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A.1 Influence de la chute de pression sur la vitesse de rotation

Apres  une  chute  de la  pression I’équation (4.20) devient :
(R-AJxey Viyx(ap+osxay +0p %) (AL1)
My = x
T, A
2
A = My =l—(Pa _A)Xa)d ><chx(ao oy Xy + Ay Xy )xizl—K (A12)
m, T, 4r m,
Mg =@, +b, x 1, +¢, x 1,2 =K(a, + K-b, —2¢c, xK) (A.1.3)
3
do, _ 1 0. %N xm, _P, Loy, :d_a)+(K(al +K —b, —2c, xK)) o, xm,  (AL4)
dt  Jo, 2] dt Jo,

En observant I’équation (A.1.4), on remarque que le défaut peut entrainer une diminution ou
une augmentation du régime moteur.

A.1.1 Listes des constantes

Nom Constantes
Description et valeur Unité

a, |7.7310% @
a, |15410° s.rad™
a, |29410° S%.rad’
p, | Pouvoir calorifique du carburant [4 10'] Jkg?
a, |7.2107 @
b, |1.810% @
c, |L1710" @

, | Cylindre du moteur [1.588 10°] m°
P, Puissance de freinage [12] w
io 2 x10™ Kg.s™t
iy 9.7785 x 107 Kg.rad®
i 2.1238x10° Kg.rad™
i3 4.186x10° Kg.rad®
is 4.9877x10™ Kg.rad™
Cm Modele du compresseur a vide [1.5 10™] Kg.rad™
Co Chaleur massique de I’air [10%] JkgtK?
Pam | Pression atmosphérique [10°] Pa
Y Coefficient adiabatique des gaz parfaits %)

[1.4]

V. | Volume d’admission [107] m°
r Constante des gaz parfaits [1,4] JkgtK?
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Ta Température d’admission [328] K

o) Modele d’opacité [10] %)

0, Modele d’opacité [-1.258] %)

) Moment d’inertie [0.12] Kg.m*

A Modele solide en mouvement 10™ s.NT.m.rad”

Tableau A.1.1 : Listes des constantes

A.2 Transformation et sélection de I’information

Pour la réduction de I’espace de représentation nous avons utilisé une analyse en composante
principale pour palier le probléme de redondance et selectionner les composantes pertinentes.
L’analyse en composante principale a été appliqué sur les données de pression d’admission, la
vitesse de rotation et les données d’émission polluantes.

A.2.1 ACP Sur les données de pression d’admission

Nous avons réalisé une A.C.P sur un ensemble de Cing variables quantitatives représentant
I’influence de quatre types de défauts sur la pression d’admission dans un moteur diesel.
Apres avoir importé les données dans le logiciel XLSTATE2009, nous avons calculé la
matrice des données centrees et réduites afin de travailler avec la matrice de corrélations pour
calculer les valeurs et les vecteurs propres.

STATISTIQUES ELEMENTAIRES

VARIABLES MOYENNES ECARTS-TYPES
Pression admission 191336,571 24212,681
Pad défaut injection 189935,217 23777,991
Pad défaut soupape admission 208188,008 38224,126
Pad défaut fuite admission 183492,803 23448,440
Pad défaut compression 157688,849 44680,240

Tableau A.2.1 : Statistiques élémentaires (Données de pression d’admission)

Matrice Corrélation Pearson (n)

P. p, injection | p, soupadm | p, fuitadm | P, comp
P 1
p, injection | 0,997 1
p, soupadm | 0,817 0,772 1
p, fuitadm | 0,901 0,931 0,487 1
P, compession | 0,222 0,294 -0,380 0,621

Tableau A.2.2 : Matrice de corrélation Pearson (données de pression d’admission)
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Valeurs propres, Variabilité et qualité cumulée des composantes principales

F1 F2 F3 F4 F5
Valeur propre 3,545 1,453 0,002 0,000 0,000
Variabilité(%) 70,894 29,068 0,032 0,004 0,001
% cumulé 70,894 99,963 99,995 99,999 100,000

Tableau A.2.3 : Valeur propre, Variabilité et cumulé des composantes principales de la
pression d’admission.

La valeur propre représente la variance des individus sur I’axe correspondant. Dans notre cas
ont une variance de 3,545 sur le 1* axe, 1,453 sur le 2°™ axe, 0,002 sur le 3°™ axe ... etc.

Cette information n’est pas facilement interprétable, nous allons exprimer chaque variance en
valeur relative de la variance totale.

Dans notre exemple avec 5 variables initiales, les pourcentages de variation expliquée par les
axes principaux sont donc respectivement :

100x (3,545 /5)=70,9% ; 100x (1,453/5)=29,06%, etc. ...

Les différentes composantes étant non corrélées par construction, la part d’information
expliquée par 2axes données est égale a I’addition des parts expliqués par chaque axe.

70,894 + 29,068 = 99,962 % pour le plan 1-2
0,032 + 0,004 = 0,036 % pour le plan 3-4
.. etc.

Vecteur Propre

F1 F2 F3 F4 F5
p. Sans défaut 0,528 -0,084 -0,350 0,724 -0,259
p. défaut d'injection 0,531 -0,022 0,081 -0,050 0,842
p, Soup d'admission 0,401 -0,543 -0,318 -0,607 20,272
p. fuite d'admission 0,499 0,282 0,713 -0,124 -0,384
P, compression 0,169 0,786 -0,511 -0,300 -0,055

Tableau A.2.4 : Valeur propre

Les vecteurs propres contiennent les coefficients a affecter aux variables initiales et qui
permettant le calcul des composantes principales. Pour notre cas la 1** composante principale
s’obtient en faisant :

0,528+0,531+0,401+0,499+0,169
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Pour un axe donné, les variables qui on les plus forts coefficients en valeur absolue sont celles
qui contribuent le plus d’information de cet axe, par exemple, ce sont la Pad Sans défaut, Pad
défaut d’injection, Pad soup d’admission, Pad fuite d’admission qui ont contribué le plus a la
formation du 1% axe, c’est les deux variables Pad compression et Pad soup d’admission qui a
contribué le plus & la formation du 2°™ axe, ... etc.

En pratique, on s’intéresse rarement aux vecteurs propres. Pour interpréter les axes, on
regarde surtout les corrélations entre les variables et les axes.

nombre de composante
60 \ \ T

o
S
T

1

=~
S
T
1

w
S
T
1

o
>
T

1

Valeur Propre (%)

.

10 -

200 _

0p [ [ \ \ \ [ [ \ \ 7
05 1 15 2 25 3 35 4 45 5 55

FigureA.2.1 : Valeur Propre en fonction de nombre de composante.
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Figure A.2.2 : Variabilité et cumulé p, .

La figure A.2.2 représente la quantité globale individuelle et cumulée de chaque composante
principale. La quantité globale d’une composante principale mesure le pourcentage de
I’inertie totale qui est expliquée par I’axe principal correspondant. Celle-ci se mesure par le
ratio entre la valeur propre correspondante et le nombre de variables. Elle est considérée
comme étant la proximité de la composante principale concernée par rapport a I’ensemble des
variables de départ.
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Interprétation

Choix du nombre d’axes a retenir

Nous utilisons pour cela le tableau A.2.6, le critere de Kaiser nous conduit a sélectionner deux
axes, expliquant 99,96% de I’inertie totale du nuage. Ce qui est trés bon. L’axe 1 retient
70,89% et I’axe 2 retient 29,07%, I’axe 3 retient 0,03%, I’axe 4 retient 0%, I’axe 5 retient 0%

Etude des variables :

F1 F2 F3 F4 F5
P, (Sans défaut) 0,995 -0,101 -0,014 0,010 -0,002
p, défaut d'injection 1,000 -0,026 0,003 -0,001 0,007
p. Soup d'admission 0,755 -0,655 -0,013 -0,008 -0,002
p, fuite d'admission 0,940 0,340 0,029 -0,002 -0,003
P, compression 0,319 0,048 -0,021 -0,004 0,000

Tableau A.2. 5 : Corrélation entre les variables et les axes principaux

L’examen des corrélations entre les variables initiales et les axes principaux va nous permettre
de répondre comment les variables sont-elles structurées ?

Le calcul et I’interprétation de ces corrélations se font de la méme fagon que pour 2 variables
quantitatives quelconques. Par exemple 0,995 est le coefficient de corrélation entre la variable
Pad sans défaut et I’axe 1 ; il s’obtient a partir des valeurs des individus pour la variable Pad
sans défaut et pour la 1%® composante principale. Pour nous aider & interpréter ces
corrélations, le logiciel XLSTAT2009 nous donne le cercle de corrélation ci-dessous :

Variables (axes F1 et F2 : 99,96 %) "adMoteur

1 de
compressian
0,75
05 Pad Moteur
' avec défaut
de fuige

0,25 T dmission

F2 (29,07 %)

-0,25

-0,5

-0.75 T Soupape
d'admissio

-1

-1 -0,75 -05 -0,25 0 0,25 0,5 0,75 1
F1 (70,89 %)

Figure A.2.3 : Cercle des Corrélation : Représentation des variables axe let axe 2
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La figure A.2.3 a éte réalisée a partir des corrélations entre les 5 Variables initiales et les deux
premieres composantes principales.

Pour observer les individus, il ne reste qu’a construire les plans a partir des composantes
principales les plus intéressantes, le plan principal 1-2 sera examiner en premier, par ce que
c’est le plan sur lequel le maximum d’information est visible.

Dans notre cas les individus se répartissent sur I’ensemble du plan.

Biplot (axes F1 et F2 : 99,96 %)

10
8
6
4 1
Pad Moteur avec défaut
2 de compression
s Obs8_ |P, vec%@ﬂ&‘m
5 Obs2  OPbs3 .Obsu o 8% P fuitrdadmissio
g 0 , ' e ' L. . ® ' ' el av cdgpau
S Obsl ROSTaUL s
b 2 o Pgd gt avec défaut
olp 1O otmaEs
-4
-6
-8
-10
-20 -18 -16 -14 -12 -10 -8 -6 -4 -2 0 2 4 6 8

F1 (70,89 %)

Figure A.2.4 : Représentation des individus axe let axe 2

L’interprétation des axes factoriels se fait séquentiellement, pour chaque axe et chaque nuage
de points, en regardant les contributions a la formation des axes.

Variables : On sait que les variables contribuant le plus & la formation de I’axe 1 sont celles
dont les coordonnées sur cet axe sont proches de 1 en valeur absolue. Pour repérer les
contributions significatives, on utilise le tableau 5 : on compare les valeurs de la colonne F1

coordonnées du premier axe factoriel, & la racine de la contribution moyenne 1/+/8 =35%,

Le signe donnant le sens de contribution. On obtient :

- +

p, défaut de compression Pad sans défaut
Pad défaut d’injection

Pad soupape d’admission
Pad fuite d’admission
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Observation F1 F2 F3 F4 F5
Obsl -7,207 -0,083 0,035 0,003 0,001
Obs2 -4,770 0,254 0,023 0,001 0,000
Obs3 -3,885 0,376 0,019 0,001 0,000
Obs4 -3,022 0,496 0,015 0,000 0,000
Obs5 -3,020 0,496 0,015 0,000 0,000
Obs6 -3,020 0,496 0,015 0,000 0,000
Obs7 -3,020 0,496 0,015 0,000 0,000
Obs8 -1,530 0,702 0,007 -0,001 0,000
Obs9 -0,687 0,818 0,003 -0,002 0,000
Obs10 -0,687 0,818 0,003 -0,002 0,000
Obs11 -0,462 0,849 0,002 -0,002 0,000
Obs12 -0,196 0,886 0,001 -0,002 0,000
Obs13 0,204 0,942 -0,001 -0,003 0,000
Obs14 0,331 0,959 -0,002 -0,003 0,000
Obs15 0,486 0,980 -0,003 -0,003 0,000
Obs16 0,619 0,999 -0,003 -0,003 0,000
Obs17 0,647 1,003 -0,003 -0,003 0,000
Obs18 0,767 1,019 -0,004 -0,003 0,000
Obs19 1,055 1,059 -0,005 -0,003 0,000
Obs20 1,175 1,076 -0,006 -0,003 0,000
Obs21 1,259 1,087 -0,006 -0,003 0,000
Obs22 1,329 1,097 -0,007 -0,003 0,000
Obs23 1,414 1,109 -0,007 -0,003 0,000
Obs24 1,491 1,119 -0,008 -0,004 0,000
Obs25 1,491 1,119 -0,008 -0,004 0,000
Obs26 1,575 1,131 -0,008 -0,004 0,000
Obs27 1,575 1,131 -0,008 -0,004 0,000
Obs28 1,575 1,131 -0,008 -0,004 0,000
Obs29 1,575 1,131 -0,008 -0,004 0,000
Obs30 1,575 1,131 -0,008 -0,004 0,000
Obs31 1,575 1,131 -0,008 -0,004 0,000
Obs32 1,330 -0,108 0,024 0,056 0,022
Obs33 1,306 -0,107 0,020 0,058 -0,016
Obs34 1,171 -1,726 0,058 0,003 0,025
Obs35 1,149 -1,725 0,055 0,005 -0,009
Obs36 1,149 -1,725 0,055 0,005 -0,009
Obs37 1,149 -1,725 0,055 0,005 -0,009
Obs38 1,149 -1,725 0,055 0,005 -0,009
Obs39 1,097 -1,745 0,091 -0,029 -0,013
Obs40 1,036 -1,770 0,031 -0,033 0,026
Obs41 0,871 -1,711 0,043 0,010 0,014
Obs42 0,620 -1,698 -0,006 -0,010 0,000
Obs43 0,317 -1,664 0,006 -0,015 -0,012
Obs44 -0,045 -1,625 -0,059 -0,007 -0,005
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Obs45 -0,461 -1,600 -0,107 -0,002 0,016
Obs46 -0,513 -1,577 -0,090 0,004 -0,004
Obs47 -0,513 -1,577 -0,090 0,004 -0,004
Obs48 -0,513 -1,577 -0,090 0,004 -0,004
Obs49 -0,513 -1,577 -0,090 0,004 -0,004

Tableau A.2.6 : Coordonnées des observations.

L’axe 1 oppose la pression d’admission en présence de défaut de compression, toutes les
autres variables sont bien représenter sur I’axe. La premiére composante principale explique
donc correctement tous les variables.

Les Individus : on utilise le tableau suivant :

On compare les valeurs de la colonne F1 a la racine de la premiére valeur propre /3,545 _
1,43.

- +

Les autre Obs Obs 24, Obs 25, Obs ..., Obs 31
Obs 41, Obs 42,

Il n’est pas nécessaire de calculer les qualités de représentation des variables. Les variables
bien représentées sont celles qui sont proches du bord du cercle des corrélations. L’axe 1
oppose les Obs : Obs24 jusqu’au Obs 31, Obs41 et Obs 42 au autre Obs.

Apres avoir réalisé L’ACP normé et interprété ses résultats sur I’exemple des données de la
pression d’admission, nous avons effectué L’ACP pour les deux autres bases de données
(Vitesse de rotation et émissions polluantes).

A.3 FPGA Cyclone Il

Les FPGA Cyclone 11 @ 90 nm, sont congus a partir de zéro pour un colt modique et pour
fournir un ensemble de fonctions personnalisées pour les applications sensibles aux volumes
élevés Les FPGA Cyclone Il offrent des performances élevées et une faible consommation
d'énergie a un co(t qui rivalise avec celui des ASIC.

La famille Cyclone Il FPGA d'Altera est congue sur un processus SRAM 1,2 V a couche de
cuivre, a faible coefficient de perméabilité et est optimisée pour la plus petite taille de matrice
possible.

Basée sur la technologie de processus 90 nm de TSMC, qui utilise des plaquettes de 300 mm,
la gamme Cyclone Il FPGA offre des densités plus élevées, plus de fonctionnalités, des
performances exceptionnelles et les avantages de la logique programmable aux prix ASIC.

La famille FPGA Cyclone 1l étend la portée des FPGA dans des applications a haut volume et
sensibles aux codts, en continuant le succes de la famille FPGA Cyclone.
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Le tableau A.3.1 présente les caractéristiques et la disponibilit¢ de la famille FPGA

Cyclonell.
Dispositif EP2C5 | EP2C8 | EP2C15 | EP2C20 | EP2C35 | EP2C50
LE 4,608 | 8256 | 14448 | 18752 | 33216 | 50528

M4K RAM Blocs
(4 Kbits + 512 bits de parité) | 20 | O 52 52 105 e
Mémoire embarquée (Kbits) | 117 162 234 234 473 581

Multiplicateurs embarqués
18 bits x 18 bits 13 18 26 26 3 86
PLLs 2 2 4 4 4 4
Nombre maximal d'E/S | 15 | 1g5 | 315 | 315 | 475 | 450
d'utilisateur

Canaux différentiels 58 77 132 132 205 193

Tableau A.3.1 : Présentation de la famille FPGA Cyclone I1.

Le tableau A.3.2 présente une vue d'ensemble de I'empaquetage des périphériques Cyclone I1

et des comptages des broches d'E / S de l'utilisateur.

Taille du paquet
(mm x mm)

EP2C5

EP2C8

EP2C15

EP2C20

EP2C35

EP2C50

TQFP a 144 broches
(22 x 22)

89

85

PQFP 208 broches
(30,6 x 30,6)

142

138

PQFP a 240 broches
(32 x 32)

142

FineLine BGA a 256 broches
(17 x 17)

158

182

152

152

484-Pin Ultra FineLine BGA
(19 x 19)

322

294

484 broches FineLine BGA
(23 x 23)

315

315

322

294

672-Pin FineLine BGA
(27 x 27)

475

450

896-Pin FineLine BGA
(31x31)

Tableau A.3.2 : Packages de périphériques Cyclone 11 et broches d'E/S utilisateur

maximum.

Le tableau A.3.3 présente les périphériques de configuration appropriés a utiliser pour les

FPGA Cyclone II.
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Dispositif de configuration

Périphériques Cyclone Il pris en charge

EP2C5 | EP2C8 | EP2C15 | EP2C20 | EP2C35 | EP2C50
EPCS1
EPCS4 X X X
EPCS16 X X X X X
EPCS64 X X X X X

Tableau A.3.3 : Dispositifs de configuration appropriés pour les FPGA Cyclone II.

Le tableau A.3.4 montre le support de température industrielle pour les FPGA Cyclone 1.

Dispositif

Paquet

Catégorie de vitesse

EP2C5

TQFP a 144 broches
FBGA a 256 broches
PQFP 208 broches

-8

EP2C8

TQFP a 144 broches
FBGA a 256 broches
PQFP 208 broches

EP2C20

FBGA a 256 broches
FBGA a 484 broches

EP2C35

FBGA a 484 broches
UFBGA 484 broches
FBGA a 672 broches

EP2C50

FBGA a 484 broches
UFBGA 484 broches
FBGA a 672 broches

Tableau A.3.4 : Support de température industrielle du dispositif cyclone II.
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