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Résume

Le présent rapport regroupe trois sujets différents mais trées liés par les solutions
mathématiques adoptées pour résoudre chague problématique. Le premier sujet a éé dédié a
I’ anal yse des images a résonnance magnétique afin de localiser les tumeurs du cerveau, |’ approche
est basée sur les méthodes mathématiques telles que la corréation, la covariance et la distance
géodésique. Avant de passer a la segmentation et a la classification, la détection des indices de
centre des tissues anormales est basée sur la méhode de corrélation et de covariance puis on
segmente la zone de la tumeur en utilisant |a distance géodésique. La méthode proposée a abouti a

des résultats importants.

Quant au deuxieme sujet, il aborde I’analyse vibratoire des machines tournantes et leur
surveillance qui joue un réle primordial pour augmenter la fiabilité et réduire les pertes possibles de
la production dues a une panne des machines. La localisation des défauts d’ engrenages devient une
tache difficile dans le cas des défauts combinés. Pour remédier a ce problémes, on propose dans ce
travail une méthode de classification basée sur les réseaux de neurones, la transformée en ondel ettes
et I'analyse en composante principale. Ces défauts sont modélisés et introduits au modéle du
systéme par la fonction de la raideur d engréenement. La base des signaux utilisés est obtenue par
simulation d’ un systéme de transmission de puissance a engrenage a 6 degrés de liberté en présence
et en absence de défauts en plus des signaux expérimentaux. L’extraction de caractéristiques est

faite par latransformée en ondel ettes discretes. Les résultats obtenus sont encourageants.

La troisiéme partie, porte sur les Oscillations Induites par le Pilote (PIOs) qui ont été
remarguées dans les avions depuis les premiers vols des freres Wright. Plusieurs travaux ont abordé
le sujet, mais aucun d'entre eux n’atraité avec les PIOs catégorie 11 et ¢’ est sur cette derniere que la
présente étude s est penchée. A cette fin, et dans un premier temps, la continuation a été utilisée
pour augmenter la stabilité de I'avion. Deuxiémement, et apres avoir vé&ifié que nous avons
exactement le systeme voulu, nous avons analyse, par la continuation et la bifurcation, la stabilité
du couple avions-pilote. 1l a é&é montré qu’a partir d'une certaine valeur de gain pilote des cycles
limites stables et instables sont potentiellement possibles. 1ls sont avec une amplitude limitée, mais

vont rapidement au chaos ou divergent.



Abstr at

Thiswork isdivided in tree parts,

In the first one, we present a new approach that allows the detection of brain tumours. This
approach is based on mathematical methods such as correlation, covariance and geodesic distance.
Before proceeding to the segmentation and automatic extraction, the detection of central indices of
abnormal tissues is based on the method of correlation and covariance. From these indices,
segmentation of brain tumour area using geodesic distance in T1 and T2 magnetic resonance images
(MRI-T1 and T2). The proposed method yielded fruitful results and has shown a better performance
in the analysis of biomedical images of modality MRI-T1 and T2.

In the second, we were interested by anaysing rotating machines that play a crucial role to
increase reliability and reduce production losses caused by a falure of the machine. The
localization of gear defects becomes a difficult task in the case of combined defects. To avoid this
problem, we propose in this work a method of classification based on the neural networks, discrete
wavelet transform and Principa Component Analysis. The signals data used is obtained by
simulation of a gear power transmission system with six degrees of freedom (DOF) in the presence
and absence of default and experimental one. These faults are modeled and introduced in the model
by the meshing stiffness function too the feature extraction is done by the discrete wavelet
transform. The results obtained are encouraging.

In the third, we were interest by analyzing Pilot Induced Oscillations (PIO) that has been
noted in airplanes. The PIO classification according types and causes leads to distinguish three
categories. First Category: they are primarily oscillations of the linear system pilot-plane. Second
Category: the case where the model of the pilot is linear whereas that of the plane is quas linear.
Third Category: it remains badly defined. However, it’s based on transitions in the non-linear model
of the system aircraft-pilot. Many works touched on the subject but no one of them treats with the
third category of PIO and it's on the latter that the present study will focus. For this purpose, we
fist, use a new quick and automatic continuation non linear method to increase the stability of the
aircraft. Second, and after verify that we have exactly the desired system, we analyse by
continuation and bifurcation the couple aircraft-pilot. It was illustrated that starting from some pilot
gain value both stable and unstable limit cycles are potentially possible. They are limited with
amplitude but rapidly go to chaos or diverge.



Remerciements

REMERCIEMENTS AUV HONORABLES MENBRES DU JURY ET RAPPORTEURS

J'exprime ma reconnaissance envers M. Bengouram, professeur a ['université Sultan
Moulay Slimane : Faculté des Sciences et Techniques Béni-Mellal, d avoir accepté
d’encadrer ce travail.

Je tiens a remercier M. Ahmed MGHARI, professeur a ['université Sultan Moulay
Ismail Faculté des Sciences et Technique Er-Rachidia, qui a accepté d'étre rapporteur
de ce travail et qui m'a fait (honneur de présider ce jury.

Je remercie vivement M. Abdelouahed Abounada et M Mohamed SABRI,
Professeurs a ['université Sultan Moulay Slimane : Faculté des Sciences et Techniques
Béni-Mellal, d'avoir accepté d'étre rapporteur de ce travail et de faire part des
membres du jury.

Je remercie aussi M Hassan Grimech professeur a [université Sultan Moulay
Slimane : Faculté des Sciences et Techniques d'avoir accepté examiner ce travail, et de
faire part des membres du jury.



DEDICACES

A mon pere et ma mere,
A mes fréres,

A ma femme et mes enfants,

Vi



SOMMAIRE

UARLA ettt et et e et e eheeaeeae et et e tebeateabeeteaheeaeeateaseateteateabeereeheeheeaeeaeeseteteatesteateereereeseennas i
RESUIME.......coeeie ittt ettt s et e et e tesbesbe e bt e seese e st e ne et e seabeeeeabeeseeseeseenseaensenbesaeasenrens iii
N 015 L PR v
REMEICIEIMENTS. ...ttt e e bt e be st e sbe et e e st e e beebeeaeeseeebeeneeeaeebesneenes v
DEDICACES ...ttt etttk ettt e e s e e e e be e e e b et e e s R e e e e AR e e e e R Re e e aRR e e e aRRe e e aReeeeaReeeaaReeesaneeenneeena Vi
SOMMAIRE ... ceutteutesteetesseesseesseaseesseassesssesseaseaseesseanseaseesseasseeaeeas e e beeseeeheaseaneeeheebeeneesheeseaneenaeenbennennnes Vii
LISTE DES TABLEAUX ..uvcutiteteueatestestesessessesessesseseesessessesessessessesssssssessssessessssessensesessessensssessensesessessessssenes X
INTRODUCTION GENERALE ...ectiiutiieiutieaauteeasiteeaasseessseeesassessaseeasseessssessassessassessansessasseesneeesneessseessnneas 1
CHAPITRE | LOCALISATION DES TUMEURS DU CERVEAU PAR, METHODES STATISTIQUES
ET DISTANCES GEODESIQUES 4
I [ 911 0o (U Tox 1 o o PSR 4
2- DesCription de lamMENOUE .........cceiieeee et enes 4

2.1 Segmentation par la distance gEOUESIQUE.........ccuevuerierieriererieeieeieeeee e 6

Q) DiStanCe gEOUESIGUE .....c.veeveeieeieeieie sttt e st s re st sre st e e e e neentessestesrenne e 6

b) Pixel fondée sur les valeurs de lamétrique geodESIQUE..........ovuvruerrereeeerierienie e see e 7
3- RESUIALS B CONCIUSION ..ottt sttt se s e st et e e et e seesbesreenenneeneenes 9
F N 0]07C (N TSP UPPPRPPR 10

Automatic brain tumour extraction for T1 and T2 MRI using geodesi ¢ distance and statistical

INIEENOTS . ..ottt ettt e e et eeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeaeeeeeneneeeaeeeeeneaaes 10
[JARCSSE Volume 3 1ssue 11 December- 2013, ... 10
CHAPITRE || DETECTION DE DEFAUTS DES ENGRENAGE PAR LES RESEAUX DE NEURONESET .

, ANALY SE DE LA COMPOSANTE PRINCIPALE ..vvvtteieieeeteeersieseseeererssssnnneseeees 18
Lo INEFOAUCTION. ... 18

vii



2- Revue de lalittérature et MEthode adOPLEL. ........ccvvveriereeeer e e 19

ol SISy W 1= g o= = 0] T 22
4- CONCIUSION €L PEISPECLIVES ....covieieieieeiteeieeee ettt sttt besae e sbe et e aeesbeeneesaeesseenne e 25
ANINEXE 2 ..ttt ettt bt e e ae e e be e ehe e e b e e eae e e be e sae e e be e eae e e abe e sare e beeaaneenneenaneenes 26

Gear fault detection using artificial neural networks with discrete wavelet transform and principal

component analysis Journal of Mechanical Engineering and SCIENCES...........ccoveeverieeneeniesennee 26

CHAPITRE Il AUT0MATISATION DU SEQUENCEMENT DE GAINS POUR AVGMENTATION DE STABILITE DE

LA DYNAMIQUE D AVION ET PAR BIFURCATION ET CONTINUATION +vvvernvvvenssrnvennssans 41
NOMENCIAEUNE.......ee et b e bbbt h e e e e e e s e b e sb e b e sneeneenn s 41
R L g1 [F i1 o o OO TS S PP PR USRS 42
2- ThEOITE AE BITUICELION.......eeieeiiiieeeeieste ettt b e ene s 42
2-1 Représentation dans I'espace deS PhasesS........ccveererere s 43
2-2 Attracteur, conditionsinitiales et régime transitoire.........ccocvvevecveeeereresesesese e 43
2-3 Etat Stationnaire €t CYCle lIMIte.........cevcveveeeceeeeeeeeeecee et estesessee s essesenseessenens 43
2-4 Solution quasi-periodiqUE €L CNA0S ........c.coverieriereeie e sne e 44
2-5 Diagramme de Stabilite.........c.ocv e e 45
2-3 Stabilité des SOlUtiONS SLAtTONNEITES..........coveeeierrereeene e 47
2-4 DESIGN AU CONLIBIEUI ......eeeeeeeeieeieseeesieeee s e e s e s e e reetesseesseesesneesseensesseenseeneens 49
4- CONLIOIEUN AU FLB ...ttt r e s nr e n e r e nne 53
4-1 DyNamiquE lONGITUTINGIE.........cccueeeeceecie et e e reeeesneesneenne e 55
4-4 RESUIALS € CONCIUSION ...ttt 60
6- Analyse du COUPIE PIOLE AVION.........cc.eieeieeee et neeeneenns 62
5-1 modele du Pilote et [e MaNChe.............ccoiiiiiic e 62
5-2 ANAYSE AU PIO ...ttt n e e nne e 63
2 1] o] Too | =" ] 1= RSSO 65

viii



New Nonlinear Quick Technique for Automatic Stability Augmentation System by Continuation

and Nonlinear Pilot Induced OsCillationS ANAIYSIS.......ccciiiiiirieiiereee e 66
Volume 4 Issue 12, IJARCSSE December 2014 .........cooeiieieeieieenie st 66
CONCLUSION GENERALE ....uttiutiiteetteisa sttt sre et sse s s be st se e s s s sae e b e e st ase e b e snesaeenneeaneaneenne s 74
(RS (X0 (553 o101 o [T or= 1] PSSP 75
PUBLICATIONS DE RECHERCHE (ARTICLES DE JOURNAUX) ....coviriinieneeie e 75
PUBLICATIONS DE RECHERCHE (ARTICLES DE CONFERENCES) .......cccooiviniineeiieeee 77



LISTE DESTABLEAUX

Figure 1.1 Image aveC tumeUr € SA COVAITANCE. ........c.cieereeeeeeesieeieesseesseesesseesseeeesseesseseesseessesssesses 5
Figure 1.2 Histogramme de I’ |RM par COVAriaNCe ..........ccuerueeeereeieeseesseeseesseessessesseessesssssseessesssesnes 5
Figure 1.3 les différents étapes de segmentation d’ une tumeur par la distance géodésique, (a)

image de test, (b) image le calcul de la métrique riemannienne, (C) courbe géodésique en couleur

et (d) segmentation de la région anormale de I’'image qui représente les tissus tumoraux. ............... 8
Figure 2.4 Modélisation d’ une dent en présence d’ UNe fiSSUre.........occvveeveeceseenecce e 21
Figure2 5 Raideur d’ engrénement en fonction de I’ angle de rotation du pignon sansfissure......... 21
Figure 2.6 Raideur d’ engrenement kt aveC @1 =1.8MIM .......ccooeiiririnieseniseeeeeese e 22
Figure 2.7 Raideur d' engrenement Ki QVEC .......cccoov e 22
Figure 2.8 Signal en cas SANS AEFAUL ............coeriiiieie s 23
Figure 2.9 Signal en Cas de dEfaUL.............cceiereiiie i ens 23
Figure 2.10 Exemple de décomposition par [a DWT .........cceeiereneneneneseees e sseseens 24
Figure 3.11 Exemple de Solution StatiONNAITE..........ccueeiiierieeienie e 44
Figure 3.12 Exemple de solution périodique -Cycle lIMIte-..........cocvviiveiiineniieiesece e 44
Figure3.13 Etat Stationnaire qUasi-PETTOTIQUE ...........ceveveevreecrerereeeieecsesesseesseesesessesssessesessssssensessnens 45
Figure 3.14 a) Bifurcation HYStEr€Se ........ccccvevvenenenineeese e b) Bifurcation fourche
46
Figure 3.15 Bifurcation type fourche avec point lIMIte...........cocviieiiiin e 46
Figure 3.16 Bifurcation type HOPF ..o e 46
Figure 3.17 Multiplieur de Flogquet en fonction du parametre MuU..........ccceeveeereereneseseseseseeeenes 49
Figure 3.18 Diagramme d’équilibre et cycle limiteS.......ccvuvieiirenene e 49
Figure 3.19 Illustration de |” expression analytique du gain k en fonction dey ........ccceceevvecvseenene 51
Figure 3.20 Illustration des gains numeériques k en fonction dey........ccoceeveeceseenecceceese e 52
Figure 3.21 Surfaces de controle de I AVION. .........cc.ecerieiieece e ne s 54

X



Figure 22 a) Quasi-linear attack angle and pitch rate feedback gains b) feed-forward trust

(o0 g 1= ot (0] ISP PO PRSP 59
Figure 3.23 Angle d’ attaque fERADACK...........cooi i e 59
Figure 24 a) Réel and b) Imaginaire valeurs propre pour le F16 on boucle ouverte....................... 60
Figure 3.25 Position des pdles pour la courte période de la dynamique du F16 avec le SAS.......... 60
Figure 3.26 a) Réponse en BO du f16 b) Angle Attack et pitch réponse en fonction de I’angle

d attack de rEfEreNCE AVEC SAS..... ..ottt e et 61
Figure 3.27 Smulation avec SASdu f16 : suivi d’ angle d’ attaque « deréférence..........cccveueeeeee. 61
Figure 3.28 Modée du pilote et du ManCNE...........ccoveieieeieceee e 62
Figure 3.29 Pilote-Avion en BOUCIE FEIME.........oceeeece e 63
Figure 3.30 Points d’ équilibres et points Hopf en fonction de kp pour différentesvaleursde «. .....64
Figure 3.31 Limites cycles Sable et instable pour 7=.15enfonction de Kp .......ccceevveiveninnennnene 64
Figure 3.32 Limites cycles Sable et instable pour 7=.2 enfonction de Kp .......cccevveeevvvevvccnseennene 64
Figure 3.33 Avion-Pilote en situation de chaos Kp=13 7=.15 a) phase diagram.............ccccceeeeneee 65

Xi



INTRODUCTION GENERALE

L'aide au diagnostic par les outils de traitement des signaux, que ¢a soit a une ou deux
dimensions voir méme plus, a toujours été un support treés appréciable aussi bien pour les
ingénieurs de contréle non destructif que les médecins oncologues et chirurgiens. De nos
jours les données a exploiter et traiter sont de plus en plus immenses et |es personnes expertes
sont de plus en plus rares et cherement payées d'ou l'intérét de leur apporter de l'aide et de

faciliter leurstaches, les rendre plus rapides et plus efficaces.

Les travaux de recherche entrepris durant les trois derniéres années ont touché a
différent domaines de recherche notamment le biomédicale, le contrdle non destructif et
I’ analyse des systemes dynamiques. Un intérét particulier a éé consacré a ces sujets pour les
améliorations et |’ aide possible qu’ on peut apporter aux médecins oncologues et chirurgiens si
les tumeurs sont bien localisées dans I’ espace avec les coordonnées des cellules affectés, ainsi
qu’aux ingénieurs mécaniciens s'ils arrivent a prévoir tres tot les pannes de leurs machines
tournantes et anticipés leur réparations ou maintenance, de méme gqu’ un énorme gain de temps
pour configurer et analyser la stabilité des systémes d’ augmentation de la stabilité (SAS) des

avions.

En biomédicale, un intérét a été consacre aux images a résonnance magnétique (IRM)
et particulierement pour analyser automatiquement une grande quantité des images IRM d'une
maniére tres efficace et dans un temps acceptable pour localiser les tumeurs Sils ont lieu et
déterminer leur type. Par ce travail, on a cherché a apporter cette solution automatique a la
détection des tumeurs au cerveau et a localiser I’ensemble de ces cellules infectées en
combinant les méthodes mathématiques: corrélation, matrice de covariance et distance

géodique.



En contréle non destructif, on sest intéressé & I’ é&ude des engrenages qui sont omni
présent en industrie et dont les défauts sont trés néfastes pour le bon déroulement de la
production et un retard de diagnostic et irréversible et trés onéreux ; on a fixé comme
objectifs de pister tres tét ces défauts d’ engrenages qui sont souvent trés nuisible aussi bien a
la production, la rentabilité d'entreprise que la sécurité des personne. Notre méthode de
détection des défauts des engrenages a été réalisee en modéisant dans un premier temps les
défauts et leurs effets sur I” engrainement puis en combinant différentes techniques notamment
les réseaux de neurones, les ondel ettes discrétes et I’ analyse de la composante principale pour

détecter les défauts, leur degrés et leurs types.

En analyse des systémes dynamiques, notre intérét est porté sur I’amélioration de la
stabilité de I’avion et |’ analyse de sa stabilité en boucle fermé lors des manceuvres du pilote.
On effet, un avion est régi par des systémes d'équations différentielles non linéaires et au
voisinage d'un point d opération, il peut ére approximé par son modée linéaire et un
contrbleur linéaire s'est avéré suffisant pour obtenir un systeme répondant aux critéres de

commande et de manceuvrabilité désirés mais toujours seulement au voisinage de ce point.

Or, un avion peut se trouver dans plusieurs situations et par suite n’aura pas seulement
guelques points d' opérations mais plusieurs dizaines. Ceci rend |’ approche de linéarisation et
le séquencement des gains une tache trées complexe et aberrante d' ou I'intérét du présent

travail.

Le rapport suivant se présente en trois chapitres, le premier chapitre décris le travail
porté sur la détection des tumeurs au cerveau suivi de I’ article publié sur ce travail (annexe
1), le deuxieme chapitre porte sur le dépistage des défauts des engrenages suivi aussi d’'un
article publié sur ce travail (annexe 2) et le dernier est dédié a I'analyse des systémes

dynamiques suivi de I’ article publié sur ce travail (annexe 3).



Finalement, les principales remarques et perspectives sur I’ensemble des travaux ont pris

place en conclusion générale.



CHAPITRE | L OCALISATION DESTUMEURS DU CERVEAU PAR
METHODES STATISTIQUESET DISTANCES GEODESIQUES

1- Introduction

L’imagerie médicale est certainement I’un des domaines de la médecine ayant le plus
progressé ces vingt dernieres années, elle représente I’ensemble des techniques permettant
d obtenir des images a partir de différents types d’ appareils d’ analyse médical (Radiographie,

Ultrasons, Imagerie par Résonance Magnétique IRM, etc.).

Ces récentes découvertes permettent non seulement un meilleur diagnostic mais
offrent aussi de nouveaux espoirs de traitement pour de nombreuses maladies. L’ identification
précise de la tumeur ou les cellules touchées facilite le recours a la chirurgie et plus
précisément la chirurgie assistée par ordinateurs, seule solution pour certaines tumeurs de

cerveau.

Un intérét particulier a été consacré a ce sujet pour apporter de I’ aide possible aux médecins
oncologues et chirurgiens si les tumeurs sont bien cernées dans |’ espace avec |les coordonnées

des cdllules cancéreuses.

2- Description de la méthode

Un intérét particulier a éé consacré a ce sujet pour apporter de |I’aide possible aux
meédecins oncologues et chirurgiens si les tumeurs sont bien localisées dans |’ espace avec les

coordonnées des cellul es affectées,

La géométrie riemannienne est un outil mathématique puissant qui permet d'extraire
des attributs caractérisant une image médicale, par conséquent une image medicale sera
représentée par un vecteur caractérisant. Cette représentation permet de réduire la complexité

des images médicales et de simplifier la segmentation et |a classification et de caractériser les

4



zones dintéréts. En effet, avant d’ entamer |’ étape de segmentation et classification, il afallut
trouver en premier le milieu ou les milieux des tumeurs, on a choisis de créer une base de
texture de différents type de tumeurs, puis en les corrélant avec les images a analyser, on a pu
situer les cellules anormaux pour la plus part d entre eux, sauf ceux dont la texture n’est pas
considéré dans la base. Aing, il a éé nécessaire de trouver une meilleure méthode et on a
utilisé I’ histogramme des matrices de covariance afin de localiser les centres des tumeurs. La

figure 1 et 2 illustre les résultats trouvés par cette méthode.

Figure 1.2 Histograrhrrle del’IRM bar covariance
On peut différencier ces classes par les niveaux de gris (faible représente le fond,
meédians incluent les tissues sains, éevés contient le ou les tumeurs et les 0s). Cette méthode
appliquée a ce stade pour chercher la région des tissus sains basés sur les niveaux de gris

meédians (matiére grise et blanche).

L es cordonnées extraits par I histogramme sont |es points de départ de |a distance géodésique
qui permet d’ avoir une meilleure segmentation automatique des cellules tumoraux des images

IRM du cerveau. Parfois, on trouve que l'intensité de I'os est supérieure a celle des tumeurs, ce



qui laisse penser a trouver méthode qui segmente le cerveau avant de procéder ala détection

des tumeurs.

2.1 Segmentation par la distance geéodésique
La segmentation est |'étape majeure de traitement des images biomédicales pour les

préparer al’ étape de classification. Plusieurs travaux ont été élaborés dans cette direction.

a) Distance géodésique

Soient x et y deux pixels d’ une image f a valeurs dans €, et yxy un chemin paramétré par

[O; 1] entre ces deux pixels. Ladistance géodésique entre x et y est définie par :

A(%Y) = 70y [WE,, (D)

7o (P)dp (D)

Avec ', eR®, est la déivée dey, (p) , e W correspond au poids associé a
chaque y, ,(p) . L'utilisation de distance géodesique est essentiellement definie par la

métrique W. Ces distances géodésiques peuvent étre évaluées par un agorithme de « Fast

Marching ».

Les plus courts chemins sont des courbes 2D qui minimisent une longueur pondéré selon

une métrique donnée W(x) pour X€[0,1]2 La métrique est calculé a partir d'une image

d'entrée f(x). Lalongueur d'une courbe t €[0,1] — y(t) € [0, 1]2 est présentée par |’ équation
1 '
L(y) = | wir @)y ®)] ot 2

d(x, y) est invariante sous le re-paramétrage de la courbe y.

La courbe géodésique y entre deux points x et y a une longueur minimale parmi les courbes

joignant les deux points.



Le processus de la segmentation se fonde sur la distance géodésique utilise (1) afin de
prédire a quel niveau appartient chacun des pixels en sélectionnant la distance minimale avec

les régions les plus intenses et |es moins intenses.

min L) ©)

7(0)=x7 D)=y

Une courbe plus courte a donc tendance a passer dans les zones ou W est faible. La distance
géodésique entre les deux points est alors d(x,y)= L(y) est la distance géodésique selon la

métrique W.

Enfin chague pixel x est classe comme région d'intérét s Dy<Dp, avec D, est |le domaine

des pixels plus intense et Dm est |e domaine des pixels moinsintense.

b) Pixel fondée sur lesvaleursdela métrique géodésique

La carte géodésique a distance D(x)=d(x,, X) & un point de départ fixe X, est la solution unique de

viscosité de |'éguation Eikonale.
IAD(X)| =W(X) et D(x,) =0 (4

L’ équation 4 peut étre résolue numériquement en O(N log(N)) opération sur une grille discréte de N

points.

Sachant que les cellules tumorales préférentiellement répartis le long des fibres nerveuses, on
propose I'utilisation d'une distance géodésique sur la variété riemannienne des tenseurs de diffusion du
cerveau pour remplacer la distance euclidienne utilisée dans la pratique clinique et didentifier
correctement la marge de l'invasion tumorale. Ces résultats mathématiques du modele dans une
éguation aux dérivées partielles du premier ordre qui peut étre résolu numériquement. Pour calculer la

distance géodésique, nous utilisons les données réelles de |'imagerie pondérée en diffusion.

L’idée principale de plusieurs méthodes consiste a attribuer une diffusion anisotrope de la

matiere grise et une diffusion isotope de la matiéere blanche avec la plus grande diffusion le long du



principal vecteur propre du tenseur de diffusion de I’eau. Nous affichons la couleur de la carte de
distance dans les zones ou le front sest propagée, et laisser en noir et blanc la zone ou le front ne se

propage pas (figure 1.2 ¢)).

Une fois la carte de distance géodésique D(x) a un point de départ X, est caculée, la courbe

géodésique entre tout point x; et X extrait par descente du gradient

y (1) =-n()VD(r (1))

Ou ny> 0 contréle la vitesse de paramétrage de la courbe résultante. Pour obtenir le paramétrage des

appareils de vitesse.

e

(b) Métriquew ~ (c) Courbe (d) Segmentation par
géodésique Dis. Géo

(@) Imagef

Figure 1.3 les différents étapes de segmentation d' une tumeur par la distance géodésique, (a)
image de test, (b) image le calcul dela métrique riemannienne, (C) courbe géodésique en
couleur et (d) segmentation de la région anormale de I’image qui représente les tissus
tumor aux.

La courbe v; est celles des bords des boules géodésiques de rayon t, il peut ére calculé en
utilisant I’algorithme de fast-marching, y; peut-étre approximé par le front qui est la
propagation du fast-marching durant les itérations. Comme t augmente, ces boules y; se
gonflent et se déplacent plus rapidement dans la région ou W est large. On propose
I” utilisation de cette évolution pour segmenter les cellules tumorales, on utilisant la métrique
W(x) qui est faible pour les pixels en dehors de larégion a segmenter, et en utilisant le rayon t
choisi pour correspondre la taille de la région, ce rayon qu'on peut auss le récupérer
automatiquement a partir de I’ histogramme. La figure 1.3 d) montre I’ application de cette

méthode sur une anomalie dans une image par résonance magnétique f de cerveau.



3- Résultats et conclusion

L’ objectif de ce travail était la détection, la segmentation et lalocalisation des tumeurs
du cerveau dans les IRM en utilisant I’ outil de la géométrie riemannienne. La segmentation
est basée sur le calcul de la distance géodésique a partir d'un point localisé automatiquement
par I'histogramme de covariance et par la corrélation. Cette approche peut étre utilisée pour
extraire une tumeur au cerveau de I'lRM-T1 et T2 en temps réel et dans les grandes bases de

données des images.



Annexe 1

Automatic brain tumour extraction for T1 and T2 MRI using

geodesic distance and statistical methods
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Abstraci— In this paper, we present a new approach that allows the detection of brain tnmors. The approach is based
on mathematical methods such as correlation, covariance and geodesic distance. Before proceeding fo the
segmentation and antomalic extraction, the detection of cenfral indices of abnormal fissues is based on the method of
correlafion and covariance. From these indices, segmentation of brain tumor area using geodesic distance in T1 and
T2 magnetic resonance images (MRI-T1 and T2). The ultimate objective is to retrieve the attributes of the tumor
observed en the image; these aftributes form a characterizing vector, which is used latter in the exiraction and
classification steps to ger a better diagnosis.

The propesed method yielded fruitful results and has shown a better performance in the analysis of biomedical images
of modality MRI-T1 and T2.

Keywords— Biomedical Images Processing, Detection, Segmentation, Correlation, Covariance, Geodesic Distance.

L INTRODUCTION
Recently, the medical image analysis has boomed. Various approaches have been proposed to develop an image analysis
system. Detection, segmentation and extracting abnormal areas in the image are the main objectives for a better diagnosis.
The also offer new hope for treatment of many diseases.
There are several methods and techniques that allow the detection and segmentation of abnormal cells 1 the different
modalities of medical imaging (MRI, Ultrasound, X-ray, etc). The proposed methods are used to:
- Obtain the desired information from biomedical images.
- Determune the existence and type of tumors.
- Develop automated systems.

Many efforts have been made to use mathematical models to detect and to segment automatically tumeor cells and analyze
a large amount of medical images [1] accurately and in an appropriate fime. According [2]. these approaches are based on
the Riemannian mamifold to segment glioma cells and tumor-growth. Recent studies have introduced two major types of
segmentation; bramn and bramn tumor cells; automatic [3-4] and semu-automatic, [5] and [6] propose the algomthm based
on Spatial accuracy-weighted Hidden Markov random field and Expectation maximization approach for both automated
tumor and enhanced-tumor segmentation Other approaches used to evaluate the MREIT brain tumor segmentation methods
include the use of modified gradient magnitude region growing, Level set and marker-controlled watershed [7].

The detection of the tumor 15 an essential preliminary step to solve the problems of segmentation, [8] use symmetric
analysis for automatic detection of brain tumors. 2D confinuous wavelet transform (CWT) 1s applied to reveal the
characteristics of tissues i MR brain images, [9] use Zenuke moments to segmentation, it 15 observed that different
transforms are used to extract desired information from biomedical images. Image intensities at the neighboning pixels
[10] are utilized to represent the tissues in magnetic resonance and computed tomography images. Wavelet transform [9,
11], co-occurrence matrix [12], Fourier transform [13], spatial gray-level dependence matrices [14] and Law’s micro-
texture energies [15] are used to extract tissues in ultrasound mmages.

The objective of this work 15 the detection, segmentation and contour extraction of MRI-T1 and T2 bramn tumors i
biomedical images.

It is meant to:

- Reduce the complexity of medical images

- Simplify the segmentation and classification

- Charactenize the region of interest using statistical methods and Riemanman deseniptors which represent powerful tools
for extracting attributes that characterize a medical image. represented by a characteristic vector.

Many techmques have been proposed to automate the brain tumor detection and segmentation m recent Years. The
proposed methods can be broadly classified into two types. intelligent based and non-intelligent based. The notable
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intelligent based systems are artificial neural network [10.16]. fuzzy c-means. support vector machine and hybnd
methods. On the other hand, most notable non-mntelligent methods include thresholding [17] and region growing [18].
Our work include 4 sections, section 1 based on the cormelation to detect and extract mdices of abnormal region. m
section 2 we present the covariance method to obtamn automatically the coordinates of abnormal area. these coordinates
that will be used in Section 3 to segment and extract the tumor cells using the geodesic distance. Implementation details
and obtained results are presented in section 4.

II. CORRELATION

Correlation is the basic operation that we will perform to extract mformation from images. It 1s in some sense the
sumplest operations that we can perform on an image. 1t can be analyzed and understood very well, and 1t 15 also easy to
implement and can be computed very efficiently [19] .

We use related methods to find locations in an 1mage that resemble a template. To do this. we think of a tumor as a
texture template, we are sliding it around the image looking for a location where the template overlaps the image. so that
values in the template are aligned with sinular values 1n the image [20].

First we must decide how to measure the similanty between the model and the image area with which 1t is aligned: the
correlation results are calculated by aligning the center of the filter to a pixel. Then we multiply all values that overlap,

and add the result. It can be written as follow:
w

h
PIxy) = ) Y FGDIE+iy+i) ®
j=wi=h

Where F (i, ) the template, [ (x, v) the image to be analyzed

w: width of the image,

h: height of the image.
This system detects only tumors that are stored in the database of tumors. Any other type of tumor can’t be detected.
Some traditional systems require both the image with the tumor and tumor-free image. The general prnciple 1s to
compare the texture of the image with the texture of all tumors in our database of tumors (Fig. 1).

Fig. 1: MBI-T1 (left) and T2 images (right) contain different types of tumors.

The correlation 15 used to determune the center coordinates of tumors (Fig. 3), without any comparison with normal
image following the process shown in Fig. 3. It gives good results if the texture of tumor that contains the image 1s
already stored in database which requires a large database of different textures.

| Input image ‘

Correlation 2D -— [ Database tumors ‘

Center coordmates )
of tumor Normal image

Fig. 2: Correlation steps.
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Basically the images of tumor which are cropped are stored in the template folder. Then template matching algorithm 1s

used to compare both the images and hence the tumor, if the tumor exist it can be detected. After performing template

matching algorithm using correlation, tumor can be detected. If the tumor is present it will be mdicated and gives the
coordinates of its center. otherwise if the image would thus remain as it 1s.

Fig. 3: Comelation and coordinate detection of T1-MRI brain tumor region

This method has some limitations as it is sensitive to any kind of noise and change in size. thus we recommend that
another method should be used to provide better results.

ITL. IMAGE COVARIANCE MATRIX
The medical image has more pixels and each pixel is correlated with its neighboring pixels. The covarniance matrix
obtamed by the covanance pixel 1s very large and contains a lot of redundant information. Fig. 4 represents the histogram
for the covaniance matrix of a medical brain imaging medality MRI-T1.
The objective of using this method is to have the image histogram to automatically extract the area that contains the
abnormality. Consider two variables x and v, given n observations on these two variables, the sample covaniance between

x and y 15 defined as follows [21]:
l i
Covix,v) ZEZ&E —2) -7 (2)
=0

Let us now consider an image M composed of a number n of pixels instead of a single pxel M = {V, V5, ..., ¥, }
Where V; are columns vectors of M and n is the total number of columns. V; ais the covariance of the image M denoted

C . because V; a are vectors of the matrix M. Then the covaniance C of M corresponds to sum of pixels in V; a calculated
as follows:

11‘1
C=;;EW—M){H—M)T 3)

Fig. 4: Brain imaging modality MEI-T1 (left) and the representation of covariance histogram of all pixels in image
M (right).

After determining the covariance C of normal image M, shown on (Fig. 4), we represent the histogram of the image that
contains a tumor cells, using the same method (Fig. 5).

Fig. 5: MRI-T1 brain contain tumor (left) and its covariance histogram (right).
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The presentation of the covariance histogram of brain image (Fig 4 and Fig 5) of all pixels has several redundant

information. to solve this problem. the principal component analysis (PCA) 1s used for the histogram of MRI in order to
differentiate the classes containing the image (Fig. 6).

A Image covariance-based PCA
The image covanance matrix 1s represented as histogram of images. PCA 1s a statistical method based on covanance
matrix to eliminate redundant information. The set of projection vectors W. which maximizes the determinant of the
image covariance matrix O [21]. 15 obtamed as follow:

W = argmax(W7C W) (4)
Where W 1s the set of eigenvectors of C corresponding to the first largest eigenvalues. Next we proceed to represent the
set of eigenvectors obtained by PCA as histogram covanance of brain image,

Ill LY
|

Y

| i o,
rjl I.'(-"‘- o -ﬂl’{,/ /_.- \\JI

By Torstber

L\-'l.-

Hankroins

Fig. 6: Histogram and these classes by covariance.

B. Brain tumor detection
We then proceed to extract the brain tumor portion. For this we employ covanance matrix. The covariance histogram is
based on matrix of brain image. First. we construct the vectors of image matrix that corresponds to brain regions. Next,
we check the pixel values which are along to object and classify them into classes (Fig. 6). The classification of classes is
done based on gray levels, the background is low, median include healthy tissues. and high contains edema and bone.
This approach applied at this stage to locate the region of brain tumor based on median gray levels (gray and white
matter).
Tumor tissue of bramn MRI-T1 are white gray levels., we are mterested in the region that contamns the white matter
presented by the maximum of the histogram.
The objective of this method 15 to extract the coordinates of the region that represents the interests of our work (Fig. 7).

Fig. 7: Brain MEI Image (Left) And Histogram (Right).

The coordinates extracted by the histogram are the starting points of the geodesic distance that allows us to have a better
automatic segmentation of tumor cells MRI-T1 and T2 images of the bram (Fig. 8).

Figure 8: Indices of the maximum histogram.
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Sometimes we find that the intensity of the bone is greater than that of tumeors, allowing us to think of a method that
segments the brain before going to the segmentation of tumors.
These two methods are the essential part of our work because they retum the coordinates of the center of the region of
mterest and we will facilitate the step of segmentation using the geodesic distance.

Iv. SEGMENTATION USING GEODESIC DISTANCE
Segmentation algonithm 15 based on the properties of gray level values of pixels. The different types of segmentation
techmiques are: (a) Edge based segmentation. (b) Threshold Based Segmentation. (c) Region Based Segmentation. (d)
Clustening and (e) Matching.
Segmentation 1s the major step of biomedical image processing to prepare them for the classification step.
This paper outlines an efficient image segmentation techmique that can distinguish the pathological tissues such as edema
and tumor from the normal tissues such as Whate Matter (WM) and Grey Matter (GM) [2].

A Geodesic Distance
x, and x_ are two pixels in an image F That 1s modeled as a 2D function F:12 — R . where the image domain is usually
2 =[0,1]°. And ¥yl path parameterized by [0.1] between these two pixels. The geodesic distance between x and v 1s

defined by:
1

i@y = 7 [w(r,®)|

0

r.,®|ae ©

Where y’_ 5 € IR? 15 the derivative of y,,(P). and W is the weight associated with each y, ,,(P). The use of geodesic
distance 15 substantially defined by the W metnic used. These geodesic distances can be evaluated by a Fast Marching
algorithm [22].

Shortest paths are 2D curves that minimize a weighted length 1n a given metnic W (x) for x € [0,1]?, the metric 1s usually
computed from an input tmage F. The length of a curve t € [0,1] — y(t) €[0,1]% 15

1
L(y) = f W)y (0l 6)
0

Note that L{y) is invariant under re-parametenization of the curve y. The geodesic curve between two pomnts x and y
has mimimmum length among curves joining the two points.
The process of segmentation 1s based on the geodesic distance using equation (6) a late predict what level up each pixel
by selecting the minimum distance with the most intense regions and other less intense.

Vi iy 10 @)
A shortest curve thus tends to pass in areas where W is small The geodesic distance between the two points is then
d(x,y) = L(y) is the geodesic distance according to the metric W.
Finally. each pixel x 1s classified as a region of interest 1f D,, << D,. where D, 1s the area of less intense pxels and D,
the pixel domain is more intense.

B. Pivel values-based Geodesic Metric

The geodesic distance map D(x) = d(xp,x) to a fixed starting point x, 15 the unique viscosity solution of the Eikonal
equation [20].
IVD(x)|| = W(x) et D(xp) =0 (8)

This equation can be solved numerncally m O(N log(N)) operation on a discrete grid of N points. Given that tumor cells
preferentially spread along nerve fibers. we propose the use of a geodesic distance on the Riemanmian mamfold of
diffusion tensor brain to replace the Fuclidean distance used in clinical practice and to correctly identify the margin of
tumor mvasion. These mathematical models results in a partial differential equation (PDE) of the first order which can be
solved numerically 1n a stable and consistent. To compute the geodesic distance we use actual data from the diffusion-
weighted imaging (DWI) [2].

The main 1dea of several methods is to assign an amisotropic distribution of gray matter and isotope diffusion of white
matter with greater diffusion along the principal eigenvector of the diffusion tensor of water. We show the color of the
distance map in areas where the front spread. and let black and white region where the front does not spread (Fig. 9 (c)).
Once the card geodesic distance D(x) at xp startng point 1s calculated. the geodesic curve between any points x; and xg
extracted by gradient descent.

¥ (£) = —n. VD (¥ (1)) (9)

Where 1, > 0 controls the parameterization speed of the resulting curve. To obtamn unit speed parameterization. one can
use.

ne = VD (r)] (10)
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A

(a) Image F (b) Metric 7 (c) Geodesic (d) Segmentation using
curve geodesic distance

Fig. 9: The results of the different phases to segment the tumor by geodesic distance: (a) test image, (b) calculating the Riemannian metric, (c)
the geodesic curve color and (d) segmentation of the abnormal region of the image which represents the tumor tissue.

The curve is ¥, those edges of the geodesic balls of radius t. it can be calculated using the fast marching algorithm [21],
and in fact ¥, can be approximated by the front which 1s the spread of fast marching during the iterations. As t increases,
these balls are swollen and y.moves faster in the region where W 1s wide. We propose the use of this evolution to
segment the tumor cells using the metric W(x). which is low for pixels outside the region segmentation. and using the
radius £ chosen to match the size of region, this respect we can also recover automatically from the histogram. Fig. 4
shows the application of this method on an abnormal bram magnetic resonance image F.

M RESTLTS AND DISCUSSION
The segmentation 1s based on the calculation of geodesic distance from a tumeor location automatically retrieved by the
statistical methods used in the previous sections. The method of the geodesic distance to segment the tumor cells 15 a new
method to be tested in real time and on a large number of 1mages. on the other hand there are other methods based on
comparison between the conventional methods which use a limited number of images The validation of the method by
[24] by momitoring the developments of tumor cells from the same person and [2] who made the validation of the method
on 11 patients.

| L‘
I | l” | { W'?
[ |
" d:!ui'; II% O
| "|
!' |

(a) (b) (c) (d)

Fig. 10: The results of 4 different MEI-T1 and T2 images: (a) test images, (b) covariance listogram for detection, (c) segmentation by the geodesic
distance and () extracting the area of tumor cells accurately.
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Since patients with cancer need immediate treatment, the strong point of this method can measure the tumor cells in real
time which shows that it can be practiced clinically. This approach can be used to extract brain tumor of MRI-T1 and T2
in real time and in large dataset images.
VL conclusion
In this paper. we proposed an automatic extraction and segmentation of MRI brain tumors. the task in this approach is to
automatically detect the presence of tumors 1 MR images of the brain using mathematical methods, and segment the
abnormal region from images using geodesic distance on the Riemannian manifolds of brains fibers. This method tested
on several MRI-T1 and T2 proved that the use of geodesic distance could be having significant results.
The use of mathematic methods to locate automatically the abnormal region in brain MRI promises efficient and

automatic results.
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CHAPITRE || DETECTION DE DEFAUTSDES
ENGRENAGE PAR LES RESEAUX DE NEURONESET ANALYSE DE LA
COMPOSANTE PRINCIPALE

1- Introduction

La production industrielle est condamnée a la performance si elle veut survivre : elle
évolue dans un contexte de plus en plus sévere en ce qui concerne les codts, les cadences, la
qualité, la securité et les nuisances ; de ce fait, I’outil de production doit faire I’ objet d’une
maintenance efficace. C’ est pourquoi la surveillance et |e diagnostic des systemes mécaniques
sont passés au rang des préoccupations majeures des industriels. La tendance actuelle est de
chercher des outils capables de révéler de maniére précoce |’ apparition de
dysfonctionnements dans le but de remplacer progressivement la maintenance systématique

par une maintenance conditionnelle moins colteuse.

Parmi les différentes méthodes de diagnostic possibles (analyse d huile, analyse de
température,...), celles qui reposent sur I’analyse vibratoire occupent une place de plus en
plus importante en raison des performances croissantes du traitement du signa. Elles
comportent trois étapes : La premiere est |'acquisition de signaux délivrés par des
accélérométres piézo-éectriques ou des microphones judicieusement placés. La seconde
utilise les procédures de traitement du signal pour fournir des informations condensées mais
pertinentes. A partir de ces informations, la troisiéme utilise I’analyse des données et
I"intelligence artificielle pour déceler d’ éventuelles anomalies et prendre les bonnes décisions.
Les engrenages font souvent partie des éléments les plus sollicités des systemes de production

d ou leur diagnostic est trés important.

L’analyse vibratoire est un processus de maintenance préventive. L’existence d'une
référence du spectre vibratoire spécifique a chaque modele d éolienne et a chaque défaut

d’une maniere quantifié méme a un éat embryonnaire serait I'idéale. Par notre projet, nous
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désirons modéliser analytiqguement et expérimentalement chaque éément ou couple
d’ éléments susceptible de vibrer dans une machine tournante. Dans cette étude, une
modélisation analytique pour un engrenage 6D a été réalisée suivi d une modélisation de
I’engrainement et ces différents types et degrés de défauts. Une bangque de données a été crée

avec plusieurs simulations considérant différents défauts et degrés de défauts.

2- Revuedelalittérature et méthode adoptée

Il existe dans la littérature un grand nombre de publications concernant les
transmissions par engrenages. En effet, ces éléments étant trés présents dans les machines
actuelles, ils demandent une meilleure compréhension de leurs phénoménes dynamiques. Le
but étant de répondre aux enjeux économiques, cette compréhension permet, entre autres, une
amélioration continue a partir de différents aspects des trains d engrenages, tels que
I”allongement de la durée de vie, une meilleure surveillance de |’ usure ou une réduction du
niveau de bruit. De plus, dans le cadre d'une maintenance continue, il est tres difficile
d arréter les systemes pour pouvoir observer la présence ou non des défauts. Une des données
accessibles représentant le dommage sont les vibrations mesurables de I'’ensemble du
systeme. Le signal obtenu prend en compte les vibrations générées par tous les ééments
constituants le montage. Le but du diagnostic est de déterminer la présence d’ un défaut dans
le systeme, mais aussi de I'identifier. Cela nécessite de comprendre le comportement
vibratoire des différents organes du mécanisme. C'est dans cette optique que différentes
études proposent une approche numérique du comportement des engrenages afin d analyser

les facteurs importants dans cette dynamique comme les facteurs d’ usure ou de conception.

Générdement il y'a plusieurs travaux sur les machines tournantes (engrenages,..)
surtout au niveau modélisation, I’ analyse et |a détection des anomalies et I’ usage des outils de
traitement de signal surtout les outils classique mais ca n’empéche que détection des défauts

et anomalie des équipements tournants reste en est un sujet d actualité ce qui est jusqu’'a
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maintenant reste en cours de recherche. Dans ce projet on essaie de détecter les défauts par
des outils avancés de traitement de signal plus précisément la cyclo-stationnarité et
I"intelligence artificielle pour déceler I'anomalie et prendre la bonne décision chose qui n’est

pas encore bien développés jusqu’ a maintenant.

L’ objectif de ce travail est d'une part, moddiser les défauts de denture afin
d évauer laraideur, d autre part, développer un systeme intelligent de détection des défauts
de type fissure. L’évaluation de laraideur d’ engrénement est réalisée en utilisant la méthode
d énergie potentielle en tenant comptes des effets de flexion, compression, cisaillement,
fondation et de Hertz. Aing, il a été possible de constituer plusieurs systémes a six degrés de
liberté avec une progression ascendante du défaut, afin de générer une base de signaux
représentant e fonctionnement de chacun de ces systemes. Le systéme intelligent est basé sur
les réseaux de neurones et |a transformation en ondel ettes discréte combinée avec |’ analyse en

composante principale.

Le modéle de transmission de puissance a engrenages étudié dans le présent travail
est un modele & 6 dégrées de liberté. Le calcul de laraideur d’ engréenement K,; est fait a
I’ aide de la méthode d’ énergie potentielle en considérant |la dent comme une poutre au
cercle de base. Elle est obtenue par le calcul des raideurs de flexion ky,, compression ks,

cisaillement ks, fondation ks et de hertz. Laraideur totale d’ engrénement est :

1

1 1 1 1 1 1 1 1
+ - - -

++ - +
h kbl,i kSl,i kal,i kf Li I‘(b2,i ksZ,i ka\2,i kf 2,

(D)

Ki=2

2
i=1

1
k

Avec : i est le nombre de paires en contact

La fissure a une profondeur g; et un angle d ouverturev. La figure 2.1 représente une

dent avec une fissure de position initiale alaracine.
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Figure 2.4 Modélisation d' une dent en présence d’ une fissure

La raideur totale d’ engrenement est périodique et de forme en créneaux, un défaut

est décrit par une chute de cette raideur commeillustré sur lesfigures 2.2, 2.3 2.4,

x 10°
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Figure2 5 Raideur d’ engrénement en fonction de I’ angle de rotation du pignon sans fissure
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Figure 2.7 Raideur d’ engrenement K: avec

3- Réaultats et interprétations

0.25

v=rnl4

Le signa qui représente le déplacement du pignon suivant son axe perpendiculaire,

est simulé ce qui nous a permet de collecter une base de données. Cette derniére est

constituée de 40 signaux ce quon divise en deux bases de données. une pour

I’ apprentissage et |’ autre pour le test. Les deux bases sont constituées de 20 signaux en

présence et en absence du défaut. Ces signaux sont obtenus en changeant la profondeur,

I’angle d ouverture, la position, I’épaisseur de la fissure. Les figures 2.5 et 2,6

représentent respectivement le signal sans et avec fissure.
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Figure 2.9 Sgnal en cas de défaut

La premiére étape est |'extraction de caractéristiques, qui a é&é faite par laDWT. En
effet, le choix de la DWT, donne une représentation de I'échelle et de temps et peut
extraire plus dinformations sur le signal. L’ondelette mere et le niveau de
décomposition est sélectionné de maniére a avoir un bon taux de reconnaissance,
I'ondel ette mére utilisée est Daubechies 'db5' au niveau 4. Un exemple de décomposition
du signa par la DWT est représenté sur la

figure 2.7.
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Figure 2.10 Exemple de décomposition par la DWT

Avant de donner les caractéristiques extraites aux réseaux neuronaux, Nous
devons séectionner les caractéristiques qui représentent plus dinformations. La
méthode utilisée ici est I'ACP. Ainsi, La dimension du vecteur de caractéristiques d’un

signal est réduite a18.

Afin de classer nos données en deux classes (avec et sans défaut), le réseau utilise est
le MLP. Lafonction d'activation utilisée dans les couches cachées et dans la couche de
sortie est la fonction sigmoide. Le RN a été crée, formé et mis en ceuvre par rétro
propagation. Le RN a é&é formé de maniere itérative pour minimiser la fonction de la
performance de I'erreur quadratique moyenne (MSE) entre les productions du réseau et
les valeurs cibles correspondantes. A chaque itération, la fonction de la performance de
gradient (MSE) a été utilisée pour gjuster les poids de réseau et lesbiais. Dans cetravail,
une erreur quadratique moyenne de 8.58 107" et 29 itérations. Le pourcentage de correcte
classification est de 95%, ce qui montre la puissance de cette classification et justifie le

choix delaDWT et I’ ACP pour I’ extraction et sélection de caractéristiques du signal.

Dans la rédité, les signaux de simulation sont trés idéaux alors que les signaux

expérimentaux sont différents et affectés par le bruit, I'interférence etc... dépendamment
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des conditions d’ opération. Afin de valiser cette méthode d’une maniére meilleurs, on a
chois d' utiliser des données expérimentaux issues du bond d’ de CETIM ou lerapport
des engrenages est 20/21 et le test est réalisé durant 12 jours 24h/24h et ala fin de chague
jour |’ opération est arrété afin de noter |’ état des engrenages. La vitesse du moteur est 1000
tpm, celle de I’ axe est 952,38 rpm, la fréquence d’ engrainement est 333,33 Hz, la fréquence

d’ échantillonnage est 20 Khz et la durée de chaque signal est 3secondes.

Le tau de bonne classification est 83.33%, les signaux du 4°™ et 9°™ jour sont classifiés

avec défauts alors qu’ on notent la présence du défaut avant le 10°™ jour.

4- Conclusion et perspectives

Ce travail présente un prototype de détection de défauts d’ engrenages basée sur les
RN, La DWT et I’ACP. Le classificateur utilise est le MLP, I'extraction de
caractéristiques est faite par la DWT combinée avec I’ ACP. L’ avantage de ce systéme
est qu'il présente une aide a la décision dans le domaine de la maintenance préventive.
L’importance de cette classification est justifiée par le taux de la correcte classification
(95%- 83.33%) respectivement pour simulation et signaux expé&imentaux. En
perspective, on propose de valider ce systéme en prenant des grandes bases de signaux

avec différents types de défauts.
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Annexe 2

Gear fault detection using artificial neural networks with discrete

wavelet transform and principal component analysis
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ABSTRACT

The current work aims to develop a classification method devoted to gear defect
diagnosis. In this paper, the proposed classification method is based on the Neural
Networks. Discrete Wavelet Transform and Principal Component Analysis. A gearbox
system with six degrees of freedom (DOF) 1s simulated in MATLAB and Simulink.
Defects are introduced in the model by the meshing stiffness function which 1s computed
by considering in series the bending. shear. axial compressive. fillet foundation and
Hertzian stiffness. The signals dataset 1s collected by changing system or defect
parameters. In addition. an experimental data is tested with the proposed method. Signal
features are extracted using the Discrete Wavelet Transform with the Principal
Component Analysis. This method allows us to classify the extracted features into two
classes. healthy and faulty. with a good rate of correct classification. Both simulated and
experimental data are tested with the proposed method.

Keywords: Monitoring: Fault: Gears: classification: Neural Networks.
INTRODUCTION

Gears are very widespread equipment in mechanic and in the majority of the mdustrial
fields. They are used to transmit motion and power between two shafts with a constant
speed ratio. Unfortunately. gears are subjected to defects during their operating time
hence the necessity of the diagnosis and monitoring in order to increase reliability and
reduce production losses caused by a failure of the machine components. The early
diagnosis of the gear defects, based on vibration analysis. recently arouses more interest
i the world of scientific research [1-6].The present work belongs to learning category as
application in gear and gearbox defects detection based on Artificial Neural Network.
mcorporating Discrete Wavelet Transform and Principal component Analysis. Nowadays
much attention has been paid to this field. and many studies are conducted to detect
defects by artificial intelligence tools [7-10]. Samanta [7] presented a comparative study
of two classifiers; artificial neural networks and support vector machine. with genetic
algorithm based features selection from time-domain vibration signals. Wuxing et al [8]
proposed an effective method for classifying machine faults that exhibit non-linear and
noisy signals using the cumulants and the radial basis function network. Lei et al [9]
classified the different levels of gear cracks automatically and reliably based on weighted
K-nearest neighbour algorithm. Saravanan et al [10] used the fuzzy logic technique to
identify defects of the spur bevel gearbox. An artificial neural networks (ANN) based
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fault detection system to increase reliability is developed in reference [6] where two
prominent fault conditions in gears, worn-out and broken tecth are studied. ZhiQiang
Chen et al. [11] proposed a deep leamning technique based algorithm convolutional neural
network (CNN) for the wibration measurements to diagnose the fault patterns of the
gearbox.

In the above works, the data 1s collected by experimentation while in this paper 1t
is by simulation. The main objective of this work 1s to propose an intelligent method based
on gear tooth crack detection and to simulate a six DOF gearbox system. The study of the
gears and gearbox system 1s based on the mesh stiffness function. The presence of defects
causes more vibration and noise and a drop in the meshing stiffness [12. 13] . Many
research studies were conducted to calculate the gear mesh stiffness and to model defects
to evaluate their effects on the Time Varying Mesh Stiffness [14-17]. Thus, several models
of gear system were developed [18. 19] . The Time Varying Mesh stiffness computation
is performed using the potential energy method. taking into account the effects of
bending, compression, shear. elastic foundation and Hertz [20. 21]. By changing the gear
tooth parameters. the signal data is collected. The proposed system based on Artificial
Neural Networks. Discrete Wavelet Transform with Principal Component Analysis is also
used with an experimental data. It is shown that both simulated and experimental signals
can be used with this method.

METHODS AND MATERIALS

Wavelet Transform

The principle of Wavelet Transform 1s to decompose signal mnto wavelets with different
scales and positions [22. 23]. These wavelets are obtained by expanding or contracting
the mother wavelet and by translating it along the time axis. We have distinguished two
types of wavelet transform: continuous and discrete.

The Continuous Wavelet Tr'msfornl (CWT) of a signal x (t) 1s as follows [22]:

a -

where v (t) 1s the mother wavelet. w*(ﬂ 1s the complex conjugate of w (t). a and b are the
dilation and translation parameters respectively. a€R+-[1]. beER.

The Discrete Wavelet Transform (DWT), instead of CWT. 1s implanted using the
Mallat algorithm uvsing the multi-resolution analysis [24]. It is used to introduce the
analyzed signal in two filters; low-pass (h) and high-pass (g). At this level, two vectors
are obtained, and they are A) and Di. Elements of vector A1 are called approximation
coettficients while the elements of vector D1 are called detail coefficients. This procedure
can be repeated with the elements of vector A1 and successively with each new obtained
vector AR. During the process of this decomposition the signal x(t) and the vectors Ax
undergo undersampling. The signal x (t) reconstruction is by introducing Ax and Dy into
two filters h and g respectively. which are the conjugates of h and g respectively, preceded
by an on sampling. The process of this decomposition and reconstruction is shown in
Figurel.

Principal component Analysis

The Principal Component Analysis (PCA) is a linear transformation, which is essentially
to project the data on their covariance eigenvectors basis. The correlated variables are
replaced by new wvariables. uncorrelated with maximum variance. established by linear
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combinations of the original variables [25]. The PCA aims to reduce data in a minimum
of components by projecting it in a multidimensional space to a subspace [26]. Indeed.
the minimization of the information losses due to projection by maximizing the projected
variance 1s essential. The matrix of eigenvectors used by the PCA is orthogonal and
therefore reversible by sumple transposition. This characteristic of the PCA allows the

reconstruction of the signal.

Signal X[t} decomposition

4 % A,
- & —l'.z ) —l2 - f l?_ —'I— - aic
‘[ £ |2 D1 L E lz D; = . =i
Xin L) o 3
- £ l 2 D,
Signal X(t) reconstructon
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[
|2— & | D,

Figure 1. Process of a signal decomposition and reconstruction by the DWT.

Input lawer Hiddan layer DuLput ayear

where xm 1s the input vector, ua is the hidden layer neurone, sp 1s the output vector

Figure 2. Structure of the multilayer perceptron.
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Artificial Neural Networks

Artificial Neural Networks (ANNs) are intelligent systems inspired from biological
neural networks and composed from simple elements operating in parallel way. The basic
neural network 1s the perceptron that 1s used to find solution for linear problems[27]. In
order to solve non-linear problems, an intermediate layer between the input and the output
of the monolayer perceptron is added. This added layer is called ‘hidden layer’ and the
resulting network is called ‘multilayer’ perceptron (MLP) [28].The MLP consists of an
input layer of source nodes, one or more hidden layers of computation nodes called
neurons and an output layer as illustrated in Figure 2. The number of nodes i the input
and the output layers depends on the number of input and output variables respectively.
The number of hidden layers and the number of nodes in each hidden layer affects the
generalization capability of the network. The training of an MLP network involves
finding values of the connection weights. which minimize an error function between the
actual network output and the corresponding target values in the training set. One of the
widely used error functions is mean square error (MSE) and the most commonly used
training algorithm 1s back-propagation [29].

MATHEMATICAL MODELLING

Mechanical Model
The gear model used in this study is developed by Bartelmus [18] which is presented in
Figure 3. It has six DOFs with time varying mesh stiffness. The equations of motion are

as follows [18]:

R ==k ek

m X, =k x —c X,

My 3y =¥y —C1¥p + K, (Ry6y —Regb; —¥p +¥g ) + C(Ryp6) — Ros; = ¥, +J"§)

M3y =—kaVy —CaVg + K, (R, —Rgby =3y + g )+ C(Rp, — Reg6, =3, + ) @)
1,6, =k (82 —8,)+ ¢, (60 =6, ) ~ R (K, (R, — Ry — vy + g )+ C(RpBy Ry 3, + 3 )

16, =k, (6, -6 )+, (6, —6 )~ Ru(K, (Ry6, Ry, — ¥, +¥; ) +C(Ry6, —Ree, 3, + ¢ )

1.6, =M, —k, [5',,, _Ep}_cp {'E':m _ép)

1,6, =—M, +kg(‘9§_ﬁf)+cg {ég _5:)

where:

Ry/R.is the base circle radius of pinion/gear , my/m, is the mass of pinion/gear. [,/ [ is
the mass moment of inertia of the motor/load. / ¢! I 15 the masse moment of mertia of
the pinion/gear. M is the input motor torque. M, is the output torque from load. M at!

M g 1s the, stiffness moment of input/output coupling, M sl M g 15 the damping moment
of input/output coupling. ki/ks is the vertical radial stiffness of the input/output bearings.
ksp/ksg 1s the horizontal stiffness of the input/output bearings, cxp/cxg 15 the horizontal
damping coefficient of the input/output bearings, cp/cg is the damping coefficient of the
put/output flexible coupling, kp'kg 1s the torsional stiffness of the input/output flexible
coupling. xp/xg 1s the linear displacement of the pinion/gear in the x direction, yp/ygis the
linear displacement of the pinion/gear in the y direction.
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Figure 3. Six DOF gearbox system [18].

Time Varying Mesh Stiffness

The Time Varying Mesh Stiffness (TVMS), Kt, 1s computed based on the potential energy
method [20]. The tooth is considered as a cantilevered beam at the base circle [12] as
represented in Figure 4. The TVMS is obtamed by calculating the stiffness of bending.
compression, shear. elastic foundation and Hertz contact, respectively. ko .ka . ks, kf and
kn [16]. For a contact force F, the bending. hertzian. shear, axial compressive and fillet

foundation energy are, respectively defined by:

F2 F? F? F2
PN R = (3)

Uh:
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L M,* L 1.2 F.? L Fj?
where U= Lol = [ - = =

= - a S
En 21y 0 2l 0 2EAy

: = — 3 =
With G = 5= I, = (2%)°L/12. A,=2 X L
The fillet foundation deflection 1s calculated using ref [21] formula:

. _Feosa, | .fu :J_ o8 10 Oy
% T TIE {L [S_EJ ™ (i}LP (1Q7an um)} W

The coefficients ug sf. P and Q can be found in [21] and Figure 4 represents the
geometrical parameters for the fillet — foundation deflection.

Figure 4. Geometrical parameters for the fillet-foundation deflection [14].

The total mesh stiffness 1s:

2 1
E— 5
Ky § 1 1 1 1 1 1 1 1 1 ( )
e O S TS T S S S
ka kbl.i k Li ka].i kﬂ.t km k;:.:‘ ka..".i kﬂ.i

where 1 15 the number of teeth pair in contact.

In the presence of crack, the tooth is still considered as a cantilevered beam [12].
The crack is defined by its inclination angle e and depth q; as represented in Figure 5.
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(b)
where o2 1s the half tooth angle on the base cirele. M 1s the contact point and dc 1s the
crack length.

Figure 5. Gear tooth modelling [12] (a) for healthy case: (b) for cracked case
RESULTS AND DISCUSSION
The detailed steps of the proposed method are as follows:

Features Extraction

The first step n the pattern recognition approach i1s the features extraction, which 1s the
transformation of patterns into features considered as a compacted representation. There
are several methods for feature extraction in time domain, frequency. time-frequency and
statistical approaches. In this work. features are extracted using DWT since it can extract
more information from signal.
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Features Selection
Before giving the extracted features to the ANNs, we must select the features that
represent more information. The method used here 1s the Principal Component Analysis.

Classification

In order to classify our data mnto classes: healthy and defected ones. the network used 1s
the MLP. The sigmoid function 1s used as activation function in the hidden and in the
output layers. The ANNs are created. trained and implemented using MATLAB neural
network toolbox with back-propagation neural network (BPN). The ANNs are tramned
iteratively to minimize the performance function of mean square error (MSE) between
the network outputs and the corresponding target values. At each iteration. the gradient
of the performance function (MSE) is used to adjust the network weights and biases.

Simulated Data

In this work, the numerical simulation of the mechanical system represented in Figure 3
15 made with the parameters of the pimion wheel set given in Table 1. The TVMS obtained
15 pertodic and takes slots form. The presence of crack causes fall in the TVMS wvalue as
illustrated in Figure 6. The value of shock in the TVMS depends on the fault severity.

Table 1. Parameters of the pinion wheel set [14].

pinion Wheel
Teeth number Z,=25 Z; =30
Module(mm) 2 2
Teeth width({mm) 20 20
Contact ratio 1.63 1.63
Rotational speed(Rpm) 2400 2000
Pressure angle 20° 20°
Young modulus E(N/mm?) 2.10° 2.10°
Poisson ratio 0.3 0.3

The obtained signal yp, representing the displacement of the pinion in the y
direction. 1s shown in Figure 7. Figure 7 (a) indicates the presence of periodic shocks.
equal to the pinion rotation period (0.025s) which contains the cracked tooth. in the signal
as shown in Figure 7(a). The used vibratory signal dataset is obtained by changing the
gear and crack parameters. The signal dataset consists of 40 signals which are divided
mto two databases: one for tramming and the other for the test. The two datasets are
composed of 20 signals in the presence and absence of the defect. These signals are
obtained by changing the depth. the crack inclination angle. the position and the thickness
of the crack as illustrated in Figure 6. Figure 8 shows an example of signals in training
data.The mother wawvelet and the level decomposition are selected to have a good
recognition rate. The mother wavelet used 1s Daubechies *db5’at level 4. Figure 9 gives
an example of signal decomposition by DWT. By the PCA each vector size of features is
reduced into 18 features which are classified using the ANNs. The best value obtained
for the MSE 1s equal to 8.58.10-7 with 29 iterations. The rate of correct classification 1s
95%. which shows that the proposed method is a powerful classification tool and justifies
the choice of the DWT and the PCA for signal features extraction and selection.
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Experimental data

In reality. sumulated and experimental signals are somewhat different as a sumulated
signal represents the ideal case. Indeed. the fact is. an expenimental signal may contam
noise as well as 1t may have other components dependent on the operating conditions of
the machine. The objective of this part is to test the proposed method with an experimental
data. The vibratory signal data used in this part comes from the tests carried out on the
CETIM gearbox test bench. running 24h/24h. the based gears are with the ratio 20/21 [30,
31] .The dimensioning of the tempered hardened gear wheels and the operating conditions
(speed. torques) are fixed to obtain a peeling over the entire tooth length. The test 1s during
12 days then every day after the acquirement of the vibratory signal. the bench is stopped
m order to observe the status of the tooth wheels. The speed of the drive motor 1s 1000
rpm (16.67 Hz) therefore the rotational speed of the wheel 1s 952.38 rpm (15.87 Hz) and
the meshing frequency 1s 333.33 Hz. The sampling frequency 1s 20 Khz and the size of
each signal 1s 60000 in the duration of 3seconds.

Table 2. Signals data test by the artificial neural networks.

Signal day Vector test Obtained class Desired class

2 0.897377862129140e-01 1 1
1.132151810515625e-04

3 0.807377862129140e-01 1 1
1.132151810515625-04

4 1.632938603652878e-04 2 1
9.770642951535482-01

5 0.807377862129140e-01 1 1
1.132151810515625e-04

6 0.807377862129140e-01 1 1
1.132151810515625e-04

7 0.8907377862129140e-01 1 1
1.132151810515625e-04

8 0.897377862129140e-01 1 1
1.132151810515625e-04

9 1.632938603652878e-04 2 1
0.770642951535482e-01

10 1.632938603652878e-04 2 7.
0.770642951535482e-01

11 1.632938603652878e-04 2 2
0.770642951535482e-01

12 1.632938603652878e-04 2 2
0.770642951535482e-01

13 1.632938603652878e-04 2 2

0.770042951535482e-01

where class 1 1s for healthy case and class 2 is for the cracked case.

These early defect detection based on this signal data was the subject in many
researches [32. 33]. Parey et al [32] showed that the defect can be detected on the 10th
day in place of the 11th day, with kurtosis only. by using the Empirical Mode
Decomposition and kurtosis values of each IMF are calculated. Elbadoui [33] found that
the cepstral peak of the wheel, which develops the fault (A1), increases at the expense of
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the other. The sum of the first peak 1s always close to 0.5, which shows that the processed
signals are not very noisy. The evolution of the indicator makes it clear that from the 8th
day the pinion develops a fault. This result 1s consistent with the observation made on the
expertise of the gearbox system. which is the occurrence of chipping on the top of the
tooth 15/16 on the 8th day. In other works. it was possible to detect the occurrence of a
very marked fault before the 10th day [31. 33, 34] . Merzoug et al [31] indicated that it
15 not possible to early detection of the occurrence of a fault with the times signal. They
used the decomposition of the experimental signal approximations and evolution of
kurtosis, which shows the early fault detection on the 4th day after the approximation
4.This result approves our choice of the DWT for features extraction in order to test the
power of the proposed method in the field of the early fault detection in gears and gearbox
with experimental signals. After decomposing signal into approximations and details by
the DWT, the PCA of approximations 1s calculated. The MLP is tramed by 5 signals and
tested by 12 signals with the obtained value for the MSE is equal to 5.97.10-7 with 29
iterations. It 1s assumed that defects appear only on the 10th day as represented in
Table 2.The rate of correct classification i1s 83.33%. signals of the 4th and 9th day are
classified as defected. Indeed in the references [29.31.32] the presence of defect 1s before
the 10® day.

CONCLUSIONS

In this paper the ANNSs incorporating DWT with PCA based gear fault detection are
developed. The simulated signal data are collected by simulation of a gearbox system.
The features extraction 1s made by the DWT with PCA. The proposed method provides a
decision aid m the field of preventive maintenance and able to detect gear defects with a
good rate of classification. Two types of signal are tested: simulated and experimental.
which show that this classification is not restricted to simulated data. It still uses a big
data with different types of defect which is the area of our features research work.
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CHAPITRE | 1|

DE GAINS POUR AUGMENTATION DE STABILITE DE LA

AUTOMATISATION DU SEQUENCEMENT

DYNAMIQUE D’AVION ET PAR BIFURCATION ET CONTINUATION

Nomenclature

vitesse de son

angle d’attaque

angle dérapage

angle de trajectoire
angle de déflection de |’ élevon
pourcentage de poussée
poussée maximal

angle du yaw

angle de tangage

angle de roulis

densité de ’air
reference span

corde référence
coefficient drag
coefficient de portance
coefficient du moment de tangage
gravitationnel constante
masse de |’ avion
surface de |’ all

pression dynamique
vitesse de |’avion

V 1/ vs Mach number

amortissement du mode short period

pulsation naturelle du mode short period
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1- Introduction

En général, un avion est régi par des systemes d'équations différentielles non linéaires.
Au voisinage d'un point d’'opération, un avion peut ére décrit par son modéle linéaire
approximatif (ou modéle linéairisé en ce point) et un contréleur linéaire s est avéré suffisant
pour obtenir un systéme répondant aux criteres de commande et de manceuvrabilité désirés

mai s toujours seulement au voisinage de ce point.

Or, un avion peut se trouver dans plusieurs situations et par suite n’ aura pas seulement
quelques points d' opérations mais plusieurs dizaines. Ceci rend |’ approche de linéarisation et
le séquencement des gains une tache trées complexe et aberrante d' ou I'intérét du présent
travail.

En effet, on propose une approche de continuation pour trouver les gains assurant le modele
de I'avion désiré. Considérant les coefficients des gains comme des paramétres d analyse,
sachant un point d’ équilibre et continuant la recherche des courbes d’ équilibres, on défini en
suite les courbes des coefficients de gains assurant I’ ensemble de ces points d équilibres. En
fin et en utilisant la théorie de bifurcation, on a procédé a I’analyse de stabilité du couple

Pilote-avion.

Ce chapitre décrit en premier la théorie de bifurcation, explicité sur des modeles simples, puis
I’ étude de la stabilité des cycles limites et finalement, on a appliqué cette méthode sur |’ avion
de chasse F16, afin d’améliorer le Systeme d’ Augmentation de Stabilité (SAS).

2- Théorie de Bifurcation

Pour |'analyse de bifurcation des systemes non linéaire, un algorithme de continuation est
utilisé pour résoudre I’ ensembl e des équations du premier ordre de laforme:

x=f(x p) )

Ol peR™ est le vecteur des paramétres, xeR" est le vecteur des variables d’ états du systéme,
f est le vecteur des fonctions non linéaires décrivant le systeme et x est la dérivée du vecteur

X par rapport au temps.
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Généeradement, le modéle d'un systéme dynamique est composé de plusieurs éguations
différentielles non linéaires interdépendantes, la solution ne peut étre obtenue de maniere
analytique, mais bien par simulation numérique sur ordinateur. Elle saffiche alors
graphiguement sous forme de série temporelle.

Certaines définitions sont nécessaires afin de mettre au mieux les propriétés des systémes
dynamiques. Dans la suite, on donnera les définitions des mots specifiques aux sSystémes

dynamiques.

2-1 Représentation dans|'espace des phases

En plus des séries temporelles obtenues par intégration des équations d'évolution, on recourt
souvent a des représentations dans |'espace des phases. 1l s'agit d'un espace multidimensionnel
dont les coordonnées sont les variables du systeme.

Dans le cas de l'avionique, ces variables sont généralement les variables d états
(0 tangage, v lacet, @ roulis..) et leurs dérivées. A plus de trois dimensions, il faudra recourir a
une projection de cet espace (sur une surface, par exemple). Le portrait de phase est une
véritable signature de la dynamique du systeme.

2-2 Attracteur, conditionsinitiales et régimetransitoire

La solution a laquelle un systeme évoluera d’ une maniére unique sappelle un attracteur. Les
conditions initiales sont les valeurs des variables choisies initialement. Le terme transitoire

"transient” désigne toute |'évolution du systeme avant qu'il n'ait atteint son attracteur.

2-3 Etat stationnaire et cycle limite

Une fois que le systéme se trouve sur son attracteur (dont la dimension est plus petite que la
dimension de I'espace des phases), il y reste confiné. A deux dimensions, un attracteur peut
étre un état stationnaire figure 3.1 (il est alors un point dans |'espace des phases), ou un cycle

limite figure 3.2 (courbe fermée).
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x en fonction du temps Plan de phase x en fonction de x

Figure 3.11 Exemple de solution stationnaire
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Figure 3.12 Exemple de solution périodique -cycle limite-

Traditionnellement, on distingue plusieurs types d'états stationnaires par la maniére dont le
systéme tend vers ce dernier. Ainsi, a deux dimensions, on peut avoir des neeuds si on 'y
arrive en longeant des asymptotes, des foyers si on y arrive en tournant. A trois dimensions,
on peut trouver ces deux types d'approche également, mais on peut aussi trouver des neeuds-
cols. Le type d'approche vers I'état stationnaire peut étre déterminé par I'anayse de stabilité
linéairisee.

Par définition, un régime stationnaire est un régime tel que si le systéme sy trouve, il n'en
bouge pas. Mais lorsgue I'on fait subir au systéme une petite perturbation, deux situations
peuvent se produire : soit le systeme revient vers son régime stationnaire, soit il le quitte pour
rejoindre un autre régime. Dans le premier cas, le régime stationnaire est dit stable, dans le
second instable. En d'autres termes la stabilité est la capacité du systeme d'amortir de petites

perturbations.

2-4 Solution quasi-périodique et chaos

A partir de trois dimensions, |'attracteur peut aussi étre quasi-périodique (la trgjectoire ne se
referme jamais mais reste confinée sur un tore), chaotique (la trajectoire ne se referme jamais
mais reste bornée dans un sous-espace de l'espace des phases dont la dimension est
strictement inférieure a la dimension de I'espace des phases) ou de type bursting figure 3.3
(oscillations caractérisées par |'aternance de deux phases. une phase "active" pendant laquelle
on observe des oscillations rapides et une phase "silencieuse” durant laquelle le systeme

évolue de maniére monotone).
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Figure3.13 Etat stationnaire quasi-périodique
2-5 Diagramme de stabilité

L'analyse de stabilité linéaire permet représenter graphiquement les régions de stabilité dans
I'espace des paramétres. C'est aux frontieres de ces domaines que des transitions entre
différents régimes surviennent, lorsque I'on modifie un paramétre. Pour mettre en évidence les

différents types de transitions qui peuvent se présenter, on recourt alanotion de bifurcation.

2-5-a Bifurcation

Lorsque l'on fait varier un paramétre du systéme (soit A), celui-ci pourra éventuellement
changer de régime. Le diagramme de bifurcation nous renseigne sur le type de comportement
produit par le systeme en fonction d'un paramétre donné. Considérons la variable X du
systeme et passons en revue les principaux types de bifurcation que cette variable peut

rencontrer :

2-5-b Bifurcation histérese

Si, en fonction d'un certain parametre de controle, A, la courbe de 1'état stationnaire forme un
"S", il apparait un domaine de valeurs de A pour lequel le systéeme admet simultanément trois
états stationnaires, dont deux sont stables et un instable
(bi-stahilite). Cette courbe est appelée hystérese et les points qui délimitent le domaine de bi-
stabilité sont qualifié de "points limites* LP figure 3.4.

4
X

’,-"'_'7—;«';‘“
LP'\xsrsz Xg (s) FB Xg ()
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Figure 3.14 a) Bifurcation Hystérése b) Bifurcation fourche
2-5-c Bifurcation fourche
Si, a une valeur donnée de A le systéme devient instable (i) et qu'apparaissent au méme endroit

deux états stationnaires (indice s) stables (s) de la variable X qui coexistent, on parlera de
bifurcation de fourche (PB) figure 12.

Notons que ce type de bifurcation est tres instable et qu'il suffit, en général de modifier
|égérement un autre parameétre pour que cette structure se brise. On voit aors apparaitre un
point limite (LP) figure 3.5.

X (5 S 1

Figure 3.15 Bifurcation type fourche avec point limite

Souvent, ce type de brisure de symétrie survient lorsqu'une trés légére asymétrie dans les

parametres de deux oscillateurs coupl és.

2-5-d Bifurcation Hopf

Passer d'un état stationnaire stable a un régime périodique est possible suite a une bifurcation
de Hopf (HB) figure 3.6.

Xmax (8)

Xg (s) HBY X _(}
|

Figure 3.16 Bifurcation type Hopf

Dans le cas de bifurcation type Hopf, on porte en graphique Xmax € Xmin qui sont
respectivement les valeurs maximale et minimale que peut prendre X lorsque cette variable
parcourt le cycle limite. La différence (Xmax - Xmin) équivaut alors a I'amplitude des

oscillations.

Une bifurcation de Hopf est caractérisée par le passage de la partie réelle de deux valeurs
propres complexes conjuguées de la matrice jacobéenne A du domaine négatif au domaine
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positif. 1l arrive parfois que plusieurs paires de valeurs propres voient simultanément leur

partie réelle changer de signe. On parlera alors de bifurcation de Hopf dégénérée.

Un cycle limite peut également étre généré a partir d'une bifurcation de Hopf située sur la
branche d'un autre cycle limite. Une telle bifurcation est qualifiée de secondaire.

2-3 Stabilité des solutions stationnaires

La stabilité des solutions stationnaires dépend dans les cas des points d équilibres du signe
des valeurs propres de lamatrice A.

Pour qu'un point d’ équilibre soit stable, il suffise que les valeurs propres de la matrice A
soient strictement négatives. Dans le cas ou une seule variable est a partie réelle nulle, il faut

faire une analyse plus poussée considérant |es autres termes d’ ordre supérieurs.

Dans le cas de solutions périodiques I’ analyse de stabilité fait appel al’ Exposant de Lyapunov
(EL) qui est liée au Multiplieur de Floguet (FM) par :

1
EL = =In(FM
T+ In(FM)

ou T est lapériode de la solution périodique.

et par suiteon :
FM =™

La stabilité de la solution périodique sera déterminée a partir de la valeur du FM, ainsi si sa
valeur est inférieure a 1, la solution périodique sera stable. Dans le cas contraire elle sera
instable.

2-3-a Exposant de L yapunov

Soit un systéme dynamique bidimensionnelle représentée par
X=(%,%) = f(X,%)
ol X(t) est sa solution périodique de période T.

L’ exposant de Lyapunov dans ce cas bidimensionnelle est donné par :
EL = 2 [ vf (xt))d
—?LV(ﬂmt

ol V est legradient delafonction f.
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2-3-b Exemple
On considére I’ équation de I’ oscillateur non linéaire donnée par :
{&}{—Xﬁ)ﬁ(u—(ﬁﬂi))}
% [ %% (u-0+%))
Pour calculer |’exposant de Lyapunov, on utilise I’équation donnée au par avant et en

considérant |a solution périodique donnée par :

% | _|/ucostt)

m){szﬁ s‘n(t)}

On remarque que la période de cette solution est T=27 .

Ainsi,ona:

vi= M o
0% 0X,
a.I:l 2 2
—=u—3% —X
% H = 9% 2
8f2 2 2
———=p—X% —3X
axz 'Lt Xl 2
of, . X L
et &(x(t)):y—?wcos (t)— usin“(t)

SL(*(I)) = p—3usin®(t) - pcos*(t)
X2

d'ou VF(X(t)) = 21 — 4p 008> (t) — 4usin’(t) = —2u
1 2r
donc EL = ZIO —2pdt = -2p

FM = e@(-21)

Dans ce cas, pour 4 =0 |e Multiplieur de Floquet est égale a1. Si # est supérieur & zéro le
multiplieur de Floquet décrois exponentiellement, ceci est nettement visible sur la figure 3,7

ou on représente les résultats numérique obtenus.
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Figure 3.17 Multiplieur de Floquet en fonction du paramétre mu

Les amplitudes des solutions périodiques dépendent de et toutes les solutions périodiques
sont stables. Ce résultat est explicite par la figure 3.8. 1l faut remarquer une bifurcation de

type Hopf au point # = 0. Ce type de bifurcation est caractérise par I’ existence d’ une solution
d équilibre et 1a naissance d’ un cycle limite.

15+

0ar

RIS

A5k

Figure 3.18 Diagramme d’ équilibre et cycle limites

2-4 Design du contr6leur

En généra lathéorie de bifurcation et 1a continuation permettent de trouver I’ ensemble

des solutions stationnaires (points d’ équilibre et de solution périodiques) en partant du méme
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type de solution ou d’un point de bifurcation (Hopf par exemple pour la continuation sur les

cycles limites).

Donc, s on a un contrbleur satisfaisant nos criteres désirés de commande et de
manceuvrabilité, on peut partir de cet état (pris comme condition initiale) et par continuation

trouver les autres contréleurs qui vont continuer a satisfaire nos critéres.

2-4-a Formulation du probleme

On note par f(x,v,s) la fonction décrivant le systéme initial donné par I’ équation différentielle

suivante :
x=f(x,v,s) )

Ou v est I’entrée du systeme, s est le vecteur des paramétres, x est |le vecteur des variables

d états du systeme et x est ladérivée par rapport au temps de x.

On note aussi par f4(X) la fonction décrivant le systéme désiré, il est donné par I’ équation
différentielle suivante :

x=f4(X) (3)
En considérant le systéme donné par | équation suivante :

z=1(zv,9)-1,(2) (4)
formée par la différence du systémeinitia (2) et le systéme désiré (3).

Lorsque cette différence devient nul (2= 0) implique que nous avons équivaence entre les

deux systémes.

Or, cette condition Z2=0 est équivalente & la définition d’un point d équilibre. Donc, la
recherche d’autres points d équilibres par continuation en fonction de I’ entrée v (considéré
cette fois comme paramétre) donnera I’ensemble des valeurs du contréleur v(z) =k(2).z
assurant |” équivalence entre le systeme initial et désiré.

Par conséquent, en considérant un retour d’état de la forme u=k(x).x dans I’ équation (2), on
obtiendra le systéme désiré. Ainsi, on aura défini I’ensemble des valeurs des gains k(x)

rendant le systémeinitial égal au systéme désiré.
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2-4-b Exemple

On considére le systéme donné par :
X=Xx+x*+u (5)
et on désire obtenir un systeme de laforme
2=-2 (6)

donc, il faut trouver u=k(x).x par le quel le systeme initia (5) changera pour devenir

équivaent a (6).
On considérant e systéme décrit par |’ éguation suivante :
y=y+y +k(y).y+y’ (7)

Il est Claire que le chois de K(Y) =-1-y—y* donnera ¥=0. En remplacant k(x) dans
I’ éguation du systéme initial en x, on obtient le systéme désiré. Lafigure 3.9 illustre le gain k

en fonction dey.

kiy)

Figure 3.19 Illustration de |” expression analytique du gain k en fonction dey

On procéde cette fois avec la théorie de Bifurcation pour trouver numériquement la valeur de
K(y) permettant de rendre le systéme initial comme celui désiré.

On considére le systeme suivant avec
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y=y+Yy* +ky+y’ avec k comme paramétre et a partir d’un point d équilibre on recherche
le lien entre des différentes valeurs de y et les valeurs de k sur I’ensemble des points

d equilibres.

En partant de la condition initial (y, k)=(-1, -1) et par continuation on trouve |I’ensemble des

autres points d' équilibres.

Lafigure 3.10 illustre le paramétre k en fonction de x.

! , - *D\F'\
57 / >
< S/ \\\
A / / \\
/ \
sk / \
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Figure 3.20 Illustration des gains numériques k en fonction dey

Il faut noter qu’il existe d autres solutions (solutions triviales) qui ne sont rien que y=0 pour
tout k (droite passant le point BP).

En comparant, la solution analytique et la solution par continuation dans ce cas simple, on

trouve qu’ elles sont identiques.
Laquestion qui se pose maintenant, ¢’ est dans quelle mesure on peut se fier a cette solution ?

On peut simplement reconsidérer notre systéme initial en boucle fermée avec le contrdleur
calculé numériquement et faire une analyse par la théorie de bifurcation pour voir est ce qu'il

répond bien a notre systéme désiré.
Remarque:

Pour un systéme a une dimension (SISO) le résultat est sans doute trés promettant, puisqu’on
peut méme imposer a notre systéme des termes non linéaires du deuxiéme ordre et d’ ordres
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supérieures. Cette possibilité va permettre de bénéficier de la présence de ces termes afin

d assurer une meilleure stabilité dans les cas limites ou |a stabilité devient critique.

Le probléme qui se pose c'est pour les systémes multi variables (MIMO) puisque qu’ on ne
peut pas faire une analyse multiparamétrique ou a la limite avec deux paramétres. C'est la
raison pour laquelle, il faut considérer les gains des autres entrées comme des variables et

trouver leurs liens avec |’ entrée u considérée comme parametre.

Or, I"augmentation du nombre de variables nécessitera forcement |’ augmentation du nombre
d équations du systeme. En effet, un systéme a n éguation doit avoir seulement n inconnus et
lorsgu’on goute une variable pour avoir n+l inconnues, il faut aouter une éguation

complémentaire pour avoir n+1 équations.
A ce stade, laquestion qui se pose est :
Comment peut-on gjouter des équations impliquant les nouvelles variables ?

Pour répondre a une telle question, il faut se rappeler que I’équilibre d'un systéme
multi variable peut étre défini par un ensemble de points. Or, par une analyse paramétrique,
on trouve un point d’ équilibre d’ une variable avec un contrdleur assurant ce point d équilibre
alors les autres variables sont a des équilibres qui peuvent étre n” importe ou. Donc, I’ une des

idées pour compléter les équations ¢ est d’ imposer des contraintes aux autres variables.

4- Controleur du F16
La modélisation de |’avion s obtient a partir des lois de la physique : pour que |’avion suive

une tragjectoire donnée, il faut pouvoir agir sur les forces et les couples qui provoquent le

mouvement de |’ avion.

Son mouvement est dd al’ action des forces suivantes :

poussée T (thrust) due aux moteurs de |’ avion,

trainée D (drag) due alarésistance del’air,

la portance L (lift),

le poids W (force de gravité).
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et sous |’ action des couples produits par |les différentes gouvernes :

de . élévateur (ou gouvernail de profondeur), mouvement autour de |’ axe de tangage

(transversal),

34 alerons, suivant I’axe deroulis (latéral),

dr : rudder (ou gouvernail dedirection), suivant I’ axe du lacet (vertical),

dc : canard, suivant |’ axe du lacet ( vertical).

Ces surfaces primaires de contréle sont représentées par lafigure 3.11.

Rudders

, élevateurs

spoilers

Figure 3.21 Surfaces de contrdole de |’ avion.

Dans un avion il ale mode courte période (short period), et on désire augmenter la stabilité de
ce mode afin de pouvoir faciliter la manceuvrabilité au pilote, vu que la rapidité de ce mode

lui rend la tache relativement complexe.

Les acteurs intervenant dans le courte période sont respectivement, |’angle d’ attaque o et la
vitesse angulaire g. On désire avoir un amortissement &g, et une pulsation naturelle mnpg,. Ceci

revient a écrire que pour le systéme linéaire donné par :
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S , o2 2
Le dénominateur de lamatrice est S — A = 5% — 25055+ 0y .

En prenant a,1=0, a1»=1, 8p1=2&s0nsp € aQZ:coznsp, on obtient le systeme correspondant a celui
déesiré.
Les valeurs numériques espérées pour la pulsation et I’amortissement de ce mode sont

respectivement données sur le tableau I.

Tableau 1 Pulsation naturelle et amortissement désiré pour la dynamique de la période

courte
Short Period
amortissement & Ep=5
pulsation naturelle Wep=.73
w
Equivaent valeurs A12=-.365+.i63
propre

4-1 Dynamique longitudinale
La dynamique longitudinale est obtenue en considérant la dynamique latérale dans des

conditions de vol d équilibre r=p=p =0.

En admettant ces conditions, on retrouve les éguations données pour la dynamique
longitudinale du F18 par :

| .1 cos() =1/ 2C, pV V2 S-mgsin(0 - ) |
mv,

S

[ T sin(a) =1/ 2C, pV*V;S—mg cos(0 - a) |

mvyV
q=1/21 pV*'XC,
=9
avec
Cp coefficient du drag
C, = 0.0013¢:2 — 0.00438c: +0.1423 pour —5<a<20
C, = 0.0000348c:2 — 0.0473a — 0.358 pour 20<a <40
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C. coefficient de portance
C, =0.0751ax — 0.01445, + 0.732 pour —5<a<10

C, =0.001480% +0.106c —0.01445, + 0569  poyr 10<a <40

S=400 ft?,

c= 11,52 ft

m= 1036 slugs, Tm =11 200 Ib,
l,= 23000 slugs ft?

4-3 Automatique SAS design et réalisation

Considérons les équations différentielles de la dynamique longitudinale du F18. On
désire concevoir un contréleur du tangage a une vitesse donnée V=V, et I’ angle de trajectoire
devol y=0 (a=6).

La structure du contréleur choisie, s'inspire des contréleurs adoptés dans la plus part des

travaux et ele est comme suit :

56 = 560 _ka (a _aO)_qu

Avec cette structure, on a a trouver deux courbe de gains Ke (o) et Kq (q) mais auss une

correction sur | dépendamment de o i.e. n(a) afin de conserver une vitesse constante.
Pratiguement, le modéle non linéaire de I’ avion est linéarise a plusieurs points d' équilibres

et le controleur linéaire est préprogrammé pour obtenir la réponse du systeme deésiré. Cette

approche est tres complexe, raison pour la quelle, on propose une approche de continuation

pour trouver les gains assurant le modéle de la dynamique désiré.

La principaleidée d utiliser la continuation est de considérer le systeme en Boucle Ouverte
(BO) et les gains en Boucle Fermée (BF) sont des variables additionnelles. A rappeler que
notre systeme est représenté par n équations (2) et s on goute des variables des gains

supplémentaires, il faut gjouter au méme nombre des équations supplémentaires. Ces
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équations peuvent étre gjoutées en considérant la qualité de manceuvrabilité donnée par

|” amortissement et la pulsation.

X = £(X,U) (2
ol X=(M, a,q, 0),U=(1, 8T, f=(fu, T Tq fo)"
et X est ladérivé de.
< Lutdz)E j\/(A11+A222)2 —4(A A gy — AgyA) 3)

Pour la dynamiqgue courte période on considere les variables (o, g) et ona:

0 (X kg —kgq)|

of , (X, =k, o — qu)‘
1= =
oa

| Ofg (X kg~ kqQ)
12 — -

21
oq X=X, Oa ‘X:Xu

,A IA

%,

g (X, —kya —kqQ)

= o |xex,

Xo point d’ equilibre, (K, kq) sont les gains en BF de (a., q).

En plus, on veut garder |’ avion sous certains conditions d équilibre (path angle y =a-6 =0),
ainsi on peut exploiter cette contrainte pour avoir une éguations additionnelle pour avoir les
corrections des boucles de retour sur les surface de contrble 5¢(«) et la poussée de moteur

n(a) selon I’ angle d’ attaque «.

Une fois, les éguations éablis, le calcule des gains de retour et des gains directs de
correction est équivalent a la recherche des points d équilibré pour différentes valeurs de |
élévateur 6. Partant d un point d équilibre comme conditions initiales des éguations de
I”avion et les équations additionnelles et en utilisant la continuation autres points d’ équilibre
sont trouvés selon la surface de commande de |’ élévateur d.. Ainsi, les courbes des gains
assurant |’ensemble de ces points d équilibre sont illustre sur Fig. 1-a et 1-b. pour toutes

vaeur de a.
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Notons que, lors de la dérivations des équations non linéaires, k, et ky sont constants par
rapport a .. Ainsi, on doit changer les gains statiques k, and ky respectivement aux gains

dynamiques K, and K4 dans les but que tout |es équations concordent.

On montré que le remplacement de k,, par K,.a. est donné par I’ éguation 4, la Figure 3.12

a). b) illustre cette correction.
K,a = [k, (a)da +cte (4)

On amontré aussi qu'il N’y a pas de solution pour K.« et laseule aternative et de prendre

une série de pas dont I’ amplitude et k; dans un petit segment de .
5.(a,)=6(a,)+ j k (a)da (5)

En changeant les valeurs des gains, on a change la relation entre I’entrée et la sortie du
systeme. Pour garder cette relation inchangé, on a introduit une correction a la surface de

commande Je. cette correction est donné par |’ éguation 5, illustré par figure 3.13.
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Figure 22 a) Quasi-linear attack angle and pitch rate feedback gains b) feed-forward trust
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Figure 3.23 Angle d' attaque feedback
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4-4 Résultats et conclusion

On reprenant les gains calcule dans le modéle non linéaire on boucle ferme, on peut

facilement vérifier la position des nouveaux poéles. Les résultats sont illustres en BO par

Figure 3.14 a) et en BF par Figure 3.14 b).

a)

(=)}
~

Figure 24 a) Réel and b) Imaginaire valeurs propre pour le F16 on boucle ouverte
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Figure 3.25 Position des pbles pour la courte période de la dynamique du F16 avec le SAS
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Le premier résultat obtenu est trés encourageant et attrayant, spécialement que les calculs
des gains direct et de retour sont faites d’ une manieére rapide et automatique. La dynamique de
I’avion avec SAS est similaire acelle désiré. Figure 3.15 montre la position des poles avec et

sans SAS.

Il est clair qu’avec le nouveau, on a exactement le systéme désiré. Figure 3.16 @) montre la
réponse on BO et comment o et 6 diverge. Figure 3.16 b) montre que le SAS permet de
garder I’angle y nul tout le temps (a=6) comme considéré au cours du processus du design.

Par la Figure 3.17, on montre qu’ on obtient la réponse attendu pour tout les valeurs de |’ angle

d attaque .
de
T . . . . 01 :
30 /
a0t / 4
0
o 0} ? /
| ILo20¢ Hf/ _
85 ot . //
-0t o o of / T
- 8 ... L b) 7 g'___;
=30 L L L L L III 0 f// 1 1 1
=20 -18 -16 E-éﬁ:iegj -1z -0 -3 0 10 mrE?PdEm 30 40
Figure 3.26 a) Réponse en BO du f16 b) Angle Attack et pitch réponse en fonction de
I’angle d’ attack de référence avec SAS
40 (deg) . . .
attack angle reference [
ideal response decoupled 1

30 [ desizned system response

o 20t
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tis)

Figure 3.27 Smulation avec SASdu f16 : suivi d’angle d attaque « deréférence
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6- Analyse du couple pilote avion

L’ analyse du couple pilote avion appelé aussi analyse des oscillations induites par le pilote
(PIOs) ont été remarquées dans les avions depuis les premiers vols des freres Wright. Le

classement de ces oscillations selon leurs types et causes ménent a distinguer trois catégories.

e Catégoriel : C'est laclasse ou les oscillations sont essentiellement des oscillations du

systéme pilote-avion linéaire.

e Catégorie Il: il sagit du cas ou le modéele du pilote est linéaire alors que celui de
I'avion est quasi linéaire.

e Catégorie Ill: cette classe reste ma définie. Cependant, elle est basée sur les

transitions dans le model e non-linéaire du systéme pilote-avion.

Plusieurs travaux ont abordé le sujet, mais aucun d'entre eux n’'atraité avec les PIOs catégorie
Il et c'est sur cette derniére que la présente étude S est penchée. A cette fin, et dans la
premiere partie de ce chapitre, la continuation a été utilisée pour augmenter la stabilité de
l'avion et aprés avoir veérifié que nous avons exactement le systéme voulu, nous allons

analyser, par bifurcation, la stabilité du couple pilote-avion.

5-1 modéle du Pilote et le manche

Le modéle représentant le pilote et |le manche est donné par la figure 3.18, son gain est
moddlisé par Kp(s)=TS—J‘:1 . Il 'y adeux non-linéarité zone morte modélise par (b=+5 Ib)et la

saturation limité par (d;=#25 deg).

kO > / >{|@, >
tau.s+1

Transfer Fcn Dead Zone Gain Saturation

Figure 3.28 Modéele du pilote et du manche
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Dansle but d analyser le PIO catégorie |11, on aomit toutes les non-linéarités typiques pour

ne pas tomber dans le PIO catégorie Il et considéré la dynamique longitudinale du F16.

Le modéle considéré pour |’ analyse du PIO catégorie Il est illustré par la Figure 3.19.

il outl . In1 out1 »(1)

u X

feedforward

Pilot model Non linear F16 Dynamic

K*X|

SAS feedback

Figure 3.29 Pilote-Avion en boucle fermé

5-2 Analysedu PIO

Une méthode numérique de prédiction des PIO a été développée. Cette méthode considere le
phénomene des PIO comme des cycles-limites et |e pilote comme un contrdleur. Pour trouver
des limites aux manceuvres du pilote, on a décide de réaliser I’ analyse en fonction du gain du

pilote ky, pour différentes valeurs du retard t.

Commengant I’analyse a partir d’un point d équilibre obtenu en excitant le couple avion-
pilote jusgu’'a I’équilibre. On applique la continuation pour chercher de nouveaux points
d’ équilibre en fonction du gain k,,. Pour 1=.3 et différentes valeurs de o, on a obtenu Figure

3.20 qui illustre |’ existence des points Hopf qui indiquent la naissance de cycle limites.

deg

25 # Hopf Point
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Figure 3.30 Points d' équilibres et points Hopf en fonction de kp pour différentes valeurs de .

Les cycles limites bifurquent a partir des points Hopf, d’ou on a commencé la recherche des
cycles limites. Les résultats de cette opération pour oy =0 et respectivement t=.15sand t=.2s

sont illustrés respectivement par Figure 3.21 et Figure 3.22.
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Figure 3.31 Limites cycles Sable et instable pour 7=.15 en fonction de Kp
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Figure 3.32 Limites cycles Stable et instable pour 7=.2 en fonction de Kp

Dans les deux cas, I'analyse est stoppée puisque les deux systéme passent dans le chaos ou

divergent. Ces situations sont illustrées respectivement par Figure 3.23.
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260 460 660
a(ceg’s time (s)

Figure 3.33 Avion-Pilote en situation de chaos Kp=13 7=.15 a) phase diagram
b) angle d’ attaque vstime

Il a été montré gu’a partir d'une certaine valeur de gain pilote des cycles limites stables et
instables sont potentiellement possibles. Ils sont avec une amplitude limitée, mais vont

rapidement au chaos ou divergent.
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Abstract— Since the Wright brothers Pilot Induced Oscillations (PIO) has been noted in airplanes. The PIO
classification according types and canses leads fo distinguish three categories. First Category: they are primarily
oscillations of the linear system pilof-plane. Second Category: the case where the model of the pilot is linear whereas
that of the plane is quasi linear. Third Category: if remains badly defined. However, it’s based on fransitions in the
non-linear model of the system aircrafi-piloi. Many works fouched on the subject but no one of them treafs with the
third category of PIO and it’s on the latter that the present study will focus. For this purpose, we fist, use a new quick
and automatic continuation non linear method to increase the stability of the aircraft. Second, and after verify that we
have exactly the desired system, we analyse by contfinnation and bifurcation the couple aircrafi-pilot. It was illusirated
that starting from some pilof gain valne both stable and unstable limit cvcles are potentially possible. They are with
limited amplitude but rapidly go to chaos or diverge.

Keyvwords— Stability Angmentation System, Pilof induced Oscillation, Limit Cycle, Bifurcation and Continuation.

I. INTRODUCTION

During the last decades, active flight control technology has drastically changed the way of aircrafts design Flight
control systems with mechanical linkages have been replaced by full authority, “fly-by-wire’. digital control systems. As
a consequence, the flying qualities of modem aircraft are largely determined by a set of control laws in the heart of a
computer system. These systems are used to damp and stabilize high-frequency rotational modes of the aircraft. making
it easier for pilots to control the aireraft. Common types of SAS are roll dampers, pitch dampers, and yaw dampers. If an
augmentation system is intended to control a rotational mode and to provide the pilot with a particular type of response to
the control inputs, it 1s known as a Control Augmentation System (CAS) [1].

The development of flight control systems 1s a costly and time-consuming process. Indeed. extensive simulations,
ground and flight tests are needed m order to validate flight control systems and to satisfy the stnngent requirements of
high reliability and performance. For most aireraft flying today the comtrol laws have been developed using
predominantly classical single loop frequency response and root locus design techniques. These methods have been used
successfully for both single and multi-loop control problems as they were the only methods available for many years [2.
il

Classical control techmques are limited howewver in the sense that they offer no way to incorporate allowances for the
assumptions made about the aircraft model. If the resulting controller does not perform well when tested in a more
realistic aircraft environment, the designer is forced to go back and adjust control gains or possibly redesign the entire
control law. This tuning process becomes cumbersome and time-consuming for any sort of complex, multiple loop
control scheme.

In all the control conception process no focus 1s done over the pilot dynamic, so even the aircraft dynamic is stable 1t’s
not sure that this stability can be kept when the pilot is in the loop. In fact, the dynamic interaction between the pilot and
the aircraft can lead to sustained oscillations which may have very large-amplitude around all symmetry axis of the
aircraft. These oscillations, also known as PIO. can lead to the deterioration of handling qualities, loss of stability and
destruction of the aircraft Indeed, many flight accidents such as those of YF22 and Boeing 777 [4. 5] have been
attributed to PIO problems. PIO often occur duning events of elevated gain that require pilot's tight control, such as
takeoff, landing. aenal refueling and traming flights However, the pilot should not be blamed for the resulting
oscillations: the problem 1s caused by an anomaly in the interaction between the pilot and the aireraft.

In order to analyze completely nonlinear PIO, after a brief description of PIO phenomena and bifurcation theory
respectively in section II and III, we give in section VI a design of very quick, good and automatic non stability
augmentation system. Then in section V., we developed tools based on BT that allow us to analyze systematically
complete nonlinear Pilot-Vehicle-System (PVS).
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II. PILOT INDUCED OSCILLATIONS

In 1997, a classification of PIO into three principle categories, depending on the degree of nonlinearity in the event
has been proposed [6]: Category I groups essentially oscillations of the linear PVS. In category II, the pilot's model is
linear whereas the one of the plane 1s quasi-linear. Category Il remains not well defined. However. it 1s based on the
nonlinear model of the PVS. Since then, several researchers have suggested that there may be other Categories that are
distinct from the three defined above [7]. They are due to structural modes and their mteractions with the pilot. PIO s
analysis 1s relatively a difficult task; 1t consists in explaining, predicting and eliminating these phenomena.

Studies done on the topic have varied between analyzing the pilot's behavior before, during and after oscillations [8. 9]
and considering the phenomenon as a lmit cyele [10]. Other analysis tools are based on geometric presentations as in the
frequency domain “Neal Smith (NS) criterion [11]" which use the pilot task bandwidth and the closed loop resonance to
decide about Pilot Rating (PR) and PIO tendency. The position of Open-Loop Onset Point (OLOP) on Nichols Diagram
was also proposed to predict PIO tendency [12]. In [13]. the Describing Function (DF) approach was used to calculate
the frequency and amplitude of possible oscillations due to multiple nonlinearities. This approach 1s limited however by
restrictions on the types and positions of nonlinearities that can be considered.

In [10]. Bifurcation Theory (BT) was used to illustrate the jump phenomenon in PVS. This was applied on a simple
PVS model and illustrated only stable limit cycles. In [14]. by using BT and extended one. we have show new results of
PIO phenomenon particularly caused by multiples nonlinearities. From those results, there was unstable limit cycles
situated in the jumps regions. Two types of analyvsis were presented:; one 15 considering aircraft-pilot as unforced system
and the second as forced one. The present study 15 dedicated to analyze completely nonlinear PIO. we have considered
these phenomena as limit cycles and used numerical BT -based parametric analysis for prediction and stability of possible
oscillations that may occur as some parameters are varied,

III. BIFURCATION THEORY
It 15 well known that predicting the asymptotic behavior of non linear parametric differential equations can be done by
bifurcation theory. Several efficient numerical procedures are available and also many studies state that bifurcation
analysis can be used to predict complex phenomena. A dynamic system is generally represented by a multivariable
parametric differential equation as given by equation 1.
e f(x.p) (1)

where f1s a smoeth function. x =7 (state vector) and p =3™ (parameter vector).

The equilibrium solutions of (1). depend on (p) and are given by the solution of the equation fix, p) =0. As the
parameter {p;) varies, the implicit function theorem states that these equilibrium are given by smooth functions of (p).
Each such equilibrium path is called a branch of equilibrium of (1). The stability of that equilibrium is decided by the
sign of the real parts of eigenvalues.

In some cases, there is a parameter valve (p.) and equilibrium point (xp) at which the Jacobian matrix
Difxp po) =77 has a zero eigenvalue. At this point. there is many solutions of the equation #x, p) =0. so several
branches may join at this point. {xp p.). which 15 called bifurcation point. A graph of solutions x{p) vs the bifurcation
parameter p 1s called a bifurcation diagram. In other cases, there 1s a parameter value (py) and equilibriuvm pomt (x,) at
which the Jacobian matrix Dy(xy, py) =% has a pair of simple, purely imaginary eigenvalues =iw,, and no other purely
imaginary eigenvalues. Such cases correspond to the Hopf bifurcation and mean that at this point (x5 py), there 1s a
bifurcation to a periodic solution. The limit cycles are decided to be stable when all floquet multipliers are less then one
and unstable otherwise.

IV. NONLINEAR AUTOMATIC SAS DESIGN AND REALTSATION

Practically, the nonlinear model of a plane 1s linearised at several points of equilibrivm and a linear controller 1s pre-
programmed to obtain the desired system answers for each point. This approach remains very complex and aberrant,
reason for which, we propose a continiation approach to find the gains ensuring the model of the desired aircraft
dynamuic.

The principle idea of using continuation 1s to consider the system i closed loop and the feedback gains as additional
variables. It’s to remind that our system 15 given by n equations (2) and 1if we consider extra variables 1t's necessary to
add extra equations. Those extra equations (3) can be added by considering the manceuvrability qualities witch give us
the dumping and frequency values of some states variables of the desired system.

¥y ()
where X=(M, o, q. 8)". U=(n, &) .f=(fas fa fo. fo)”
and s the derivative of X. More details are given in Annexe 1.
3 (411 +Ag) ih“(—‘-u +A02)" —H(AAg — AgiAna) (3)
by
? 2
For short period dynamic. we consider variables (o, q) and we have
Efa {X-_kag_ kgq}| N Efa‘l:X-_kcxl?_kq"?H . Efq [dY,—i'aa'—ﬂ"}gﬂ . ‘Efq{X=_ka'Q _kg‘?}|
11 P | Ap= a | Ay = — | Ay = - |
o ¥-x, g 2 o8 T o x-x,

X, 1s the equilibrium point and (k. k) are feedback gains of (c. q).
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Table 1 gives the desired values ofi, - for the shot period dynamic.

TABLE I DESIRED DUMPING AND NATURAL PULSATION FOR SHORT PERIOD DYNAMIC

Short Period
Dﬁﬂ]p Lﬂg g :,513=- 5
Naturel pulsation w W= 73
Equivalent eigen values ri-=365%.163

Moreover. we want to keep the plane under certain conditions of equilibrium: (path angle v =c-6 =0), so we can
exploit those constraints to have additional equations in order to obtain the feed forward corrections on surfaces of
control 3,.(co;,) and trust engine n(o,) according to the desired attack angle o,

One’s all the equations are established. the calculus of feedback gains and feed-forward corrections 15 equivalent of
looking for equilibriums points for different value of the elevator control surface &. Starting from an equilibrium point
satisfying as well the imitial equations of the plane as the additional equations and using continuation other equilibrium
points are found according to the parameter 3. So. curves gains ensuring the set of these equilibrium points are defined
as illustrated in Fig. 1-a and 1-b. for all value of a.

Note that. when derrving nonlinear equations. we consider &, and k, as constants of ¢.. witch 1s not true. So. we have
to change static gans &, and &, respectively to dynamic gamns K and K m order that all the equation will be respected.

We have proof that replacing k o by K o given by equation 4. is a solution for the first omission of considering k, as
static. Fig. 3 illustrates this non linear feedback corrected.

K o= [ k (o)do +cte )

We have also proof that. unfortunately, we have no solution for X f). the only solution is to take it as series of steps
defined with the value of &, in a little segment of .

d(a)=6(a)+ [ k (a)da (5)

By changing the values of feedback gains, we have change the relation between the input and the output of the

designed system. To keep this relation unchanged, we have introduced a correction to the command surface angle G,
This correction 15 given by equation 5.

A0 F

Eoakd
/

=1 /
b \\_/
05

30t
a) L1+
anl fm—

0 il

0 10 2 30 40
2 ref(deg)
Fig. 1 a) Quasi-linear attack angle and pitch rate feedback gains b) feed-forward trust correction
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By taking agamn these gains calculated 1n the nonlinear equations of the plane in closed loop, we can easily check the

position of the new poles. The results of this stage are illustrated for the F-16 aireraft in open loop by Fig. 2 and Fig. 3
closed one.
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These first results obtained proved that the used technique 1s very encouraging and very attractive, especially that the
calculation of feedback and feed forward gains done in an almost automatic way. The aircraft dynamic with the new SAS
match exactly the desired system. Fig. 2-3 show the poles positions without and with the SAS. It’s clear that by the SAS,
we have exactly the desired system. Fig. 5-a) shows the response in open loop and how o and & diverge. Fig. 5-b) shows
that with the designed SAS the path angle v is kept null all the time (=) us considered in the design process. By Fig. 6.

we show that we obtain the expected response for all the values of attack angle.
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V. NONLINEAR PIO ANALYSIS
Thereafter, we are interested in the effect of the interaction of the pilot represented by a linear transfer function. Thus,
an analysis by the theory of bifurcation 1s carmmed out in order to guess the possibility of existence of stable and unstable
limit cveles. Next paragraphs give details of used model in closed loop analysis.

A. Pilof and stick model
The model used to represent the pilot and the stick is given by Fig. 7 and 1s taken from [13]. The gain of the pilot 1s

k
modeled by K (s) =—P1 . There is a dead zone is limited by (==% b} whereas the saturation is limited by (d,==23
=+

deg).
e Ak @ >
tau.s+1

Transfer Fen Dead Zone Gain Saturation
Fig 7 The pilot and the stick model

In order. to analyze only PIO category III, we have omitted all typical non-linearities in the stick model and actuators.
In fact, PIO analysis category II who i1s caused by typical non linearity was largely studied in our last work [14].

B. F16 aircraft longitudinal Dynamic medel
The model of the plane used is extracted from [15]. it exhibits a non linear model detailed in the annex 1 that was
used m SAS conception and PTO analysis.

C. Pilot-gircraft in loop mode
The model considered for the analysis of the PVS is depicted in Fig. 8.

1 In1 Outl In1 Ot 1 1
(1) E

u

Pilot model feedforward Mon linear F16 Dynamic

il

SAS feedback

Fig. 8 Pilot-awrcraft in the loop

D. PIO Analysis

A numerical pilot-induced oscillation (PIO) prediction method 1s developed. This method 15 based on modeling the
PIO phenomena as limit cycle and the pilot action as feedback control. In order to define some limuts for pilot maneuvers
to avoid PIO. we have decided to perform the analysis by varying the pilot gain k, for different values of the lag .
Starting from an equilibrivm point obtained by trimming the aircrafi-pilot system. we have applied the continuation
approach by looking for other equilibrium points as k; varies. For =3 and different values of o reference. we have
established the Fig. 9 witch illustrate the existence of Hopf point who mdicate the born of limit cycles.

deg

2% L] Hﬂpf Pl:lmt

Fig. 9 Equilibrium and Hopf points as kp varies for 1.

Same thing was found different values of ©. Those limit cycles bifurcates from equilibrium point, from some of those
Hopf points, we have start looking for the continuation of limit cycles. The results of this operation for cipr =0 and
respectively =155 and =25 are illustrated respectively by Fig. 10-11.
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For both cases, the analysis stops because the system goes to chaos or diverges. This chaos is illustrated by Fig 12
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Fig. 12 Aircraft in loop in chaos situation Kp=13 t=_15 a) phase diagram b) attack angle vs time

VI. CONCLUSION

The objective is to analyze the phenomenon of oscillations due to the interaction of the pilot. Thus, the SAS had
mnitially been designed; this was carried out in a very fast and effective way by transforming our problem to a
continuation one. A transformation of the static feed forward gains to a dynamic one was introduced to have the desired
system. The results are very promising and give the exact desired system with the desired constraints. Thereafter, an
analysis by bifurcation theory is done to highlight the possibility of existence of stable. unstable limat cycles and chaos
phenomena at the time of the interaction of the pilot By this study, we have discovered PIO category III presented by
limit cycles with a limited amplitude but witch diverge largely or goes to chaos. We project to analyse a complete aircraft
dynamic longitudinal and lateral one.
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CONCLUSION GENERALE

Les travaux cités dans ce rapport ont portés sur trois themes différents d'une grande
importance pour les différents domaines. Ces travaux sont dans le but d’ apporter une aide
importante aux spécialistes de ces domaines facilitant et optimisant leurs interventions lors de
I’ exécution de leurs taches. Les techniques utilisées, ont varié des méthodes statistiques, les
réseaux de neurones, les distances géodiques, les ondelettes, I'analyse de la composante

principale et les méthodes de continuations et bifurcation.

En contrdle non destructif, on amis au point une méthode capable de pister trés tot les
défauts d’engrenages en combinant différentes techniques et dans les résultats sont tres

performants.

En analyse des systémes dynamiques, on a mis en ceuvre une méthode trés rapide et
trés innovante pour |I’amélioration de la stabilité de |I'avion et I’anayse de sa stabilité en

boucle fermé lors des manceuvres du pilote.

Comme perspective a I’ensemble des travaux, on envisage pour chacune d’elles des
améliorations dans les algorithmes et particulierement la réalisation un banc d’essais pour

I"analyse vibratoire et relever les empreintes spectrales pour chaque type de défauts.
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