquent :

2T 14
divisons par la profondeur de pasgkel vient :
2T (1— B)e + w 124

A partir de la relation (1.24), Detournay and Rithd2002) définissent I'énergie spécifique en

fonction de la résistance au forage par la relaionante :
avec E,=(1-p)e

= FE désigne I'énergie spécifigudpPa)

= § représente la contrainte de couptPg)

Leurs expressions sont données par :
w

§S=— (1.26)
2T

Ces expressions donnent une signification au diagr@E — S qui permet d’évaluer I'efficacité
du trépan. Si le trépan est en contact avec laeretB’il n’y a pas de frottement (cas idédl)et

W, sont proportionnels @ Alors :

E=Ey=cetS =¢e
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Cela montre que est une variable qui caractérise la coupe parfaites frottement. L'énergie
spécifique intrinséque dépend de la roche et dedittons de coupe. Detournay and Richard,

(2002) définissent le rendement du trépan par :

_ €
=z (1.28)

Les travaux de Detournay and Richard, (2002) mahtgeie deux plans d'étude peuvent étre
exploités. Le plafT,W) et le plan(E,S). Le plan(E, S) est obtenu a partir de celui @8 W)
étant donné qué est proportionnel & etS aW. L'apparition d’'un défaut sur le trépan change
la valeur de la pente.

« Condition optimale de forage
Lorsqu’il N’y a pas de pertes par frottemé&et I/ sont proportionnels a la profondeur de passe,
dans des conditions constantes (roche, pressiorfluile de forage, pression de pore).

L’exploitation deE etS fournit les conditions optimales de forage suieant

E=e (1.29)

S=de (1.30)

L’énergie spécifique intrinsequedépend des propriétés mécaniques de la roche, atedaion

de pore, de la pression du fluide,aleet deafpr.

« Condition de forage normale
Le modele fournissant le comportement du trépas dier son interaction avec la roche montre
gu’'une relation linéaire existe entie et S lorsque la coupe et les frottements sont présents

simultanément.

AvecE, = (1 —pB)eetp = uy{

L’expression deE' en fonction deS fournit les états possibles du trépan lors deistaraction
avec une roche. L'état du forage optimal satisfagsi la relation de proportionnalité enfret
S. Cependant, seuls les états caractérisé® pae ouS > ¢ sont admissibles et correspondent

aux conditions normales de forage.

 DiagrammeE, S
La relation (1.25) peut étre illustrée graphiquetrpgar le diagrammeé, S. La relation entrd et

S est représentée sur ce diagramme par une droftettament de pentgy interceptant I'axe:
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enE,. Cette droite passe par le point de coupe et septé les états admissibles du trépan lors
de son interaction avec la roche. Le point de cosgpesitue a l'interaction de la droite de
frottement avec la droite passant par l'origine mlan et incliné del™! sur l'axe des.
Considérons l'existence d’'une droite horizontalssaat par le point de coupe. La distance
verticale entre cette droite et un point sur laitdrde frottement représente la composante de

I'énergie spécifique qui est dissipée dans lesdnoents.

E A
Lieu de coupe Hly
Droite de frottement
£ A e eeeeccccccccccccceeeepeeeeeeann
E, Point de coupe <
>
Ele g

FIG. 1.8 —Diagramme E en fonction de S

Dans cette section nous avons présenté les modedeaniques développés dans le cas de
I'interaction entre une pastille et une roche plsns le cas correspondant a I'interaction entre un
trépan et une roche. Ce trépan comporte plusieuils coupants souvent constitués de pastilles
en diamant. Pour notre étude ce modele d’intenad¢t&pan-roche est suffisant pour élaborer une
stratégie de surveillance. Cette suffisance rédades la liaison rigide qui lie le trépan et I'arbre

du moteur et évitant par conséquence la dissipdteffort lors du transfert d’énergie. Signalons

gue Detournay and Richard, (2002) proposent unensiin de ces modeéles pour étudier le
couplage de torsion entre le trépan et I'arbre cprinecte le trépan au moteur. Ce modele

devient nécessaire lorsque l'arbre qui lie le trépa moteur présente une longueur importante.

1.6 Défauts possibles sur le circuit hydraulique

Le circuit hydraulique est composé de quatre organan moteur électrique, une boite de
vitesse, une pompe et un tuyau. A cela s’ajoutéumdigurs capteurs : le resolver qui est un
systéeme de transmission de position, le Quartzdymeeprésente un capteur de pression ainsi
que les capteurs de courant. Différents types dautie peuvent se produire sur le circuit
hydraulique. L'obturation du circuit hydraulique amont et en aval de la pompe ainsi que la

présence des déblais dans la pompe sont les défaetsiels.
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Moteur électrique Boite de vitesse Pompe Tube

FIG. 1.9 —Circuit hydraulique du processus de forage

La modélisation du circuit hydrauliqgue est effeetugn utilisant la méthode « Bonds graph ».
C’est une technique de modélisation des systemgsiqates en utilisant la continuité de la

puissance. La figurel®. 1.10 présente le modele du systeme hydraulique.

U Qm Qg Q
— »| Moteur Boitede [ _ ™ Pompe a '
| électrique M vitesse Mo cavité AP, Tube
<« ‘_p ‘P progressive |€ P
Pe m m.b h

FIG. 1.10 —Modele du circuit hydraulique

Ce modéle montre que le moteur transforme la puégsalectrique en puissance mécanique que
la boite de vitesse conserve cette puissance nggearét que la pompe transforme cette
puissance mécanique en puissance hydraulique. @esigance hydraulique permet I'évacuation
du fluide. L’apparition d’un défaut dans le circhidraulique se caractérise par la variation des
paramétres du modeéle. Nous avons adopté une démexpBrimentale pour relier ses variables.
Il s’agit d’exploiter les mesures correspondant &nctionnements sains et de déterminer les

parametres de référence qui servent a élaboreteaheique de diagnostic.

1.7 Diagnostic de défauts sur les processus industriels
1.7.1Introduction

La recherche d’'une rentabilité élevée des instafiatindustrielles en général et des processus de
forage en particulier impose, a ces systemes, weanid’automatisation plus rigoureux et plus
performant. Leurs complexités liées a leurs fortgégrations deviennent alors inévitables et
entrainent la baisse de leurs fiabilités. Ainss, ¢djectifs ciblés en gain de productivité et de
performance ne peuvent étre atteints. Pour évieertelles situations et afin d’accroitre la
disponibilité des systémes industriels, I'optimisatdes conditions de fonctionnement devient

nécessaire. Ce qui implique I'élaboration des taphes de surveillance permettant de détecter,
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de localiser et de caractériser les défauts ais’de la conception d’'un module de diagnostic
s'effectuant a partir des mesures reflétant le tfonnement du processus. Le module de
diagnostic sert de systeme amont au module de figonostion dont le but est de préserver

certaines des performances escomptées du processus.

1.7.2Modules d’'un systeme de surveillance

Iserman, (2006) propose un schémes(A.11) explicitant les différents modules d’'untéyse

de surveillance. Ce schéma vise a montrer les tapeessaires a la détection, la dépendance
entre le dispositif de commande et le module deeillaince ainsi que le role de I'opérateur dans
la gestion du systéme de surveillance. La surve#adoit permettre le suivi permanent du
comportement du processus en vue d’'une détectipiderades défauts et d’'une intervention
précoce. La stratégie de commande et de survedllaaactérise le systeme de détection et de
gestion des défauts. Les informations récoltéedgpaartie commande qui utilise les entrées-
sorties du processus sont transmises au bloc d&vah des signaux se situant dans la zone de
surveillance. Lorsque le signal dépasse un sexd, fune alarme se déclenche et notifie la
présence d'un défaut, ainsi I'opérateur est infokeé conditions de fonctionnement de son
processus et doit envisager la tdche a entrepremaréonction de la sévérité du défaut

diagnostiqué. Ce type de méthodes, n'est capalietedeter que des défauts importants.

I—Défauts |— Symptomes I— Résidus £
.. Evaluation Diagnostic Détection Génération g
Décision [-— . [ h - [— . [
Operateur défauts défauts défauts résidus é o
== g [0}
o wn —_—
Protection 2 = I
5 o i=
D 9 S
58 ig™
Arrét o=
. Alarme Eva.luatlon 5
fonctionnement signal g
1%
- Changer F-défaut
" |_fonctionnement

- Reconfiguration

Commande

®| Maintenance

- Réparation

FIG. 1.11 —Systéme de gestion de la stratégie de détectiodéfaats

Dans la majorité des cas, le systeme s’arréte aeanétection en raison des systemes de
protection. La seconde phase passe par la gémédgm résidus. Les résidus sont des signaux
potentiellement indicateurs des défauts. lls sbtérmus dans certains cas a partir de la différence
entre les variables mesurées et celles calcul@ele snéme processus. lls doivent étre nuls en

absence de défauts et doivent étre différents iedans le cas contraire. La détection représente
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un processus qui verifie la cohérence entre un ooimment observé et un comportement de

référence.

1.7.3Méthodes de détection des défauts

Plusieurs méthodes de détection des défauts existesont rapportées dans la littérature
(Iserman, 2006), (Blanke et al., 2006), (Gertl&98), (Chen and Paton, 1999), (Ding, 2008),
Iserman, (2006) propose un schémig(R.12) récapitulant différentes méthodes de déreet
explicite un large panel d’approches dites avesans modéles physiques. Les méthodes dites
sans modeles physiques utilisent des modéles deedeffase d’'apprentissag@®u des modéles
spectrauxgnalyses par transformées de Fourier ou d’ondedptte

Deux grandes classes de diagnostic figurent dansckkéma. Le diagnostic qualitatif et le
diagnostic quantitatif. Nous ne fournissons passlgsifications de toutes ces méthodes, des
détails sont donnés dans de nombreux ouvrages caeloial’Iserman, (Iserman, 2006).

Méthodes de
détections de défauts
o . Détections avec multiples
Détections avec un signal . ;
signaux et modeles
Vérification Vérification Modeles a base Modeles a base Analyse des données
des limites des modes de signaux du processus multivariables

Détection de
ruptures
Correlations
Observateurs
Analyse en
composantes
principales

B

]
=
]
)

5]
%)

Seuils adaptatifs

FIG. 1.12 —Différentes méthodes de détection des défauts

» Diagnostic qualitatif

Il utilise les connaissances qui reposent sur \@isal’experts et sur un ensemble de données
issu de linstallation & surveiller et conduisentdas méthodes basées sur lintelligence
artificielle. Ces méthodes ont pour objectif detéem’imiter le processus cognitif humain. Deux
voies principales d'application se distinguentunk symbolique ou formelle et l'autre
connexionniste. La premiere explicite et formalesconnaissances humaines et les mécanismes
d’inférence. La seconde cherche a reproduire leenttedreprésentation de la connaissance dans
le cerveau humain. L'intelligence artificielle recme, la reconnaissance des formes, les

systémes experts, les réseaux de neurones estés®g d'inférences floues.
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« Diagnostic quantitatif
II conduit & des méthodes de génération des résatiuepose sur l'estimation d’état ou
paramétrique du systéme via les espaces de p&gémeéthodes d’estimation d’état ou

paramétriques.

Lorsque le diagnostic est accompli, la reconfigoratles actions représente la seconde étape.
Cette reconfiguration doit se focaliser sur la mEmen état du fonctionnement normal en
maintenant ou en compensant le défaut ou en regoafit la loi de commande du systéme. Les
stratégies de réactions envisageables sont de dawxes : le traitement du défawtspect
maintenanckg et I'acceptation du défauag¢commodation des panfpe&n résumé, I'objectif de

la reconfiguration est la correction des défautsl@ar compensation lorsque cette situation est

plausible et la modification des lois et stratégiecommande dans les cas complexes.

1.7.4Méthodes de détection des défauts développées

Dans notre étude les méthodes de détection destsléfbordées font références aux approches
basées sur les estimateurs d’état, les estimgpawasnétriques et sur les détections de ruptures.
La description du processus de forage et des défauiétecter montre que les défauts se
traduisent par des variations paramétriques. @ass$ ce cadre que notre choix s’est orienté vers
les méthodes d’identification afin de déceler lemiations paramétriques caractérisant la
présence des défauts. L'exigence de rapidité deélaction implique que les techniques

d’identification doivent posséder des argumentsagéage adaptatifs.

1.7.5Estimateurs paramétriqgues

L’estimation paramétrique permet de déterminer pasameéetres d’un modele caractérisant

I’évolution d’'un processus, (Ljund984).

Défauts  Pérturbations

Commande * * Sorties
——>| Systeme |——>

Estimation des

[y -l

parametres

L]

Comparaison aux
parametres de
références

v

Génération des résidus —m Diagnostic

FIG. 1.13 —Estimation paramétrique
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Les techniques les plus utilisées reposent suml@adres carrés, les filtres de Kalman et leurs
variantes. Ces approches intégrent systématiquelae@nération des résidus qui résulte de la
comparaison entre les valeurs mesurées et leursésst il s'agit de l'erreur de prédiction.

L’estimation bayésienne, les variables instrumestat 'estimation au sens du maximum de

vraisemblance sont des outils d’estimation paramqess.

1.8 Approches de surveillance envisagees

La stratégie de surveillance adoptée afin de d&tetéventuels défauts sur le processus est
décrite dans cette section. Elle est concue denfaceépondre a certaines spécifications :

détecter les défauts rapidement, éviter de fausseses et tirer des conjectures fiables sur la
santé du systéeme. Atteindre ces objectifs nécedsgecompromis, car une détection précise

retarde la détection, une détection rapide favdasdausses alarmes, la fiabilité dans la prise

de décision est partiellement dépendante des étémetcédents. C’est dans ce cadre que nous
proposons des approches répondant a ces spéotficati

1.8.1Détection de I'encrassement

L’expression del" en fonction dé/ ou deE en fonction deS permet d’obtenir un nuage de
points caractérisant les conditions de fonctionrmende processus de forage. L’application des
méthodes d’identification permet d’identifier legmnpes et donc de décider de la santé du
processus. L’approche adoptée passe dans un prinmips par le traitement des mesufest

W puis dans un second temps par la surveillanceégellition temporelle de la pente pour
déceler un éventuel saut de moyenne conséquenaeckdangement dans le processus. Dans la
figure AG. 1.14T_, et W , désignent le couple agissant sur le trépan ebrizefde poussée

filtrés.

v w W f E, T_f

Trépan Estimation
Q) ) B B SE—

Nuage de points
S, W_f

Rock

Prise de Identification
décision de la pente

Reconfiguration

FIG. 1.14 —Approche pour la surveillance du trépan
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1.8.2Détection de I'obturation

L'obtention des équations physiques régissant lapoostement du processus hydraulique est
nécessaire pour élaborer une technique de sunesll&es équations sont liées aux phénomenes
physigues mis en jeu et leurs parametres variefiorestion des conditions de fonctionnement.
Le milieu changeant que caractérise le monde dagéorend difficile la détermination théorique
des parameétres qui lient les variables physiquesorivient alors de relier certaines variables
physigues entre elles par le biais des mesures @eglent & identifier un nombre réduits de
parametres. Les parametres identifiés sont leefments (secs et visqueux) et la restriction du
tuyau. L'identification en temps-réel de ses panaeserenseigne sur I'état de fonctionnement du

processus.

Identification
______ Reconfiguration Prise décision frottements et
réstriction

FIG. 1.15 —Approche pour la surveillance du circuit hydraulegu

La restriction du tuyau est obtenue a partir deptession deAP, en fonction deQ. Puis, les
frottements secs et visqueux sont déterminés argd\expression du couple de la ponipgeen
fonction de la vitesse de rotatiely, de la pompe. Pour surveiller le circuit hydrauéde détail
des approches proposées est donné dans (Ba20G93), (Ba et al., 2009b). Dans la suite, les

approches développées sont dédiées au trépan.

1.9 Conclusions

La description du processus de forage, des différerganes qui le composent, des modules a
surveiller et du principe de fonctionnement d'uigagithme FDI ont été présentés dans ce
chapitre. Un accent particulier sur I'enjeu majque représente la surveillance du trépan et du
circuit hydraulique a été mis en évidence. Un émtl'art relatif aux différentes approches
proposées dans la littérature afin de limiter 'aop de I'encrassement a été proposé. Cette
analyse de l'existant montre qu'actuellement leshodes proposées ne permettent pas de

surveiller le trépan en temps-réel. Cela a perraisiéfinir les lignes directrices de la thése. La
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contribution de cette thése résulte donc de I'éfatian d’une technique de surveillance en vue
de détecter les défauts susceptibles de se pragluide trépan et sur le circuit hydraulique. Ces
détections doivent s’effectuer le plutét possibfan a’entreprendre des actions correctrices

efficaces.

Le manque d’'instrumentation des processus de falage le passé a limité le développement
des technigues de surveillance dans ce domainenniN#as, pour comprendre I'encrassement
beaucoup de méthodes ont été développées. Apredy® de ces méthodes nous avons extrait
des modeles mécaniques permettant de réalisernlaillance du trépan en temps-réel. Les
problématiques posées ont montré que les défasuisvailler se manifestent par des variations
paramétriques ce qui a orienté nos études vermébodes d’identification. Outre que nous
proposons des stratégies de surveillance de quelcpposantes du processus de forage en
temps-réel, cette thése contribue a I'extensiogukdques méthodes d’identification et montre
leurs utilisations pour le diagnostic. Cette déafiermet de répondre aux exigences actuelles de
détection rapides et fiables des défauts.

Dans les chapitres qui suivent, nous présentongeldmiques développées sur des données
simulées afin de vérifier la validité des approchesposées, leurs conditions de fonctionnement
et leurs limites. La méthode des moindres carrégrsés utilisant un facteur d’oubli variable
suivant la méthode du gradient ayant un pas d'apigsage adaptatif et vérifiant la condition de
stabilité sera présentée. Puis, une méthode utilisa filtres particulaires sera développée et ses
performances dans le cadre du diagnostic serontianeges. Enfin, toutes ces techniques seront
appliguées sur des données réelles issues du f@agmint fait I'objet du chapitre 5.
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Chapitre 2. Surveillance par Identification

RésuméCe chapitre présente une approche effectuant ueatification paramétrique. Sa
particularité réside dans la possibilité de rendrariable le facteur d'oubli et le pas
d’apprentissage suivant la direction du gradienwid? nous analysons la convergence de
I'algorithme par la théorie de stabilité de LyapunolL’avantage des algorithmes proposés
repose sur leur capacité a déceler les variatioasmeétriques lorsqu’elles sont naissantes. Ce
qui présente une qualité majeure dans le contekte diagnostic rapide et fiable des défauts
susceptibles de se produire sur les processus tin€lss

2.1 Introduction

1795, c’est I'année ou I'élaboration des concepisddmentaux des moindres carrés furent
introduits par Carl Fréderich Gauss afin de prélirmouvement des planétes et des astéroides
(Sorenson, 1970). Cette date marque I'avenementdhgéorie dont I'intérét a permis I'essor de
plusieurs variantes. Entrainant dans son sillagedéeeloppement des moindres carrés
généralisés, des variables instrumentales, des nmaxs de vraisemblances entre autres
techniques d’identification bénéficiant d’'une cal&sation certaine (Ljung, 1984), (Haykin,
1996). Pour répondre aux évolutions technologigigermettre I'analyse et I'interprétation des
mesures a la cadence des acquisitions, I'année \@b0introduction de la version récursive
des moindres carrés (MCR). En dépit de son intdageur, elle peut présenter des difficultés

caractérisees par :

= |a décroissance du gain d’adaptation, (Haykin, 1996

» |a perte du suivi des parameétres variant dansiede

» |a qualité d’identification inappropriée, conséqoendes conditions initiales mal

maitrisées.

Ces aspects ont permis la réalisation d’approcleesgttant d’aboutir a des mises en ceuvre
exploitables et efficaces. Une des solutions agpsriconsiste a introduire un facteur d’oubli
(MCR-FO), borné entre zéro et un, pour limiterflirence des données anciennes au détriment
des mesures récentes. Ainsi, un meilleur suivipdgametres estimés est obtenu (Ding and Xiao,
2007), (Niedzwiecki, 2007), (Paeleologu et al., &00.es MCR-FO dont le but consiste a
identifier les parametres d’'une représentation gratttique traduisant le comportement d’un
processus physique présentent plusieurs limitatibltdamment, la capacité de dissocier les
changements introduits dans la dynamique du systéapearition d'un défaut dans un
processus) des phases transitoires, le niveag eatactéristiques des bruits incorporés dans les

variables mesurées, a cela s’ajoute la complextéathorithme. L’'élaboration d’'une stratégie
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de surveillance fonctionnant en temps-réel et satiit les MCR-FO est motivée par leurs
caracteres récursifs et s'effectue par la compamaéntre les paramétres identifiés en ligne et
ceux servant de référence, (Gertler 1998), (Iser206).

Des travaux (Ljung, 1984), (Haykin, 1996) ont méngue les performances des MCR-FO
peuvent se dégrader durant les phases transiteiresaison du choix difficile associé aux
arguments de réglage et particulierement au facteubli (FO) :

» |a forte valeur du FO fournit une bonne stabilité¢ @étriment d’'une identification
paramétrique approximative ;
» |a faible valeur du FO fournit une meilleure idéottion paramétrique, mais les
instabilités peuvent se produire.
Ces scénarios sont a l'origine du développementfaleteurs d’oublis variables qui visent a
attribuer une valeur au FO durant les régimes peemta et a le réduire lorsque les phases

transitoires se produisent.

C’est au début des années 80, que les facteurblaariables ont été introduits par Fortescue
et al., (1981). Leurs propositions résultent déiliaation de I'erreur quadratigue moyenne afin
de bénéficier des informations que cette erreumiosur I'influence des anciennes mesures. Par
suite, les facteurs d’oublis variables (FOV) orit fabjet d’'une forte expansion (Haykin, 1996),
(Song et al., 2000), (Cooper, 2000), (So et abD320(Leung and So, 2005), (Malik, 2006).

Parmi les approches proposées, nous exploitongteai®nu de ses bonnes performances, celle
qui ajuste le facteur d’oubli suivant la directida gradient (FOVG), (So et al., 2003), (Malik,
2006). Néanmoins, ces performances peuvent s'ali@sgjue le choix du pas d’apprentissage
n'est pas adapté (Jacobs, 1988) :

= une faible valeur du pas, conduit la méthode ddigrd a maintenir une direction fixe et
un apprentissage lent ;

» une forte valeur du pas entraine des instabilibé din apprentissage peu maitrisé.
C’est dans cette optique que nous proposons unroonigqui résulte de I'extension des FOVG.
Il s’agit de rendre le FO et le pas d’apprentissadaptatifs suivant la direction du gradient,
MCR-FOVG-PAA (Ba et al.,, 2009c). Puis, cette adapita s'effectue en garantissant la
convergence de lalgorithme, MCR-FOVG-PAA-TSL (Ba a&., 2009d). L'avantage des
algorithmes proposés se distinguent par leurs d&gai accelérer la vitesse de convergence des
MCR-FO durant les phases transitoires. Ce résalaatteint par un paramétrage du facteur
d’oubli visant & ne pas nécessairement respecthirdation du gradient, mais celle entrainant la
convergence la plus rapide. Les performances desitiimes en termes de suivi des parametres
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et de détection des défauts seront illustréesiksant des données simulées et seront comparées

aux performances obtenues avec les MCR-FOVG a@&R-FO.
2.2 Moindres Carrés Reécursifs avec un Facteur d’Oubli

La méthode des moindres carrés exploite toutesldemées disponibles. Cette procédure est
valable lors de son application pour des études ligme (noindres carrés simplget en temps-
réel (noindres carrés récursifs Or, I'apparition d'un défaut sur un processusdifie ses
parametres. Il s’ensuit que les derniers échansilloelevés vont d’avantage refléter le
comportement réel du systeme. Ainsi, pour amélieeperformances de I'algorithme en termes
de suivi des paramétres et prendre en compte draafficace d’éventuels changements, il est
utile d’introduire une fonction de pondération jiégiant les mesures récentes au détriment des
mesures anciennes. La fonction de pondérationéti@tincorporée dans le critere quadratique
dont la minimisation permet de passer des équatdengcurrence des moindres carrés récursifs
(MCR) a celles des moindres carrés récursifs avec facteur doubli (MCR-FO).
L'identification paramétrique d’un modele mathémag décrivant I'évolution d’'un processus

physique s’opere a travers :

» |e choix d'une structure paramétrique pour le medel
» |e choix d’un critere & minimiser que nous désignpar/;
» [|'optimisation permettant d’aboutir aux parametmg@gaimisant ce critere.
L’algorithme d’identification s’établit a partir dia représentation d’état (2.1) caractérisant le
modele d’un systéme physique :
{9k+1 = O
Yk = Pibk + wy
Avecl < k < N, 6, désigne le vecteur des parametres de dimemsipp représente la mesure

2.1)

a linstantk, y, € R, ¢l est le vecteur de régressiap;, € RP*1, w, caractérise le bruit de

mesure elN désigne le nombre d’échantillons.

Pour limiter l'influence des observations passé@esjntroduit un facteur de pondératigp, ,

dans le critére quadratique (2.2), (Ljung, 1984) :

N-1

Jk+1 = Z Xk+1 € i+1 (2.2)
k=0

Lorsque :

Yess <1 les mesures les plus récentes sont privilégiées

xie1 = 1 & méme poids affecte toutes les mesures
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aveCer,1 = Yr+1 — Or+10x, désignant I'erreua priori. Les conditions justifiant les propriétés
décrites ci-dessus sont fournies dans (Ljung, 19Bé)ticulierementy,,, doit respecter la

relationy, ., = (1 - MAN-1-K avecl < 1. Cette condition traduit le filtrage de I'erreapriori

& %, par un filtre du premier ordre dont le gain statigast égal 4/1 — A. Le gain statique du
filtre montre que lorsqu tend vers I'unité le nombre de mesures priseso@esidération dans le
critere augmente et lorsquetend vers zéro ce nombre diminue. La dernieraisin permet a
I'estimation des parametres de suivre d’éventuelggmtions paramétriques. La figuresF2.1

illustre le schéma d’un processus d’identification

Xy Yk

»| Processus

\ 4

Modelg’

Mécanisme
d’adaptation

FIG. 2.1 —Processus d'identification paramétrique
La minimisation du critere quadratique (2.2) perdiebtenir les équations suivantes :
Py Or+1

Hers = A+ @iy 1 P @3
Pey1 = A7 [Py = Kies10k41 P (2.4)
€1 = Yir1 — Ph16r (2.5)
Ors1 = O + Kicx1€x41 (2.6)

Ou X, .., désigne le gain d’adaptation®t, ; représente la matrice de covariance. Le détail des
équations des MCR-FO est présenté dans de nombrauages dont celui de Haykin, (1996).
Les relations ((2.3) et (2.4)) montrent la présethcéacteur d’oubli qui régle le compromis entre
'adaptabilité de I'algorithme et sa stabilité. ot les phases transitoires, caractérisant par
exemple I'apparition d'un défaut, la forte valewr BO entraine un lent suivi, et par conséquent,
une détection tardive. La résolution de ce probl@mes amene a proposer l'utilisation, dans le
cadre du diagnostic, des moindres carrés récuegiigoitant le facteur d’oubli variable. Les
facteurs d’oublis variables (FOV) ont connu un grassor durant ces dernieres années et leurs
utilisations sont classiques dans les systémesod@ncnication pour éliminer des échos,
(Haykin, 1996), (Song et al., 2000), (Cooper, 20Q@@urs natures adaptatives et stables en font

des outils intéressants pour I'élaboration desriggles de diagnostic permettant une détection
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précoce et en temps-réel des défauts. Dans cel tfBazet al., 2009c), (Ba et al., 2009d), nous
nous intéressons aux méthodes utilisant un FOVustrécisément celle qui I'ajuste suivant la
direction du gradient.

2.3 Moindres Carrés Recursifs avec un Facteur d’Oubli
Variable

Cette section présente la méthode des moindredscarcursifs avec un facteur d’oubli variable

suivant la méthode du gradient (MCR-FOVG). Le ramfela méthode du gradient permet de

faciliter la compréhension des MCR-FOVG.

2.3.1Méthode du gradient

La recherche du minimum d’une fonctigx) a parfois une solution analytique, mais il essplu

courant d’utiliser une méthode d’optimisation nuigée. Parmi les méthodes numériques, la
méthode du gradient appelée aussi la méthode deluka forte pente est un algorithme

d’optimisation tres répandu. Il minimise un critép@adratique et son fonctionnement s’effectue
récursivement et proportionnellement a I'opposévdateur gradient de la fonction au point

courant. A lissue d’'un certain nombre d'itératipialgorithme converge vers une solution

représentant le minimum local de la fonct{etaykin, 1996), (Nocedal and Stephen, 1999).

Pour formuler mathématiquement la méthode d’opttios du gradient, considérons que I'on
se situe en un point, puis calculons la fonctiorf(x) et son gradientv(f(x)). Lorsque
V(f(x)) # 0, (ce qui signifie que le point n’est pas un exwem alorsg = —V(f(x)) est la

direction de la plus forte pente fleenx.

L’évolution de la position de, en formant un nouveau point, pour décroitre \@ninimum
local est conditionnée par I'utilisation d’'un paamprentissage positif > 0 et contribue a la
mise a jour de la relatiom, = x;_; — V(f(xk)). Lorsque le choix du pas d’apprentissage est

bien adapté de bonnes performances sont obtenues.

2.3.2 Adaptation du facteur d’oubli suivant la méthode dugradient
L'utilisation de la direction du gradient permetmadre le facteur d’oubli variable et d’aboutir a
I'algorithme des MCR-FOVG. Varier le facteur d’oublivant la méthode du gradient revient a
effectuer une optimisation non linéaire dans I'egpaes facteurs d'oublis. Cette variation
s'effectue en recherchant le minimum du critedéfini parf,,, = E[eZ,,]/2 et en utilisant les
propriétés de distance. Un développement limit@réumier ordre du critérgau voisinage d’un

point A dans I'espace des FO permet d’obtenir la relg@on) :
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JA+ A =] +AJ () 2.7)
- T
JA+2D) =) + <Z—£> AL (2.8)

Le vecteurAx qui maximise la variation dedoit étre colinéaire au vecteur gradient, celadsep

un choix de direction opposé au gradient.

A1 = —n (%) 2.9)

Dans ces conditions, on en déduit que :

J+ a2 <J) (2.10)

L’équation (2.9) montre que I'algorithme exploredaection de la plus forte pente et fournit

I’équation récursive du facteur d’oubli.

Aes1 = A = NV Uks1) (2.11)
Ou:

V. (Jes+1) désigne le gradient depar rapport a1, noté (Z—D et n est une constante faible et

positive nommée pas d’'apprentissage.

L’absence de variation paramétrique con@yi/,.,) & conserveune moyenne nulle et permet
au facteur d’oubli de maintenir une valeur sensildet €gale a sa valeur précédehte, = 4.
L’apparition d’'un changement paramétrique entralfmigmentation deV,(J,4,) et la
diminution du facteur d’oubli. L'implantation du F@ecessite donc de déterminer I'expression

récursive d&7; (Ji41)-

2.3.3 Gradient de I'erreur quadratique dans I'espace degacteurs
d’oubli

La minimisation du critérg,,, = E[e2,,]/2 dans I'espace des facteurs d’oubli fournit la

récursivité d&7, (J,.+1). Ainsi, le gradient d¢ par rapport & est donné par :

7 2
VaGiert) = 0(Jk+1) _ EIE l65k+1l

oL 2 | ax
s
=E [%skﬂ] (2.12)

Le gradient de I'erreua priori est donné par :
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a(c‘fk 1) 0 ~
6; BEN [Yk+1 - ¢1€+19k]
30,
= _(p/€+1 a/‘l

En posan®, (8;) = %, I'équation (2.13) devient :

0(&x+1) N
L b Ya(6)

Et 'équation (2.12) se réécrit par :

V)\Uk+1) =—E [‘P}ZH (Vh(ék)) 5k+1]

Or, I'équation (2.3) montre que :

Py Op41
j(k =
T+ <P£+1Pk(/’k+1
_ APy gt
1+ A_1§0£+1Pk¢’k+1
Donc:
Kir1 + A K s 10k 11 PePiorr = A Pi@resn
Ou encore :

Kier1 = A Piiesr — A K1 Pl PiPicsn

L’équation (2.19) peut se réécrire par :
Kierr = (A7 P = A7 Kper10k41 Pl @pesn

Or, (2.4) donne :

Pes1 = A7 P = A K p1 @l 1 P
Donc :

Ki+1 = Prs1Pr+1
La combinaison des équations (2.6) et (2.22) donne

Bt = Ok + Pres1@rer1€x41

Le calcul du gradient de (2.23) par rappoit@nduit & :

Vh(ékﬂ) = V?\(ék) + Va(Prs1) Prs18rer + Pk+1(Pk+1[_(PI€+1V7\(9k)]

Or, K11 = Pry1Pr+1, donc (2.24) devient :

(2.13)

(2.14)

(2.15)

(2.16)

(2.17)

(2.18)

(2.19)

(2.20)

(2.21)

(2.22)

(2.23)

(2.24)
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Va(Bies1) = Va(Ok) + Va(Per ) Prr1€rr1 — Kirr [Pkr1Va(Oic)] (2.25)
Ou encore :
ValOk+1) = (U = K110k )V (0k) + Va(Pis1) Prcr1 i1 (2.26)

Posons 1, = V,(8)) etS, = Vi (P,) alors I'équation (2.26) devient :

Vier1 = (U = Ko 1Pk ) Wi + Skea1 Prc1 81 (2.27)

Dans I'équation (2.27) le gradiesy,,, est inconnu. Calculons donc le gradigit,; de la

matrice de covariand®,,, par rapport a :

0[Py — Kir1Pk1Pil)

Sppy = — (2.28)
Reprenons I'équation (2.28) et développons lesutsafwour obtenis, ., en fonction de, soit :
oA
Sk+1 = oA [P — Ky 1@kr1Pr] (2.29)
e 0Py O[Kir19k41Pil
iy oA
Ce qui conduit a:
Ske1 = —A72[P — :Kk+190£+1pk] (2.30)
-I—ﬂ,_l aPk _ a[*‘K‘k+1] T P
Y EY Pr+1k
0lpks1l 0Py
— K41 %Pk - Kk+190£+1 W]
T
Or, —a[(’;’;“] = 0 et nous avons posé qué,. = %, donc :
Ske1 = —A72[P — :Kk+190£+1pk] (2.31)

_ 0[Fp41]
+A71 ng - TH(P17;+1PI< - Kk+1¢£+15kl

On sait d’aprés (2.4) quéPi1 = APy — Kyr10F.1P,] , donc (2.31) se réécrit par :

a|K
Skt1 = —A 1Py + 1718, — 271 [ 61;1] Phr1Pe (2.32)
— A K104 1 Sk
Posons :
a[K
X=-21" [aiﬂ] Pr1Pr (2.33)

Donc (2.32) se réécrit par :
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Siar = —A Py + LS + X — 1 K10 1Sk (2.34)

Détaillons I'expressio donnée par (2.33). Pour cela, commencgons parleafgt%’;;ﬂ.

On sait d’aprés (2.3) que :

i _ Py Qr+1
LT+ <P£+1Pk(/’k+1
Donc :
02 0A\A + Py PiPicsn
Rappelons qu§;, = % et quep,,; est constante, dorg% =0
Ce qui permet de réécrire (2.35) par :
[ K 41] _ Sk Pr+1) A+ 0f11Pe@is1) — Pe@is) (1 + @f 1Sk Pres1) (2.36)
04 A+ Qrs1PePi1)?
En simplifiant, on obtient :
[ Ky 44] _ Sk Pr+1 B (Pepis) (1 + Qi 418k Prs1) (2.37)
01 1+ (P1€+1Pk¢’k+1) 1+ §0£+1Pk§0k+1)2
Reprenons (2.33),
_1 0[Ke44]
X = _A ! al+ (pI€+1Pk
Et injectons (2.37) dans (2.33), on obtient :
Sk Pr+1
X=-11 (2.38)
(A + 0fs1Peics1)
(Pe@ies) (1 + @iy 1SkPres1) T
- T > Pi+1Pr
A+ @r1Pe@Pr+1)
En développant (2.38) il vient :
—A7 1Sk Prr1Pkr1Pe A Pe@ri1Piea Pr (2.39)

X =
A+ Qr 1 Peors1) A+ @0k 1 Pe@rs1)?
A_lpk(Pk+1(PI€+1Sk(Pk+1(PI€+1Pkl

(A + @iy 1 Peprs1)?

. e 1 . . P
Pour simplifier 'expression (2.39), reprenons peassionk;,,,; = # et calculons sa
A+(pk+1pk(pk+1
P @ T
transposée. En utilisant les propriétés du calaittiniel, la relation X, , = (%)
/1+§0k+1pk§0k+1

devient :
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T (pI€+1Pk
T =
A+ <P£+1Pk(/’k+1

Reprenons la relation (2.39) et réécrivons-la $adsrme (2.40) :

(PI€+1Pk
X=|-118 ¢ ( > (2.40)
[ et 1+ (P1€+1Pk‘Pk+1

g ( Prps1 ) ( P+ Pr >
A+ ¢I€+1Pk§0k+1 A+ ‘P£+1Pk¢’k+1

Pr@yiq ) Pr+1Pr
+ 271 ( or . 1Sk
A+ ¢I€+1Pk§0k+1 TR\ + 90£+1Pk90k+1

On identifie clairement dans la relation (2.40)., et sa transposé&;, ,, donc la relation

(2.40) se simplifie et devient :

X = [2718k orr1Kipr + AT K1 Kigyr + A7 K 10541 Sk Pies 1 K1 (2.41)

En remplacank de (2.41) dans (2.34) on obtient :

Ska1 = —AT Pryr + AT S =278y Ops1 K + AT K1 K4 (2.42)
+ AT K41 Pk 1 Sk Prer1Kirr — A K 1Pk Sk

L’équation (2.42) se réécrit par :

Ska1 = A = Ky 10k4 )8k = @1 K1) = A7 Pregq + A7 K1 Ky (2.43)

Connaissandy,, la relation (2.27) devient calculable. Toutesiteonnues de I'expression du
facteur d’oubli variable suivant la direction dwagient sont connues, cela permet 'implantation
de la relation (2.44).

A1 = A = NV (Uies1) (2.44)

Avec, d’'apres (2.15) :

VaUks+1) = —El@g1¥iersa] (2.45)

Puisque le gradient est calculé a chaque ins@anglation (2.45) se réduit a :

VaUks1) = —Phs1¥iér+ (2.46)

Ainsi, la relation de récurrence du facteur d’owgiient :

Akyr = A + 77§0£+11/)k5k+1 (2.47)
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Notons quée\, doit respecter les encadrements suivAntsi, < 1. Désignons pak_ etA, les
bornes de\, . Adoptons la notation suivan[e}/’}j pour indiquer que le gradient entre crochet est

borné.
Les MCR-FOVG se résument par I'algorithme suivant :

Algorithme des MCR-FOVG

» lére étapd es étapes classigues des moindres carrés récavsit un FOV

Py Oi41
A + (P1€+1Pk(/’k+1

Pry1 = A [Py — Kir1 P11 Pr]

Kiy1 =

€k+1 = Vi+1 — 90£+1§k
Brer1 = B + Hier1€x41
* 2éme étapkes étapes nécessaires a I'adaptabilité du FOlaveéthode du gradient
VaUks1) = —Phs1¥rér+1
A1 = A — nvk(ik+1)]ji

Si+1 = i1 (I = Ky p 1052 DSk — @158 41) — A1 Presa
+ A;}-lxk+1‘7€g+l

Yre1 = U — :Kk+1(PI€+1)l/)k + Sk+1Pr+1Ek+1

Dans cette méthode, le pas d’apprentissage est dixeonditionne les performances de
I'algorithme. La faible valeur du pas d’apprentgsampose la direction du gradient a maintenir
une direction fixe et un apprentissage lent targlisine forte valeur du pas entraine une
divergence. Pour parvenir a un compromis, nousgsaps de rendre le pas d'apprentissage

adaptatif suivant la direction du gradient.

2.4 Moindres Carrés Reécursifs avec un Facteur d’oubli eun
pas variables

L’approche utilisant le facteur d’oubli variable igant la méthode du gradient et a pas
d’apprentissage adaptatif FOVG-PAA impose au FO sdé/re une direction entrainant

I'accélération de la convergence méme lorsqu'edl@aspecte pas la direction réelle du gradient.
Plusieurs approches étudiant le pas d’apprentissdgptatif sont rapportées dans la littérature.

Particulierement, Almeida et al., (1998) explorealle aboutissant a la mise a jour des poids
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d'un réseau de neurones en utilisant l'algorithree rdtro-propagation de l'erreur et en
considérant un pas d’apprentissage adaptatif. [doasosons une adaptation de cette approche
en substituant les poids du réseau de neuronedepBO et en mettant simultanément et
récursivement le FO et le pas dapprentissage & jblapres la relation (2.46) on a:
VaUk+1) = —0F . 1PrEr41, OU Py, est donné par (2.27), ce qui permet de déternénEO et le

pas d’apprentissage :
+ l'expression du facteur d’oubli s’écrit pag.; = Ak + Nk @+ 1 VkErsr
+ le pas d’apprentissage est donnéman = 1, + @ < Vo (o), VaUk+1) >-

Dans I'expression du pas d’apprentissage le symigle représente le produit scalaire usuel
dansR™ et a désigne le pseudo-pas d’apprentissage. Egalenedtd,relation indique que le pas
d’apprentissage dépend essentiellement du gradierterreur quadratiqug par rapport au
facteur d'oubli et du pseudo-pas d’apprentissadelgbrithme des moindres carrés récursifs
avec un facteur d’oubli variable suivant la direntdu gradient et a pas d’apprentissage adaptatif

se résume par :

Algorithme des MCR-FOVG-PAA

» lére étapd es étapes classiques des moindres carrés récursif

Py @r41
A + (P1€+1Pk¢’k+1

Pr1 = APy — K195 41 Pr]

Kiy1 =

€k+1 = Vi+1 — 90£+1§k
Bt = O + Hier1€x41
* 2éme étapkes étapes nécessaires a I'adaptabilité du FO
VaUks1) = —Phs1¥Prér+
Aksr = [Ak — nkvk(ik+1)]ji

Si+1 = i1 (I = Ky r 1052 DSk — @15 41) — A1 Presa
+ A;}-lxk+1‘7€g+l

Y1 = U — :Kk+1(PI€+1)l/)k + Sk+1Pr+1Ek+1
* 3éme étpela mise a jour du pas d’apprentissage

Nir1 =Mk + & < Vo), VaUks1) >
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Lorsqu’il N’y a pas de variation paramétriq¥g (/) ~ 0 ce qui rend le produit scalaire
< Vi), VaUks+1) >= 0, par conséquent,,, =~ 1. Lorsqu’'une variation paramétrique se
produit < V,,(Ji.), V5 (Jx+1) > augmente, ce qui entraine 'augmentation du pappiéentissage

et conduit a l'accélération de la convergence. Nausens présenté les différentes étapes
nécessaires au fonctionnement des MCR-FOVG-PAA.sDiansuite de ce chapitre nous
évaluons ses performances en termes d’identificgt@ramétrique et en les comparants avec
celles obtenues avec les MCR-FOVG et les MCR-FO.

2.4.1Evaluation des performances de I'algorithme avec dedonnées
simulées

Valider l'algorithme proposé en utilisant des dosmésimulées permet de vérifier ses
performances et d’évaluer ses limites. Cela paasdapsélection des différents arguments de
réglage et permet de savoir a quelles performaihéasdrait s’attendre. L'intérét de cette étape
réside également dans la définition des conditienss lesquelles les données expérimentales
doivent étre exploitées pour obtenir des résulfatisfaisants. Par exemple, lorsqu’au-dela d’un
certain niveau de bruit, les performances de l'dllgme ne seront plus garanties il conviendrait
alors de filtrer les données expérimentales aveunt éxploitation. Un autre avantage présenté
par lI'analyse des performances en utilisant desnées simulées repose sur la possibilité
d’évaluer les temps de réponse de l'algorithme eetptbposer a I'avance une stratégie de
reconfiguration qui corresponde aux spécificatisoghaitées. Alors, évaluons les performances
des MCR-FOVG-PAA, en comparaison avec celles olgemwvec les MCR-FOVG et les MCR-
FO. Les données utilisées sont construites de fag@aproduire l'interaction entre un trépan et
une roche. Dans le chapitre 1, il a été montrélgusodele d’interaction entre un trépan et une
roche (Detournay, 1990) décrit une relation linéantre le couple et la force de poussée :

T=T,+ %W. Ces modeles indiquent que I'apparition d’'un défats de cette interaction se
caractérise par le changement de pé‘iﬁfe Les données retenues sont proches des données

expérimentales dans le cas du fonctionnement awams le trépan encrassé.

2.4.2 Validation sur des données simulées

Cette section se limite a l'identification des mEnet a la détection des défauts caractérisés par
les changements de pentes et traduisant les diffétats du trépan. Dans ce cadre, nous

simulons les équations (2.48) et (2.49) suivantes :
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L’équation (2.48) simule I'évolution du trépan et absence d’encrassement. Elle présente une
pente égale &.03. L'équation (2.49) décrit le comportement du treépgancrassé. La pente
devient égale 8.015. Dans les équations (2.48) et (2.49) le bauist centré et de variancé.

Pour la simulation, le passage du fonctionnemeimnt aa fonctionnement encrassé a lieu a
I’échantillon 500. Pour identifier les parametresfimis aux équations (2.48) et (2.49) nous
exploitons les propriétés des MCR-FOVG-PAA, des MEBRV/G et celles des MCR-FO.

2.4.3 Evolution des pentes
L’évolution des pentes obtenues a partir des MCR-#&3 MCR-FOVG et des MCR-FOVG-

PAA est présentée dans cette partie. Notons qpddae d'initialisation représente une étape
importante de l'identification paramétrique et cibiatine les performances de I'algorithme. En
fonction de I'algorithme utilisé et des performamcasées les conditions initiales doivent étre
adaptées. Nous présentons les difféerentes pentesusds avec les différents arguments de

réglage. Lorsque les mémes arguments de réglage pségents dans les trois méthodes

0
0

0.001. Pour les MCR-FOVG et les MCR-FOVG-PAA les arguitsette réglage suivants sont

d’identification, ils sont choisis identique¥{0) = ( ) P(0) = 200I,4,, A(0) =0 et o =

retenusyp(0) = (8) S(0) = 200I,4,, n(0) = 0.001. Pour les MCR-FOVG-PAA nous utilisons

I'argument de réglage = 0.01. Les résultats de simulation apparaissent a ladi§G. 2.2.

MCR-FO
0.035f === MCR-FOVG

= MCR-FOVG-PAA
0.03f
0.025

0.02

Pentes

0.015 I

0.01

0.005 } —>

L L L L L L L L I
100 200 300 400 500 600 700 800 900 1000
Echantillons

FIG. 2.2 —Evolution des pentes identifiées
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Environ cinquante échantillons apres [linitialisati sont nécessaires avant I'obtention d’un
régime établi. Ces échantillons représentent ummedransitoire qui dépend des conditions
initiales et correspondent au nombre d’échantillorécessaires avant la stabilisation de
I'algorithme d’identification. Le régime permaneditire environ450 échantillons et présente
une pente égale @03 en moyenne. Au 568" échantillon, I'algorithme d'identification réagit.
Cet échantillon représente le début d'un régimensitaire caractérisant le passage du
fonctionnement sain au fonctionnement défaillantiigsue de ce régime transitoire, un régime
permanent d’'une valeur égale0®15 se produit et confirme l'installation de I'encrassmt.
Ces pentes montrent que les performances diffésglon la méthode d’identification utilisée.
Les trois algorithmes d’identification sont senstbh la présence de ce type de défauts puisque
toutes les pentes réagissent dés I'apparition dautlét convergent vers la méme valeur finale
0.015. Notons que les MCR-FOVG-PAA sont les plus prongptiétecter ces défauts comparés
aux MCR-FOVG et aux MCR-FO. Cela provient de I'addydité du pas d’apprentissage qui
accélere la convergence de [lalgorithme lors dusags du fonctionnement sain au
fonctionnement défaillant. Avec les conditions gewdation décrites précédemment, le temps de
réponse de chaque algorithme est donné par leatafias. 2.1. Ce tableau montre que le temps
de réponsé&,., exprimé en nombre d’échantillons, le plus faidsé obtenu avec les MCR-FOVG-
PAA.

A1) n(1) a Ty
MCR-FO .

0.97 200
MCR-FOVG 0.97 0.01 : 125
MCR-FOVG-PAA 097 0.01  0.01 50

TAB. 2.1 —Pas d’apprentissage et temps de réponse

2.4.4 Influence des conditions initiales

Afin de vérifier la validité des algorithmes progss nous effectuons une analyse de sensibilité
vis-a-vis des arguments de réglage. Pour cela, faismns varier le pseudo-pas d’apprentissage
et nous analysons son influence sur le temps dmsép Etant donné que I'étude de sensibilité
des MCR-FOVG par rapport aux autres arguments glagé a fait I'objet de développements,
nous évaluons dans cette étude linfluence du msead d’'apprentissage. En considérant un
pseudo-pas d’'apprentissage donnéagpar0.001 et en choisissant les mémes conditions initiales

que celles définies a la section (2.4.2), on obties pentes présentées a la figure. 2.3. En
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comparant la pente obtenue avec les MCR-FOVG-PAAmte le montre la figurel&. 2.2, avec
celle obtenue avec le méme algorithme comme I'inglitp figure K. 2.3, on constate que le
temps de réponse devient plus important lorsgpsdedo-pas d’apprentissage diminue.

MCR-FO
0.035f === \|CR-FOVG
= MCR-FOVG-PAA

0.03
0.0257’
0.02
7))
[0
Q
S 0015 S
(o) H H
a —
0.01}
<>
0.005 — >
0
-0.005
_001 1 1 1 L It 1 1 L 1 |
0 100 200 300 400 500 600 700 800 900 1000

Echantillons

FIG. 2.3 —Evolution des pentes identifiées
Les arguments de réglage ayant permis I'obtenties résultats de simulation présentés a la
figure HG. 2.3 et le temps de réponse correspondant audreliffs algorithmes sont récapitulés

au tableau AB. 2.2.

A1) n(1) a Ty
MCR-FO .

0.97 200
MCR-FOVG 0.97 0.01 . 125
MCR-FOVG-PAA 097 0.1 0.001 80

TAB. 2.2 —Pas d’apprentissage et temps de réponse
L’étude de l'influence du pas montre que la dimiomitdu pseudo-pas d’'apprentissageale

0.001 20.0001, fournit les résultats de simulation donnés agaré HG. 2.4.

Les conditions de simulation ayant permis d’obtéaifigure FG. 2.4 et les temps de réponse

associés sont récapitulés dans le tablea 2.3.
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0.04
MCR-FO

=== MCR-FOVG
= MCR-FOVG-PAA

0.035+

0.03
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Pentes

0.0151 -
0.01
0.005 |} «—3

-0.01 | | | | 1 | | | | |
0 100 200 300 400 500 600 700 800 900 1000
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FIG. 2.4 —Evolution des pentes identifiées
Ces simulations montrent que les performancesalgofithme des MCR-FOVG-PAA tendent
vers celles des MCR-FOVG lorsque le pseudo-pagpdémpissage diminue.

A1) n(1) a T
MCR-FO .

0.97 200
MCR-FOVG 0.97 0.01 . 125
MCR-FOVG-PAA |  0.97 0.01  0.0001 115

TAB. 2.3 —Pas d’apprentissage et temps de réponse
Les tableaux présentés dans ce paragraphe metterdvidence le role du pseudo-pas

d’apprentissage.

2.4.5 Evolution des facteurs d’'oublis

La stratégie de diagnostic que nous avons élalesteessentiellement basée sur 'adaptabilité du
facteur d’oubli afin de permettre un suivi rapide l@lgorithme des MCR-FOVG-PAA lors des
variations parameétriques. L’évolution des factalimiblis obtenus a partir des MCR-FOVG et
des MCR-FOVG-PAA est fournie a la figureGk 2.5. Fournir une interprétation des facteurs
d’oublis impose de corréler leurs évolutions avelles des pentes décrites dans la section
(2.4.4). La figure K. 2.5 montre la présence de deux régimes trarestdie premier provient de
I'insuffisance d’échantillons pour permettre auxiigs de s’établir. Le second régime transitoire
caractérise le passage du fonctionnement sainnatidonement défaillant (trépan encrasse).
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oosMH ——FOVG
—— FOVG-PAA
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FIG. 2.5 —Evolution des facteurs d’oublis

L’apparition d’'un changement de parametre identéétraine I'augmentation de I'erreur
quadratique moyenne ce qui a pour conséquenceuatién du facteur d’oubli. Pour assurer de
bonnes performances a l'algorithme des MCR-FOVG-R#Aui permettre de conserver son
efficacité dans les régimes permanents il convdendétecter la fin de chaque diminution du FO
et de le restaurer a sa valeur initiale, cela pedigiter I'utilisation d’'un facteur d’oubli faile
durant les régimes permanents et d’autoriser deddluctuations sur les parametres a estimer.
Remarquons que la descente la plus rapide esteopérdes MCR-FOVG-PAA et provient de

I'accélération de la convergence durant les phtaaasitoires.

2.4.6Evolution du pas d’apprentissage

La spécificité des MCR-FOVG-PAA réside dans l'addyiité du pas d’apprentissage lorsque
des changements se produisenG(R.6). Observons deux régimes transitoires et dégines
permanents dans I'évolution du pas d’apprentisdag@remier régime transitoire est le reflet de
celui observé sur I'évolution des pentes et desefms d’oublis et provient de l'insuffisance
d’échantillons pour permettre a la pente de s'étabé second régime transitoire provient de
'encrassement du trépan. Le pas d’apprentissaggitré& chaque apparition d’'un régime

transitoire.
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FIG. 2.6 —Pas d’apprentissage adaptatif
Notons que ce pas d’apprentissage n’'est pas satare il reste constant lorsqu’un régime

permanent se produit.

2.4.7 Evolution des erreurs quadratiques moyennes

L’erreur quadratique moyenne (EQM) permet d’analyles performances des algorithmes
d’identification. La faible valeur de 'EQM est undicateur de performance. La figuresF2.7
présente les erreurs quadratigues moyennes obtamaasir des MCR-FOVG-PAA, des MCR-
FOVG et des MCR-FO.

x 107

o ‘ ‘ ‘ ‘ ‘ ‘ . MCRFO
E """ MCR-FOVG
: — MCR-FOVG-PAA

Pentes

100 200 300 400 500 600 700 800 900 1000
Echantillons

FIG. 2.7 —Erreurs Quadratiques Moyennes
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Les erreurs quadratiques moyennes possedent gegs/édibles et sont toutes convergentes vers
la méme valeur finale. Le 588° échantillon qui caractérise le début de I'encnaese montre

les réactions des trois algorithmes avec des @sede convergence différentes. L'amplitude de
I'erreur quadratigue moyenne obtenue avec l'alporé des MCR-FOVG-PAA est la plus
faible, elle est suivie respectivement par celleeoues avec les MCR-FOVG et les MCR-FO.
Pour éviter la divergence de l'algorithme, nousppsons de déterminer le domaine dans lequel
sa convergence est garantie en utilisant la thélergabilité de Lyapunov (TSL).

2.5 Rappel sur la stabilité au sens de Lyapunov

2.5.1Généralités

Les criteres de Nyquist ou de Routh-Hurwitz soes trépandus pour étudier la stabilité des
systemes linéaires. En revanche, la plupart desuukamenés en vue d’étudier la stabilité des
systemes non linéaires reposent sur les travaux ldyApunov. En effet, en 1892, Lyapunov a
proposé des méthodes permettant d’étudier |la géabléds systémes non linéaires. Ces méthodes
sont connues sous le nom de premiére et second@aeétie Lyapunov. De nombreux ouvrages
présentent les détails relatifs aux méthodes dewyav (Lasalle and Lefschtz, 1961), (Hahn,
1963), (Willems, 1970), (Vidyasagar, 1978). On peitér également des ouvrages plus récents
et présentant ces méthodes de maniéres plus siexcifftossard and Normand-Cyrot, 1993),
(Khalil, 2002).

Notre étude concerne les systémes discrets nopeloas les travaux qui s'y réferent. Soit le
systeme dynamique régit par I'équation (2.50) :

X1 = f () (2.50)

Ou f est une fonction d&®™ dansR"™, supposée continué, € N. Considérons que, est un
point d’équilibre (ou un point singulier) de I'édigm (2.50) ce qui signifie que (Fossard and
Normand-Cyrot, 1993) :

xe = f(xe) (2.51)

Le changement de variabjg = x; — x,., permet de ramener cet équilibre & l'origine :

Vier = 9k) (2.52)

Il apparait donc clairement qyg = 0 est solution de I'équation (2.52). Ce qui raméeedmen
de la stabilité der, donnée dans (2.51) a celui de la stabilité dutpdiéquilibre donné par

I’équation (2.52) (Fossard and Normand-Cyrot, 1988) considérant que la stabilité du systeme
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est donnée paf..; = f(xx), que f(0) = 0 et que (2.52) satisfait la condition de Lipschitz
(rappelée ci-dessous), alors il existe une solutimque de I'équation (2.52) pour une condition

initiale x, donnée.

Rappel Une fonctionf est dite L-Lipschitzienne si pour toute fonctipnU x I - R, f veérifie

la condition suivante :
3L > 0telquev k €1, Y(xi,vi) € U2 = ||f (x1) — F )l < Lllxg — yiell

Notons que la stabilité de I'équilibre relativemewix solutions de (2.51) se nomme stabilité au
sens de Lyapunov, (Fossard and Normand-Cyrot 1983)r faciliter la compréhension de la
stabilité au sens de Lyapunov nous rappelons geslgations relatives a la stabilité.

2.5.2Stabilité

Définition 2.1 Le point d’équilibre du systems,,; = f(x;) est dit stable au sens de Lyapunov
si pour tout nombre réet > 0 et une condition initiale donnée, il existe un roen réel

6(e) > 0 tel que pour toute condition initiale satisfaiskinggalité (2.53) :

llxcoll < 6(e) (2.53)

On ait :

llxi |l < & pourk > k. (2.54)

Le symbole||-|| désigne une norme. La stabilité au sens de Lyapesb un concept local,
puisqu’elle ne renseigne pas sur la valeud @ a choisir. A 'opposé, le systeme est considéré
instable si pour ure donné et pour urd(e) suffisamment petit il existe une solution ne

satisfaisant pas I'inégalitex, || < €.

2.5.3Stabilité asymptotique

Définition 2.2 Le point d’équilibre est dit asymptotiquement $alorsqu’il est stable et tout

déplacement partant de I'origine converge versdioe lorsquek — oo.

Jim [l [| >0 (2.55)

Il s’agit, également, d’'un concept local dans lasume ou la définition n’informe par sur
I'amplitude de I'écart par rapport au point d’éduiké afin que le systeme converge vers l'origine

apres son déplacement.
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2.5.4 Stabilité asymptotique globale

Définition 2.3 Le point d’équilibre est dit globalement asympiagment stable lorsqu’il est
asymptotiquement stable et que partant de n’imppréd point de I'espace d’état on converge a
I'origine, lorsquek — . Cette définition est particulierement intéressamt pratique puisque la

valeur de I'écart par rapport a I'équilibre n’esispprise en compte.

2.6 Deuxieme méthode de Lyapunov

La deuxiéeme méthode de Lyapunov analyse les prasede stabilité. Son principe repose sur

I'examen d’une fonction énergie.

2.6.1Théorémes de stabilité

Dans cette section nous présentons le théoreméabdité du point d’équilibre de I'équation
définie en (2.51).

* Théoreme de stabilité
Le point d’équilibre (2.51) est dit stable s’il steé une fonction scalait&(x;) > 0 aux alentours

du point d’équilibre tel quaV (x,) < 0 dans ce domaine.

* Théoreme de stabilité asymptotique
Le point d’équilibre (2.51) est dit asymptotiquernestable s’il existe une fonction scalaire

V(x;) > 0 aux alentours de I'origine vérifiant la conditiaif (x;,) < 0 dans ce domaine.

« Théoreme de stabilité asymptotique globale
Le point d’équilibre est dit globalement asymptagment stable s’il existe une fonction scalaire
V(x,) > telle que :

b V(xk) >0
. AV(x) <0

e V(xy) — oo lorsque||xg|| = o

Dans la suite nous présentons la stabilité¢ paet@rsle méthode de Lyapunov, puisque c’est

I'approche que nous utilisons pour borner le papplentissage.

2.7 Stablilité par la seconde méthode de Lyapunov
La seconde méthode de Lyapunov a pour but d’étddiestabilité au voisinage d'un point
d’équilibre. Elle utilise des fonctions auxiliairelans le but de conclure sur la stabilité de

I'équilibre. Ces fonctions sont nommeées fonctiormdidates de Lyapunov, (Fossard and
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Normand-Cyrot, 1993). En utilisant I'équation (2.5a stabilité de I'équilibrer, est donnée par

le théoreme suivant.

Théoréme 2.1 Soientx, un point d’équilibre du systeme (2.51) Ié&t U —» R, la fonction

continue et définie dans le voisindge= R" dex,. Si :

(i) V(x,)=0etV(xy)>0,Vx, #x,
(i) AVQx) =V0xgs1) —V0x) <0, Vx, € U\ {x.}

Alors I'équilibre x,, est stable. Si de plus,

(i) AV(Qxx) =V (xge1) = V(x) <0,V € U\ {x,}
Alors I'équilibre x, est asymptotiquement stable. Deux définitions dird du théoréme 1,
(Fossard and Normand-Cyrot, 1993) :

Définition 2.4 Lorsqu’une fonctior// (x;) satisfaisant les conditions (i) et (ii) ou (i)(&f de ce
théoreme existe, alors elle est appelée fonctiowlidate de Lyapunov. La propriété (i) montre
que la fonctiorV (x;) est une fonction définie positive daisSi on alV(x,) = 0 etV (x,) =0

Y x, # X, la fonctionV (x;) est une fonction semi-définie positive.

Définition 2.5 Si les propriétés (i) et (ii) du théoreme 2.1 ssatisfaitesv x;, € R", I'équilibre
x. est unique et il est globalement stable, si lespnétés (i) et (i) du theoréme 2.1 sont
vérifiees vV x, € R", alors il devient globalement asymptotiquemenblstaEn utilisant les

différentes étapes du théoréme 2.1 il est posdibleorner le pas d’apprentissage.

2.8 Analyse de stabilité

Cette section présente l'utilisation de la stabildu sens de Lyapunov pour borner le pas
d’apprentissage adaptatif. Soit le point d’équéiblilonné par I'errewa priori g, alors en prenant

en considération le théoreme et les définitionsvées au paragraphe (2.7), on obtient :
* Choisir une fonction candidate de Lyapurit(s,) vérifiant les conditions suivantes

0 Sig,=0alorsV(e) =0
0 Sig, #0alorsV(e) >0

0 Sig = alorsV(g) = o
e CalculerAV (&) et vérifierAV (g) = V(es1) — V() <0

SiV(e,) > 0 etAV(g,) < 0 alorsV (&) est une fonction candidate de Lyapunoy,etonverge

asymptotiquement vers zéro quand le temps tend’irdnsi.
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2.8.1 Valeur maximum du pas
La fonction candidate de Lyapunov utilisée repasd’srreur quadratique moyengiet exploite
la relation de récurrence du facteur d’oubli vaeauivant la direction du gradient (2.44). En
choisissant/(g;,) = 82—’2‘ la convergence de l'algorithme d’identificatiost garantie lorsque le
théoreme 2.2 est vérifié

Théoreme 2.2 si la misea jour du facteur d’'oubli s’effectue suivant la elition du

gradient et si le pas d'apprentissage adaptatififieéda condition de stabilité alors la
convergence de l'algorithme est garantie si et segnt si

2
(Pr )+ @

ou & désigne une constante positive permettant d’élgtesingularités

O<T’k<

Preuve:

Reprenons l'erreua priori €41 = yr+1 — @r+10x €t considérons la fonction candidate de
2
&

LyapunovV (g,) définie précédemment paV (e;,) = 7" :
La fonction candidate de Lyapunov vérifie les cdinds données dans le paragraphe (2.8)
0 Sig,=0alorsV(e,) =0
0 Sig, #0alorsV(g) >0

0 Sig = alorsV(g) =

A chaque itération, la variation de la fonctié(e, ) se calcule par :

AV (&) = V(egs1) — V(er) (2.56)
_ %(g,gﬂ _ ) (2.57)
= 2 (et + £ (B — ) (2.59)
= ey (e + ) (2.59)

Or, gr41 = Agg + &, en remplagant cette relation dans (2.59) on obtie
1
= EAEk(AEk + ng) (260)

1
= Agk (EAE;( + Ek) (261)
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L’apparition d’un changement dans I'évolution dwgessus se répercute sur I'erraygriori et

entraine la variation du FQ,,. Cette variation s’approxime par un développemienité du

premier ordre :

d
AEk = <ﬁ) Alk

Or, on sait d’apres (2.61) que :

1
AV(Sk) = A(‘fk (EASR + Sk)

En remplagant (2.62) dans (2.63) on obtient :

e = () oo o

De plus, la relation (2.14) montre que :

ac‘fk 1
a/—: = _(p£+1lpk

Et la relation (2.47) donne :
A1 = A + Ne@lp1Wrrsn
Cette relation se réécrit sous la forme :
Aeyr — A = nk(p£+1l/)k£k+1

Apyr = 77k€k+1</71€+1¢k

En introduisant (2.14) et (2.66) dans (2.64) oneotbtia relation (2.67) :

1
AV (egs1) = (_90£+11pk)(71k5k+190£+11/)k) E(_(P}7;+1lpk)(nk5k+1fp}7;+1¢k) t k41

La relation (2.67) se reformule par :

1
AV (er1) = =Nk (@fp1hi)? + 57712(‘91%+1(‘P£+1¢k)4

Et conduit a :

1
AV (ggs1) = Erlkglz+1(§0£+1¢k)2(—2 + Uk((Plzﬂl/)k)z)

La condition de stabilité est satisfaite lorsdi s, .,) < 0, cela correspond a :

1
Erlkgl%+1(§0£+1¢k)2(—2 + Uk((Plzﬂl/)k)z) <0

Or,nx > 0 doncAV (&41) < 0, correspond a :

(2.62)

(2.63)

(2.64)

(2.65)

(2.66)

(2.67)

(2.68)

(2.69)

(2.70)
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-2+ Uk(<P£+1¢k)2 <0 (2_71)

On obtient donc le critére suivant :

_2
(<P;€+1l/)k)2

Pour éviter déventuelles divisions par zéro, urenstante positived® est ajoutée au

0<m < (2.72)

dénominateur.

2

0<n < 2.73
TS b + &

Les bornes limites du pas d’apprentissage somidéfpar :
0 <y < 2 (2.74)

T max(ol p)? + @ |
Posons :
2

(2.75)

p =
max(@jes1Pi)? + P

En reprenant I'algorithme des MCR-FOVG-PAA et ennamt le pas d’apprentissage adaptatif
par la relation (2.75) on aboutit & la relatiorv@).:

M = M1 +a < VaUk-1), VaUk) >]g (2.76)

Cet encadrement présente I'avantage de garansitakilité de I'algorithme tout en permettant
'adaptation du pas d’apprentissage. En effet, M&&R-FOVG-PAA présentés dans la section
(2.4) utilisent la direction du gradient pour obtde facteur d’oubli et le pas d’apprentissage
adaptatifs. Il est répandu que la direction du igraidpeut se bloquer sur des minima locaux. Or,
I'utilisation de la stabilité au sens de Lyapun@/nmeécessite pas la minimisation d’une fonction
colt mais la construction d’une surface énergietaya seul minimum global. L’exploitation de

A+, (2.66) pour trouver les conditions dans lesquel®$es,,,) < 0 crée un ajustement

adaptatif du FO lorsque le temps tend vers l'inficd condition de stabilité qui borne le pas

d’apprentissage est donnée par< n;, < . Cette expression montre I'existence

Z
maxy (ol Yx) +®

d’une variabler verifiant0 < r < 1 telle que :

2r
k = T 2
mkax((pk+1l/)k) + o

(2.77)

Il est donc possible de varier aux alentours des zones de stabilité afin d’obteni pas

d’apprentissage adaptatif . Le nouvel algorithme obtenu est baptisé MCR-FOREGA-TSL :
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Algorithme des MCR-FOVG-PAA-TSL

» lére étapaMoindres carrés récursifs avec un FO
Py @41
T
Ak + Qi1 PrPrsa

Pri1 = A [Py — Kpr1Ph 11 Pr]

Kis1 =

€k+1 = Vi+1 — §0£+1§k
Brer1 = B + Hier1€x41
* 2éme étpe Moindres carrés récursifs avec un FOVG-PAA-TSL

_ 2r
max(¢[, 12 + @

Nk

» 3éme étapdloindres carrés récursifs avec un FOVG
V/‘l(ik+1) = _(P£+1¢k5k+1
= 2
A1 = [Ag — nkV)l(]k+1)]):

Sky1 = A7 - Kk+190£+1)5k(1 - §0k+1jCkT+1) - /1_1Pk+1
+ A7 K41 Ko

Yre1 = U — xk+1¢’l€+1)lpk + Sk+1Pr+1Ek+1

2.8.2Evaluation des performances des moindres carrés regsifs

avec un pas d’apprentissage adaptatif
Cette section évalue les performances des MCR-FOX&-TSL en utilisant I'exemple traité
dans la section (2.4.1). Comparons les performafmasies par les MCR-FOVG-PAA-TSL
avec celles données par les MCR-FOVG-PAA et obsarvéinfluence apportée par
I'adaptabilité du pas d’apprentissage dans les dmsx Les simulations que nous effectuons
conservent les mémes arguments de réglage que wailisés lors de I'évaluation des
performances des MCR-FOVG-PAA. Simulons quelquésacos en faisant varier la constante
r. Puis, comparons les résultats obtenus avec leR-MQVG-PAA-TSL avec le meilleur
résultat obtenu en utilisant les MCR-FOVG-PAA. Leerpier cas présente un exemple ou
r =0.9. La figure FG. 2.8 montre le passage du fonctionnement sainoagtibnnement
défaillant. L’évolution des pentes montrent queneslleures performances sont obtenues avec
les MCR-FOVG-PAA-TSL.
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0032 + MCR-FO
0.03 pemm=—scanmae - == \|CR-FOVG
0.028 1 = MCR-FOVG-PAA
MCR-FOVG-PAA-TSL

0.026 -

0.024 -

0.022 -

Pentes
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FIG. 2.8 —Evolution des pentes identifiées
On note que le régime transitoire fournit par caettghode d’identification est la plus courte. De

plus, toutes les pentes convergent vers la méneeivahale.

A1) () a r Ty
MCR-F .

CR-FO 0.97 200
MCR-FOVG 097  0.01 . . 125
MCR-FOVG-PAA 097 001 001 . 50
MCR-FOVG-PAA-TSL | 097  0.01 . 09 40

TAB. 2.4 —Pas d’apprentissage et temps de réponse
Les conditions de simulation ayant permis d’'obtéaifigure FG. 2.8 et les temps de réponse
associés sont récapitulés dans le tableaB. R.4. Le second cas simule une situation dans
laqueller = 0.7. La figure FG. 2.9 montre que la diminution defait tendre la méthode des
MCR-FOVG-PAA-TSL vers la méthode des MCR-FOVG-PAA. tableau AB. 2.5 récapitule

les valeurs des arguments de réglage et le tempepdse obtenu.
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FIG. 2.9 —Evolution des pentes identifiées
Les tableaux présentés dans ce paragraphe mettentidence le role de la constamtalans
I'amélioration du suivi des paramétres identifif®us avons développé dans cette section une
approche permettant d’effectuer l'identificationrggaétrique avec des arguments de réglage

adaptatifs tout en présentant 'avantage de gadantbnvergence de I'algorithme.

A1) () a r Ty
MCR-F .

CR-FO 0.97 200
MCR-FOVG 097  0.01 . . 125
MCR-FOVG-PAA 097 001 001 . 50
MCR-FOVG-PAA-TSL | 097  0.01 . 07 50

TAB. 2.5 —Pas d’apprentissage et temps de réponse

2.8.3Conclusions

Les performances de lidentification paramétriqugpehdent du bon choix des conditions
initiales. Les moyennes des parametres identifiéshgs des parametres exacts, la variance des
parametres identifiés faible, la réduction de laédudes régimes transitoires traduisant une
qualité de suivi convenable, ainsi que la convergeste I'algorithme représentent les objectifs
souhaités. lls ne sont atteints que lorsque lesnaegts de réglage sont optimisés. C’est pour

répondre a ces spécifications que le travail d@p@odans ce chapitre illustre une méthode
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d’identification caractérisant une variante des MEeénhstituant I'extension des MCR-FOVG et
se nommant MCR-FOVG-PAA.

Les performances obtenues par les MCR-FOVG-PAA nonts conduits a proposer une
extension qui repose sur la théorie de stabillt&’dgit des MCR-FOVG-PAA-TSL dont la
spécificité dérive de I'adaptabilité du pas. El& egie par des arguments de réglage que sont le
facteur d’oubli initial et le pas d’apprentissagdtial tout en présentant des qualités de
convergence satisfaisantes. Le développement de approche est motivé par la nécessité
d’obtenir une méthode d’identification réalisantdarveillance et permettant de détecter les
défauts précoces. Cela a été mis en évidence ksantides données simulées présentant des
similitudes avec les données expérimentales. Qmditades sont liées aux paramétres du

modele lors de ses différents états, I'instant jpléaion du défaut et la variance des mesures.

Plusieurs résultats de simulation ont montré le gdsentiel des arguments de réglage dans les
performances de l'algorithme. Ces performances sanactérisées par la qualité des parametres
identifiés comparés aux parametres reels et girggnt par la réduction du temps de réponse.
L’influence du pseudo-pas d’apprentissage et sglagé a été mentionnée a travers des tableaux
récapitulant plusieurs simulations effectuées. das raisons permettant aux algorithmes des
MCR-FOVG, MCR-FOVG-PAA et des MCR-FOVG-PAA-TSL deégenter des variances
sensiblement égales pour les parameétres idendifi@ggime permanent est une conséquence de
la restauration du facteur d’'oubli & la fin de amagdescente. Ce qui permet d'éviter des

fluctuations provenant éventuellement des faibsws du FO.

Dans ce chapitre nous avons proposé des méthotlmaastes présentant des avantages pour
le diagnostic. Pour mieux prendre en compte leecativchastique du procédé de forage nous
proposons d’explorer des approches basées surldestlames de Monte Carlo que nous
développons dans les chapitres 3 et 4.
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Chapitre 3. Filtres particulaires

Résumd_ es algorithmes séquentiels de Monte Carlo appalssi filtres particulaires sont des
techniques d’estimation basées sur la simulatitsexploitent les informations accessibles sur
les processus et leurs lois d’évolution. Leursisgtions nécessitent la génération de plusieurs
échantillons pondérés simulant la trajectoire réalu systéme. Ainsi, les phases de prédiction et
de correction se déroulent pour fournir I'estimatid’état. Ce chapitre débute par la position du
probléme puis il aborde un état de I'art montrahitilisation du filtrage particulaire pour le
FDI. Ensuite, nous présentons les différentes &t@eemettant son obtention. Ses variantes, ses
conditions d’utilisation et ses limites seront égaknt mentionnées.

3.1 Introduction

L’estimation dermr en 1777 fut I'occasion pouBuffon d’utiliser le premier une théorie qui tire
son nom d’un casino situé a Monaco : Monte Camidmon, 1978). La version moderne de
cette approche a permis en 1940 la résolution d#dgmes rencontrés dans la physique durant
la seconde guerre mondiale, (Metropolis and Ula8v9). Il s’agissait du projélanhattanqui a

vu l'utilisation des principes de Monte Carlo povhn Von NeumanrStanisalw Ulam Niick
Metropolisdu Los Alamos Laboratorpour prédire le résultat d’'une simulation nuclédirs de

la collision entre un neutron et un proton (absorpbu rebondissement). L'expansion de cette
théorie fait bénéficier a la statistigue de sesntages depuis 1950. Des lors, elle s’introduit
progressivement dans le domaine du traitemensstate du signal pour dépasser les limitations
induites par le filtrage stochastique dédié auxtésyes linéaires (Doucet et al.,, 20Q1a)
(Arulampalam et al., 2002(Djuric et al., 2003).

La compréhension des algorithmes séquentiels detdviGarlo pour le filtrage nécessite la
connaissance du filtrage linéaire ainsi que delisaites. Ces filtres linéaires ont fait I'objet
d’extensions pour aboutir aux algorithmes séquisntle Monte Carlo. Rappelons que c’est en
1940 que fut introduit le premier filtre linéaidans le cadre des recherches militaires menées au
MIT, parNorbert Wienert Andrew Kolmogorov(Chen, 2003). L’extension de ce filtre est due a
Kalman vingt ans plus tard : fédtre de Kalman(Kalman and Bucy 1960). Le filtre de Kalman
est utilisable lorsque les modeles décrivent dexgasus variant dans le temps. Il permet
I'estimation optimale de I'état d’un systéme, larsgle bruit est gaussien, dans un contexte
stochastique et a la cadence des mesures disppn®de performances sont garanties lorsqu’il
exploite une représentation d’état linéaire et lggevariations paramétriqgues susceptibles de se
produire au cours du temps sont lentes. L'amélmmaddes performances de ce filtre a

occasionné le développement de nombreuses varidomedeFiltre de Kalman étendiCe filtre
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linéarise le modéle d’'un systéme autour d’'un régatadionnaire. Mentionnons que la présence
de fortes non linéarités dans un processus altamefanctionnement et peut provoquer une
divergence, (Chen, 2003).

Pour surmonter cette difficulté plusieurs travanx &é menés durant ces dernieres décennies et
ont abouti & des méthodes performantes. L’'une bissppometteuses repose sur les algorithmes
séquentiels de Monte Carlo connus aussi sous le: fiidines particulaires (FP), (Gordon, 1993),
(Doucet et al., 2001a), (Lee and Chia, 2002), (gaeoet al., 2002). Les FP sont des estimateurs
adaptés aux modeles généraux décrivant des systeomesinéaires et/ou non Gaussiens. lls
emploient des hypotheses probabilistes et s’appyarticulierement sur la loi des grands
nombres. Ces filtres permettent d’estimer I'étaindsysteme (Doucet et al., 2001a) et leurs
mises en ceuvre nécessitent la génération d'un dhsediéchantillons aléatoires nommé
particules. Chaque particule est pondérée et simule un état haole du processusLa
pondération des particules permet d’évaluer le éelgr confiance que I'on doit leur attribuer
dans leur représentation de I'état réel du sysi@ed-reitas, 2002).

L'utilisation des FP dans le secteur de I'automatiglate de 1960, mais leur développement a
été freiné en raison des limitations de calcul is§®s par les calculateurs d’alors. Les progres
réalisés dans le secteur des calculateurs ont §armil980 la réapparition des méthodes de
calcul numérique pour le filtrage bayésien, (Dowtedl., 2001a), (Chen, 2003). En dépit de ces
avancées considérables, l'utilisation des filtrestipulaires fut limitée par les inconvénients
notoires qu'’ils présentaient: leurs divergences pseduisaient compte tenu des poids
négligeables générés aprés un certain nombre alidés, (Djuric et al., 2003). Ainsi, la
représentativité des particules qui devraientléselus informatives dans I'estimation d’état du
processus est réduite et les performances de taperdeviennent dégradées. Gordon, (1993)
montre que pour limiter la divergence il faut laptication des particules disposant des poids
importants au détriment de celles présentant déds daibles. L'étape consistant a trier les
particules et a en éliminer une partie se nomniag&de ré-echantillonnage. Le fonctionnement
des FP nécessite donc d’'une étape de ré-échantiljerprécédée de deux autres étapes : celle de
prédiction durant laquelle les particules évolugrivant la représentation d’état du processus et
I'étape de correction qui ajuste les poids en fomatles observations connues, (Dahia, 2005).

Ce chapitre présente l'utilisation des méthodesMiamte Carlo, puis il aborde le concept
d’échantillonnage d’'importance et les méthodes éw®rations des lois. Les filtres particulaires
reposent sur I'estimation bayésienne. Les estimatbayésiens seront donc mentionnés pour

montrer I'évolution de I'échantillonnage d’'importavers sa version sequentielle, conduisant
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aux filtres particulaires. Un accent particulierssenis sur leurs limitations pour justifier leurs

variantes développées (Arulampalam et al., 2002).

3.2 Position du probleme

Le filtrage statistique bayésien a pour objectdstimer la densité de probabil@éposterioride
la séquence des états pour des observations dibe®mi(x,../v1.). L'estimation s’effectue le
plus fréquemment pour la densité marginaléx,/y;.,). Pour traduire cette situation,

considérons la représentation d’état (3.1) :

{xk+1 = fx(xx, vk) (3.1)

Vi = hie(xi) + wi
Ouv,, etw; sont respectivement les bruits de processus etesere. Lorsque la fonctigi est
linéaire enx;, etvy, la fonctionh, est linéaire em; et les bruits d’évolutiom, et de mesure,
sont Gaussiens, alors le modele (3.1) est un mdidélzire et Gaussien. L'utilisation de ce type
de modele pour I'estimation d’état peut se limadiexploitation du filtre de Kalman.

En revanche, pour des fonctiorfs et h;, non linéaires ou pour des bruitg et w;, non
Gaussiens, le filtre de Kalman (FK) devient peurappé. Dans ce contexte, le filtre de Kalman
étendu Extended Kalman Filtgrou le filtre de Kalman sans parfutdr{scented Kalman Filtgr
est couramment utilisé. Le filtre de Kalman étefmhctionne a partir d’'une linéarisation autour
d’un point d’équilibre des fonctions non linéaidgvolution et de mesure. Tandis que le filtre
de Kalman sans parfum effectue une approximatiola diensité de probabilité par un nuage de

points en utilisant la transformée sans parfulmscented Transforn{Chen, 2003).

Ces deux estimateurs effectuent une approximaeda densit@ posterioripar une distribution
Gaussienne. C’est pour dépasser cette limitatienlegifiltres particulaires et leurs variantes ont

été développés.

Dans la suite de ce chapitre, nous ferons parmi@rient référence a un algorithme faisant appel

au filtre de Kalman ce qui nécessite le rappelatefenctionnement.
3.3 Filtre de Kalman
Reprenons la représentation d’état (3.1) et cormidéqu’elle peut se mettre sous la forme :

{xk+1 = Akxk + Bkuk + Uk

Vi = Crpxy + wi (3-2)

Ou x;, est le vecteur d'état a I'instakt A;, € R™" est la matrice d’évolution de I'état;,, € RP

est le vecteur de commande a l'instant B, € R™*P est la matrice des gains d’entrées,
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Cr € RY*™ est la matrice des gains de sortigse RY est la sortie du systeme a l'instantu,,
est le bruit d’évolution de I'état a l'instakt et w, € R? est le bruit de mesure. Les bruits

d’évolution et de mesure sont supposés, GaussiEar;s et centrés :

Elwk o] | = O, (3.3)
E[Uk UJT] = Rk6kj (34)
E[vy a)]T] =0 vk, j (3.5)

Ou Ry etQy sont les matrices de variance covariance desshetdy ; représente le symbole de

Kronecker :

5 = {0 e (3.6)

L’état et I'observation sont Gaussiens puisqu’is déduisent des bruits, et w, et des

conditions initiales distribuées selon une derdit@robabilité Gaussienne.

x0~N(J?O/0, Po/o) (3.7)

A partir de ces conditions initiales, les équatidas filtres de Kalman discrets sont données par :

Prs1/k = AxPr/kAf + Ok

(3.8)
Xk+1/k = AxXiyr + Buy (3.9)
-1
Kis1 = Pre1/kCit (CiPics1/kCi + Rice1) (3.10)
Bisr/irr = Zievrse + Kirr (Vierr = CeRierayi) (3.11)
Prii/k+1 = (U — Ky 1Ci)Prsa i (3.12)
Lorsque les hypothéses précédentes sur les bomtyérifiees on obtient :
E[vi] =0 (3.13)
T _ .
E[Ukvj ] =0 k#j (3.14)
T1— — T
E[vx f | = Sks1= CiePra1/iCh + Ry (3.15)

Nous avons rappelé dans cette section les équatiergcurrence du filtre de Kalman. Ces

eéquations faciliteront par la suite la compréhemsi@ine variante des filtres particulaires.
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3.4 Filtres particulaires pour le FDI

Les caractéristiques des filtres particulaires g systéemes régis par des comportements non-
linéaires et/ou non Gaussiens, ont encourageé latilisations pour le diagnostic. Cette
motivation vient de la nécessité de dépassern@glions engendrées par les modéles décrivant
les systémes linéaires. Particulierement, dansalirecdu FDI ou la précision du modéle
conditionne les performances et les résultats dtese de diagnostic, il est utile de prendre en
compte le maximum d’informations accessibles sargmcessus. Des travaux utilisant les FP
pour le FDI existent, (Morales- Mendez et al., 2003rchard, 2006).

La robotique représente une des applications muldiplus profit des avantages procurés par les
filtres particulaires (Verma, 2005). De Freitas)@2) présentent I'utilisation d'un ensemble de
filtres particulaires pour surveiller des robotshihes.

En outre, la combinaison des filtres particulaietsd’'une stratégie FDI a conduit & Morales-
Menendez et al., (2003) a développer une approehsudveillance possédant la spécificité
d’utiliser un FP pour déterminer une fonction dehgle probabilitéa posteriori servant a
diagnostiquer un défaut. L'approche FDI développées leur étude associe simultanément
I'estimation paramétrique avec les tests d’hypathes

Un module de pronostic vient se greffer a celui diagnostic dans les travaux d’Orchard
(Orchard, 2006). La stratégie développée dans &ate &oncerne les systémes non linéaires et
non Gaussiens et considere l'implantation de deosuiles autonomes. Le premier module est
un systeme FDI utilisant les propriétés d’'un preassphysique représenté par un systeme
hybride. Le second module est un filtre particela@stimant la fonction densité de probabilité de
'état du systéme. Ce systeme de diagnostic fomedoa partir du calcul de probabilité
permettant de décider de I'état du systeme. Lotsgdéfaut est détecté, I'état estimé a partir de
la fonction densité de probabilité ayant notifiéckcurrence du défaut devient la condition initiale
pour la phase pronostic.

Kadirkamanathan et al., (2002) montrent commentésglus issus d’un modele et calculés par
un FP peuvent servir a I'élaboration d’'une stragédg surveillance. Koutsoukos et al., (2002)
proposent l'utilisation des FP pour discriminer tB§érents états d’'un systeme de propulsion.
De Freitas, (2002) combine les filtres particulsisec le filtre de Kalman pour détecter les
différents états d’'un systéme physique. La méthdéleeloppée passe par la définition d’'une
représentation d’état générale dans laquelle plusiétats non linéaires peuvent représenter
I’évolution du processus. Retrouver ces états disart la représentation d’état initialement

définie fut I'objectif de la méthode proposée.



68 3.5. Utilisation des méthodes de Monte Carlo

Pour faciliter la mise en ceuvre des filtres palditas pour le diagnostic nous rappelons son

principe de fonctionnement.

3.5 Utilisation des méthodes de Monte Carlo

Evaluer une valeur numérique par des procédésoakmipeut conduire a utiliser les méthodes
de Monte Carlo. Elles exploitent des échantillomsuées pour approximer, par exemple, une
fonction densité de probabilité. Lorsque les déssite probabilités ne peuvent étre approximées
par des méthodes analytiques, l'utilisation desnepies de Monte Carlo peut se révéler
particulierement efficace. Les méthodes de MontdoCse répertorient en trois catégories,
(Chen, 2003) :

= ['échantillonnage de Monte Carlo : dédié a I'estiiom ;
= |e calcul de Monte Carlo : pour la conception d&séyateurs de variables aléatoires ;
» [|'optimisation de Monte Carlo : pour I'optimisatiates problemes mathématiques.

Ces dernieres années ont vu un développement ptgibades méthodes de Monte Carlo, mais
ce chapitre limite I'étude aux échantillonnagesvitnte Carlo (Doucet et al., 2001a), (Lee and
Chia, 2002), (Laroque et al., 2002).

3.5.1Echantillonnage de Monte Carlo
Exposons les notions mathématiques nécessaired' @cheantillonnage de Monte Carlo (Doucet
et al., 2001a). Considérons que pour toute foncfiomornée deR? — R et une densité de

probabilitép(x) connue, I'espérance ¢€x) est donnée par (3.16) :

E,[f ()] = j £G) p()dx (3.16)

Le but consiste & déterminer l'intégrale (3.16)aarcalculer I'espérance ¢éx). Cependant, la
complexité de la densité de probabiliggx) rend difficile I'évaluation analytique de cette
intégrale. Cela conduit a recourir a I'échantillage de Monte Carlo. Sok une variable

aléatoire dan®R? et distribuée selon la densité de probabité) et soient(x("))l,_1 . des
=1,y

variables aléatoireisi.d surR% et disposant la méme loi queLe principe de I'échantillonnage
de Monte Carlo consiste a généher réalisations de la variable aléatoiredistribuée selon la

densité de probabilite(x), notées :

() iz, ~ P (3.17)
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et ceci pour remplacer la distribution contirp@c) par une distribution empirique que nous
désignons paP(x) comme le montre (3.18), (Billingsley, 1995), (Dedd993) :

Np
PeY =) 8(x—x0) (3.18)
Pi=1

Pour que la distribution empiriqgu&(x) remplace correctement la distribution contim{e) il
faudrait que le nombre de réalisatioNs soit élevé. En utilisant (3.18), l'integrale (3)16

devient :

Bl ()] ~ [ () PGOdx
Np
_ ff(x)Nip; 5(x — x®) dx
Np
_ Nip;ff(x)(s(x —x®)dx

Np
1 Z . o
- N_p i=1 f(x( )) - pr(x)

La loi des grands nombres indique que lorsque habme d’échantillonsV,, est important la

(3.19)

moyenne empirique tend vers I'espérance presqeenant p.s), (Doucet et al., 2001a).

Np
o 1 !
foy@ =37 F(D) = Bylf)] (3.20)
P31

On montre que (Chen, 2003) :
E|fy,| = EIfL Var [fu,] = -Var(f] = 2 0% = [[f () ~ EF @] p()da

Ou :¢?2 désigne la variance ge

3.5.2Echantillonnage d’'importance

L’objectif de I'échantillonnage d’'importancamportance sampling(Marshall, 1956), consiste
a proposer une distribution, que nous désignonsdisribution proposéej(x) (proposal
distribution), qui entraine la réalisation de valeurs influsnpeises par une variable aléatoire
dans le but d’approximer la densité de probabidlibde p (x) (target distributior). Les raisons de
la substitution dep(x) par g(x) en vue de générer des variables aléatoires aymvaleurs

influentes sont souvent dictées par la difficukécdnnaitre avec précisigiix). L'obtention des
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valeurs influentes des variables aléatoires géaé&rdmartir dey(x) impose de construirg(x) de
facon a ce que son support couvre celuipde). Pour obtenir une somme pondérée qui

approxime (3.16), rééecrivons (3.16) sous la forg2X) :

E,[f ()] = j G0 p(x)dx

N p(x)

- f ro0 B s

- ] £ w(x)q(x)dx (3.21)
Avec :w(x) = %.

En générantV,, particules indépendantes et distribuées seloretesite de probabilité(x),

notées par(x(i))i_1 v q(x) et en utilisant le méme cheminement qui a perraisalitir a
=1, Ny

(3.19) on obtient (3.22) :
Np
R 1 . .
fa, = N 21 w(x®) £(x®) (3.22)

p(x®)

Ouw(x®) = 2(x®)

est appelé le poids d’'importance. Pour s’assurerlgusomme des poids

vaut 1,57, w(x®) = 1, le poids dimportance est normalisé :

1 N . .
—Zzp W(x(l))f(x(l)) Np
A N, “i=1 . .
fuy =27 — . =Zw(x(o)f(x(l)) (3.23)
N—pzjzlw(x(f)) =t

La relation (3.23) fournit une estimation de I'espe def.

Avec :

w(x®)

wl®) = ——— 71
( ) Z?’inlw(x(i))

(3.24)

(Chen, 2003) ont montré que la variance de cetimaison est donnée par :

Var[f] = Ni Var[f(x)w(x)]
P
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(fep®)’ e (B [FeoD) (3.25)
o \Eplf (1)
BECEE N,

L’équation (3.25) montre que la réduction de laaraze de I'estimatiorf s’effectue lorsque la
distribution proposéeg(x) est choisie de facon a coincider apée). La qualité de I'estimation
est conditionnée par I'écart qui existe entre ksxddistribution (x) etq(x). Lorsque cet écart
est important les poids deviennent peu représéntati plusieurs particules auront une
contribution négligeable dans I'approximation dédiaction densité de probabilig§x) (Doucet

et al., 2001a), (Arulampalam et al., 2002).

Exemple 3.1

L'objet de cet exemple consiste a expliquer parutation la méthode d’échantillonnage
d’'importance. Pour cela, on cherche a approximeelssité de probabilité(x) (représentant la
distribution cibl§ donnée par p(x) = 0.6 X N'(x,2,1) + 0.4 X N (x,—2,1) en utilisant une
distribution proposée gaussiengéx) donnée parq(x) = 1 X N'(x,0,4). Cette distribution
gaussienng (x) génere les particule(sc(i)) ~ q(x) et elle est construite de fagcon a ce que son

support couvre celui dge(x). Les poids d’'importance sont obtenus en calculanmapport :

w(x) = Lors de la simulation50 particules ont été utiliséed,, = 50. La figure FG. 3.1

( )
présente les résultats de la simulation. Elle nediatdistribution cible qui représente la densité a

approximerp(x) et la distribution proposég(x). Dans cette figure, les particules générées a
partir deq(x) sont représentées par des cercles. L'abscisskatgie cercle indique la position
d’'une particule (la valeur de la variable aléatoj@nérée) et I'ordonnée de chaque cercle
correspond au poids associé a la particule. Ladiie. 3.1 montre que les particules suivent le
profil de la densité de probabilitg(x) en dépit de leurs générations a partirgde). Cela

provient de la pondération des particules qui sdililes deux densitép(x) et q(x),

. 0
w(x®) = ngi . Enfin, avec cette méthode la dengif#) est approchée par :

P(x) = Zévzplw(x(i)ﬁ(x —x®)
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FIG. 3.1 —Distribution discréte obtenue a partir des partieslpondérées
Il existe des situations dans lesquelles les pdescgénérées se situent dans des zones ne
favorisant pas une bonne estimation de la densitprdbabilitép(x). Dans de tels cas, on a
souvent recours a des méthodes permettant d’acceptele rejeter les particules générées.

Parmi ces méthodes, I'approche la plus connue serm@oalgorithme d’acceptation/ rejet.

3.5.3Algorithme d’acceptation ou rejet

Comme son nom l'indique, I'objectif de I'algorithnaéacceptation/rejet consiste a accepter ou a
rejeter les particules générées, (Tanizaki, 1998\r expliquer son fonctionnement, considérons
quep(x) représente la densité a partir de laquelle onataligénérex. Cependant, supposons
quep(x) n'est connue qu’a une constaptepres et qu’il existe une densité de probabitéx)
connue telle que(x) = y;p1(x). Considérons qu’il soit possible de générex partir deq(x)

mais queq(x) n’est aussi connue gu’'a une constapteprés. Cela signifie qu'il existe une
densité de probabilitg,(x) telle que :q(x) = y,q:(x). Donc le rapportZE—g devient égal a

p1(x)

1(x _n : — p1(x)
o avecy = o Soith(x) = ==

q1(x)

Pa() < c; ce qui est équivalent%x—) < c en toutx, alors la
q1(x) q(x)

procédure d’échantillonnage acceptation/rejet eshde par :

] le quotient des deux lois, lorsqu’il est possitiéeborner

h(x) en toutx par la constante,,
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L’algorithme acceptation/rejet

(1) Générer une variable aléatoire uniforme[0 1]

(2) Générer une variable aléatoxeq(x)

(3) Siu < fq% retournerx sinon aller a I'étape 1

L’algorithme d’acceptation/rejet (Chen, 2003) mentjue la probabilité d'acceptation d’'une
variable aléatoire générée est inversement praporeile a la constante Une tres faible valeur
de c conduit a I'acceptation des échantillons peu regmméatifs en raison du taux de rejet faible.
Tandis gu'une trés forte valeur de rend l'algorithme inefficace compte tenu du taux
d’acceptation faible. L’algorithme acceptation/tgpeoduit des résultats satisfaisants lorsque la
borne supérieure de la distribution est connue.dagticules générées en dessous de la courbe
cq(x) seront rejetées lorsqu'elles se situent empife) et cq(x). En revanche, lorsque les

particules se situent en dessoup (e) ces particules seront acceptées.

Les méthodes de générations des lois introduitasgemment sont inexploitables en temps-réel
en raison de I'absence de récursivité. Leurs éiavatvers des versions séquentielles passent par
le filtrage bayésien. Le paragraphe (1.4) introtluterminologie associée a ce type de filtrage et

les différentes étapes conduisant a ses équaterecdrrences.

3.6 Statistique et estimation bayésienne

3.6.1Statistigue bayésienne

La théorie bayésienne permet de modéliser des tituckys en prenant en compte les
informationsa priori et les observations dont on dispose. Pour facdéecompréhension, nous
introduisons les concepts fondamentaux. Trois éMsnesont inhérents a la statistique

bayésienne, (Ho and Lee, 1964) :

*» La normalisation: pour une informatiora priori p(x) connue et une vraisemblance

p(y/x) donnée, I'informatiora posteriorip(x/y) s’obtient par la formule de Bayes :

p(x,y)  p(y/x)p(x)

= 3.26
p0) I p(y/0p(0)dx (3.26)

p(x/y) =

» La marginalisation Lorsque la densité de probabilité jointe, z) est disponible, la

densité de probabilité marginale est définie par :

p(x/y) = f p(x,2/y) dz (3.27)
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= L’espérance pour une fonction densité de probabilité conditiglenconnue, I'espérance

est définie par :

Bacerm £CO] = [ £GOpCe/y)dx (3.28)

L’inférence bayésienne considére toutes les incesifies états, les paramétres, les informations
a priori) comme des variables aléatoires. Elle utilisari&@mationsa priori pour déterminer la
probabilité conditionnelle de I'état pour les obvsdions connues. Ces probabilités sont données

par I'estimation bayésienne récursive.

3.6.2Estimation bayésienne récursive

L’estimation bayésienne récursive fournit le fiffea bayésien séquentiel a partir de deux
hypotheses, (Chen, 2003) :

= |’état suit un processus de Markov de premier orghex; /xo.x—1) = P(Xx/X}-1)

» Les observations sont indépendantes conditionnelitm aux états

P/ %Xk V-1, Y1) = DY/ Xx)

Ainsi, nous obtenons la densité de probabilité oilaVétat pour des observations disponibles en

adoptant la méthodologie suivante :

_ P/ %) (x)
p(xk/yl:k) - p()/1;k)
_ PVio Yrge—1/%)p (i) (3.29)
P Vi Y1:k-1)
Or:
PV Yik-1/%k) = P/ Y1a—1 X0 Vrige—1/%x)
Donc la relation (3.29) devient :
p e/ Vig) = Wi/ V1k—1 X )P YVrge—1/ X )P (X (3.30)

P/ Y1:k-0)P V1:k-1)

On sait que :

(X /Y1:-1)PY1:k-1)
p(xx)

PV1k-1/%) =

Alors, la relation (3.30) devient :
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P/ V1:k-1, X1)P X/ V1:k-1)D V1= (k)
P/ Y1:k-)P V1k—1) 0 (Xk)

p (X /Y1) = (3.31)

En utilisant 'indépendance entre les observatmmwditionnellement aux états et en simplifiant
on obtient :

PYr/xi)P Xk /V1ik—1)
PYVi/V1-1)

p(xr/Y14) = (3.32)

La densitéa posteriori(3.32) est caractérisée par trois termes :
» L’information a priorip(x;/y,.x—1) définissant la connaissance du modéle
p(Xk/Y1:k-1) = f DX/ Xe-1) P(Xp—1/Y1:k-1)AX k1 (3.33)

Dans la relation (3.33p(x,/x,—-,) désigne la densité de probabilité représentatratssition

entre les états.

= La vraisemblancest définie pap(y,/x;), densité de probabilité associée a la mesure.

= L'évidenceest définie pap (yi/y1xk-1) = [ POie/ %P i/ Y1:k-1) doxic.

La densité de probabilité posterioricomplétep (xy.,/V1.1), OU marginalen(x;/v1..), permet
d’estimer la valeur du vecteur cachg. Le cadre bayésien facilite I'estimation de deux

grandeurs :

* |e MMSE Minimum Mean Squared Errpr
* |e MAP (Maximum A Posterioyi

Le MMSE est défini par :

9?]1:1/1\};155 = E[xi/y1.]

:f xkp(xo:k/yl:k) de:k (334)
=[ %0 Xk /Y1:x) dxye
Le MAP est donné par :
SsMAP __
Xk/k = arngaX[P(xk/ZLk)] (3.35)

La formule (3.32) fournit I'estimation bayésienneéqgsentielle. En [lintroduisant dans

I’échantillonnage d’'importance on obtient I'échdotinage d'importance bayésien.



76 3.7. Echantillonnage d’'importance bayésien

3.7 Echantillonnage d’importance bayésien

Dans ce paragraphe nous introduisons I'expresgiamsive du poids d’importance pour aboutir
a I'échantillonnage d’importance bayésien. Celaemsite d'utiliser I'expression récursive de
p(xo.x/V1:1) Qui S’obtient a partir de (3.32) et de disposelad®rme récursive de la distribution
proposée;(x). Puis, de déterminer I'expression du poids. Doetedl., (2001a), proposent un

moyen de construction séquentielle de la distrdmygi(x) comme le montre (3.36) :

k
Ao/ y1a) = 4G0) | | aGee/ 3002310 (3.36)

Puisque les observations sont indépendantes comaitiiement aux états et le systéme est décrit
par un processus markovien alors [I'échantillonnagi@amportance peut se dérouler
séquentiellement. Considérons que la notaligty,,, ,)[f (xo.x)] désigne I'espérance géxo.)
pour toute densité de probabilité conditionnellemany,.,. Alors, lorsque la distribution

proposéey(x,.../v1..) €st choisie, on obtient :

B/l a0 = [ £Gioi) ZE2 oy (8:37)
On st que (. /,) = Koo
Donc :
Wwtos) = P o/ Y1) _ PY1:k/ Xou )P Kok) (3.38)
q(xo /Y1) PWY1i)q Ko/ Y1)
Posons :
Wwtos) = P (V1:/X0:)P (Xo:1) (3.39)
q(xo.k/ Y1)
Ainsi, (3.38) devient :
P (o / Vi) _ W (o) (3.40)

q(xox/y1)  PY1x)

Et (3.37) devient :

P(/y1k)[f(x0k) jf( Ok) ( Ok)) CI( Ok/ylk)dx()k (341)
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= o | P00 W00 oo 32 (3.42)
Or:
PO = [ PO/ 300 PGosd Ao (3.43)
En utilisant (3.43), la relation (3.42) s’écrit :
_ ff(xO:k) W(xO:k)q(xO:k/yl:k)de:k (344)
Fremll Godl = 6 0 pCto o
En exploitant (3.39), la relation (3.44) devient :
J £ (o) w(xo.) g (Ko / Y1) A%k (3.45)
]Ep( Sy [f(xo k)] f W(xO:k)q(xO:k/yl:k) de:k
Il s’ensuit que :
]Ep(-/yl:k) [f(xo;k)] _ ]Eq(x():k/yl:k) [f(xo:k)W(xO:k)] (3.46)

[EQ(xo:k/yLk) [w(xo:1)]

En générant des particulieisd {xé‘i} a partir deg(xo.,/v1.,) ON peut approximer (3.46) par :

1 N (i) @
EpC/y1m0 [f(xé‘ﬁc)] Np Zi=t (Ok) (Ok)

RESTRLY (3.47)
Np
- Yo(et) e
) 0
ou:
#(x2) - N:V(xéli) (3.49)

)]
Zj:lw(xO{k)
La relation (3.49) représente le poids normaliséguation (3.48) fournit I'estimation d’'une

fonction f lorsque des particules.d sont générées. Pour estimer récursivement le pmids

reprend la relation (3.36) et on obtient :
q(xo:c /Y1) = Q(Xic/ X0:k-1, Y1) A (Xo:k—1/V1:k-1)

k
(3.50)
= qG0) | | aGee/xo0-1m0

On sait d’apreés la relation (3.39) que le poidsybortance peut s’écrire :
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l p(y /x(l) xél) .
(x(() i) ( 1}6 (l) /3}1 E) k) (3 51)

D’une facon générale lorsque les observations ismigpendantes conditionnellement aux états

alorson a:
Pri/%0x) = [j=1 P(¥;/%;) (3.52)
Et pour un systeme dynamique markovien on a:
p (o) = o) Ty p(3/%-1) (3.53)

En utilisant (3.50), (3.52) et (3.53), I'équatidhq1) devient :

w(x®) = p(/3 o (s /x5 Jp (361 Jp (5 15021 (3.54)
0k q(xk/Xo:x-1, Y1:6)9 Xo:ke=1/YV1:k-1)

L’équation (3.54) se réécrit par :

W(x(l)) :P(Y1k 1/x0k 1)P(x(gl3< 1) (YR/x(l)) ( l)/x(l) ) (3.55)
0k q(Xok-1/Y1:k-1) q (X /Xo:k-1, Y1:k)

Pour faciliter les notations posonw(xél?() W,El), puis en effectuant une analogie avec (3.51)

on obtient :

@ _ . ® p(y /x(‘)) ( )/x(l) ) (3.56)

w =
k k-1 (xk/xO:k—li yl:k)

Cette relation de récurrence montre que le poiospirtance se détermine a chaque instant en

partant d'un poids initial.

3.7.1Echantillonnage pondéré séquentiel

Dans cette section nous présentons les conditiosatiafaire et améliorant la qualité de
I'estimation de I'algorithme d’échantillonnage p@né séquentiel lorsque le poids d'importance
(3.56) est utilisé. Notons que le poids d'importan(8.56) peut fournir des valeurs faibles
caractérisant sa dégénérescence. Le probleme dmatégcence des poids peut dégrader
fortement les performances de I'échantillonnagedpod séquentiel. Lorsque la dégénérescence
se produit, la variance du poids d’'importance caoitcours du temps. Ce qui impose un codt de
calcul important pour la mise a jour des particaent les contributions a I'approximation de la
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fonction densité de probabilité sont négligeablés.moyen d’éviter la dégénérescence consiste

a choisir un nombre appet@mbre d’échantillons efficadé, (- (Doucet et al., 2001a) :

Ny (3.57)

1+ Var (W(xéli))

Ou w(xéli) est le poids d’importance normalisé définit padg3. Ce nombre d'échantillons

Nerr =

efficaceN, s, ne peut étre déterminé analytiquement mais sciméeéiteH s’obtient par :

~ 1
Nesr = (3.58)

2%, (w(x2))

Soulignons queV,, doit étre supérieur A, (. L’autre facon de reduire la dégénérescence passe

par 'augmentation du nombre de particules. Cetlation s’accompagne d’'une implantation
algorithmique nécessitant un temps de calcul élgwéagit donc d’une solution peu appropriée
pour des utilisations temps-réel. Pour contourredtecdifficulté plusieurs approches ont été
proposées (Chen, 2003) dont les plus répanduesl’'sthsation d’une densité d’'importance

adéquate ainsi que la technique du ré-échantilpmn@rulampalam et al., 2002).

3.7.2Distribution d'importance adéquate

Le but de cette section est de présenter la métpedrettant d’obtenir la densité d’'importance

adéquate. Cette densité d’'importance adéquaterpeckavantage de simplifier I'expression du
poids. La densité d'importance adéquate s’obtientutlisant la densite’q(x,(c")/x((,l?c v Y1 k)

pour minimiser la variance dew(xé‘?c) et maximiser parallelementV,¢,. La densité

d'importance minimisant la variance (‘m’ﬁ(xo k) conditionnellement aé‘?c 1 €ty s’obtient en
adoptant la méthodologie suivante, (Doucet efab1a).

On sait que :

B o) () = [ w(xE2) 0 /e me)a? (359
En utilisant (3.56), I'expression (3.59) devient :

(/a0 o) 1% (50}
=J-W(xél3( 1) (yk/x(L)) ( L)/x(l) ) q(x,gi)/ ) )d @) (3.60)

Q(xk/xo;k—1,y1;k) Ok 1’YR

Or,
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(Yk/x(l) ) fp(yk/x(l)) ( ’Ei)/xlgizl) dx,((i)
Donc (3.60) devient :

ol o) (0R)) = i) p(e/ns)  @en)

L’expression de la variance du poids d'importanstedennée par :

O\ —_ @ @
Varq(_/xg}( Vi) {W(xo:k)} = ]EQ('/yl:k:XO:k){ (xo k) } ]EQ('/:VLk'xO:k){ (xo k)} (3.62)
En faisant les développements, présentés dans ¢€beti@al., 2001a), on obtient une variance

minimale lorsque la relation (3.62) est nulle. Pladensité d'importance (3.63) s’obtient :

@ /,.@® _ @ 7,.(0)
q(xkl [Xok-1 Y1 k) (xkl /%2 1'3’k) (3.63)
Cette densité est donc optimale au sens de la nsaiion de la variance. En injectant (3.63)
dans (3.56), on obtient :

w® = Igl)lp(y"/x(l)) ( e /0 ) (3.64)
p(x” /%2 i)

Or, comme :

p (/Yo (3 /) (3.65)

p(ve/xs)

En utilisant (3.65), la relation (3.64) peut s’'éeri

w(x$) = w(x$o ) )p(vi/x2,) (3.66)

La relation (3.66) montre I'expression du poidsngortance simplifié lorsque la densité

p(x /220 i) =

d'importance adéquate est utilisée. Cette expressmlique que la densité dimportance
q(xk/x,(le,yl:k) est optimale puisque powfffl connue. Alors,w(xé‘i) conserve la méme
valeur indépendamment des échantillons genereq(nm/xk Y1 k) Afin de fixer les idées
nous illustrons cet échantillonnage par I'exempf 3

Exemple 3.2 :

Cet exemple explique l'algorithme utilisant I'éctilonnage pondéré séquentiel. Il reprend

toutes les conditions de simulation présentées latsmple 3.1.

La seule différence qui existe entre cet exempld¢'esemple 3.1 réside dans I'estimation

récursive du poids.
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Initialisation
Densité a approximer p(X)

0.3~ Densité proposée q(x) |
O Particules pondérées

(b)

Particules

FIG. 3.2 —lllustration de L’échantillonnage d’'importance

La figure RG. 3.2 présente la densité a approxinpéx), la densité proposéeg(x) et les
particules pondérées. Cette figure est obtenue iastantk. Elle montre qu’a l'instant initial
toutes les particules présentent le méme poids. &2 @)) et qu'a un instank donné les
particules présentent des poids différents.(B.2 {)). Cette derniére situation permet d’obtenir
I'estimation dep(x). La figure FG. 3.2 p) montre la présence des régions dans lesquelles la
contribution des particules est négligeable damestifhation dep(x). Ce qui nécessite de
concentrer ces particules dans les régions desfdeasités de probabilité et passe par une étape

dite de ré-échantillonnage.

3.7.3Technigue du ré-échantillonnage
La technique du ré-échantillonnage vise a rédugféet de la dégénérescence des particules et
représente une alternative a l'utilisation de lasi& d’importance adéquate, (Green, 1995),

(Kitagawa, 1996). Ce phénomeéne se produit lorddgye est inferieur a un seuil fixé. Durant
I'étape de ré-échantillonnage, les particules @tslgpoids d’'importance associ%’»éi),w(xéfi)}

sont remplacés par de nouvelles particules avepaids d’'importance égauﬁ(xéf?() = 1/N,.

Le processus de ré-échantillonnage peut s’opérgriudgeurs facons nous en présentons deux.
La premiére s'effectue a chaque instant d’échamntilhge tandis que la deuxiéme impose de
générer une séquence de seuils (constants ou leariab cours du temps). Cette séquence de
seuils est dédiée a superviser la variance du petide ré-échantillonnage n’est autorisé que
lorsque la variance du poids d’'importance dépasselil fixé. Lorsque le bruit de processus est

faible ou nul le ré-échantillonnage successif appaile systeme de particules et entraine la
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dégeénérescence des poids. En dépit des avantamesgs par le ré-échantillonnage, il présente
des inconvénients liés notamment a la perte dévisité des particules. Plusieurs algorithmes
de ré-échantillonnage ont été proposés dans éadlitire (Chen, 2003), (Doucet et al., 2001a)
mais ce chapitre se limite au ré-échantillonnagéinmmial puisqu’il s’agit de celui que nous

utilisons dans toute la suite.

Algorithme : ré-échantillonnage multinomial

= Générer une distribution uniforme:~1(0,1), puis construire une distribution
cumulative pour le poids d’importancg,= Y.J_, #/.

= Trouvers; tel ques;_; < u; < s;, la particule ayant pour indéxest maintenue.

= Pour {x@,w®} disponible etj =1,-,N, générer de nouvelles particule$’ en
dupliquantr® en fonction du poid® ® associé.
1

» Réinitialiser les poiday (i) = ~
|4

Le re-échantillonnage multinomial génere uniforméma partir des anciennes particuldyg,
nouvelles particules. Chaque particule est dupédyéois. En d’autres termes chaque particule
produit N; descendants (au aucun descendant) a la génémigante. Pour faciliter la

compréhension de la technique du ré-échantillonrdag®ons un exemple, (Dahia, 2005) :
Exemple 3.3

Considérons les cing particula$?, i = 1,---,5 auxquelles sont associées respectivement les

poids{w(")}is=1 = {0.105, 0.26,0.085,0.43,0.12} (voir FAG. 3.3), et supposons que I'on dispose

de 5 variables aléatoires uniformes® €[01], i=1,--,5 par exemple{u(”}i:l:

{0.07, 0.27,0.32,0.68,0.88} . Ces variables aléatoires seront comparées arlmeaccumulative

des poids; portée sur I'axe des ordonnées.

Lorsque la variable aléatoire générédé se situe dans l'intervallgs;, s;_,] alors la particule de
poids w¥) =s; — s5;_; est maintenue. Puis de nouvelles particu{e:é(")}is=1 = {x®,
x@, x@, x® ¥} sont obtenues. La séquence des particules mamgréacparticuler® est
dupliquée au détriment de la particul@ qui est éliminée. Ensuite, les poids sont réitiseés a

Ni. La figure FG. 3.3 schématise I'exemple 3.3, les index des qdes sont représentés en
14

abscisse. La somme cumulative des poids caractérgads de la particule courante additionné

aux poids de toutes les particules précédentess@ssies sont représentées en ordonnées.
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Somme cumulative des poids

1 Wi+ W@ Wl 4w 4wl =1
N S WO +w@ 4wl + w4 = 088
x4 [
x®) WO +w@ + 0wl = 045
wh +w = 0365
x(@) feeeeev ]
N seseeeeeaneed w = 0105
l l l l l
1 1 1 1 —
1 2 3 4 5 Tirages uniformes

FIG. 3.3 —Sélection des particules selon I'importance dedquids

Ensuite, le tirage successif de I'index dgsparticules est effectue.

Pour montrer l'influence du ré-échantillonnage déiafgorithme d’échantillonnage pondéré

séquentiel nous proposons I'exemple 3.4.
Exemple 3.4

Reprenons I'exemple 3.2 et conservons les mémestmors de simulation.

Avant ré-échantillonnage
0.4 ‘
Densité a approximer p(

0.3] ===mm Densité proposée q(x)
O Particules pondérées

(&

0.2

(a)

0.1

0.4 T T T
0.3r ~
Q02 el R
= - ~
0.1t g i
0 oo 000 0 o
6 4 2 0 2 4 6

Particules

FIG. 3.4 —Densités avant et aprés ré-échantillonnage
Ensuite, injectons dans l'algorithme d’échantillage pondéré séquentiel I'étape du ré-
échantillonnage multinomial. La figured: 3.4 présente la densité a approximer), la densité

proposéeq(x) et les particules pondérées. La figures.F3.4 @) présente les particules
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pondérées avant I'étape de ré-échantillonnage diglae HG. 3.4 ) montre les résultats

obtenus apres le ré-échantillonnage. La figuge B.4 ) montre que les particules appartenant
aux zones de faibles probabilités ont été élimiraeeprofit des particules appartenant aux zones
de fortes probabilités. En concentrant les paegulans ces régions de fortes probabilités

I'estimation de I'état devient plus précise.

3.7.4Echantillonnage pondéré séquentiel avec ré-échantihnage

(ISR)
L’algorithme du filtre particulaire qui provient d&chantillonnage pondéré séquentiel avec ré-
échantillonnage est présenté dans cette sectim filbees particulaires approximent la lai
posteriorip(xy.,/v1.1) par une estimation discréte. Cette estimatior@sstituée d’'une somme
finie de Dirac pondérés. Elle est cumulée en destpaésignés par particules (Doucet et al.,
2001a), (Gordon et al., 1993).

Np

P(xo.k/ V1) = Z W(x(()gc)5(xk — x,(ci)) (3.67)

i=1

La relation (3.66) montre que le poiﬁi{xéf?() s’exprime par :

w(x) = w(x8_, Jp(ye/x2,)

Puisque I'étape de ré-échantillonnage est appliguéeaque itération, cela rédu'r(xé?(_l) a
w(xéf?c_l)zNi et conduit & la formulation suivante du poidsw(xéfi)ocp(yk/xéfi).
P

L’algorithme du filtre particulaire se résume par :
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Filtre particulaire

1 — Initialisation

= Pouri=1,-,Np, générelx(()i)~p(x0) avecwéi) = Ni,,

2—Pourk=1,--- K

» Propager les particules :
o Pouri=1,-,N,, générevc,(f)~q(xk/x,(c‘21) etféf?c~(xéf2(_1,x,(f))
3 — Mettre a jour les poids :
o Pouri =1,-,N,, évaluer les poids d’importanue(xéf?c) x p(yk/x(()?c)

o Pouri =1,--,N,, normaliser les poids d'importance
®
w(x) = w(x5)
0: N. @)
ijl w (xO:k)

4 — Ré-échantillonnage

o Pouri =1,-,N,, tirer avec remise " parmi 8
P 0:k 0k)._1 N
-4 » p

proportionnellement éw(xé‘i))
T =10,

5 — Utiliser les particules et leurs poids assoéké%,%) pour approcher la distribution
p i=1:"',Np

a posteriorip (xo.x/y1:x)

L’exemple 3.5 montre I'influence du nombre de martiés sur I'estimation d’état d’'un processus.
Exemple 3.5

Appliquons l'algorithme des filtres particulairesrsun exemple fortement non linéaire. Les
filtres particulaires déterminent les poids et pesitions des particules puis fournissent I'état
d’évolution du processus. Soit le systeme d’éguation linéaire (3.68), (Arulampulam et al.,
2002) :

{ X — 25xk_
ij == = = xl%—ll + 8cos(1.2k) + v,
X2 (3.68)
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v, etn, sont des variables aléatoires Gaussiennes de meyewilles et de variances égalés a
Etablissons un lien entre cette représentationad’ét 'algorithme des filtres particulaires.
L’estimation d’état de ce systeme dynamique passergproduire la trajectoire du processus
pour chaque particul@). Donc le systeme dynamique devient (3.69) :
(i-1) (i-1)
{xl(ci) _ xkz - _Iz_s();’zi—n)z + 8 cos(1.2k) + vy
(l.))z (3.69)

MO (xk

A chaque instant la variable aléatowf™ est génerée et permet le calculxi@ et dez,(f).
Cette étape correspond a la propagation des padicD’ou I'absence de recursivité dans la

mise a jour de I'état du processus. Pour un nordbergarticulesvV,, donné, la representation
d’etat du processus explore a chaque instgndifférentes trajectoires. Puis vient le calculeet
normalisation des poids, en considérant que laitdedss poids est Gaussienne on utilise la
variablez,gi) calculée pour la mise a jour des poids. Les traijexs explorées par les particules
sont ensuite fusionner en utilisant les poids darsut d’obtenir I'estimation d’état du systeme.
Simulons la représentation d’état pour différeramhres de particules et observons I'évolution

de I'état du processus.

30

— Etat du processus

-~~~ Estimation de |'état
201 B

10+ i (A I

-10 1 ! ! 1 4

Estimation par filtrage particulaire

201} i

_30 1 1 1 1 1 1 1 1 1
0 50 100 150 200 250 300 350 400 450 500

Echantillons

FIG. 3.5 —Estimation d'état pat filtrage particulairéN,, = 500)

La figure FG. 3.5 présente un exemple ou I'on utilise un nond&rgarticules égal a 500. Cette
figure montre que I'estimation de I'état par ldtrdis particulaires suit I'état réel avec de bonnes

performances (E. 3.6).
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0.8+ A

0.4+ B

Erreur quadratique moyenne

0.2+ b

| i

| | | | | | | | |
50 100 150 200 250 300 350 400 450 500
Echantillons

o

FIG. 3.6 —Erreur quadratique moyenne po(N,, = 500)

En modifiant le nombre de particules de 500 a 50krent les courbes de la figuresF3.7.

30

— Etat du processus

-~~~ Estimation de I'état
20} h

10H

104! i

201 4

Estimation par filtrage particulaire
o

_30 1 1 1 1 1 1 1 1 1
0 50 100 150 200 250 300 350 400 450 500

Echantillons

FIG. 3.7 —Estimation d'état pat filtrage particulairéN,, = 50)

Les résultats donnés a la figune F3.7 confirment la réduction de la qualité detifasation avec
la diminution du nombre de particules. Cette simaiafournit I'erreur quadratique moyenne
donnée a la figurei&. 3.8 et montre que cette erreur augmente avemiaution du nombre de

particules.
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161 4
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FIG. 3.8 —Erreur quadratiqgue moyenne po(N,, = 50)

Les différents résultats présentés dans I'exemple spulignent que l'erreur quadratique
moyenne diminue lorsque le nombre de particulesimpbrtant. Cet exemple a montré le
fonctionnement des filtres particulaires sur unnegle non lin€aire. L'utilisation des filtres
particulaires est également adaptée pour les sgsténgéaires comme le montre I'exemple 3.6.

Exemple 3.6

Cet exemple montre le fonctionnement des filtregiqdaires en utilisant un exemple linéaire.

Soit le systéeme d’équation linéaire (3.70) :

{xk = Xg-1 T Vg1 (3.70)

Yk = Xk T g
En considérant que,_; et n, sont des bruits blancs Gaussiens de variancesstgal. Les
résultats de simulation pour un nombre de particalgales a 200 fournissent les courbes de la
figure HG. 3.9.
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FIG. 3.9 —Densités Estimation d'état pat filtrage particulai(N,, =200)

La figure RG. 3.9 montre I'estimation de I'état du processusugilisant un systeme linéaire.
Cependant, les filtres particulaires sont raremaitisés pour I'estimation d’état des systemes
linéaires, puisque dans ce cas, le filtre de Kalneah optimal si le bruit est gaussien
(Doucet et al., 2001a).

3.8 Variantes des filtres particulaires

En général, I'obtention d’'une bonne qualité d’estiion en utilisant les filtres particulaires est
conditionnée par un nombre de particules éleveucaugmente le temps de calcul. C’est en ce
sens que les variantes des FP ont été développéksseont pour but d’éviter 'appauvrissement
des poids et parvenir a une bonne qualité d’esimatn utilisant un nombre de particules
réduit. On cherche donc a prendre en considériapécificités du systéeme afin de réduire la
partie de I'espace ou les particules doivent éwaégees. En d’autres termes, si certaines
composantes de I'état sont linéaires des voiesploex se présentent avec la particularité de
fournir de meilleures performances. Il s’agit deétmodes d’estimation présentant également
'avantage d’étre moins couteuses en temps de Icgleal I'approximation particulaire. Nous
avons évoqueé l'existence de plusieurs variantesfitless particulaires (Chen, 2003), dans ce
chapitre nous présentons la variante nommee te fiirticulaire rao-blackwellisé. Cette variante
repose sur le principe des modeles a saut, ceogsi conduit a introduire les notions relatives a

ce type de modeéles.
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3.9 Généralités sur les modeles a saut

Les modéles représentés par des équations d’étahidutations $witching State Space Mojlel
ont pour but de commuter entre differents modelesast la valeur prise par une variable

discréte spécifiant le modeéle a choisir. Les malaleaut se composent :

= d’'une variable indicatrice que nous désignonszpat 1---d, d représente le nombre de
modeles, cette fonction indicatrice permet de $élecer le modéle a utiliser ;
* un ensemble dé modéles d’évolution et de mesyréx;, /x;_1, z;) etp (Vi /X, z;) pour

différentes valeurs de.

Ainsi, l'inférence bayésienne a pour objectif decoker la densité@ posteriorip (xo.x, Z1.k/ V1)
lorsque les observations,, les lois d’observatiom(y,/xx, z), les lois d’évolution de I'état
p(xi/xk—1,2;) ainsi que les lois d’ évolution de la variablecdéte sont connues(z,/zy_1)

sont connues.

Le deuxieme modéle répandu dans la littératurdeestodele a saut markoviedufnp Markov
System Il s’agit d’'un modele permettant de définir wieine de Markov de noyau de transition

Pr(z,/z,_4) afin d’obtenir la variable indicatrice discréte.

Lorsque les modeéles(xy /xx—1,2zx) €t p(vi/xk, 2zx) Se représentent sous la forme de modeéles
linéaires Gaussiens alors ils se nomment systenmantigue conditionnellement linéaire
(Conditionnally Linear Dynamic Systgrai la transition de I'état discret est markovieni
s’agit d’'un systeme linéaire a saut markovidanip Markov Linear Syste@MLS).

Un systéeme dynamique conditionnellement linéaireepeésente sous la forme :

Z~P(Zx /[ Zk-1)
Xp+1 = Ak (Zgs1) Xk + B (Zg4 1)Uk + Vg
Vi = Ck(Zp)x, + Wy

(3.71)

Ou x; représente le vecteur d’état a I'instanu,, représente un bruit blanc Gaussien de matrice
de covariance),, u; est une entrée connud,(z,,,) est la matrice d’évolution de I'état,
By (zi4+1) représente la matrice de commanggereprésente I'observation a l'instantw, est un
bruit blanc Gaussien de matrice de covaridRgeet C, (z;,) représente la matrice d’observation.

L’objectif de ces approches consiste a estimeetsité de probabilite(xo.x, Z1.x/V1.k)-
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3.10Filtre particulaire rao-blackwellisé
3.10.1  Généralités

Le filtre particulaire rao-blackwellisé que noustarss par la suite RBPF permet de réduire la
variance de l'estimation. Pour expliquer cette teghe, reprenons la formule du poids

d’'importance donnée par :

p(xO:k/yl:k)
q(xO:k/YI:k)

Avec p(xo./v1x)la densité de probabilité a approximer @fx,../y.ix) la densité de

w(xo.x) = (3.72)

probabilité proposée et a partir de laquelle oregetes particules. On considere que le support
de q(xo.x/Vv1.1) couvre celui dep(xy./v1.)- Supposons qu’il soit possible de décomposer le

vecteur d’état en deux parties :

xé:k
Xow = | 0 (3.73)
0:k

L'utilisation de la méthode de décomposition dedaance permet d’exprimer la variance totale
des poids d’'importance par la somme de la moyemsevdriances conditionnelles et de la

variance des moyennes conditionnelles : Il s’agitadvariance totale,

VaT gy [0G0i0] = Vareees, iy, ) {Bo(uia /11000 /73] (3.74)

]E‘-;-(x(%:k/ylzk) {Varq(xg:k/x%:k'yl:k) [q (xO:k)/x%:k]}

Aprées démonstration (Chen, 2003) a montré que :

Var g /vl o] > Vargea /oy [9(xg.10] (3.75)

Cette relation montre que le RBPF est une techrdgug&duction de variance.

3.10.2  Fonctionnement du filtre particulaire rao-blackwellisé

Reprenons l'idée consistant a séparer I'espacatd@tdeux parties :

Xo:k =

1
xgrkl (3.76)
xO:k

En utilisant la regle de Bayes, la densité de i@ a posteriorise décompose en :
P Ko/ Vi) = PXouks Xb.ie/ Y110

= p(xg:k/x(l):k' yl:k)p(x(l):k/yl:k) (377)

Rappelons que I'estimation de I'état au sens MMS&HIennée par :
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Ro = Elxoi/y1ul = fxo:k P (Xo.k /Y1) dxy (3.78)

En utilisant (3.77) la relation (3.78) devient :

Xox = f [f(x%:kixg:k)p(xg:k/xtl):k'yl:k)dxg:k p(x%:k/yl:k)dxé:k (3.79)

Si x5, peut étre déterminé analytiguement lorsafig est connu alors I'utilisation des filtres
particulaires se limite a générer des particulesir pestimer la densité de probabilité
p(x3./v1ix). Lltilisation de [Iestimation de p(x},/vix) permettra de déterminer
p(xé.../x5.0)V1). Lorsque I'espace d'état peut étre séparé en gamties, les propriétés de
réduction de variance dont dispose le RBPF fouenissne estimation d’état meilleure que celle
fournie par le FP. Le RBPF permet d’effectuer umetip de I'estimation analytiqguement et

I'autre partie en utilisant les méthodes de Morael®

Considérons quéy® représente I'estimation définie en (3.78), obteeneaitilisantV,, particules
et l'algorithme du filtre particulaire. Et quel” désigne la méme estimée en utilisainyt

particules mais en substituant le FP par le RBR&tsAle théoréme de la limite centrale stipule

que lorsqueV,, est élevé on obtient :

RS ~N (R Var(RY5) )

(3.80)
2T~V (2, Var(z})) (3.81)
Var(2Y®) = Var(zY") (3.82)

Pour les détails concernant ces résultats (Dou@dt, 2001a) est une bonne référence.

Lorsqu'il est possible de décomposer I'espace t@&tadeux parties : une partie linéaire et une
partie non linéaire, alors I'utilisation du RBPFipet d’estimer la partie linéaire en utilisant un
filtre de Kalman conditionnellement a la partie nlbmeaire qui se détermine par un filtre

particulaire (Doucet et al. 2001a).

Ce qui revient a estimer avec les H&2.,./y..x) €t de se servir de cette densité pour déterminer

analytiquemenp (x3.,., x2../y1.x)- On obtient ainsi la représentation d’état suigant

{x; = A, (x2)xt_, + B (xD)vy, (3.83)
Vi = Ce(xDxi + D (XD i

Ou x7 désigne un processus markovien de loi transitiq?/x;) avec v,~N(0,I) et
Cl)k""N(O,I)
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Algorithme Filtre particulaire rao-blackwellisé

1- Initialisation
Echantillonner(x3) ~ p(x3) avecw((x3)@) = —flxer{(x )@, (PO/O)@}

2—-Pourk=1,-,K

= Pouri =1,--+, Ny, généreiV, echantillons a partir de :
((Xi)(‘)) ~ P((xlg)(l)/)ﬁ:k; (x§:k—1)(l))

= Pouri = 1,-+,N,, mise & jour des matrices, ((x2)®), B, ((x2)®), C,((x2)®) et
D, ((x2)®) pour chacune des trajectoiteg.,)®

3 — Mise a jour du vecteur d’état a partirfdue de Kalman

Y = 4(@DO) @

(Phri1)” = A(GDONPLsjir) A(GDP) + Be(GDP)B(GDP)
(DO = C(CDO)(Phacr) " C(GDV) + DD D)D)

DD = (Pe-1) (D) ((5H®) ™

(k/kl

) O]

~ @) ) )
(2 k/k)l = Rk Y (xhH® (Yk Ce((xD D) (R i1 l)
(Pi)” = (1 = DD (DD (P ier)”
4 —Pouni =1,-,N

P
a. Evaluer les poids d’importance
W((xg:k)(i)) & W((xg:k—l)(i))p(yk/yl:k—li (x§:k)(i))
w((x5,) ") o< w((xGse-1)®)
b. Normaliser les p0|d~(l) M
S () )
5 — Ré-échantillonnage

Ré-échantillonnage multinomial pour dupliquer lestcules présentant des
poids forts au détriment des particules disposa# jpobids faibles

6 — Estimations d’'état et de la matrice de covagan

On constate dans I'algorithme du filtrage particelaao-blackwellisé I'échantillonnage de I'état
xZ pour ensuite mettre en ceuvre une batterie dedfille Kalman correspondant a chacune des
réalisations dex?. Ce qui permet d’estimer I'état du processus etmkdrice de covariance

associée. Dans le chapitre 4, cet algorithme psisravec plus de détail.
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3.11Conclusions

Un état de I'art, non exhaustif, soulignant desliappons utilisant le filtrage particulaire dans
un cadre général a été présenté dans ce chapitrétal de I'art montre la jeunesse de cet outil
dans l'optique de la surveillance. Pour mieux apenéler cette approche, nous avons présenté

les étapes nécessaires a sa compréhension. Ces ggmupent :

» |es différentes équations permettant I'obtentios fileres particulaires ;
»= son mécanisme de fonctionnement ;

* une variante que nous exploiterons dans la suiie ngaliser la surveillance.

Ce chapitre offre également des exemples de siiomlédcilitant la compréhension des filtres
particulaires. Lors de ces simulations, nous aexpdicité le formalisme de ces estimateurs dans
un cadre général en simulant un exemple fortementlinéaire. En outre, nous avons évalué
'influence du nombre de particules et l'apport Balgorithme de ré-échantillonnage sur
I'estimation. Pour montrer que le filtrage parteiogé est adapté aux systemes linéaires nous
avons simulé un modéle linéaire et la qualité dstifmation d’état obtenue a été mise en

évidence.

Notons que la meilleure estimation s’obtient ax gt nombre de particules élevées. Ce qui
requiert un temps de calcul conséquent et nécedsiecalculateurs puissants. Enfin, pour
s'affranchir de ces difficultés, nous avons meniite développement de nombreuses variantes

parmi lesquelles celle que nous utilisons dansidgitre 4.
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Chapitre 4. Diagnostic par filtre particulaire

RésuméDans le chapitre 3 nous avons montré la possibditdiliser les filtres particulaires
pour effectuer l'identification paramétrique. Noagons présenté une de ses variantes, le filtre
particulaire rao-blackwellisé (RBPF), ses avantagéses conditions d'utilisation. L'objet de ce
chapitre consiste a exploiter cette variante en diéaborer des procédures de surveillance
fonctionnant en temps-réel. Par ailleurs, le RBRprésente un outil qui présente I'avantage de
combiner simultanément la détection et le diageodious montrons l'influence des arguments
de réglage sur les performances du RBPF en utilidarerses simulations.

4.1 Introduction

Le RBPF fut développé a l'origine pour dépasser limstations engendrées par le filtrage

particulaire, provenant particulierement de la s6ité de posséder un nombre élevé de
particules afin d’aboutir & une qualité d’estimatgatisfaisante (Doucet et al., 2001b), (Schon et
al., 2005). Actuellement, le RBPF connait un edsgrortant en raison de ses propriétés de
réduction de variance et se voit utiliser pour éights objectifs. Dans ce chapitre, nous

proposons son adaptation au diagnostic.

Dans le chapitre 2 nous avons développé de nosvelithodes d’identification qui ont souligné

la sensibilité des régimes transitoires des pam@sétientifiés vis-a-vis des arguments de
réglage associés au facteur d’oubli. Ces algorithmet montré leurs capacités a détecter
rapidement les défauts se caractérisant par unatiear paramétrique. Néanmoins, il s'agit de
méthodes d’identification qui reposent sur les M@Res représentent donc des approches
déterministes. Par conséquent, leur utilisationsdbn cadre du diagnostic des processus
industriels particulierement ceux du forage pé#rofiécessite leurs combinaisons avec des tests
statistiques (tests de Wald, tests Cusum, etc..\vjuend’améliorer la fiabilité dans les prises de

décisions.

La stratégie de diagnostic proposée dans ce chafpitise les propriétés du RBPF et représente
une alternative a la méthode d’identification preg® dans le chapitre 2. Elle est basée sur une
approche stochastique en utilisant les argumentéglage du filtre de Kalman et le nombre de
particules. Son fonctionnement (Doucet et al., 20q3chon et al.,, 2005jepose sur la
possibilité d’établir des modeles régissant I'étioln du processus dans différentes classes de
fonctionnement. Avec le RBPF, il s’agit donc d’esr les paramétres d’'un modéle en utilisant

sa représentation d'état. Cette représentationatd’doit étre congue de fagcon a intégrer

simultanément la ou les parties saines et déftéadadu processus. Ainsi, le filtre particulaire
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intégré dans le RBPF déterminera I'état d’évolutihnsysteme et servira au filtre de Kalman

dans la mise a jour des parameétres du modéle.

Les spécificités du RBPF lui permettant d’identifies paramétres des modéles proviennent de

sa capacité a fournir I'estimation simultanée désrénts états d’'un systeme :

» |es états d’évolutionsfats discrefs

» |es paramétres associés aux difféerents etsss(continus

Les premiers travaux effectuant I'identificatiorrg@étrique et utilisant le RBPF remontent aux
années 2000, (Li et al., 2003), (Schon and Gusafs2003), (Li et al., 2004),
(Daly et al., 2005). Particulierement, Li et a0Q3) et Schon and Gustafsson, (2003) présentent
I'utilisation du RBPF pour estimer les différentsté d'un processus ainsi que les parametres
associés. De Freitas, (2002) montre la possihilitéliser le RBPF pour déterminer les modes
de fonctionnement d’'un systeme a partir de sa septéation d’état. Gustafsson et al., (2006)
exposent un état de l'art relatif aux différentédisations du RBPF et Karlsson et al., (2006)

complétent cette étude par I'analyse de la comi@eq temps de calcul du RBPF.

La majeure partie des travaux effectués (Doucedl.et2001b), (Li et al., 2003) réside dans
I'utilisation des données simulées ou I'état disexst généré aléatoirement et le filtre particelair
a pour but de retrouver ces états. Ce chapitrecadise sur I'utilisation du RBPF pour effectuer
I'identification paramétrique et le diagnostic ddéfauts et a fait I'objet des publications
suivantes (Ba et al., 2009e), (Ba et al., 2009f).

Une des raisons nous ayant conduit a utiliser IEIRBour la régression linéaire et le diagnostic
provient d'une introduction potentielle d’une nibméarité dans un processus lorsqu’un défaut
apparait (par exemple variation paramétrique). Gelanatérialise par le passage du processus
d’un état linéaire sain a un état linéaire défatllddans ce contexte, il est possible de défing de
modeles représentants les modes de fonctionnenueptatessus et de les englober dans un
modéle. L'utilisation du RBPF permet d'estimer kdifférents modes de fonctionnement du

processus et les parametres associés.

4.2 Filtres particulaires rao-blackwellisé pour le diaghostic

La contribution majeure de ce chapitre réside dauaptation du RBPF pour la régression
linéaire et le diagnostic. Nous entamons cetteigadr la description des modeéles, puis nous
montrons la possibilité d’utiliser le RBPF pourd&gnostic. Ainsi, deux points se distinguent

dans ce chapitre :
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» la définition précise des modeles de fonctionnenadimt d’aboutir a une approche de
diagnostic fournissant des résultats satisfais&@#s. modeles sont destinés a traduire les
différents états du processus (sains et défaillattdoivent étre pris en compte lorsqu’ils
sont considérés par le filtre particulaire comn@résentatifs de I'état de fonctionnement
du systéme.

* la mise en place de l'algorithme du filtrage pauthire rao-blackwellisé pour les modéles
ayant une représentation d’état linéaire et a badditif gaussien connaissant I'état

discret. Nous désignons par état discret le typemigionnement du processus.

Nous analysons par la suite l'influence des difiéerguments de réglage sur les performances
de lalgorithme. Cette analyse de sensibilité esttivee par la nécessité de disposer

d’algorithmes facilement implantables et présentieg arguments de réglage aisés a choisir.
Dans ce chapitre, cette analyse de sensibilité aféectuée en utilisant des simulations proches

des mesures tirées d’'une expérimentation.

Les données simulées que nous avons construitasI’poalyse des performances du RBPF
considerent deux régimes de fonctionnement: lectfonnement sain du trépan et
I'encrassement du trépan. L'étude que nous menam®Eresse a la régression linéaire pour
identifier les paramétres d’un modéle régissarfoletionnement d’'un processus de forage et
ceci dans le but de détecter des défauts qui sées@mt par des changements de pentes (voir
chapitre 1). Ces changements de pentes peuveapsEsenter par des changements de vecteurs

de régression.

4.2.1 Formalisme et description des modeéles

Dans le chapitre 3, I'étude du fonctionnement duPRE souligné la nécessité de disposer de
plusieurs modéles linéaires pour la mise en cewieette méthode. Ainsi, nous avons défini une
représentation d’état linéaire conditionnellement’&@at de fonctionnement du processus.

L’étude que nous menons concerne la régressioaileéour cela, reprenons la représentation

d’état du processus définie dans le chapitre amgialée par I'équation (4.1) :

Zk~p(Zk/Zk—1) (41)
Xp+1 = Ar(Zrs1) Xk + B (Zpr ) ug + vy
Vi = Ck(Z)x) + Wy

Réécrivons cette équation sous la forme d’'un modeéleégression linéaire en ne considérant
que I'entrée aléatoire, (u, = 0). Dans ce cas, la matrice d’étaest la matrice identitg,,,, et
la matrice des gains de mesufeest remplacée par le vecteur de régresgfonEnfin,

substituons le vecteur d'étaj, par le vecteur des paramétr@s. Dans I'équation (4.1)z,
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représente I'état discret du processus, dans nagr@ous considérons que cette variable décrit le
mode de fonctionnement du systeme. Ainsi, la remtasion d’état (4.1) devient (4.2) :

ka f ;pgik‘{zvkk—l) (4.2)

Vi = 0k (21)0) + wy
La mise en ceuvre du RBPF pour la régression liaéaguiert donc la disponibilité de plusieurs
modeles de régression linéaires distincts. Cettatson revient a considérer des vecteurs des
paramétres différents. Par conséquent, la diverdd@é vecteurs de régression peut étre

représentée par :
p=[P1 = @ (4.3)

Ou ¢ désigne le nombre de vecteurs de régression. dtenge d’'une matrice de transition
respectant le processus markovien autorise le passdre les différents modéles de régression.

En représentanf, par cette matrice de transition, on obtiéht= p(z,/z,_,). Puisque la

variablez, s’obtient a partir de chaque particqie elle peut se notef,gi). Rappelons gu’avec le
RBPF la partie associée au filtre particulaire gboe a l'estimation de l'état discret du
processusz, pour ensuite permettre au filtre de Kalman de mae#t jour le vecteur des
parametred),. L'une des particularités du RBPF réside dansidtexce d’'un état discret que
nous notong, effectuant la sélection entre les modéles dispesibC'est-a-dire le mode de
fonctionnement sain ou défaillant du processus.fdretionnement sain se caractérisant par
z, = 1 et le fonctionnement défaillant se traduisantpas 2. Le type de fonctionnement sera
pris en compte lors du processus d’identificatianamétrique conditionnellement a la valeur de
7. Les performances du systeme de diagnostic dépeinde la justesse des modeles définis

vis-a -vis du comportement réel du systéme.

4.2.2 Etats de fonctionnement

L’apparition d'un défaut sur un processus fait rarge systeme d’'un mode de fonctionnement
vers un autre. Lorsque les paramétres des modgpedsentant le processus en fonctionnement
sain sont connus, la variation de ces parameétréimitdées modeles correspondant aux
fonctionnements défaillants du systeme. L’'existedts état discretz,ff) prenant une valeur
dans I’ensemble,ff) = {1,2,---,&} permet de choisir le vecteur de régression le giysoprié a

I'identification :
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(e =[or =020 =1) -~ s =o(z? =¢)] (4.4)

Pour notre étude nous choisiss@gnégal a deux et représentant le modéle de fonament
sain donné paf = 1 et le modele de fonctionnement défaillant est @nicompte lorsqué = 2.
Donc (4.4) devient :

oe{zP} = o1 =0(2 =1) 02= (2" = 2)]T (4.5)

Nous avons proposé dans cette étude la prise epteae deux modeles dont I'un traduit le
fonctionnement sain du processus et l'autre le tionnement défaillant. La représentation
d’état (4.2) a permis d’expliquer la possibilitéedglober dans le modéle global deux types de
fonctionnement du systéme. Dans la section (4.2d8)s présentons les étapes nécessaires a
I'obtention des différents modes de fonctionnemeuat processus ainsi que les parametres

associés.

4.2.3Filtres particulaires rao-blackwellisés et régressin linéaire
L’approche bayésienne est un moyen permettant et®fér I'estimation paramétrique.
L'utilisation de ses principes conduit a I'estineati du vecteur d’étak,. Ce vecteur d’état

englobe les différents modes de fonctionnementrdogssus :

» |'état de fonctionnement du processys

* les parametres assoctgs

Nous représentons, par :

xi = [gt] (4.6)

Dans notre étude, I'état discref possede deux valeurs indiquant le mode de fonutioent
sain et défaillant du systéme. Tandis que le veates paramétres est composé de la pente et de
I'ordonnée a I'origine de la droi&(W). Soit le vecteur des parametres a estimer :

O = {Z;i 4.7)
aveco,; le vecteur des parameétres regroupant la penterdobhnée a l'origine en absence de
déefaut etd,;, représentant le vecteur des parameétres englobqu@nte et 'ordonnée a I'origine
en présence de défaut. Nous considérons que lelenotilésant le vecteur des paramettgs
correspond &, = 1 tandis que le modele utilisant le vecteur desrpateesf,; correspond a

7, = 2. L’objectif consiste donc a détermingr et 6, représentant respectivement les différents
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états discrets et les vecteurs des parametrespon@ants a partir d’'une estimation récursive de
p(xi/v14). C'est-a-dire en utilisant la fonction densité geobabilité d'avoir ['état
conditionnellement aux observations disponiblesirR@la, nous nous inspirons de la relation
(3.79) du chapitre 3, et nous lI'adaptons au cadreédression linéaire pour obtenir la relation
(4.8) :

Xox = J- [J-(Hk'Zk)p(ek/zklyl:k)dgk Pz /y11)d2y (4.8)

Dans la relation (4.8%,., représente I'estimation simultanée de I'état diétron du processus
notéz, et du vecteur des parametres correspondants.cRaque particule donnég, (I'état de
fonctionnement du processm,g) est estimé. Cette estimation s’effectue par figrggrticulaire

et se déroule lorsque la séquence des mesyyegst disponible. Par conséquent, elle permet
I'obtention de la densité de probabilitéz,gi)/yl:k) contenue dans la relation (4.8). L’'obtention
de cette densité de probabilité associée a la wiisitité dey,., permet de déterminer la densité
de probabilité Gaussienrpe{@k/z,gi),yl:k). Cela conduit a I'obtention d’'un seul modéle linéa

donné par la représentation d’état suivante.

® @/, @
(2 NP(Zk /Zk—l) (4.9)
9k = 9k_1 + Uk
k Yk = wi(zlil))é’k + Wy
Cette représentation d’état indique que pour chaéia¢ discret z,(f) généré le systeme

d’équation devient unique. L'utilisation du filtadee Kalman permet d’estimer les parameétres de

ce type de modeles. Enfin, I'estimation dg) par le filtre particulaire permet par la suite au

filtre de Kalman de mettre a jour les parametres ndodele p(@k/ z,ff),yl:k). Le filtre

particulaire estimez,Ei)et nécessite donc les tirages de Monte Carlo. (Deligue que siN,

tirages se déroulent en vue d'estimgf alorsN,, filtres de Kalman seront nécessaires dans le
but de déterminer le vecteur des paramefiedl s’ensuit que le RBPF requiel, filtres de

Kalman fonctionnant en parallele pour estimer lameétres du processus. Dans la section (4.3)
qui suit nous présentons les différentes étapesssatces a l'identification paramétrique et au

diagnostic a partir du RBPF.
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4.3 Fonctionnement de l'algorithme RBPF

Cette partie présente le fonctionnement du filt®8PR, et comment obterﬁi") et 6. Les
différentes étapes présentées dans la sectiondemtecont montré de facon explicite que le
RBPF est un estimateur qui combine deux approchieendification que sont: le filtre

particulaire et le filtre de Kalman.

Pour illustrer le fonctionnement du RBPF, considérqu’a I'instantk la particule numérdi)
est définie par le triplefz, 0", 3¢’} ot %, désigne le gain du filtre de Kalma#y” le

vecteur des paramétreszé? I'état de fonctionnement du processus. Ces vasabbnt définies

pour la particuldi) a I'instantk.
Cing phases sont essentielles pour le fonctionnecheRBPF :

= [linitialisation ;

» e calcul et la normalisation des poids ;

= |e ré-échantillonnage ;

» |a mise a jour du vecteur des parametres et deateam de covariance associés a chaque
particule ;

= ['estimation des parameétres du processus.

4.3.1Phase d’initialisation

Les N, particules genérées au début de l'algorithme peemede déterminer les états de
fonctionnement du processus (fonctionnements sainsdéfaillants). Ces particules sont
propagées a chaque instant et ont pour objet @inla trajectoire réelle du systeme. A

Iinitialisation, I'état de fonctionnement du praseis est donné palz(gi/)_1 ~ p(z,). D’autres

variables sont également initialisées : le vectdes parametres et la matrice de covariance

@ ©)
7—vPoj-1

d’'importance, les bruits de mesure et de procedsugphase d'initialisation conditionne les

associée au vecteur des parametres, s } A cela s’ajoutent les poids

performances de l'algorithme. Il est donc nécessdie choisir les arguments de réglage
entrainant les meilleures performances. Pour aela, analyse de sensibilité de I'algorithme
RBPF par rapport aux arguments de réglage estteffeacdans ce chapitre. Cette analyse de
l'algorithme. Cette étape permettra de décider aegmiments de réglage a retenir lors de

l'utilisation des bases de données avec le RBPF.
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4.3.2Calcul et normalisation des poids

Les poids dont le rdle consiste a évaluer le delgréconfiance que I'on doit attribuer aux
particules dans leurs représentations du type detitmnement du processus doivent étre
calculés précisément. Cela est d’autant plus naitesgue les performances d’'un systeme de

diagnostic se mesurent dans sa capacité a fowgsirasultats fiables.

Le calcul et la normalisation des poids s’effectuem utilisant la loi normalév’ de moyenne
Vi o1 AVECY N, = ¢,7;(z,£i/)k_1)9k et de variancs”. En reprenant la formulg” présentée

dans le chapitre 3 dans la section (3.10.2) eepplacant la matrice des gains de mesdrpar

le vecteur de régressiqr,, on obtient :

W _ O \p® 0)
S =Ry + <P£(Zkl/k—1)Pkl/k—1‘pk(Zkl/k—1) (4.10)

L’équation (4.10) montre que le calcul et la misgoar de S,Ei) sont conditionnés par la
connaissance du type de fonctionneméﬁfournit par le filtre particulaire. La connaissarumz
S,Ei) et dey,Ei/)k_1 determine la loi normale gaussienne associée guehaarticule et définie par :
N(y,gi/)k_l,s,gi)). Ensuite, elle conduit a I'obtention df(yk/yl(:i,z,Z,Ei/)k_l)~N(y,£i/)k_1,S,Ei)).
Qui a son tour permet le calcul des poids a chawiant selon la relation (4.11) :

@ _ ® O
wy” = p(yk/yl:lk'zkl/k—l) (4.11)

Puisque le poidsw,gi) est une probabilité qui indiqgue un degré de corfarce poids est

normalisé a chaque instant.

7@ = Wi (4.12)
Le probleme de dégénérescence a été expliqué darmpitre 3 dans la section (3.7.3). Pour
eviter ce phénomene, I'étape de ré-échantillonnagianomial est appliquée a chaque instant.

4.3.3Ré-échantillonnage

Rappelons que le ré-échantillonnage multinomial carpobjectif de remplacer I'état de
fonctionnement du processus le moins probable’@art de fonctionnement du processus le plus

probable.

@ _ 0 -
Pr (Zk/k = Zk/k—l)_wk (4.13)
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A l'issue de I'étape de ré-échantillonnage le vectdes parametres estimés et la matrice de

covariance associée sont déterminés pour lesdedtsctionnement retenus.

4.3.4Mise a jour du vecteur des parametres par le filtrade Kalman

Dans cette section, les équations de récurrendétidude Kalman, comme présentées dans le
chapitre 3, sont reprises et adaptées au contextégitession linéaire. Ce qui implique que la
matrice des gains de mesures est remplacée paediew de régression. A la suite de

I'estimation dez,(f), le filtre de Kalman est utilisé pour déterminier variances'?, le gain de

Kalman\”, le vecteur des paramétré,g?k et la matrice de covariance associée au vecteur de
paramétres?,gi/)k. Les étapes du filtre de Kalman dans ce cas pée@ienvues comme similaires
au cas du filtre de Kalman classique excepté lelarement du vecteur de régressign par le

vecteur de régression ou I'état de fonctionnemerprédcessus est pris en comp(@f(z,(f/)k_l).

PuisqueN,, particules seront utilisées pour I'estimation z;f,(';}k_l alors N, filtre de Kalman

seront nécessaires. Les équations de récurrendésalde Kalman dans le cadre de l'utilisation

du RBPF pour la régression linéaire et le diagoasint données par :

Slgi) =Ry + (p£(Zl(ci/)k—l)PIEi/)k—l(pk(Zl(ci/)k—l) (4.14)
5 = PO, ok (20, ) (s) (4.15)
ézgi/)k = Azgi/)k—1 + Klgi) (yk - (pg(zl(ci/)k—l)élgi/)k—l) (4.16)
PO, = PO, — KPsO(kP) (4.17)

Les équations (4.14), (4.15), (4.16) et (4.17) éepntent respectivement la variance de
I'estimation, le gain de Kalman, le vecteur desap@tres et la matrice de covariance associée au
vecteur des parametres. Ces différentes étapesfienind obtenir I'estimation du vecteur des

parameétres et la matrice de covariance associieet 8 i/)k etP,Ei/)k.

4.3.5Estimation des parametres du modele

Les poids obtenus (4.12) associés au vecteur desnptes (4.16) permettent d’estimer le
vecteur des parameétres global du processus. Csfiteadion est obtenue en combinant les
estimeées issues de chaque filtre de Kalman avepdels correspondants a chaque particule.

Nous désignons par estimées issues de chaque dédtri€alman I'estimation du vecteur des

parametres correspondant a chaque tirage de Mamte. C
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P
5 _ Z 5D gLi (4.18)
k= k Yk/k

Les différentes étapes nécessaires au fonctionrtetherRBPF dans le but d’effectuer la
régression linéaire et le diagnostic des défauts éwé@ exposées dans cette section. Nous

résumons ces différentes étapes par I'organigrasuivant :

Organigramme du RBPF pour chague période d’échaltiinage

Initialisation {zf('/)k . 0&'/{(_1, Pk(/'&_l} Vi Acquisition de la mesure
Y h J

Zz()

Etat de fonctionnement du processus 21
Y

Calcul des poids w
Y

Pondération des poids V~VS)
Y

Ré-échantillonnage P(Z(') _ Zﬁ/” BE W(J)

[

Filtres de Kalman ¥ v v
Filtre Kalman Filtre Kalman | ----===-===w-=====-=" Filtre Kalman
Vecteurs des parametres A Y ¢
matrice de covariance %9 po @ @
TR N N R DT p— lo, e}

Vecteurs des parameétres pour
I’ensemble des particules  J

Np
6, = ZW(I)3| i)
i=1

Y Y A J

Matrice de covariance pour R = Z\/\I(')(F’k%)< - (H,S}L - Hk)( Ok~ Ak) j
I’ensemble des particules i

Organigramme RBPF pour la régression linéaire

Nous synthétisons ci-dessous les différentes éwgéalgorithme expliquées ci-dessus.
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Résumeé de I'algorithme RBPF pour la Régression laie

1- Initialisation

Np

Génererer;)_, ~ p(zo) etw((zo)®@) = —, initialiser :{Géi/)_l,Péj)_l}
P

i=1
2—-Pourk=1,-,K

= Pouri =1,---, N, généreV, particules a partir de :
(Zk)(i) ~ P((Zk)(i)/)ﬁ:k; (Zo;k—1)(i))
@

= Pouri =1,--+,N,, mise a jour du vecteur de régressionpﬁtzk/k) pour chacune des
trajectoires(z; ) ®
o Pouri =1,-,N,, Evaluer les poids d’importance
W((Zk)(i)) S P(}’k/)ﬁ:k; (Zk)(i)) < N (¢£(Zigl)k)elgl}k—1'slgl))

Normaliser les poids

3 — Ré-échantillonnage

0 Reé-échantillonner en dupliquant les particules préant des poids forts au
détriment des particules présentant des poidsdaibl

4 — Mise a jour du vecteur des parametres et detace de covariance a partir du filtre de
Kalman.

SIED =Ry + (plz(zlii/)k)PIEi/)k—lgok(zl(ci/)k)
x5 = PG ok (200 (50)
Ok = Oies + 56 (vic = 0k (2 )00 0k-1)

5 — Estimation d’'état

Nous avons expliqué dans la section (4.3) le pguencie fonctionnement de l'algorithme RBPF.

Ensuite, nous avons émis des possibilités d’adaptaiu RBPF au diagnostic. Dans le but
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d’évaluer les performances de cette approche gmastic nous traitons I'exemple de simulation

ci-dessous.

4.4 Application du RBPF a la détection des défauts

La stratégie de détection des défauts utilisarRBPF s’effectue en définissant des modeles
correspondants a différentes classes de fonctioamerRar conséquent, dans cet exemple une
situation présentant de fortes similitudes avecasultat d'une expérimentation est considéréee et
les performances obtenues sont analysées. Cetigsame performance s’effectue en agissant
sur les différents arguments de réglage.

Exemple 4.1

Débutons cet exemple par construire des modéleedeisant I'encrassement du trépan. Cette
situation se manifeste par des augmentatioriB eledel/, entrainant la diminution de la pente
lors de I'expression d& en fonction dé#/. Les valeurs numériques fournies dans cet exemple

présentent de grandes similarités avec celles obsaors d’'un essai.

SoientT; et W; simulant respectivement I'évolution du couple etld force de poussée en
fonctionnement sain. Et, et W, les évolutions respectives du couple et de laefoie poussée

lorsque I'encrassement se produit. Supposons duiieest donné pav = 5 rand(1).

Désignons pat; le temps correspondant au fonctionnement du psasesn régime sain et par
t, celui qui représente I'évolution du processuségime défaillant. Les parametres des modeles
sont choisis de fagon a se rapprocher de ceux wbxpérimentalement lors du fonctionnement
sain et défaillant du trépan.

= Construction du couplg

Les équations (4.19) et (4.20) présentent respaotwt I'évolution du couple au cours du temps
pour deux modes de fonctionnemefi. représente le couple en fonctionnement saiff, et
représente le couple en fonctionnement défaillahésevaleurd).0866 et 0.2405 sont proches

des valeurs obtenues lors des campagnes d’essais.

En adoptant la méme méthodologie qui a permis diobf; etT, nous construisons les forces

de pousséed/; etW,.
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« Construction de la force de pous$te

Nous considérons que l'encrassement se produit5éiﬁm? échantillon. L'objectif consiste a
identifier la pente obtenue lors de I'expressionTden fonction del/ en utilisant le RBPF.
Précisons qué& renferme les évolutions dg etT, et quel/ englobe celle d&/; etW,. Apres
calcul la pente obtenue en fonctionnement saindestordre de0.018 et celle obtenue en
fonctionnement défaillant est de l'ordre @eD11. Lors de ces simulations nous analysons

I'influence des arguments de réglage sur les pmidoces du RBPF :

= variance des paramétres identifiés ;

= temps de réponse.

L’analyse de ces performances va s’effectuer arphertia variation :

= de la variance du bruit de mes®e

= de la variance du bruit de procesgus

» de la matrice de covariance du vecteur des parasf&tr

= du nombre des particul@s, .

Pour appréhender l'influence d'un argument de gmldorsque celui-ci est modifié les autres
sont maintenus constants. Les premiéres figurgsortges dans cette section sont obtenues en

utilisant a rlinitialisation les arguments de réggasuivants :R =10, Q = (eref)z avec

0

f =107 etQyy = diag(1,1), P = 200 Ly, Oinie = ()

) etN,, = 200.

Ainsi, nous aboutissons aux courbes présentéesfiguile HG. 4.1. Dans cette figure, sont
indiquées I'évolution temporelle du couplagF4.1 @)), I'évolution temporelle de la force de
poussée (6. 4.1 €)), le nuage de points obtenus a la suitd am fonction déV (FIG. 4.10))

et I'évolution temporelle de la pente identifieeeave RBPF (fs. 4.1 d)).
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FIG. 4.1 —Evolution des pentes identifiées

Le couple agissant sur le trépan et la force deg@riprésentent la méme variance. Cependant,
la disproportion de valeurs entre ces deux meslaesuple étant de I'ordre de la dizaine de Nm
et la force de poussée du millieme de N, crée lmuent une amplification du bruit sur le
couple agissant sur le trépan. Les évolutions teelles deT et delW permettent d’observer le
défaut introduit au 259° échantillon. La pente identifiée iGF 4.1 ¢)) montre une forte
oscillation au debut de l'identification provenasht faible nombre d’échantillons. La pente
identifiée présente deux régimes établis, le premeprésente le fonctionnement sain et le
second désigne le trépan encrassé. Dans la suite garagraphe, nous mettons l'accent sur

I'influence des arguments de réglage dans la gudétl'identification paramétrique.

4.4.1Influence du bruit de mesure

Evaluons les performances du RBPF en analysaffiubince de la variance du bruit de mesure

R sur le temps de réponse (temps nécessaire allaigin du défaut) ainsi que sur la variance
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des parametres identifiés. Dans toute la suitgataance des parameétres identifiés est fournie
lorsque la pente se situe dans un régime établisNw® faisons pas de distinction entre la
variance en fonctionnement sain et en fonctionnérdéfaillant puisque qu’en régime établi et
sur cette simulation ces deux variances sont densémt égales. Nous désignons dans tous les
tableaux récapitulatifs paf;s,;, la pente en fonctionnement sain et Pag.r la pente en
fonctionnement défaillant. En attribuant?a différentes valeurs nous obtenons les temps de

réponses, les parametres identifiés et leurs wa@gfournis au tableawnB. 4.1 :

R 5 10 15 20 25 50
01 sain 0.018 0.018 0.018 0.018
B1der 0.011 0.011 0.011 0.011
T, 50 55 72 115
Var(6) ~107° ~1079 ~1079 ~107°

TAB. 4.1 —Influence du bruit de mesure sur les performanceREPF

L’analyse de ce tableau montre que lorsque la ne®i® est inférieure & ou supérieure &0
les résultats obtenus sont inexploitables. En re@warlorsqueR se situe entrd0 et 25, les
paramétres identifiés sont proches des paraméteesse De plus, ces parametres présentent des

faibles variances.

0.04

0.035+ B

0.03 R

0.025 B

Pente (m)
o
N

0.015 B

0.01 B

0.005 R

O 1 1 1 1 1 1 1 1 1
0 50 100 150 200 250 300 350 400 450 500

Echantillons

FIG. 4.2 —Evolutionde la pente identifiée par RBPF
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Notons également que I'évolution progressiveRdde 10 a 25 s’accompagne parallelement de
'augmentation du temps de réponse du RBPF. Cedabinforme, pour des arguments de
réglage fixés, sur la valeur dea choisir afin d’aboutir aux performances escoestéa figure
FIG. 4.2 montre la pente identifiée avec les argumedetséglage fixés eR = 20. La pente
identifiée indique sa bonne réaction a l'introdactidu défaut. La figureI&. 4.2 montre la
bonne convergence de la pente a la valeur défirderiguement pour les conditions initiales
retenues. Cette section a montré I'évaluation dm$opnances en agissant sur le bruit de

mesures et a indiqué le domaine dans lequel lésrpences du RBPF restent garanties.

4.4.2 Influence du bruit de processus
Nous modifiong) dans cette section et nous analysons son influsinckes performances de la

méthode rapportée au tableaaBT 4.2.

) 107101 10781 10771 10751 10741 1073]
01 5ain 0.018 0.018 0.018 0.018 0.018
B1def 0.011 0.011 0.011 0.011 0.011
T, 50 73 100 130 150
Var(6) 1079 4-10° | 8-10° | 1.5-10® | 5-10°8

TAB. 4.2 —Influence du bruit de processus sur les performamteRBPF

Le tableau récapitulatif montre que la matrice deaciance du bruit de processus contribue au
filtrage des parametres identifiés. Puisque la mrtion deQ diminue la variance des paramétres
identifiés. Parallélement, cette diminution rédaitemps de réponse. Ce tableau montre que la
variance des parametres identifiés est faible. Mes, plaugmentation deQ au-dela de

10731 conduit a des performances inacceptables :

* niveau de bruit élevé ;

» divergence de l'algorithme.

La figure FG. 4.3 présente un exemple de simulation obtenue@ve 10~2].
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FIG. 4.3 —Evolutionde la pente identifiée par RBPF

La figure RG. 4.3 montre la pente qui réagit a I'introductianaéfaut au 250 échantillon. Elle

montre également de faibles variances sur I'évatutie la pente. Cette section montre donc les

valeurs du bruit de processus a retenir afin d’@bawle bonnes performances.

4.4 .3Influence de la matrice de covariancé

La matrice de covariandeagit sur la variance des parameétres identifiésieta convergence de

I'algorithme. Sa valeur initiale doit étre élevdmale garantir une bonne qualité d’adaptation du

RBPF.
P I 501 1001 1501 2001 2501
01 sain 0.018 0.018 0.018 0.018 0.018
B1der 0.011 0.011 0.011 0.011 0.011
T, 140 75 50 50 50
Var(6) 7-1078 | 5-10°% | 2-107%° 10~° 1079

TAB. 4.3 —Influence de la matrice de covariance du vectewsrgirameétres

Ce tableau indique que le temps de réponse vaifienetion de 'augmentation d& De plus, la

variance des parameétres identifiés diminuent aleagginentation deP. La figure RG. 4.4

présente un cas de fonctionnement ou les argundentéglage sont conservés identiques que

ceux utilisés précédemment excepté 501 .
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FIG. 4.4 —Evolutionde la pente identifiée par RBPF

La figure FG. 4.4 montre la réaction de la pente a l'introductdu défaut et la variance des

parametres identifiés qui est faible.

4.4.4Influence du nombre de particules

Dans cette section nous évaluons l'influence du brende particules sur les performances

obtenues. Pour cela, nous faisons varier le noadgarticules de 10 a 200.

N, 10 20 50 100 150 200
01 <ain 0.017 0.018 0.018 0.018 0.018
O1der 0.012 0.012 0.012 0.012 0.012

T, 200 130 77 50 50

Var(6) 107° 3-1078 | 1-1078 | 3-107° 10~°

TAB. 4.4 —Influence du nombre de particules

Ce tableau montre I'influence du nombre de pamrtisidur les performances du RBPF. En effet,
lorsque le nombre de particules augmente, le tedgséponse ainsi que la variance des
parametres identifiés diminuent. Ce résultat edtipible, puisque I'augmentation du nombre de
particules permet de mieux représenter I'évolutiarprocessus par les tirages de Monte Carlo.
Par conséquent, la fusion des différentes infoiwnatifournies par les particules, conduit a une
qualité d’estimation meilleure. La figured= 4.5 présente I'évolution de la pente identifiée g

filtre RBPF en utilisant 100 particules et les agtarguments de réglage sont maintenus intacts.
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FIG. 4.5 —Evolutionde la pente identifiée par RBPF
La figure HG. 4.6 présente un exemple de simulation ou 10quée8 sont utilisées. Avec, cette
figure il est impossible d’affirmer que I'algoritrera réagit a l'introduction du défaut au 280
échantillon.
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FIG. 4.6 —Evolutionde la pente identifiée par RBPF
L’obtention de meilleures performances dans ce estsconditionnée par ['utilisation des
particules supérieure a 10. En I'occurrence I'sdition de 200 particules conduit a I'obtention de
meilleures performances. Nous avons montré darne cetction l'influence du nombre de

particules sur les performances du RBPF pour ltifileation paramétrique et le diagnostic.
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4.5 Conclusions

La variante des filtres particulaires hommée RBPEt& développée dans ce chapitre afin
d’élaborer une technique de diagnostic. Plusieumsilations ont souligné l'efficacité de cette
méthode pour développer une méthode de diagnoatéebsur I'identification paramétrique.

Nous avons analysé l'influence des arguments dagéguivants :

* variance du bruit de mesuf;

e matrice de covariance du bruit de proces3us
* matrice de covariance du vecteur des paramgtres

* nombre des particulg$,.

Les simulations ont permis d’analyser les avantalgeRBPF. Particulierement, I'analyse de la
sensibilité du RBPF par rapport a ces argumentgdiage a souligné leurs influences sur le

temps de réponse, sur la valeur et sur la varidasg@arameétres identifiés.

Nous avons montré a partir des arguments de rédésgeones admissibles de la méthode
d’identification paramétrique et permettant I'oldten de bonnes performances pour le
diagnostic.

Le bon fonctionnement de la méthode nécessite tmaissance précise des modeles de
fonctionnement sains et des modeéles de fonctionnewhé&faillants. Dans cet exemple, nous
avons choisis deux modeles. Il est également pesdibtiliser plusieurs modeles. Dans notre
étude le parametre pente du trépan encrassé egtaédb0 % par rapport a celle du trépan sain.
Les simulations avec une réduction de I'ordre dé&2f@urnissent des résultats acceptables, mais

le temps de réponse est fortement augmenté.
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Chapitre 5. Surveillance du tréepan

Résumé 'optimisation des performances d’'un processusodage impose la mise en place des
stratégies de surveillance en vue de diagnostideerdéfauts potentiels. Ce chapitre traite la
surveillance du trépan pour le diagnostic de I'eassement. C'est dans ce cadre qu’une
campagne de tests a été menée pour comprendrdufiévo de ce défaut. Les conditions
d’expérimentation générant |'encrassement du trépah les mesures décrivant son
comportement seront présentées dans ce chapitig, Rufiltrage particulaire ainsi que les
méthodes d’identification développés et validés des données simulées, dans les chapitres
précédents, seront appliqués aux données expéaieergn vue de montrer la faisabilité d’'une
procédure de surveillance optimisant les perfornesnd’un processus de forage.

5.1 Introduction

Les outils de diagnostic développés dans les aleapfirécédents ont pour rble d'assister, de
guider et de faciliter la conduite du processugotdage par son opérateur. Ces réalisations sont
justifiées par la difficulté d’extraire des caraques temporelles des informations renseignant
sur le procédé de forage en raison de I'environmermeertain auquel le processus est assujetti.
Cet environnement caractérisé par des roches kéras, des pressions et des températures
variables et élevées conduit les évolutions tenliesredes mesures a renfermer des
caractéristiques complexes dont les interprétatt@mviennent insuffisantes dans I'optique d’'un

pilotage précis, d’une optimisation, et d’'une fledaition du processus de forage.

La mise en ceuvre des méthodes d’identificationgséps dans les chapitres 2, 3 et 4 contribue a
I'amélioration des performances du processus degéor travers une surveillance permettant de
détecter des défauts potentiels. Dans ce chapiétede se centralise sur le diagnostic de
I'encrassement du trépan. Pour cela, rappelonsdans le chapitre 1, ont été présentés des
modeles mécaniques expliquant l'interaction engretrépan et la roche et fournissant des
parametres indépendants des caractéristiquesrdeta. Par conséquent, la surveillance de ces
parametres serait révélatrice du comportement derégman. Ainsi, l'identification de ces
paramétres en ligne a partir des approches diitatton développées montre la faisabilité
d’'une procédure de détection fonctionnant en terépk-Assurer de meilleures performances a
ces méthodes d’identification lors de I'exploitatiales bases de données expérimentales,
nécessite I'étude, I'analyse et la compréhensiancdeactéristiques de I'encrassement. Ce qui a
conduit a réaliser plusieurs campagnes d’essaich@gitre commence par la présentation des
conditions d’expérimentation ayant permis I'obtentides mesures. Ensuite, l'interprétation de
ces mesures en soulignant les situations décrleamépan sain, le trépan encrasseé et le trépan
obturé est effectuée. Puis, se déroule la validaipérimentale des modéles d’interaction entre
le trépan et la roche. Cette phase s’est effectmeeéterminant les valeurs des pentes pour
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différents cas. Enfin, nous appliqguons les méthatleientification proposées sur les mesures

expérimentales afin de détecter de fagcon précottépan encrasseé.

5.2 Conditions d’expérimentation

Le processus de forage utilisé lors des campagessais permet de choisir des variables de
forage couvrant un large panel de fonctionneméniedrésente un systeme a échelle réduite

permettant de tester les performances des trépans.

Les campagnes de mesures ont été réalisées em ddfarentes roches de 2%n de diamétre.
Durant ces expérimentations, différentes boues atables de forage ont été utilisées.
L’opération de forage s’est déroulée avec une pmesgeostatique, de confinement et de pore
fixée. En outre, nous avons effectué les tests amatébit et une pression de fluide constants. Le
processus de forage utilisé dispose d’'une forceodissédV variant entre 0 et 2tbnnes d’'une
vitesse de rotation du trép&n qui varie entre 0 et 10G@mn et d’une vitesse de pénétration

qui varie entre 0 et 6@/h

Inflow, Mud pressure

Crearburden prezsu
Confinmgpresswe. ——— - 1
—» Mud rtum

Fubbar envelop
Raock szmpl

Pore prewe

FIG. 5.1 —Banc et Cellule de forage
D’une maniére générale, le forage peut se dérandixant la force de poussée ce qui revient a
réguler la pression dans le piston hydraulique mstabilisant la vitesse de pénétratmmqui
correspond a la régulation du débit d’huile dansnéene piston. C’est la derniére situation qui

fut retenue lors de nos applications.

De méme, nous avons maintenu constants le débluidie et la vitesse de rotation du trépan.

Dans certains cas, la vitesse de pénétrationeaéitege. L utilisation de ce banc de tests a permis

d’évaluer l'influence de la roche, de la vitesseratation, du débit de fluide et de la vitesse de
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pénétration sur la génération de I'encrassemenhsDz chapitreest présene également
I'influence des conditions matérielles et des \addade forage sur la provocation de ce déf
Particulierement, I'accent est mis sur linterptiéa physique des mesures en soulignar
présence et 'absence de défaut afin de rer par la suite la nécessité de disposer des med

d’identification efiectuant le diagnost

5.2.1Présentation des trepan:

La campagne d’essais que nous avons effectuédise utois différents trépans (K. 5.2).
L'objectif a été de déterminer face aux conditidesfonctionnement définies, le tré| dont la
conception réduit le risque d’encrassement. Cgsat® comportent des plaquettes de c«
destinées a désagréger la roche, elles sont dgmuséss aux défauts caractérisés par
encrassements, leurs usures ou leurs cassureappesches joposées permettent la détect
des défauts cités dessus mais nous centralisons I'étude sur la détede I'encrassemer
Dans ce contexte, commencons par distinguer lextéaistiques dedifférentstrépans utilisés.

De gauche a droite, nous dé:ons ces trois trépans parepanl, Trépan2 etTrépan3.

Trépan 1 Trépan 2 Trépan 3

FIG. 5.2 —Différents trépans utilisés

» Le trépan lest muni d’'un profil en cone profonc 9.84cmde diameétre
= Letrépan 2 est une version améliodu trépan 1 el posséde quatre trous d'évacuat
du fluide et un diamétre 9.525cm
» Le trépan JPossede une forme optimisée pour 'admission dddlet il est congu pour
éviterl’encrassemencCe trépan de diametre 9.52& dispose din profil parabolique !
de quatrd@rous d’admission du fluid
L'utilisation de ces trépans a contribué au fordgérois roche
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5.2.2Présentation des roches

De nombreuses roches existent et elles se distihguerr leur dureté qui est généralement
caractérisée par leur résistance a la compresdimis roches ont été forées durant nos

expérimentations :

» |a craie ayant une résistance a la compressiorbdeRa ;
= |e calcaire possédant une résistance a la compnedsi40 Mpa ;
» |e gres disposant d’une résistance a la compredsi@d Mpa.
Ces différentes roches ont été choisies de fagoaitar la génération de I'encrassement. Durant

les opérations deux fluides ont été utilisés.

5.2.3Fluides de forage utilisés

Les fluides de forage employés sont I'eau et Iprfio Le flopro présente une viscosité plus forte
que I'eau et il est supposé favoriser I'évacuaties déblais en les maintenant dans le fluide. Les
tests ont été réalisés avec des fluides de forageicculent en mode dit renversé (reverse

mode). Ce mode de circulation correspond a I'aspiralu fluide du trépan vers la surface.

Les différentes roches forées, la variété de fluitlésée ainsi que les divers trépans exploités

ont conduit a récolter des mesures traduisantrdififé6 modes de fonctionnement.

5.2.4Présentation des mesures enregistrées

Les capteurs présents dans le processus de fonagermnis I'acquisition, a la fréquence de 50

Hz, des mesures présentées au tableau 3.1.

Variable Signification
t temps §econdes
l Position du tréparc()
w force de poussée mesurée par une jauge de coetfaime3
T couple sur le trépan, mesuré par une jauge deaiotgrtiaN.n)
Pav pression mesurée en aval du trégzarg)
Pap pression mesurée en amont du tréemg)
Q; vitesse de rotation du tréparn/ifin)

TAB. 5.1 —Mesures enregistrées
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La vitessev de pénétration du trépan est calculée a partsadgosition et a servi de consigne
pendant toute la campagne de mesutess variablesv et Q, permettent le calcul de la
profondeur de passe La profondeur de passe représente le déplacetngmtocessus a l'issue
de chaque révolution du trépan. Enfin, la diverdiégé conditions d’expérimentation a entrainé

I'obtention des mesures traduisant différentesafinns.

5.3 Description physique de l'interaction trépan-roche
Faciliter l'interprétation des mesures nécessiterajgpeler que la vitesse de pénétration
représente la consigne, gQe est une grandeur d’entrée du processus etrqgeel// sont les

sorties obtenues a la suite de l'interaction elette2pan et la roche.

V W
—»] F———
Trépan
—>  E—
§ I
Roche

FIG. 5.3 —Interaction trépan-roche

Quatre remarques découlent de la figue 5.3 :

» Pour une roche homogéne et un trépan sain, lorsqeie), sont constantes, alors les
mesured” etW doivent étre constantes.

e Pour une roche homogene et un trépan sain lorggae(); sont variables alors les
mesured” etW doivent étre variables.

* Pour une roche homogéne lorsquet (), sont constantes et les mesufest W sont
variables alors le trépan est défaillant.

* Pour une roche hétérogéne, lorsguet (), sont constantes alors les mesutest W sont

imprédictibles.

Le dernier scénario compliqgue la surveillance dépan. Pour appréhender ces différents

phénomenes, nous avons utilisé des roches homogeéenes

5.4 Interprétations des mesures
Les mesures obtenues durant la campagne d’essatsirgerprétées dans cette section.
Notamment, nous présentons celles qui décriveptdaence de forage, I'absence de forage, la

présence d’encrassement, I'absence d’encrassemdidbtiration du trépan. Dans tout ce
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paragraphe, nous interprétons les évolutions teefipsrdes variables, W, v, Q., AP, (AP =
Pap — Pav) et d. Cette interprétation est précédée d’'un tableaapiéulatif indiquant les

conditions de coupe.

5.4.1Interprétation des mesures et conditions d’expérimetation

Le tableau AB. 5.2 présente les conditions de coupe associéesvatiables de forage

présentées a la figured: 5.4.

Variables Valeurs Matériel Types

Q 37 (/min) Roche calcaire

Q 600 ¢r/min) Fluide flopro

v 2 (m/h) Trépan Trépanl
(a) Variables de forage (b) Conditions matérielles

TAB. 5.2 —Conditions d’expérimentation conduisant au fonatiement sain pour une consigne en échelon

Lors de cette campagne d'essaiset ), sont maintenues constantes par conséqdeast
constante. L’absence d’interaction entre le tréparia roche du début du fonctionnement
jusqu'au 4008™ échantillon, fournit les mesure® et W présentant des valeurs moyennes
nulles. L’échantillon 4000 caractérise le débutndiégime transitoire d& et deW indiquant
I'entrée progressive du trépan dans la roche. #silié de ce régime transitoire, un régime
permanent s’établit a partir du 4198 échantillon. I représente le fonctionnement s@in
trépan qui se caractérise par des valeurs moyeumssante§’ et W lorsquev est une consigne
en échelon lors du forage d’'une roche homogéneddpit de ’homogénéité de la roche, elle
renferme des fragments qui sont a I'origine destdiations (a coups) générées sur les efforts lors
de I'interaction entre les pastilles et la roches @uctuations dépendent du volume du fragment
a arracher et représentent en partie le bruit deggsus. De plus, quelques pics apparaissent sur
les mesured” et W, ils résultent de ceux générés paret proviennent de la qualité des
asservissements. La mesutB montre quelques fluctuations correspondant a tsrations

éphémeéres du trépan.
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FIG. 5.4 —Absence d’encrassement pour une consigne en échelon
Le tableau AB. 5.3 présente les valeurs des variables de fardlggees durant I'essai associé a

la figure RG. 5.5.

Variables Valeurs Matériel Types

Q 18.5 {(/min) Roche gres

Q 600 ¢r/min) Fluide flopro

v 0-15 (Mm/h Trépan Trépan2
(a) Variables de forage (b) Conditions matérielles

TAB. 5.3 —Conditions d’expérimentation conduisant au fonatiement sain pour une consigne en rampe

Cette figure présente un cas de fonctionnemenntliequelv est variable (consigne en rampe).
La particularité de cet essai comparé a celui cperais I'obtention de la figurel®. 5.4 réside
dans la variation progressive fleet delW traduisant une conséquence de la variation.dee

mode de fonctionnement est justifié par :
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» la nécessité de générer un ensemble de mesuresyrexcitation suffisamment variée
du processus, afin d’obtenir un nuage de pointsnegant d’identifier une pente
représentative lorsqueéest exprimé en fonction d€ ;

* le besoin de déterminer la valeur limite wl@vitant I'encrassement pour des conditions

de coupe spécifiées.
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FIG. 5.5 —Absence d’encrassement pour une consigne en rampe
Dans la figure . 5.5, hormis la variation progressive gl@ayant entrainée celle deet delV,
les évolutions des mesures présentent des sir@danitec la figurelB. 5.4.

Variables Valeurs Matériel Types

Q 18.5 {(/min) Roche calcaire

Q 400 ¢r/min) Fluide eau

v 5 (m/h) Trépan Trépan3
(a) Variables de forage (b) Conditions matérielles

TAB. 5.4 —Conditions d’expérimentation conduisant au trépanrassé pour d’une consigne en échelon
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Les figures K. 5.4 et FG. 5.5 sont obtenues a partir des conditions de edaporisant le
fonctionnement sain. Des conditions d’essais prowat] I'encrassement (5. 5.6) ont été
également retenues. Le tableaABT5.4 présente les conditions de coupe associéesrede de
fonctionnement. L’évolution des courbesi@F5.6) montre la présence de trois régimes de
fonctionnement. Le premier est régi par 'absereéodage et se traduit par des efforts nuls pour
une vitesse de pénétration non nulle. Ce mode detitmnement se note du début de
fonctionnement jusqu’a I'échantillon 1500. Cet édiibon représente I'entrée du trépan dans la
roche et représente le debut d’'un régime transigigtalant sur une vingtaine d’échantillons. A
la suite de ce régime transitoire s’installe unim&gpermanent pendant 500 échantillons. Ce
régime permanent qui s'interpréte par des effootsstants pour une consigne en échelon dans

une roche homogeéne représente le fonctionnementisgirocessus.
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FIG. 5.6 —Présence d’encrassement pour une consigne en échelo
Enfin, I'encrassement qui se manifeste par l'augateon des efforts pour une vitesse de
pénétration constante dans une roche homogéneesigbst partir du 2060 échantillon.
L’encrassement qui est régi par 'augmentation efémrts est une conséquence du remplissage
progressif des orifices du trépan par la boue dag®m et les déblais issus de la coupe.
Néanmoins, le méme comportement sur I'évolution esrts se remarque lors du passage

d’'une roche tendre vers une roche dure. Ce phérmmérnve des efforts visant & compenser
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5.4. Interprétations des mesures

I'apparition progressive de la dureté de la rodbefin, nos campagnes de mesures ont revéle

gue I'évolution de I'encrassement entraine uneepgrbgressive de contact entre les pastilles et

la roche, ce qui a pour effet la réduction destflattons (a coups) des mesuffegt W. Nous

avons présenté (E. 5.6) I'encrassement lorsque la consigrest un échelon. Pour une consigne

en rampe I'encrassement peut également se produ@e5.7). Soient les conditions de coupe

définies a la table AB. 5.5.

Variables Valeurs

Q 37 (/min)
Q 400 ¢r/min)
v 0-15 (Mm/h)

(a)Variables de forage

Matériel Types
Roche gres
Fluide flopro
Trépan Trépanl

(b) Conditions matérielles

TAB. 5.5 —Conditions d’expérimentation conduisant au trépanrassé pour d’une consigne en rampe

La figure HG. 5.7 issue de ces conditions de coupes(15.5) présente de grande similitude avec

la figure RG. 5.5.
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FIG. 5.7 —Présence d’encrassement pour une consigne en rampe
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Une des spécificités de cet essai repose sur l'antation subite d§ et deW au 6008™e
échantillon, conséquence de I'encrassement durtrédyaus avons expligué que I'encrassement
est un défaut qui correspond au recouvrement de#l@gs par un agrégat de matiere composé de
la boue de forage et des déblais issus de la chugsefigures Fs. 5.6 et FG. 5.7 ont présenté
des situations mettant en évidence ce type de tdéfatsecond défaut se produisant sur le trépan
est I'obturation du trou et il se réalise lorsquet egrégat de matiére se rapporte au trou
d’évacuation du trépan. L'encrassement et l'obtonatpeuvent également se produire
simultanément. Le tableauaB. 5.6 correspond aux conditions d’expérimentatianofisant

simultanément ces deux défauts.

Variables Valeurs Matériel Type

Q 37 (/min) Roche calcaire

Q 600 ¢r/min) Fluide flopro

v 5 (m/h) Trépan Trépanl
(a) Variables de forage (b) Conditions matérielles

TAB. 5.6 —Conditions d’expérimentation pour un trépan encéassobturé et une consigne en échelon

Les courbes obtenues a partir des conditions deecdannées au tableaws. 5.6 sont fournies

a la figure FG. 5.8. Ces courbes présentent un scénario ou fatxdn et I'encrassement se
produisent. Concernant I'encrassement nous retrmies situations expliquées a la figure
FIG. 5.6 et prouvant I'existence de I'encrassementpaticularité de cet essai repose sur la
présence de I'obturation. Cette obturation se @d@stans I'évolution des pertes de charge, qui
s'écartent de leur valeur nominale au 186chantillon pour croitre en valeur absolue. Ce qui
est révélateur de 'obturation du trépan. Companée figures précédentes, la figuresF5.8
révéle la présence de deux défauts. L'encrasseménse produit au 1168 échantillon et
I'obturation qui s’ensuit au 1560° échantillon. Cela conduit & affirmer que lors @ essai
I'obturation du trépan a été une conséquence derbssement et se justifie par la difficulté
d’évacuer les déblais lorsque I'encrassement sdufitoPar suite, I'accumulation des déblais

dans le puits va favoriser I'obturation.
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FIG. 5.8 —Présence d’encrassement et d’obturation consigneepe
L’obturation se caractérise par un changement dgenme des pertes de charge, par conséquent
un test statistique servant a déceler un saut dgeemne sur la mesure des pertes de charge
suffirait & sa détection.

5.4.2Conclusions sur les campagnes de mesures

Cing des quinze bases de données obtenues dusacdrtgagnes d’essais ont été interprétées
dans cette section. Nous avons mis I'accent sutifEsents scénarios possibles :

» forage des roches avec un trépan sain en utiligamtconsigne en échelon et ensuite en
rampe ;

» forage des roches entrainant I'encrassement dwartrém utilisant une consigne en
échelon et en rampe ;

» forage d’'une roche conduisant a I'obturation dparélors de I'utilisation d’une consigne

en échelon.
Ces différents modes de fonctionnement dépendentatalitions de coupe :

» variables de forage que sont le couple, la forcpalessée, la vitesse de pénétration, le

deébit du fluide, la vitesse de rotation du tréptm.e
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* les conditions matérielles données par la rocheéfen, le fluide de forage etc... .

Ces campagnes d’essais ont montré la répétitivii® fonctionnements sains a conditions
d’expérimentation identiques. De ces conditionsxpéimentation dépendent également la
dynamique de I'encrassement, (le temps nécessaireraplissage des orifices du trépan) le
niveau des bruits ainsi que la durée des régime®rmgionnement. Nous avons indiqué que
I'encrassement du trépan se répercute sur le cetdeforce de poussée tandis que I'obturation
interfére sur les pertes de charge. Cela condmieationner que les méthodes de détection de
ces deux défauts seront distinctes. Dans la sndas consacrons I'étude aux stratégies de

surveillance du trépan pour détecter particuliemriencrassement.

5.4.3Stratégie de surveillance du trépan
La méthode de surveillance du trépan réside datiidation des modéles mécaniques présentés
dans le chapitre 1. L'expression du couplen fonction de la force de pousdéepermet de

déterminer les parametres décrivant le comportechettepan.

v W wW_f E, T_f
—_— ———> F—»
Q Trépan | e :—>E Nuage de points
¢ T T ?V S, W _f

Roche

Reconfiouration Prise de Identification
- & décision de la pente

FIG. 5.9 —Stratégie de surveillance proposée

Le traitement des mesures est une étape prélimindiexpression du coupfeen fonction de la

force de pousséi¢’. Ce traitement facilite la mise en ceuvre des nuEhae diagnostic.

5.4.4Traitement des mesures

Il est certain que le niveau de bruit doit étrduieé que les valeurs manquantes doivent étre
construites et les valeurs aberrantes lisséesailigu donc d’'implanter des filtres effectuant ces
taches dans la chaine de traitement des donnéascéla, a la suite de I'élimination des valeurs
aberrantes a partir dune méthode de seuillage avaas adopté un filtre passe bas pour la
réduction du niveau de bruit. La phase de prétraté est essentielle pour garantir a
I'algorithme la réception des données traduisamtyl@amique réelle du processus et améliorant

conséquemment la qualité des parametres identifliésalablement au développement de la
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technique de détection a partir des méthodes difttion il est essentiel d’exploiter les
données obtenues en vue de valider les modéldsmation entre le trépan et la roche présentés
au chapitre 1.

5.5 Expression du couple en fonction de la force de
poussée
Nous avons présenté dans le chapitre 1 des madélesniques montrant que l'interaction entre
le trépan et la roche fournit une pente indépereddatla roche. Puis, nous avons expliqué que la
validité des hypotheses permettant I'obtention e modeles dépend du processus de forage
utilisé. Dans cette partie, nous exploitons lesndes récoltées durant les campagnes de
mesures, en vue d’évaluer expérimentalement l'amfae de la roche sur les pentes lors de son

interaction avec le trépan. Ainsi, nous procédarsquiatre étapes :

* expression d& en fonction dé/ en fonctionnement sain pour les mémes roches ;
* expression d& en fonction dé/ en présence d’encrassement pour les mémes roches ;
» expression d& en fonction déV en fonctionnement sain pour différentes roches;

» expression d& en fonction déV en fonctionnement défaillant pour différentes exh

Ces étapes servent a la compréhension expérimeietdiiafluence de la roche sur la pente.

5.5.1 Couple en fonction force de poussée fonctionnemesdin

Pour analyser les valeurs des pentes nous utilisiams cette section, les mesures obtenues lors
du forage de deux roches identiques dans des amsld’'expérimentation différentes.

w
&
N
Q
S

+ Données brutes 4+ Données brutess
Pente estimée Pente estimée

)

.

3
:

w
S
T

i

=)

=]
T

N
o
-
N
S
T

N
S
-
N
S
T

-
a
T

Couple agissant sur le trépan (Nm)
=
5

Couple agissant sur le tépan (Nm

60

401

L I I I L 20 L L L L I I I L
0 200 400 600 800 1000 1200 1400 0 2000 4000 6000 8000 10000 12000 14000 16000 18000

Force de poussée (N) Force de poussée (N)

(a) forage du grés lors de la premiére expérimeaiat (b) forage du gres lors de la seconde expértatam

FIG. 5.10 —T en fonction de W en fonctionnement sain donnégesbet estimation des pentes
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L’idée consiste a évaluer les valeurs des pentestiftées a partir de I'expression deen
fonction deW (FiG. 5.10). La méthode des moindres carrés simpldé at#isée pour estimer
les valeurs de ces pentes. Dans les deux casgetgsspprésentent des valeurs sensiblement
égales a 0.0225. En outre, d'autres bases de denaéalysées fournissent des pentes
sensiblement similaires. Les pentes identifiéestrmahque lorsque les roches sont identiques et
le fonctionnement est sain alors leurs valeurs goatiquement égales a 0.0225. Toutefois,
I'obtention de ces résultats est conditionnée paprocessus suffisamment excité afin d’obtenir

des nuages de points fournissant des pentes ragatges du fonctionnement du processus.

5.5.2Couple en fonction force de poussée présence d’eassement
Exploitons les bases de données correspondantoaages de deux roches identiques pour des
conditions d’expérimentation différentes et entaain 'encrassement. Pour des roches
identiques, la figure IE. 5.11 montre que la présence de I'encrassemenifienta$ valeurs des
pentes obtenues lors du fonctionnement sain eetessensiblement égales a leur moitié.
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FIG. 5.11 —T en fonction de W en fonctionnement encrasséietagi®on des pentes

Analysons les valeurs des pentes identifiees demsds de fonctionnement correspondant a

['utilisation de deux roches différentes.

5.5.3Couple en fonction force de pousseée trépan sain fiifentes
roches

Cette partie est déterminante pour la validatios m@déles d’interaction entre le trépan et la

roche. Dans le chapitre 1, nous avons expliquéta pdas modéles mécaniques que I'expression

de T en fonction delW fournit une pente indépendante des caractérigtigigela roche. Les

résultats suivants montrent la validité de ce madel
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5.5. Expression du couple en fonction de la foe@alussée
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FIG. 5.12 —T en fonction de W en fonctionnement sain et e§timdes pentes

En exploitant les mesures obtenues lors du forages de grés puis dans le calcaire avec des

conditions de coupe différentes, nous obtenonsdesbes données a la figuresF5.12. Les

pentes obtenues présentent des valeurs qui sosibleenent égales a 0.0224. Examinons la

validité de ces conditions pour le fonctionnemamtrassé. Dans ce contexte, considérons deux

roches différentes.

5.5.4Couple en fonction force de poussée trépan encrasseé
différentes roches

Nous avons vu que la pente @éW) est supposée étre indépendante de la roche. Nous |

vérifions dans cette section.
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Les deux pentes identifiees indiquent que pour deaches différentes et en présence
d’encrassement leurs valeurs seront sensiblemeaesegl’encrassement produit des pentes
presque égales a 0.0121. Lorsqu’un encrassemenbadeit sur le trépan la valeur de la pente est
modifiée et converge vers la moitié de la valeurregspondant au fonctionnement sain.
Récapitulons les valeurs des pentes pour difféicagsde fonctionnement et pour l'utilisation de

roches différentes.

Valeur des pentes forage gré| Valeur des pentes forage calcaire
trépan sain trépan encrassH trépan sain trépan encrassé
Base de données 1 0.0222 0.0115
Base de données 2 0.0228 0.0113
Base de données 3 0.0229 0.012
Base de données 4 : . 0.0224 0.013
Base de données 5 . . 0.0215 0.0105
Base de données 6 . . 0.0231 0.0121

TAB. 5.7 —Valeurs des pentes pour six bases de données tégsloi

Pour chaque roche forée nous avons exploité tesedde données et nous observons a partir du
tableau récapitulatif que l'influence de la rocls¢ mégligeable sur les valeurs des pentes et ceci
pour différentes conditions d’expérimentation. @bleéau indique que lors du fonctionnement
sain les pentes sont sensiblement égales pourdfifés roches. De méme, I'encrassement du
trépan fournit des valeurs de pentes pratiquenuanitiques. Lorsque le défaut se produit, la
valeur de la pente est presque divisée par endeom. Il est donc possible de mettre en ceuvre
les méthodes d’identification que nous avons préespour surveiller 'encrassement du trépan

en temps-réel.

5.6 ldentification adaptative de la pente

L'utilisation des méthodes d’identification propeséans le chapitre 2, I'exploitation des bases
de données ainsi que I'emploi des modeles d’intera@ntre le trépan et la roche vont fournir

I’évolution temporelle de la pente en temps-réel.
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5.6.1Modeles d’interaction trépan-roche pour l'identification

Les contraintes temps-réel nous ont conduits aurgcaux techniques de régression linéaire
récursive. Particulierement, nous avons opté patilidation de la méthode des moindres carrés
récursifs afin de disposer d’'une approche adagtqgermettant de distinguer le fonctionnement
sain de I'encrassement du trépan. Reprenons leslawd’interaction entre le trépan et la roche
présentés dans le chapitre 1 ou nous avons indiggiéa relation entré etW est donnée par :
Tzéeazd(l—ﬁ) +uagW (5.1)

Dans les chapitres 2 et 4, en vue de prévoir |eenpeances lors de I'exploitation des mesures
issues des campagnes de tests, nous avons codsgyientes en utilisant des données simulées
et reproduisant celles obtenues lors d’'une expértiatien. Dans cette section, nous cherchons a
identifier des pentes en utilisant les donnéesmi@e lors des campagnes de tests. Pour identifier

ces pentes, réécrivons I'équation (5.1) sous unkiton temporelle :

1 a
Ty = Eekazdk(l — Br) + PV

Dans la relation (5.2)k désigne le temps discret @} représente le bruit de mesure. Cette

Wk + Wy (52)

relation peut se mettre sous la forme suivante :

HrQYg
. (5.3)
Tk = [Wk 1] + Wy

Eekazdk(l — Br)

Or, le vecteur de régression d’un modeéle de régnedigéaire est donné par :

Vi = @O + oy (5.4)
L’analogie entre les équations (5.3) et (5.4) donne

or =W, 1]ety, =Ty

(5.5)
Le vecteur des parametres est donné par :
kaVk
glk] (5.6)
9
2 €ka2dk(1 — Bi)

Nous avons indiqué en utilisant les données exgériates que I'encrassement se manifeste par

le changement de penfig,. Cela conduit a I'application des méthodes d’idmattion que nous

avons proposées dans les chapitres 2, 3, et 4 erde/usurveiller’%. Afin d’estimer les
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parametres représentatifs de I'encrassement, leR M@vent étre utilisés de facon a limiter
I'influence des anciennes données au détrimentétentes mesures. C'est dans ce cadre que les
MCR-FO ont été privilégiés.

Détecter I'encrassement de maniere précoce a m@tlars de I'exploitation des bases de
données, a corréler I'évolution de I'encrassemerdcae facteur d’oubli. Cependant, cette
situation fut compliquée par plusieurs aspects.ahotent, la difficulté de connaitre avec
précision le temps nécessaire a l'installation éfadt, en d’autres termes il est difficile de
déterminer le nombre d’échantillons pour le rengalge des orifices de coupe. Ce temps est
modifié pour des conditions de coupe différentesagte en fonction du débit du fluide, des
pressions, de la vitesse de pénétration du progedsuda nature de la roche etc...

Rappelons que pour des conditions de coupe doraéspie la valeur du facteur d’oubli est
faible, cela permet une adaptation rapide des pEram identifiés mais cette identification
s'effectue avec une forte variance ce qui peutesd@tier des fausses alarmes. Tandis qu’une
forte valeur du facteur d’oubli conduirait a undesdion trop tardive. Ces deux cas montrent la
difficulté de choisir des arguments de réglage pme utilisation générale. C’est dans cette
perspective que nous avons proposeé l'utilisatioa ohmindres carrés récursifs possédant un
facteur d’oubli adaptatif.

5.6.2Méthodes d’identification adaptatives pour la survdlance

Pour ne pas étre astreint a ajuster les argumentsgihge lors de chaque exploration d’un puits
pétrolier nous avons jugé utile de développer desdulures fonctionnant en temps-réel et
possédant des arguments de réglage adaptatifst Gées cette optique que nous avons
développé, dans le chapitre 2, des méthodes difbation rendant variable le facteur d’oubli.
L’adaptation du facteur d’'oubli est congue de fagome qu’elle ne s’effectue que lorsque
I'encrassement est en cours d’apparition. Cettecaye réduit le choix du facteur d’oubli & sa
valeur la plus élevée possible afin d’éviter dedervariances sur les parameétres a identifier.
Cette valeur du facteur d’oubli sera réduite lolsqudéfaut apparait, ce qui a pour conséquence
une adaptation rapide et fiable des paramétredifidsnet conduit a une détection précoce de

I'’encrassement.

Les méthodes proposées dans cette section posteadsiforeur dans sa conduite du processus
sont les MCR-FOVG, MCR-FOVG-PAA et les MCR-FOVG-PARL, (voir chapitre 2). Dans

cette partie, ces trois méthodes sont appliguégsdannées expérimentales dans le but de
montrer la faisabilité d’'une procédure de détectien’encrassement. Ces algorithmes ont fait

I'objet de validation avec des bases de donnéegl&am et en utilisant différents arguments de
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réglage. Dans cette section nous retenons les argarde réglage ayant conduit aux meilleures

performances en simulation.

Des nombreuses bases de données obtenues durardampsmgnes de mesures nous en
exploitons trois dans cette section. Chacune detmes bases de données renferme des
caractéristiques particulieres venant notammenradeariété des conditions d’expérimentation.
Lors de l'exploitation de ces bases de données mwass retenu les conditions initiales

suivantes :
A P (1) Y@@ S@O) 0@ a r

MCR-FOVG 0.97 200 0

(0) (8) 200 0.01
MCR-FOVG-PAA 0.97 200 (0) (0) 200 0.01 0.01

0 0
MCR-FOVG-PAA-TSL | 0.97 200 (0) (0) 200 0.01 . 0.9

0 0

TAB. 5.8 —Arguments de réglage des méthodes d identification
Dans toute la suite de ce paragraphe nous présele®Bvolutions temporelles @eW, et deT
en fonction de¥/ puis de I'évolution temporelle de la pente ideééfavec les trois méthodes

d’identification.

 Base de données 1 et méthodes d’identification

Les évolutions temporelles deet delW ont été interprétées dans la section (5.4). Nogtsoms
plus l'accent dans cette section sur I'expressiefi @n fonction déV et sur l'identification de
la pente obtenue a partir de ce nuage de poirgr atilisant les trois méthodes d’identification
proposées. L'expression deen fonction ddV (FIG. 5.14 p)), montre que lorsque la force de

poussée évolue entre 0 et 2000 N, deux tendanckEagent :

» |a premiére correspond a celle dont la valeur diplofluctue entre 0 et 10 Nm. Cette
situation traduit des régimes transitoires et gle du comportement théorique attendu.

* puis une seconde phase s’établit et durant lagleetieuplel varie entre 20 et 50 Nm, il
s’agit du fonctionnement sain du trépan. On vadrsalapparaitre un premier nuage de

points auquel est associée la pente en fonctionmesa.
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FIG. 5.14 —Exploitation de la base de données 1

A partir de I'abscisse 2000 N nous observons uerste tendance et durant laqudllevarie

entre 50 et 100 Nm. Cette situation représenterietionnement défaillant du trépan.

Les méthodes d’identification proposées aux chepifprécédents fournissent les évolutions
temporelles des pentes en temps-réet.(5.14 @)). Ces pentes montrent la présence d'un
régime transitoire jusqu'au 3%0° échantillon puis on observe des pentes relativemen
constantes et ayant des valeurs se situant erft?ee.0.025. Ce scénario traduit pendant 300
échantillons le fonctionnement sain du trépan. Eeswn régime transitoire caractérisant le
passage du trépan sain au trépan encrassé setpfogaitir du 806™® échantillon les pentes se

stabilisent en fonctionnement défaillant.

Cette figure montre aussi I'évolution des pentegembes a partir des trois méthodes

d’identification proposées. Ces pentes indiquestlguégime transitoire le plus court est obtenu
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avec les MCR-FOVG-PAA-TSL. lls sont suivis par IRKCR-FOVG-PAA puis viennent les
MCR-FOVG. Les pentes convergent avec les trois auh d’identification. La convergence
rapide opérée par les MCR-FOVG-PAA-TSL montre quedtec méthode d’identification
représente un outil de diagnostic qui conduiraiina détection précoce de I'encrassement. Ce
qui prouve son efficacité dans le cadre expérimdntdisation des données réelles) et montre

I'avantage qu’elle procurerait dans le contexteustdel.

+ Base de données 2 et méthodes d’identification

La deuxiéme base de données présente des cataquéssdifférentes de la premiere. En effet,
nous désirons observer les réponses des méthodiemtdication aux scénarios caractérisés

par :

e l'absence de forage ;

* le régime transitoire traduisant I'entrée prognessiu trépan dans la roche ;

« e forage en fonctionnement sain ;

* le régime transitoire correspondant au passagertibnnement sain au fonctionnement
défaillant ;

* le régime de fonctionnement défaillant.

De maniere similaire a I'exploitation de la premidéase de données, nous analysons I'évolution
temporelle de la pente d&(W) obtenue a partir des trois méthodes d'identifirati
L’expression del’" en fonction dé/ montre que pour une force de poussée variant &ngéte
7000 N et pour un couple évoluant entre 0 et 75uUxie premiére tendance se dégage : il s’agit
du fonctionnement sain. Puis, lorsque la force despée évolue entre 7000 N et 29000 N et
pour un couple changeant entre 75 et 395 Nm unendectendance se dessine:. c’est

I'’encrassement.

L’évolution temporelle des pentes identifiéesiG(F5.15 €)) montre que du début de
fonctionnement jusqu’a I'échantillon 550 les penpegsentent des valeurs sensiblement nulles,
elles sont dues aux faibles valeursTdet deW comme l'affirment leurs allures temporelles.
Puis un régime transitoire se produit, ce régiraaditoire renferme les conditions initiales des
différentes méthodes d’identification ainsi quepl@ssage d’'un mode de fonctionnement du

processus sans forage a une entrée progressivépdun tdans la roche.
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FIG. 5.15 —Exploitation de la base de données 2

A lissue de ce régime transitoire, un régime perema correspondant au forage en
fonctionnement sain s'établit. Ce régime permanené jusqu’ au 130 échantillon. Ensuite,

un régime transitoire correspondant au passageodatibnnement sain au fonctionnement
défaillant se produit. Les trois méthodes d’'idecdifion opérent des vitesses de convergences
différentes. La situation observée lors de I'exliton de la premiere base de données et
concernant la convergence la plus rapide réalisg¢degs MCR-FOVG-PAA-TSL se reproduit
avec cette base de données. Les pentes se stabdlis® méme valeur nominale avec les trois
méthodes d’identification.

Dans les deux cas de fonctionnement, outre querigepest noyée dans le bruit comme le montre
T en fonction ddV, la visualisation de ce nuage de point&s(F5.15 p)) indique la difficulté

d’en extirper les différents modes de fonctionnetmetnconduit a la nécessité de disposer des
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méthodes d’identification performantes permettal@xtdaire des pentes représentatives du

fonctionnement du trépan.

De plus, les deux premiéres bases de données btemues en considérant deux roches
identiques. Les mesures présentées dans la bas®riheées 3 correspondent a une roche

différente des deux premiéres.

+ Base de données 3 et méthodes d’identification

Pour mettre en évidence les différents modes detitomement I'application des méthodes
d’identification sur la troisieme base de donnéstspeécédée de la phase de traitement durant
laquelle les domaines ne reflétant pas le foragé &aninés. Dans cette section, il s’agit donc
d’exploiter uniquement la phase de passage duitomement sain a celui du trépan encrasse et
d’analyser l'apport du traitement des mesures eronama l'application des meéthodes

d’identification.

Les évolutions temporelles de(FIG. 5.16 @)) et delV (FG. 5.16 €)) montrent les domaines de
fonctionnement retenus. C’est ainsi que deux z@eeedistinguent clairement dont la premiere
correspondant au fonctionnement sain et qui duxérem 250 échantillons et la seconde au
fonctionnement défaillant qui occupe environ 250aétillons également. Des profils de ces
deux courbes deux tendances sont mises en évidansde nuage de points issu de I'expression
de T en fonction déV (FG. 5.16 p)). Les pentes sont nettement identifiées par léthatdes
proposees (E. 5.16 (l)). Les courbes de la figured: 5.16 ¢(l) montrent des pentes plus lisses
que celles présentées sur les deux figures prémsi@fc. 5.14 () et AG. 5.15 ¢l)). Dans cette
figure, le premier régime transitoire dure 100 étilans et provient des conditions initiales,
contrairement aux deux premieres figures qui remééent également le transitoire
correspondant a I'entrée du trépan dans la rooheégime de fonctionnement sain fluctue entre
0.029 et 0.024 pendant lintervalle d’échantillofis0 250]. Puis, se produit un régime
transitoire correspondant au passage du fonctioenesain au fonctionnement défaillant avec

des vitesses de convergences différentes.
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FIG. 5.16 —Exploitation de la base de données 3

la diminution de la variance des parametres idéstif

5.6.3Conclusions sur l'identification

L'utilisation de trois bases de données distinceesmontré la possibilité de détecter
I'encrassement a partir des trois méthodes d’ifleation adaptatives que nous avons proposeées.
Nous avons souligné les meilleures performancesiies par les MCR-FOVG-PAA-TSL. Ces
performances sont déterminées par la convergepaergue cette méthode opéere et qui entraine

conséquemment la réduction du temps nécessaireassage du fonctionnement sain au

fonctionnement défaillant.
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Lors de I'exploitation des deux premiéres baseglalenées, nous avons utilisé les mesures
brutes, puis lors de l'utilisation de la troisierhase de données nous l'avons précédée d’'une
phase de traitement. Les résultats obtenus ontrénante la phase de traitement permet

d’identifier une pente plus informative des modedahctionnement.

La méthode de diagnostic que nous avons proposgeisente une étape nécessaire a
I'optimisation des performances des processus idgéo Face aux incertitudes de modeles, aux
bruits difficilement maitrisables et aux exigendesdécisions fiables, des approches permettant
d’améliorer les fiabilités dans les prises de déns s'imposent. Nous proposons pour répondre
a ces exigences, et dans le but de mieux prendcerapte les spécificités du systéme liées aux
différents bruits présents dans les mesures ehatlae aléatoire de la roche, de mettre en ceuvre
des techniques de diagnostic basées sur les fpadgculaires que nous avons présentés aux

chapitres 3 et 4.

Les trois méthodes d’identification proposées dagtte section ont pour but de contribuer a la
fiabilisation des processus de forage, nous préaenin tableau récapitulatif montrant I'intérét

que présente I'une des méthodes par rapport ad'aut

Temps de calcul | Temps de répong| Fiabilité | Temps réel

MCR-FOVG ++ + ++ ++
MCR-FOVG-PAA ++ ++ + ++
MCR-FOVG-PAA-TSL ++ +++ +++ ++

TAB. 5.9 —Tableau récapitulatif des performances obtenues s&méthodes d’identification

+ acceptable #+ bon ;+++ conséquent.

5.6.4Surveillance par filtres particulaires rao-blackwelisé

Le fonctionnement des filtres particulaires prééeet étudié dans le chapitre 3 a montré la
possibilité d'utiliser une des leurs variantes naeme filtre particulaire rao-blackwellisé
(RBPF) en vue de batir une stratégie de diagnd3#aos le chapitre 4, nous avons confirmé cette
situation a partir des données simulées préselemebnditions d’utilisation, les performances et
les limites de cet outil. Dans la section 5.4 decleapitre et lors de I'exploitation des bases de
données, nous avons présenté les valeurs des pEnteslifférents cas de fonctionnement et
nous avons souligné que leurs valeurs sont quasiéggrnvalentes, et ceci pour plusieurs cas de

fonctionnement sains. De plus, les valeurs desepestint pratiqguement divisées par deux dans
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les cas de fonctionnement défaillants. Partanadi ést donc possible de définir des modeles de
fonctionnement sain et défaillant et de les regeougans une représentation hybride en vue
d’élaborer une technique de diagnostic par RBPEr Bastrer les performances du RBPF pour
le diagnostic en utilisant des bases de donnédesémus reprenons les trois bases de données

utilisées dans la section (5.6.2).

+ Base de données 1 et RBPF

Dans cette section les différentes courbes préseatéa figure I6. 5.17 sont identiques a celles
exposees lors de I'exploitation de la base de demféet présentées a la figure.F5.14 exceptée

I’évolution temporelle de la pente qui est obteaysartir du RBPF.
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FIG. 5.17 —Exploitation de la base de données 1 par RBPF

L'identification de la pente effectuée a partir @BPF est obtenue en utilisant les arguments de

réglage produisant les meilleures performancesoelighées dans le chapitre 4. Il y a donc



142 5.6. ldentification adaptative de la pente

transposition des arguments de réglage des simugatiux bases de données réelles. Rappelons

les différents arguments de réglage retenus pamlanitification de la pente : a I'initialisation les

arguments de réglage suivants sont adopis-10, Q = (eref)Z avecf = 10710 etQ,.r =

0

diag(1,1), P = 2000z, O = (

) et N, = 200. La signification de ces arguments de

réglage est donnée au chapitre 4.

L’association de ces conditions initiales avecgkalthme RBPF permet d’obtenir la pente
présentée a la figurad: 5.17 ¢l). Nous retrouvons sensiblement des courbes sieslai celles
fournies a la figure 6. 5.14 ¢). En revanche, notons les différences qui subgisfa vue de
I’évolution de la pente on constate que les argusda réglage représentés par la variance du
bruit de mesur& et la matrice de covariance du bruit de proceg@sasntribuent a fournir une
pente plus douce que celle obtenue a la figuse =14 ¢). Les deux arguments de réglagest

Q permettent également de mieux prendre en comptedemctéristiques physiques contenues
dans le nuage de points issu de I'expressio dan fonction del/. Rappelons que durant
I'interprétation des bases de données dans laogse¢d.5) nous avons souligné que lorsque
I'encrassement du trépan se produit les fluctuatioes efforts (bruit de processus) diminuent
(voir FG. 5.17 b)) en raison de la perte de contact entre lesligsstiu trépan et la roche, le

réglage de la matrioc@ permet donc de mieux considérer cette specificite.

Nous retrouvons les différents régimes transitoiespermanents avec les caractéristiques
physiques qui leurs sont associées et qui ont gigeptées a la section 5.6.2. Pour mieux
préciser ces différents modes de fonctionnemeppelans que le premier correspond au régime
transitoire et représente I'entrée progressiverdpan dans la roche pendant une durée de 280
échantillons environ; puis le régime permanent cuit cette phase correspond au
fonctionnement sain du trépan pendant 350 échamgilet ensuite vient un régime transitoire
correspondant au passage du fonctionnement saionationnement défaillant d’'une durée de
200 échantillons et enfin la pente se stabilisausuégime défaillant prouvant la convergence du
RBPF. Dans cette section nous avons utilisé 20ficpbes. En d’autres termes, 200 tirages de
Monte Carlo ont été effectués. La diminution du boende particules dégrade la qualité de la

pente obtenue.

+ Base de données 2 et RBPF

L’exploitation de la base de données 2 a été eféecen considérant des arguments de réglage
identiques a ceux présenteés lors de linterprétadies résultats obtenus pour la base de données

1. Précisons également que la figure.5.18 présente les mémes courbes que celles egasé
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la figure FG. 5.15 excepté I'évolution de la pente qui est obeea partir du RBPF. 200
particules sont utilisées pour identifier la pentévolution de la pente montre que du début de
fonctionnement jusqu’a I'’échantillon 600 la pentégente une valeur sensiblement égale a zéro.
Cela provient des faibles valeurs@et delWW comme I'indiquent leurs évolutions temporelles et
traduit 'absence de contact entre le trépan stdhe. Puis un régime transitoire correspondant a
I'entrée progressive du trépan dans la roche saugireur les évolutions temporelles Heet de

W et se note sur celles de la pente.

400 ‘ ‘ ‘ ‘ 400 ‘ . . . . 3
+

= 350 *
—_ £ + Y
£ £
£ < 3001 o
c S +4*
I 2 +
) % 2507 .
1] @
@ 5 \“ &
5 @ 200 + e o
n c F4 +
- S + ¢ +
c @ 150 AR A
o @ + adr
%] j=2) ‘ "0 ++
£ o 100 Rt
© ) [ *

Q.
= 2wl :
3 o
O

ol
50 s ‘ s 50

I I I I I I L
500 1000 1500 2000 -0.5 0 0.5 1 15 2 2.5 3

Echantillons Force de poussée (N) x 10°
(a) Evolution temporelle du couple (b) Couple en fonction de la force de poussée
x 10"
3 0.03 5
25r b 0.025 q
2 2 0.02 B
[
2
3 E ooist N
a o
S & oo1f g
3
5
w L\ 0.005 B
4 o 1
-05 L L L L -0.0051 L L L L L L L L L L
0 500 1000 1500 2000 200 400 600 800 1000 1200 1400 1600 1800 2000 2200
Echantillons Echantillons

(c) Evolution temporelle de la force de poussée (d) Evolution e de la pente obtenue par les RBPF
FIG. 5.18 —Exploitation de la base de données 2

Ce régime transitoire de la pente renferme égalemesnconditions initiales de I'algorithme
RBPF. On constate la bonne convergence de la pente.
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 Base de données 3 et RBPF

Nous retenons les mémes valeurs pour les argundentéglage que les cas précédents et un
nombre de particules fixé a 200. Egalement, leshasuprésentées a la figuresF5.19 sont
identiques a celles présentées a la figuge b5.16, excepté I'évolution de la pente obtenue par
RBPF.
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FIG. 5.19 —Exploitation de la base de données 3

On retrouve les différents modes de fonctionnermmentme ceux présentés a la figure.F5.16
(d) avec des performances meilleures pour l'ideratifan de la pente.

5.6.5Conclusions

A la suite de linterprétation des mesures présgnta comportement du trépan dans ses

différents états : sain et défaillant, nous avoostné la démarche a suivre pour diagnostiquer ce
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type de défaut. Difféerents outils d’identificatiquour le diagnostic avec des performances

spécifiques ont été proposes :

* les méthodes d’identification utilisant les varesitles MCR ;

» le filtre particulaire rao-blackwellisé.

L'utilisation des variantes des MCR a montré desfopmances satisfaisantes. Parmi les

variantes des MCR proposées, nous avons montriesjueeilleures performances sont obtenues
avec les MCR-FOVG-PAA-TSL. Pour mieux tenir en ddagation le caractere stochastique du

procédé de forage nous avons proposé d’explorerafgmoches basées sur les filtres

particulaires. Les campagnes de mesures que naums @&ffectuées nous ont conduit a utiliser

les RBPF. L'adaptation de cet algorithme au cadredignostic et son application sur des

données réelles a présenté de bonnes performamceshleau suivant présente les performances
obtenues avec le RBPF.

Temps de calcul | Temps de réponse] Fiabilité¢ | Temps-rée

RBPF +++ ++ ++ +

TAB. 5.10 —Tableau récapitulatif des performances obtenues &RBPF

+ acceptable #+ bon; +++ conséquent
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Conclusions et Perspectives

Ce mémoire porte sur I'élaboration des stratégiesdétection en vue de diagnostiquer les
défauts qui se produisent sur les trépans des ggosale forage. Les études menées ont fait
I'objet de développements caractérisés par les adéth d’identification que sont : les MCR-
FOVG, les MCR-FOVG-PAA et les MCR-FOVG-PAA-TSL. Ala s’ajoute une variante des

filtres particulaires qui a été adaptée au cadrdiagnostic.

Le travail effectué durant cette these montre éliét que les industries pétrolieres,
particulierement Schlumberger, accordent aux d@pelments des outils contribuant a
I'amélioration de la productivité des systemes al@de dont la motivation trouve son origine

dans :

» |a disponibilité de plus en plus accrue des syssedeetransmission des données a des
fréquences permettant le développement d’outilglidgnostic fonctionnant en temps-
reel ;

= |a disponibilité de calculateurs possédant desspnises de calcul conduisant a I'analyse,
a linterprétation et au traitement des mesuregndaiere efficace et garantissant un
diagnostic rapide et fiable ;

» |a possibilité de modéliser les phénomenes physiqégissant le comportement du
systeme de forage.

Préalablement au développement des procéduresrdeilismce nous avons analysé, comme
indiqué dans le chapitre 1, les différents organgésomposent un processus de forage. Ce qui a
dégagé le role clé tenu par le trépan et a moraréndcessité de sa surveillance. Le
développement d’une technique de détection desiti&$ar le trépan repose sur I'existence d’'un

modele mécanique représentant I'interaction esttegpan et la roche.

La structure du modele que nous avons retenu audoadréaliser la surveillance par des

méthodes d’identification, comme le montrent leaptres 2, 3 et 4. En effet, dans le chapitre 2,
nous avons proposé des méthodes d’identificatiorétundent les performances des moindres
carrés récursifs avec un facteur d’oubli en réduisa temps de convergence des parameétres.

Listons ces approches :
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les MCR-FOVG ont été proposés pour la surveillaafoede trouver un compromis entre
la possibilité d’assurer un suivi précis des pataesedentifiés, c'est a dire la détection
rapide des défauts, et la capacité de s’affrandeair fortes fluctuations générant
potentiellement des fausses alarmes ;

les MCR-FOVG-PAA constituent, en raison du pas ppiantissage adaptatif,
I'extension des MCR-FOVG. Leur particularité vietd I'accélération de la convergence
des parametres identifiés par rapport aux MCR-FQa{Gs présentent de meilleures
performances ;

les MCR-FOVG-PAA-TSL représentent une extension d#d4SR-FOVG-PAA en
adaptant le pas d’apprentissage de la méthodeadiiegt.

Ces algorithmes ont été implantés de fagon a nestéifacteur d’oubli a sa valeur initiale a la

suite de I'apparition du défaut. Cela a pour conséqe la préservation de leurs performances

dans les régimes permanents. Le caractere détstenithe ces outils (chapitre 2) a entrainé le

développement d’autres méthodes d’identification :

dans le chapitre 3 nous avons présenté les algw#lséquentiels de Monte Carlo, une
de leurs variantes et son principe de fonctionneén@a chapitre a montré la possibilité
d’utiliser cette variante pour le diagnostic ;

dans le chapitre 4 nous avons montré la faisabditthe procédure de surveillance
utilisant la variante des filtres particulairesgmétés dans le chapitre 3. Les performances
de cette approche ont été soulignées avec des emaimdulées.

L’application de ces algorithmes sur les mesurssges des campagnes de tests a montré leurs

performances sur des données réelles et la paEsibd batir une technique de surveillance du

trépan. Dans le chapitre 5 on trouve :

l'interprétation des mesures expérimentales en igmamt les conditions
d’expérimentation et les divers modes de fonctiomed ;

la validation expérimentale du modéle mécaniqueamralysant plusieurs cas de
fonctionnement ;

I'application des algorithmes développés sur lesures récoltées et la distinction entre

le trépan sain et celui encrasseé.

En résumé, deux grandes approches représentéésspariantes des MCR et des FP ont été

proposées pour effectuer la surveillance d’'un meas de forage. Les diverses expérimentations

et les conditions d'utilisation de ces méthodes tmeorh que dans le cadre industriel les variantes

des MCR peuvent étre privilégiées en raison de fiztilité d’implantation, de leur adéquation

avec I'exigence temps-réel et de leur consommatiotemps de calcul relativement faible.
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Perspectives

La continuation des travaux effectués se situataits différentes directions : théoriques et

pratiques.

Perspectives théoriques

Les méthodes d'identification développées dansecttése peuvent étre étendues. Dans le

chapitre 2 nous avons proposeé l'utilisation d’uotéarr d’oubli variable suivant la direction du

gradient. L’extension de ce travail sera de :

remplacer le facteur d’oubli par un poids de résdauneurones dont la mise a jour
s'opére par la rétro-propagation. L'avantage deecgpproche serait de choisir a I'entrée
du réseau de neurones un vecteur de facteurs ®pullle pourrait fournir des
performances satisfaisantes en permettant un nnedfgrentissage ;

mettre en ceuvre des poids de pondération adaptitifs le RBPF pour améliorer la
sélection des différents états possibles.

créer une dépendance entre I'évolution de I'étatréi et le vecteur des parametres en
vue de mieux concentrer la génération des particule

insérer une boucle d’itération de Monte Carlo déadgorithme RBPF proposé pour le
diagnostic afin de réaliser un tri des particulless gfficace ;

optimiser l'algorithme de segmentation amorcé (Balg 2009g) en diminuant le temps
de calcul qui lui est associé et en le rendant ekmoitable a des utilisations en temps-

réels.

Perspectives pratiques

Le but des travaux effectués était de développeraporoches permettant la surveillance des

processus de forage. Les perspectives suivantesipieétre envisagées :

implantation des algorithmes proposés dans le mgst@exploitation du processus de
forage.

implantation de la stratégie de reconfiguration queus avons développée. Elle
conduirait a la modification de la consigne dondadeitesse de pénétration du processus
dans les premiers instants suivants I'apparitionl’éiecrassement. Il s’agirait d’'une

commande tolérante aux défauts avec reconfigurdeda commande.
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Dans l'avenir, il est également possible de déymomles modules embarqués et chargés de la
surveillance de chacune des composantes d'un pugee forage et ajustant automatiqguement
les consignes lorsqu’un défaut est diagnostiquégu@dournirait un jour un systéme de forage

autonome voire totalement intelligent.



150 Bibliographie

Bibliographie

Almeida, L. B., T. Langlois, J. D. Amaral, and AaRkhov (1998). In On-line Learning in
Neural Networkschapter Parameter adaptation in Stochastic Optittara Cambridge
University Press111-134.

Arulampalam, S., S. Maskell, N. Gordon, and T. @l&p002). A tutorial on patrticle filters for
on-line non-linear/non-gaussian bayesian trackitBEE Transactions on Signal
Processing50), 241-254.

Ba, A., S. Hbaieb, N. Mechbal, and M. Vergé (20098)draulic process of an QOilfield Drilling
System: On-line monitoring. IMR8th IASTED International Conference, Modeling,
Identification and Contrglinnsbruck, Austria.

Ba, A., S. Hbaieb, N. Mechbal, and M. Vergé (2009pration analysis and Fault detection:
Application to a Drilling Processl6th ASME International Congress on Sound and
Vibration, Krakow, Poland.

Ba, A., S. Hbaieb, N. Mechbal, and M. Vergé (200Stpchastic Adaptive Learning Rate in an
identification method: An approach for on-line tingy processes monitoring. lkmerican
Control ConferenceSaint Louis, Missouri, USA.

Ba, A., S. Hbaieb, N. Mechbal, and M. Vergé (2009%jlaptive filter based on Lyapunov
Stability Theory: Application to on-line bit-rocknteraction surveillance. IHFAC
International Conference Intelligent Control Systemd Signal Processinglistanbul,
Turkey.

Ba, A., S. Hbaieb, N. Mechbal, and M. Vergé (2009&ult detection by Marginalized Patrticle
Filters: Application to a drilling process. In 7tRAC Symposium on Fault Detection,
Supervision and Safety of Technical ProcesBascelona, Spain.

Ba, A., S. Hbaieb, N. Mechbal, and M. Vergé (200@fip-line drilling processes monitoring by
Marginalized Particle Filters. IEEE Aerospace Conferendgig Sky, Montana, USA.

Ba, A., S. Hbaieb, N. Mechbal, and M. Vergé (200®Rgrticle filters for linear regression and
fault diagnosis: An approach for on-line oilfieldling processes monitoring. #8IEEE
Conference on Decision and Contr&l 28th Chinese Control Conferencé&hanghai,
China.

Billingsley, P. (1995). Probability and Measudehn Wiley and Sonslew York.

Blanke, M., C. Frei, F. Kraus, R. J. Patton, and3taroswiecki (2006)Diagnosis and Fault —
Tolerant Control Springer.

Bourgoyne, A. T. and F. S. Young (199Bpplied drilling engineeringln SPE Text Book
series.

Cheatham, C. and J. Nahm (1985). Effects of saletied properties on rate of penetration in
full-scale shale drilling simulationdn SPE/IADC Drilling ConferenceNew Orleans,
Louisiana, USA.



Bibliographie 151

Cheatham, C. and J. Nahm (1990). Bit balling inernagactive shale during full-scang rate test.
In SPE/IADC Drilling ConferenceHouston, Texas, USA.

Chen, J. and R. J. Paton (1999). Robust Model-B&sedt diagnosis for Dynamic Systems.
Kluwer Academic Publishers

Chen. Z. (2003). Bayesian filtering: from kalmaltefis to particle filters and beyond@lechnical
report, Adaptive System Laboratoty Mac-Master University On Canada
http://soma.crl.mcmaster.ca/ zhechen/download/ieegesian.ps, 2003.

Cooper, G. A. and R. Sanjit (1994). Preventionibbhlling by electro-osmosisn SPE Western
Regional MeetingLong Beach, California, USA.

Cooper, J. E. (2000). On-line physical parametéimasion with adaptive forgetting factors.
Mechanical Systems and Signal Procesgi, 705-730.

Dahia K. (2005).Nouvelles méthodes de filtrage particulaire appiica au recalage de
navigation inertielle par mesures altimétriquésese Université Joseph Fourier

Daly, M. J., J. P. Reilly, and M. R. Morelande (8RORao-blackwellised particle filtering for
blind system identification. IhEEE International Conference on Acousti&peechand
Signal ProcessingPhiladelphia, PA, USA.

De Freitas, N. (2002). Rao-blackwellised partidierfing for fault diagnosis. IlEEE Aerospace
ConferenceBig Sky, Montana, USA.

Detournay, E. (1990). A method of interpreting thdling response of a PDC bit.echnical
Report Schlumberger.

Detournay, E. and T. Richard (2002). Influence ibfrock interaction on stick slip vibration of
PDC bits. InAnnual Technical Conference and Exhibiti®an Antonio, Texas, USA.

Ding, S. X . (2008). Model-Based Fault Diagnosshtgques-Design Schemes, Algorithms, and
Tools.Springer-Verlag

Ding, F. and Y. Xiao (2007). A finite data-windowalst squares algorithm with a forgetting
factor for dynamical modelingApplied Mathematics and Computati@86), 184—-192.

Djuric, P., J. H. Kotecha, J. Zhang, Y. Huang, hir@®ai, M. F. Bugallo, and J. Miguez (2003).
Particle filtering.|EEE Signal Processing Magazi(20), 19-38.

Dodge, Y. (1993)Dictionnaire encyclopédique statistiqugpringer.

Doucet, A., N. De Freitas, and N. Gordon (200E&tatistics for Engineering and Information
ScienceSpringer.

Doucet, A., N. Gordon, and V. Krishnamurthy (20Q1Barticle filters for state estimation of
jump markov linear systemHEEE Transactions on Signal Processi@®), 613—624.

Doucet, A., A. Logothetis, and V.Krishnamurthy (200 Stochastic sampling algorithms for
state estimation of jump markov linear systetB&E Transactions on Automatic Control
(45), 188-202.

Fortescue, T. R., L. S. Kershenbaum, and B.E. ¥ddib81). Implementation of self-tuning
regulators with variable forgetting factofsutomatica(6), 3141-3150, 1981.

Fossard, A. J. and D. Normand-Cyrot (1998ystémes non linéaires Stabilité Stabilisation
Masson.



152 Bibliographie

Gerbaud, L. (1999)Optimisation de l'interaction PDC-roche application a la conception
d’outils pour le forage pétrolier en petit diametiiéheseEcole des Mines de Paris

Gertler, J. (1998)-ault Detection and Diagnosis in Engineering Systedew York.

Glowka, D. A. (1989). Use of single cutter datdhie analysis of PDC bit designs: development
of a PDC cutting force modelournal of Petroleum Technologi43—-156.

Gordon., N. (1993)Bayesian methods for trackinghD thesisUniversity of London

Green, P.J. (1995). Reversible jump markov chaintmoarlo computation and bayesian model
determinationBiometrika(82), 711-732.

Gustafsson, F., T. Schon, B. Thomas, R. Karlssad,Pa J. Nordlund (2006). State-of-the-art for
the marginalized particle filter. In 200@EEE Nonlinear Statistical Signal Processing
Workshop Cambridge, UK.

Hahn, W. (1963).Theory and Application of Lyapunov’'s Direct MethoBrentice Hall,
Englewood Cliffs, New Jersey.

Haykin, S. (1996)Adaptive Filter TheoryPrentice Hall, 3 rd edition.

Ho, Y. C. and R. K. Lee (1964). A bayesian appro@cproblems in stochastic estimation and
control.IEEE Transactions on Automatic ContK8l), 333—-339.

Iserman, R. (1984). Process fault diagnosis basednodelling and estimation methods-A
survey.Automatica(20), 387-404.

Iserman, R. (2006}-ault-Diagnosis SystemSpringer-Verlag.

Jacobs, R. A. (1988)ncrease rate of convergence through learning ratiaptation Neural
Networks, 295-307.

Kadirkamanathan, V., P. Li, M. H. Jaward, and SF&ori (2002). Patrticle filtering-based fault
detection in non-linear stochastic systemsernational Journal of Systems Scier(88),
259-265.

Kalman, R. E., and R. S. Bucy (1960). New resuitdinear filtering and prediction theory.
TransactionASME(82), 34-45.

Karlsson, R., T. Schon, and F. Gustafsson (200@mlexity analysis of the marginalized
particle filter.IEEE Transactions on Signal Processi(a@), 4408-4411.

Khalil, H. K. (2002).Nonlinear System®rentice Hall, 2002.

King, C. H., D. P. Mitchel, and J. L. Puckett (200Method and system for increasing drilling
efficiency.US Paten6233498.

Kitagawa, G. (1996). Non-Gaussian state-space nmgdef non-linear state space models.
Journal American Statitic Associatigh), 1-25.

Koutsoukos, X., J. Kurien, and F. Zhao (2002). Maomng and diagnosis of hybrid systems
using particle filtering models. linternational Symposium on Mathematical Theory of
Networks and Systepierpignan, France.

Kuru, E. and A. K. Wojtanowicz (1993). Mathematicabdelling of PDC bit drilling process
based on a single-cutter mechanitisurnal of Energy Resources Technold¥5), 247-
256.



Bibliographie 153

Larocque, J. R., J. P. Reilly, and W. Ng (2002)tiBle filters for tracking an unknown number
of sources|EEE Transactions on Signal Process{s§), 2926—2937.

Lasalle, J. P. and S. Lefschtz (196%)ability by Lyapunov’s Direct method with Applioat.
Academic Press, New York.

Ledgerwood, L. W. and D. P. Salisbury (1991). Bitling and wellbore instability of downhole
shales. IrBPE Annual Technical Conference and Exhibjtidallas, Texas.

Lee, D. S. and N. K. Chia (2002). A particle alggum for sequential bayesian parameter
estimation and model selectidBEE Transactions on Signal Processi{a®), 326—336.

Leung, S. H. and C. F. So (2005). Gradient-basedbla forgetting factor rls algorithm in time-
varying environmentdEEE Transaction Signal processi(®3), 3141-3150.

Li, P., R. Goodal, and V. Kadirkamanathan (2003rafeter estimation of railway vehicle
dynamic model using rao-blackwellised particleefiltin European Control Conference
Cambridge, UK.

Li, P., R. Goodal, and V. Kadirkamanathan (2004tirgation of parameters in a linear state
space model using a rao-blackwellised particlefilEEE Proceedings Control Theory
and Applicationg151), 727-738.

Ljung, L. (1984).System identificatiarEnglewood Cliffs NJ: Prentice-Hall.

Malik, M. B. (2006). State space recursive leasiasg with adaptive memorgignal Processing
(86), 1365-1374.

Marshall, A. (1956). The use of multi-stage sangpkkechemes in Monte Carlo computations. In
Symposium on Monte Carlo Methods Meyer Ed. New York: Wiley, 123-140.

Mc Calleb, S. (1977). Repulsing clays on drill bit$S Paten654883.

Merchant, M. E. (1944). Basic mechanics of the inetdting processJouranl of Applied
Mechanics 168-175.

Metropolis, N. and S. Ulam (1949). The Monte Carlethod.American Statistic Association
(44), 335-341.

Mitchel, D. (2001). Method and system for optimgirate of penetration in drilling operations.
US Paten6192998.

Morales-Mendez, R., N. De Freitas, and D. PooleD820Real-time monitoring of complex
industrial processes with particle filters.Adv. Neural Info. ProcesSyst 15, Cambridge
MA: MIT Press

Niedzwiecki, M. (2007). On the lower smoothing bdum identification of time-varying
systemsAutomatica(44), 459-464.

Nocedal, J. and Stephen J. W. (1998@)merical OptimizationSpringer.

Orchard, M. E. (2006)A particle filtering-based framework for On-line EH& Diagnosis and
Failure PrognosisPhD thesisGeorgia Institute of Technology

Paeleologu, C., J. Benesty, and S. Ciochina (2008pbust variable forgetting factor recursive
least square algorithm for system identificatiifEE Signal Processing Lette($5), 597—
600.



154 Bibliographie

Paske, W. C., P. F. Rodney, and O. Ronald (1998). €acrificial anode sub and method to
deter bit ballingUS Paten6509490.

Rujhan, M., M. Z. Zakaria, S. Radford, D. Eckstrand H. Christensen (2002). Innovative low-
friction coating reduces PDC balling and doublep drilling shales with wbm. In
IADC/SPE Drilling ConferenceDallas, Texas, USA.

Schon, T. and F. Gustafsson (2003). Particle §ltlar system identification of state-space
models linear in either parameters or states. Ith IBAC Symposium on System
Identification Rotterdam, Netherlands.

Schon, T., F. Gustafsson, and P. Nordlund (2005yrgWalized particle filters for mixed
linear/nonlinear state-space modélEE Transactions on Signal Processi(i), 2279—
2289.

Sellami, H. and P. Cordellier (1990). Calcul d’'untibPDC en forage pétrolier profond-logiciel
de simulation drisim-3dl'echnical ReportEcole des mines de Paris

Simon, C. (1996)Modélisation du comportement directionnel des suté forage monoblocs en
formations anisotrope§hése de I'école des Mines de Paris

Smith, J. R. (1995).Drilling Over-Pressured Shales with PDC Bits: A dtuof Rock
Characteristics and Field Experience Offshore TexBBD Thesis Louisiana State
University.

Smith, J. R. (1998). Addressing the problem of PBIC performance in deep shales. In
IADC/SPE Asia Pacific Drilling Technologyakarta, Indonésie

So, C. F., S. C. Ng, and S. H. Leung (2003). Gradimased variable forgetting factor rls
algorithm.Signal Processing83), 1163-1175.

Solomon, H. (1978).Buffon needle problemextensionsand estimation chapter 1, 1-24.
Geometric of probability.

Song, S., J. S. Lim, S. Baek, and K.-M.Sung (20@3uss newton variable forgetting factor
recursive least squares for time varying parametacking.Electronics Letterg36), 988—
990.

Sorenson, H. W. (1970). Least Squares Estimatiom {Gauss to KalmanEEE Spectrum (7),
63-68.

Talor, S., A. Besson, D. Minto, and I. S. MampuR4&). Unique PDC bit technologies combine
to consistently reduce drilling time in interbeddedmations.In IADC/SPE Asia Pacific
Drilling Technology Jakarta, Indonosie.

Tanizaki, H. (1999). On the nonlinear and no nortiiédr using rejection samplingEEE
Transactions on Automatic Contr@l4), 314-319.

Verma, V. (2005).Partile Filters for Robot Fault DiagnosiPhD thesis Robotics Institute
Carnegie Mellon University

Vidyasagar, M. (1978Nonlinear Systems AnalysRrentice Hall.

Wang, J. P. and H. Hu (2006). Vibration-based fdidgnosis of pump using fuzzy technique.
Measuremen(39), 176—185.

Wang, J. P., W. Wang, and X. Zhao (2000). Vibratesting and its characteristics analysis for
five plunger pumpJournal of Oilfield Equipmen30), 9-22.



Bibliographie 155

Wang, J. P., W. Wang, and X. Zhao (2001). The fendthod of five plunger pump based on
vibration signal analysislournal of Xi’an Petroleum Instituted 6), 19-22.

Warren, T. M. and W. K. Armagost (1986). Laboratanlling performance of PDC bits. In
Society of Petroleum Enginedf®), 125-135.

Williems, J. L. (1970)Stability Theory of Dynamical Systeriiomas Nelson.

Zijsling, D. H. and R. lllerhaus (1993). EggbeaR®DC drill bit design eliminates balling in
water-based drilling fluids. IBPE/IADC Drilling ConferenceAmsterdam, Pays Bas.



156 Bibliographie




Contribution & la surveillance d’'un processus de fo rage pétrolier

RESUME : La contribution de cette thése résulte de la nécessité d’optimiser les processus de
forage pétrolier a partir du diagnostic de I'encrassement d’un trépan. Pour diagnostiquer ce
type de défaut, trois méthodes d’identification ont été proposées. La premiere méthode
nommée MCR-FOVG (Moindres Carrés Récursifs a Facteur d’Oubli Variable suivant la direction
du Gradient) réduit la durée des régimes transitoires en fournissant une convergence rapide
des MCR-FO et donc une détection précoce des défauts. La seconde méthode désignée par
MCR-FOVG-PAA ol PAA représente (Pas d’Apprentissage Adaptatif) est une extension des
MCR-FOVG. Ici, I'accélération de la convergence provient du pas d’apprentissage adaptatif.
Pour assurer la stabilit¢ des MCR-FOVG-PAA nous avons proposé de déterminer la valeur
maximum du pas. Cette démarche a entrainé I'obtention d’un algorithme fournissant de
meilleures performances. Cet algorithme est nommé MCR-FOVG-PAA-TSL ou TSL désigne
(Théorie de Stabilité de Lyapunov). Afin de mieux tenir compte du caractére stochastique du
procédé de forage, nous avons utilisé les algorithmes de Monte Carlo et nous avons retenu
une de leurs variantes représentée par le RBPF. Puis, nous avons montré sa possibilité
d’exploitation dans le cadre du diagnostic. Ces approches ont été testées sur des bases de
données issues des campagnes de mesures et ont montré des performances satisfaisantes en
termes de détection rapide et fiable de I'encrassement.

Mots clés : FDI, moindres carrés, méthodes de Monte Carlo, processus de forage

Contribution to an oilfield drilling processes moni toring

ABSTRACT : During the PhD thesis our works have been directed towards identification
approaches serving as tools for on-line monitoring procedures dedicated particularly to oilfield
drilling processes. Several approaches have been proposed. The role of the first proposed
method denoted by GVFF-RLS (Gradient Variable Forgetting Factor Recursive Least Square) is
to reduce the transient stage duration by providing a rapid convergence of the FF-RLS.
Consequently, this approach allows fast fault detections. Then, an extension of the GVFF-RLS
named SALR-GVFF-RLS has been developed. Note that, the SALR stands for (Stochastic
Adaptive Learning Rate) and its specificity is to accelerate the GVFF-RLS convergence by
rendering the learning rate adaptive. The SALR-GVFF-RLS provides better performances than
GVFF-RLS do. In order to ensure the stability of SALR-GVFF-RLS, we have developed an
approach giving the maximum value of the learning rate and leaded to a new algorithm called
LST-GVFF-RLS where the LST accounts for (Lyapunov Stability Theory). The LST-GVFF-RLS,
besides providing a fast convergence it guarantees the stability of the algorithm. In order to
take into account the particularity of a drilling process we have explored approaches using
Sequential Monte Carlo methods and we have used one of their variants (RBPF). Then, we
have emphasized its possibility of exploitation for fault detection strategies. These approaches
have been tested on data bases obtained from field tests and highlighted interesting
performances in terms of fast and reliable fault detection of bit balling.

Keywords : FDI, least square, Monte Carlo methods, drilling process
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