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Résumé— Le but de cet article est de dresser un panorama
des méthodes directes d’identification de modèles paramé-
triques à temps continu à partir de données échantillon-
nées. Nous rappelons les principales méthodes d’estimation
de fonctions de transfert à temps continu : estimateurs clas-
siques des filtres de variable d’état, de la variable instrumen-
tale optimale et de l’erreur de sortie. Nous présentons la boîte
à outils logicielle CONTSID et discutons les principaux avan-
tages de ces approches directes. Enfin nous décrivons briève-
ment quelques aspects plus avancés tels que l’identification
de systèmes multivariables, l’identification en boucle fermée
et l’identification dans un contexte d’erreurs en les variables.

Mots-clés— modèles à temps continu, identification des sys-
tèmes, variable instrumentale.

I. I NTRODUCTION

L’identification consiste à rechercher des modèles mathéma-
tiques de systèmes à partir de données expérimentales et de
connaissances disponiblesa priori. Ces modèles doivent four-
nir une approximation fidèle du comportement du système
physique sous-jacent dans le but d’estimer des paramètres
physiques ou de concevoir des algorithmes de simulation,
de prévision, de surveillance ou de commande. La démarche
classique consiste à formaliser les connaissances disponibles
a priori, à recueillir des données expérimentales, puis à esti-
mer la structure, les paramètres et les incertitudes d’un mo-
dèle, enfin à valider (ou invalider) celui-ci. Ce champ thé-
matique à caractère pluridisciplinaire trouve ses applications
dans des domaines très variés.
L’utilisation de données expérimentales pour déterminer les
paramètres de modèles mathématiques de systèmes dyna-
miques représente un sujet classique de l’automatique [1]. Les
modèles issus de l’identification sont appelésmodèles boîte-
noire, lorsqu’ils sont peu, voire pas du tout, inspirés de la
connaissance physique sur le procédé considéré.
Durant les trois dernières décennies du XXesiècle, l’identi-
fication de modèles boîte-noire a connu un développement
considérable tant sur le plan de la proposition de nouvelles
techniques que sur le plan des applications. Durant cette pé-
riode, la théorie de l’identification s’est principalement déve-
loppée en considérant des modèles linéairesà temps discret.
La boîte à outils «System Identification» de Matlab dévelop-
pée par L. Ljung [2] a largement contribué à la popularité de
ces approches. Il existe de nombreux ouvrages de référence
qui synthétisent la majeure partie des travaux de recherche
effectués dans le domaine, parmi lesquels nous citerons [3],
[4], [5], [6], [7], [8], [9], [10], [11], [12], [13]. Tous ces ou-
vrages traitent essentiellement du problème de l’estimation

paramétrique de modèles à temps discret. En effet, le for-
midable développement des calculateurs numériques a rendu
l’utilisation des modèles à temps discret de plus en plus cou-
rante, non seulement en raison de la nature discrète des don-
nées acquises, mais surtout à cause de la facilité de l’implan-
tation de l’algorithme d’identification puis de commande ou
de diagnostic préventif développés à partir du modèle identi-
fié. La domination de l’identification de modèles à temps dis-
cret était telle que les chercheurs travaillant sur les approches
d’estimation paramétrique de modèles à temps continu étaient
considérés, soit comme«des inconditionnels de l’époque ana-
logique», soit comme «des personnes s’intéressant unique-
ment aux cas d’école» [14].
Pour identifier un modèle à temps continu, deux approches
principales sont envisageables dans le domaine temporel :
l’approche directe et l’approche indirecte [15]. Toutes deux
utilisent des données d’entrée/sortie échantillonnées, car les
moyens de mesure actuels sont pour la plupart des instru-
ments numériques et les données recueillies sont par consé-
quent à temps discret. L’approche indirecte consiste dans un
premier temps, à déterminer un modèle à temps discret à
l’aide de techniques maintenant considérées comme conven-
tionnelles [7], [8], [13], puis à convertir ce dernier en un mo-
dèle à temps continu. Les propriétés statistiques de ces esti-
mateurs (biais, variance, convergence) sont bien connues et
expliquent en grande partie l’attrait pour cette stratégie.
Cette approche indirecte fondée sur l’estimation initiale d’un
modèle à temps discret fait, en général, appel à des algo-
rithmes d’optimisation itératifs très coûteux en termes de cal-
culs sans garantie de convergence vers l’optimum global. En
effet, pour la plupart de ces algorithmes, la procédure d’ini-
tialisation conditionne la convergence vers l’optimum global.
Les approches directes, discutées dans cet article, ne souffrent
pas de cet inconvénient.
L’identification directe de modèles à temps continu, long-
temps dans l’ombre de l’identification de modèles à temps
discret, est à présent mature. C’est un sujet important qui a
de nombreuses applications s’étendant du traitement du si-
gnal, à la commande, au diagnostic, à l’astrophysique [16],
aux sciences économiques [17] ou environnementales [18].
Elle possède depuis quelques années son propre outil logiciel
avec la boîte à outils CONTSID. L’objectif de cet article est
de rappeler les approches temporelles classiques disponibles
et de discuter leurs avantages.

II. FORMULATION DU PROBLÈME D’ IDENTIFICATION

Soit un système mono-entrée, mono-sortie, linéaire, à temps
continu, causal et invariant dans le temps soumis à un en-
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semble de conditions initiales quelconques. Ce système est
décrit par l’équation différentielle à coefficients constants1 :

ao
0ẙ(t) + ao

1ẙ
(1)(t) + · · ·+ ẙ(na)(t) =

bo
0u(t) + bo

1u
(1)(t) + · · ·+ bo

nb
u(nb)(t), (1)

où u(t) représente le signal d’entrée,̊y(t) la réponse non
bruitée du système àu(t), x(i)(t) représente laie dérivée par
rapport au temps du signal à temps continux(t).
L’équation (1) permet de représenter la sortie du système pour
toutes les valeurs de la variable continuet et peut également
s’écrire sous la forme compacte suivante :

ẙ(t) = Go(p)u(t) =
Bo(p)
Ao(p)

u(t), (2)

avec

Bo(p) =bo
0 + bo

1p + · · ·+ bo
nb

pnb ,

Ao(p) =ao
0 + ao

1p + · · ·+ pna , na ≥ nb,

où p représente l’opérateur différentielpx(t) = dx(t)
dt . Go(p)

est l’opérateur de transfert du système vrai ; les polynômes
Ao(p) et Bo(p) sont supposés être premiers entre eux et
le système est supposé être asymptotiquement stable. On
suppose de plus que les perturbations agissent sur la sortie non
bruitée sous la forme d’un terme additif. Le système «vrai»
est alors décrit par :

S : y(t) = Go(p)u(t) + Ho(p)eo(t), (3)

où y(t) représente la sortie bruitée,Ho(p) est une fonction
rationnelle propre et inversement propre qui décrit le bruit
additif sur la sortie eteo(t) est un bruit blanc à temps continu
à moyenne nulle.
Le terme de perturbationeo(t) est supposé être non-corrélé
avec le signal d’entréeu(t) ; le cas d’un système évoluant
en boucle ouverte est considéré. Les signaux à temps continu
u(t) ety(t) sont également supposés être échantillonnés à pas
non nécessairement constant.
Les modèles que l’on recherche ont la forme suivante :

M :
{

ẙ(tk) = G(p, θ)u(tk)
y(tk) = ẙ(tk) + v(tk) (4)

avec
θ = [ana−1, · · · , a0, bnb

, · · · , b0]
T

. (5)

x(tk) représente l’amplitude du signal à temps continux(t) à
l’instanttk = kTe etG(p, θ) est l’opérateur de transfert défini
par :

G : G(p, θ) =
B(p)
A(p)

=
b0 + b1p + · · ·+ bnb

pnb

a0 + a1p + · · ·+ pna
. (6)

Le terme de perturbation est modélisé ici comme un bruit à
temps discret à moyenne nulle notév(tk).

Le problème d’identification peut être formulé ainsi : en
supposant les ordresna andnb connus (Go ∈ G), l’objectif
consiste à estimer le vecteur des paramètres du modèle
à temps continu à partir deN échantillons des signaux
d’entrée/sortieZN = {u(tk); y(tk)}N

k=1.

1La présence d’un retard pura priori connu, multiple entier de la période
d’échantillonnage, peut être traitée sans difficulté. Celui-ci est supposé nul
ici afin d’alléger les notations.

III. M ÉTHODES D’ ESTIMATION PARAMÉTRIQUE DE

MODÈLES À TEMPS CONTINU

Les techniques d’identification de modèles paramétriques li-
néaires à temps continu reposent principalement sur la mini-
misation d’un critère fondé soit sur une erreur de sortie, soit
sur une erreur d’équation nécessitant l’utilisation d’une trans-
formation linéaire couplée à une méthode issue des moindres
carrés. De nombreuses méthodes de type erreur d’équation
ont été proposées au cours des trente dernières années. L’inté-
rêt essentiel de ces méthodes, fondées sur l’erreur d’équation,
est la formulation d’une solution explicite qui conduit à un
optimum unique. Toutefois ces techniques nécessitent l’esti-
mation des dérivées successives des signaux d’entrée/sortie.
Diverses méthodes ont été développées pour résoudre ce pro-
blème inverse. Plusieurs publications ou ouvrages dressant
l’état de l’art des approches d’identification de modèles à
temps continu sont disponibles dont les plus significatives
sont [15], [19], [20], [21], [22], [18], [23], [24].
Dans cet article, nous nous focalisons sur trois approches qui
ont marqué le cheminement historique pour l’identification
directe de modèles paramétriques à temps continu. La pre-
mière remonte à l’époque des calculateurs analogiques et est
connue sous le nom de méthode des filtres de variables d’état
(FVE) [25]. Cette technique est présentée avec l’objectif de
mettre en évidence certains aspects spécifiques à l’identifica-
tion de modèles à temps continu. La seconde fondée sur une
méthode de variable instrumentale optimale a fait ses preuves
dans un cadre applicatif [26], [27], [28]. Enfin, la méthode de
l’erreur de sortie est brièvement discutée [29], [30], [31].

A. La méthode des filtres de variables d’état (FVE)

La méthode des filtres de variables d’état est une des ap-
proches conventionnelles d’identification de modèles para-
métriques à temps continu. Elle repose sur la minimisation
de l’énergie de l’erreur d’équation et se décompose en deux
étapes :
– la première consiste à appliquer un filtrage linéaire aux

données échantillonnées afin de reconstruire les dérivées
successives des signaux d’entrée/sortie. Cette étape est
spécifique aux approches d’identification de modèles à
temps continu de type erreur d’équation ;

– la seconde étape est dédiée à l’estimation paramétrique
proprement dite, à l’aide de techniques d’estimation de
type moindres carrés ; cette étape n’est pas spécifique aux
approches d’identification de modèles à temps continu et la
plupart des algorithmes d’estimation de modèles linéaires
à temps discret peuvent être adaptés au cas de l’estimation
paramétrique de modèles à temps continu.

Filtrage linéaire
Considérons l’équation différentielle du modèle recherché
dans un contexte non bruité (4). L’application de la transfor-
mée de Laplace aux deux membres de cette équation diffé-
rentielle soumise à des conditions initiales supposées nulles
conduit à :

sna Y̊ (s) +
na−1∑

i=0

ais
iY̊ (s) =

nb∑

i=0

bis
iU(s), (7)
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où s représente la variable de Laplace ;Y̊ (s) et U(s) sont
respectivement les transformées de Laplace deẙ(t) et u(t).
L’application d’un filtre linéaire, de fonction de transfert
F (s) = 1/E(s), aux deux membres de l’équation (7) donne :

sna

E(s)
Y̊ (s) +

na−1∑

i=0

ai
si

E(s)
Y̊ (s) =

nb∑

i=0

bi
si

E(s)
U(s). (8)

Le filtre des variables d’état (FVE) d’ordre minimal
(n = na) prend souvent la forme suivante :

F (s) =
1

E(s)
=

(
λ

s + λ

)n

, (9)

où λ représente la pulsation de coupure du filtre. Définissons
à présent un ensemble de filtresLj(s) pourj = 0, 1, . . . , na

ayant pour forme

Lj(s) =
sj

E(s)
=

(λ)nasj

(s + λ)na
, (10)

et soit lj(t) leur réponse impulsionnelle. L’utilisation de ces
filtres (10) permet de récrire l’équation (8) sous la forme
suivante :

(
Lna(s) + ana−1Lna−1(s) + . . . + a0L0(s)

)
Y̊ (s)

=
(
bnb

Lnb
(s) + . . . + b0L0(s)

)
U(s). (11)

Dans le domaine temporel, cette équation devient :

[Lna ẙ](t) + ana−1[Lna−1ẙ](t) + . . . + a0[L0ẙ](t)
= bnb

[Lnb
u](t) + . . . + b0[L0u](t), (12)

où {
[Liẙ](t) = [li ? ẙ](t)
[Liu](t) = [li ? u](t), (13)

et ? représente l’opérateur de convolution. Les sorties des
filtres [Liẙ](t) et [Liu](t) fournissent ainsi une estimation
des dérivées des signaux d’entrée/sortie dans la bande fré-
quentielle d’intérêt (plage de fréquence dans laquelle on re-
cherche l’adéquation entre le système et le modèle). Ces es-
timées peuvent ensuite être utilisées au sein de techniques de
régression linéaire.
A l’instant t = tk, en considérant la présence du bruit additif
sur la sortie, l’équation (12) devient :

[Lnay](tk) + ana−1[Lna−1y](tk) + . . . + a0[L0y](tk)
= bnb

[Lnb
u](tk) + . . . + b0[L0u](tk) + εEE(tk, θ),

(14)

où εEE(tk, θ) représente l’erreur d’équation. L’équation (14)
peut également se récrire sous une forme standard de régres-
sion linéaire :

[Lnay](tk) = ϕT (tk)θ + εEE(tk, θ), (15)

oùϕ(tk) le vecteur de régression prend la forme :

ϕT (tk) =
[−[Lna−1y](tk) . . . − [L0y](tk)

[Lnb
u](tk) . . . [L0u](tk)

]
, (16)

etθ est le vecteur de paramètres défini par l’équation (5).

Estimateur des moindres carrés/FVE
L’estiméeθ̂ du vecteur des paramètres est le vecteur minimi-
sant :

θ̂ = arg min
θ

VN (θ, ZN ), (17)

oùVN la fonction de coût, dépend de l’ensemble des vecteurs
de paramètres admissibles et de l’ensembleZN des données :

VN (θ, ZN ) =
N∑

k=1

ε2
EE(tk, θ). (18)

A partir deN échantillons des signaux d’entrée/sortie, l’esti-
mateur des moindres carrés (mc)/FVE est alors donné par :

θ̂mc =

[
N∑

k=1

ϕ(tk)ϕT (tk)

]−1 N∑

k=1

ϕ(tk)[Lna
y](tk), (19)

en supposant que la matrice inverse existe. Il faut rappeler ici
que la solution (19) est très peu robuste numériquement et
que ce n’est pas de cette façon que les calculs doivent être
conduits (voir [7], [32] par exemple).
Malheureusement, l’estimateur des moindres carrés associé
au filtre de variables d’état est asymptotiquement biaisé en
présence de bruit de mesure, que ce dernier soit blanc ou
coloré.

Estimateur de la variable instrumentale/FVE
L’estimateur de la variable instrumentale est une variante
classique de la méthode des moindres carrés [8], [7], [33], [5].
Elle présente ainsi l’avantage de reposer sur les techniques de
régression linéaire.
Le principe de la méthode de la variable instrumentale
consiste à introduire un vecteurζ(tk), tel que ses com-
posantes appelées instruments ou variables instrumentales
soient suffisamment corrélées avec les composantes du vec-
teur de régressionϕ(tk) mais non corrélées avec le bruit ad-
ditif sur la sortiev(tk). Les conditions que doit remplir le
vecteur de variables instrumentales sont ainsi résumées par :

{
E

[
ζ(tk)ϕT (tk)

]
est non singulière,

E [ζ(tk)v(tk)] = 0.
(20)

Plusieurs solutions ont été proposées. Parmi celles-ci, l’esti-
mateur de la variable instrumentale à modèle auxiliaire [34]
est particulièrement simple à mettre en œuvre. Le vecteur de
variables instrumentales est dans ce cas construit de la ma-
nière suivante :

ζT (tk) = F (p)
[−ẙ(na−1)(tk, θ̂mc) . . . − ẙ(0)(tk, θ̂mc)

u(nb)(tk) . . . u(0)(tk)
]
, (21)

où F (p) correspond au filtre de variables d’état défini par
l’équation (9) et̊y(tk, θ̂mc) représente la sortie d’un modèle
auxiliaire obtenu à partir de l’estimation par moindres car-
rés/FVE :

ẙ(tk, θ̂mc) = G(p, θ̂mc)u(tk). (22)
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Le vecteur des instruments (21) peut également s’écrire sous
la forme :

ζT (tk) =
[−[Lna−1ẙ](tk, θ̂mc) . . . − [L0ẙ](tk, θ̂mc)

[Lnb
u](tk) . . . [L0u](tk)

]
. (23)

L’estimateur de la variable instrumentale à modèle auxiliaire
associé au filtre de variables d’état est alors donné par :

θ̂vi =

[
N∑

k=1

ζ(tk)ϕT (tk)

]−1 N∑

k=1

ζ(tk)[Lnay](tk). (24)

Cet estimateur est asymtotiquement sans biais mais n’est
pas à variance minimale. Cependant, on ne saurait négliger
cette méthode. Elle est, en effet, souvent utile pour fournir
une estimation initiale pour les techniques itératives discutées
dans la section qui suit.

Remarques :
– dans ce qui précède, nous avons supposé le système ini-

tialement au repos. Dans le cas contraire, il convient de
prendre en compte l’effet des conditions initiales. Plu-
sieurs approches sont envisageables [20]. L’une d’entre
elles consiste à augmenter le vecteur des paramètres et à
estimer simultanément des termes supplémentaires liés aux
conditions initiales et les paramètres du modèle à temps
continu [20], [25], [35]. Ceci peut s’avérer très utile en pré-
sence de régimes transitoires ;

– la stratégie de traitement de données via un pré-filtrage pa-
rallèle des signaux d’entrée/sortie est une pratique courante
en identification de modèles paramétriques à temps dis-
cret [7], [36]. Cette étape de pré-filtrage permet notamment
d’améliorer l’efficacité statistique des estimateurs. Comme
nous l’avons vu, cette étape de pré-filtrage est implicite
dans le cas de l’identification directe de modèles paramé-
triques à temps continu. Le rôle du pré-filtrage est double
ici : le premier est d’estimer les dérivées des signaux d’en-
trée/sortie dans la bande fréquentielle d’intérêt ; le second
permet de diminuer la variance de l’estimateur ;

– l’utilisateur choisit la pulsation de coupure du filtreλ
(9) qui constitue l’hyper-paramètre de la méthode FVE.
De manière intuitive, le filtre FVE doit être choisi par
rapport à la plage de fréquence dans laquelle on recherche
l’adéquation entre le système et le modèle. En pratique,
une estimation des paramètres du filtre est préférable et
une méthode qui réalise ce choix automatique est présentée
dans la partie III-B ;

– le filtrage (13) est effectué de manière numérique, soit
en utilisant un solveur différentiel, soit en discrétisant la
représentation d’état des filtres [37] à l’aide d’une mé-
thode appropriée à l’évolution des signaux entre les ins-
tants d’échantillonnage. Cette implantation est la source
d’erreurs de simulation [38] qui peuvent cependant être, en
général, réduites en choisissant une faible période d’échan-
tillonnageTe. Si les données sont échantillonnées à pas va-
riable, des approches spécifiques de résolution numérique
d’équations différentielles peuvent être utilisées [39] ;

– les algorithmes présentés ici sont non-récursifs mais leur
version récursive est également disponible (voir [34], par
exemple) ;

– la méthode des filtres de variables d’état peut s’interpréter
en termes de régularisation [40] ;

– l’estimation simultanée d’un retard constant et des para-
mètres est rendue possible par l’incorporation d’un inté-
grateur dans le filtre de variables d’état [41] ;

– la méthode des filtres de variables d’état représente une ap-
proche classique d’identification de modèles paramétriques
à temps continu. Plusieurs types de transformations li-
néaires opérant un filtrage des données ont été proposés au
cours des trente dernières années donnant lieu à de nom-
breuses méthodes. Le lecteur intéressé par ces différentes
techniques pourra consulter les références : [20], [23].

B. Estimateur optimal de la variable instrumentale (srivc)

L’estimateur optimal (asymtotiquement sans biais et à va-
riance minimale) de la variable instrumentale est obtenu pour
les conditions suivantes [33], [7] :





F opt(p) = 1
Ho(p)Ao(p)

ζopt(tk) = F opt(p)
[− ẙ(na−1)(tk) . . . − ẙ(0)(tk)
u(nb)(tk) . . . u(0)(tk)

]

où Ho(p) représente le « vrai » modèle de bruit (3) ;Ao(p)
représente le dénominateur de la fonction de transfert du sys-
tème vrai ;̊y(tk) représente la sortie non-bruitée du système à
l’instant tk.
L’estimateur optimal nécessite la connaissance de plusieurs
caractéristiques du système à identifier. En effet, ce dernier
ne peut être obtenu que si les vrais modèles du système
et du bruit sont connus ; l’optimalité ne peut donc pas être
atteinte dans un cas pratique. Des solutions approchées ont
été proposées ; elles font appel soit à des procédures itératives,
soit à des algorithmes comprenant plusieurs étapes [7].
Une approche stochastique (au sens où elle estime un mo-
dèle de bruit), qui s’est révélée être particulièrement perfor-
mante dans un cadre applicatif, est la méthode de variable ins-
trumentale optimale proposée par P. Young [26], [27], [28].
Cette approche comprend un pré-filtrage adaptatif fondé sur
la solution optimale lorsque le bruit additif est blanc gaussien
(Ho(p) = 1 et eo blanc gaussien). Cet estimateur est abrégé
par son acronyme anglo-saxonsrivc (pour simplified refined
instrumental variable for continuous-time models). Comme
nous allons le voir plus loin, il représente une extension lo-
gique de l’estimateur de la variable instrumentale/FVE. Cet
estimateur a été développé à l’origine pour l’identification de
modèles paramétriques à temps discret [5], [42]. Il présente
l’avantage additionnel de choisir de manière automatique (et
optimale) les paramètres du filtreF (p).
Cette méthode s’appuie sur le raisonnement suivant : le bruit
additif étant supposé blanc gaussien, l’erreur de sortieε(t) est
donnée par :

ε(t) = y(t)− B(p)
A(p)

u(t).

La minimisation d’une fonction de coût fondée surε(t),
conduit à l’utilisation de la classe des techniques de l’erreur
de sortie. Cependant, l’erreur de sortieε(t) peut être convertie
en une erreur d’équation en factorisant par1/A(p) (les
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opérateurs commutent dans ce cas linéaire en les entrées)

ε(t) =
1

A(p)
(A(p)y(t)−B(p)u(t)) , (25)

= A(p)
(

1
A(p)

y(t)
)
−B(p)

(
1

A(p)
u(t)

)
. (26)

Dans le domaine temporel, cette équation devient :

ε(t) = [Lnay](t) + ana−1[Lna−1y](t) + . . . + a0[L0y](t)
−bnb

[Lnb
u](t)− . . .− b0[L0u](t), (27)

où
{

[Ljy](t) = [lj ? y](t),
[Lju](t) = [lj ? u](t),

(28)

et l’ensemble des filtres sont à présent définis par

Lj(p) =
pj

A(p)
. (29)

A l’instant t = tk, l’équation (27) peut s’écrire sous une
forme de régression linéaire :

[Lnay](tk) = ϕT (tk)θ + ε(tk) (30)

où le vecteur de régression est défini par

ϕT (tk) =
[−[Lna−1y](tk) . . . − [L0y](tk)

[Lnb
u](tk) . . . [L0u](tk)

]
, (31)

et où le vecteur des paramètresθ est donné par l’équation (5).

La transformation de l’erreur de sortie en erreur d’équation
nécessite de connaîtreA(p) qui esta priori inconnu. On uti-
lise alors un algorithme itératif qui va ajuster progressivement
l’estimée de la variable instrumentaleθ̂i à partir d’une estimée
initiale A(p, θ̂0) jusqu’à convergence.
L’algorithme de l’estimateur de la variable instrumentale
optimalesrivcest le suivant :

1. Estimer un vecteur de paramètres initialθ̂0.

2. i = 0, . . . , NIter − 1

(a) Utiliser θ̂i pour calculer la sortie du modèle auxiliaire

ẙ(tk, θ̂i) = G(p, θ̂i)u(tk). (32)

Calculer les sorties filtrées des signaux d’entrée/sortie
ainsi que de la sortie du modèle auxiliaire,





[Ljy](tk, θ̂i) = [lj(θ̂i) ? y](tk)
[Lju](tk, θ̂i) = [lj(θ̂i) ? u](tk)
[Lj ẙ](tk, θ̂i) = [lj(θ̂i) ? ẙ(θ̂i)](tk),

(33)

avec

Lj(p, θ̂i) =
pj

A(p, θ̂i)
.

(b) Calculer une estiméêθi+1 par la méthode de variable
instrumentale à modèle auxiliaire :

θ̂i+1 =

[
N∑

k=1

[
ζ(tk, θ̂i)ϕT (tk, θ̂i)

]−1

N∑

k=1

ζ(tk, θ̂i)[Lnay](tk, θ̂i) (34)

avec

ζT (tk, θ̂i) =
[− [Lna−1ẙ](tk, θ̂i) . . . − [L0ẙ](tk, θ̂i)

[Lnbu](tk, θ̂i) . . . [L0u](tk, θ̂i)
]
, (35)

ϕT (tk, θ̂i) =
[− [Lna−1y](tk, θ̂i) . . . − [L0y](tk, θ̂i)

[Lnbu](tk, θ̂i) . . . [L0u](tk, θ̂i)
]
. (36)

Répéter les étapes (2a), (2b) jusqu’à ce que la variation
relative sur les paramètres soit faible :

np∑

j=1

∣∣∣∣∣
θ̂i+1

j − θ̂i
j

θ̂i
j

∣∣∣∣∣ < γ, (37)

où θ̂i
j désigne leje élément du vecteur des paramètres

estimé à laie itération,np = na + nb + 1 est le nombre
de paramètres à estimer,γ est un seuil de tolérance donné
etNIter est le nombre d’itérations.

3. θ̂srivc = θ̂NIter .

L’estimateursrivcest asymptotiquement sans biais quelle que
soit la nature du bruit additif (à moyenne nulle), et à variance
minimale lorsque le bruit additif est blanc.

Remarques :
– la méthodesrivc exploite des techniques de régression li-

néaire et converge en général beaucoup plus rapidement
(typiquement en 4 ou 5 itérations) qu’une méthode mini-
misant une erreur de sortie ;

– la convergence de l’algorithme est peu sensible au choix
du vecteur de paramètres initial̂θ0. Celui-ci peut être
calculé en utilisant par exemple, l’estimateur de la variable
instrumentale/FVE ;

– une indication sur l’incertitude des paramètres estimés
est délivrée via l’estimée de la matrice de covariance
des paramètres, ce qui permet d’apprécier la qualité de
l’estimation :

P̂ = σ2
ε̂

[
N∑

k=1

ζ(tk, θ̂srivc)ζT (tk, θ̂srivc)

]−1

, (38)

où σ2
ε̂ représente la variance empirique de l’erreur de

simulationε̂(tk) = y(tk)− ẙ(tk, θ̂srivc) ;
– cette approche peut être mise en œuvre de façon récursive

[26] ;
– cette approche peut identifier très facilement un système à

partir de données échantillonnées à pas variable [39]. Les
opérations de filtrage des signaux sont alors réalisées en
utilisant un solveur différentiel, du type Kutta-Runge par
exemple ;

– dans le cas où le bruit additif est coloré, l’estimateursrivc
perd ses propriétés statistiques. Cependant les nombreuses
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applications de l’algorithme ont montré qu’il était suffi-
samment robuste par rapport à l’hypothèse de blancheur
et qu’il fournissait des paramètres estimés avec une va-
riance relativement faible. Dans le cas d’un bruit coloré,
il est également possible d’utiliser une approche de type
Box-Jenkins hybride dans laquelle le bruit est représenté à
l’aide d’un modèle à temps discret [43], [44] ;

– La méthodesrivc a également été étendue au cas des
systèmes multi-entrées mono-sortie (MISO) représentés
par des modèles de la forme [45] :

ẙ(t) =
nu∑

i=1

Bi(p)
Ai(p)

ui(t) (39)

y(tk) = ẙ(tk) + v(tk) (40)

avec :

Bi(p) = bi,0 + bi,1p + · · ·+ bi,mi
pmi ,

Ai(p) = ai,0 + ai,1p + · · ·+ pni ,

ni ≥ mi, i = 1 . . . nu.

Ce modèle présente l’avantage de posséder un dénomina-
teur différent pour chaque entrée, ce qui est plus réaliste
en pratique. Il n’est cependant plus linéaire par rapport aux
paramètres. La version MISO de la méthodesrivc repose
sur la régression multilinéaire [13]. Le vecteur des para-
mètresθ est partitionné en classesθ1, . . ., θnu de façon à
ce que l’erreur soit affine par rapport à chacune des classes
de paramètres, quand les paramètres des autres classes sont
fixés. Il est alors possible de chercherθ̂ en appliquant suc-
cessivement la version SISO de la méthodesrivcpour l’es-
timation de chacune des classes de paramètres en explorant
cycliquement toutes les classes. A chaque étape, la valeur
du critère décroît jusqu’à convergence. Rien ne garantit ce-
pendant la convergence vers un optimum global (ou même
local) du critère. C’est un problème général de ce type d’al-
gorithmes qui gèlent certains paramètres pendant qu’ils en
optimisent d’autres. Cependant, les essais effectués en si-
mulation ainsi que sur des données provenant de procédés
industriels ont montré l’intérêt de cette version MISO de la
méthodesrivc [45] ;

– la version de l’estimateursrivc pour l’identification de
modèles à temps discret, abrégé parsriv, ne doit pas être
confondue avec la méthode de la variable instrumentale
optimale abrégée pariv4, disponible dans la boîte à outils
«System Identification» de Matlab [7]. L’algorithmeiv4
n’est pas itératif et comprend quatre étapes. Il fournit en
général de nettement moins bons résultats d’estimation que
la méthode itérativesriv ;

– l’estimateursrivcprésente une étroite parenté avec celui de
Steiglitz-McBride [46] revisité au début des années 80 [47].
Ils différent toutefois par le fait que l’un (srivc) s’appuie sur
l’estimateur de la variable instrumentale alors que l’autre
(Steiglitz-McBride) repose sur l’estimateur des moindres
carrés simples.

Une version MISO de l’estimateur optimal de la variable
instrumentalesrivc est disponible au sein de la boîte à outils
CONTSID (voir section IV-A).

C. Méthode de l’erreur de sortie (coe)

Cette méthode est aussi connue en France sous l’appellation
historique de méthode du modèle [29], [30]. Elle repose sur
la minimisation de l’énergie de l’erreur de sortie. Ce critère
se distingue de celui fondé sur une erreur d’équation par sa
signification physique et sa sensibilité plus importantes aux
erreurs de structure de modèles et aux valeurs des paramètres.
Cette méthode se différencie également par sa mise en œuvre
plus délicate due à la non-linéarité de l’erreur de sortie
par rapport aux paramètres. Elle consiste à exploiter les
propriétés locales du critère au voisinage d’un point courant
θ̂i dans l’espace des paramètres pour en déduire un point
suivantθ̂i+1 meilleur au sens du critère à minimiser. Diverses
méthodes garantissent une convergence vers l’optimum
local du critère dans le bassin d’attraction où se trouvait le
vecteur initial θ̂0. Les algorithmes de Gauss-Newton et sa
variante due à Levenberg-Marquardt, de quasi-Newton et des
gradients conjugués font partie des plus utilisés [13]. Il utilise
la connaissance de la valeur du critère et de son gradient au
point courant. Ce dernier peut être calculé en utilisant les
fonctions de sensibilité de la sortie du modèle par rapport aux
paramètres. Celles-ci peuvent être obtenues par simulation
d’équations déduites de celles du modèle. Au cours de
l’optimisation, il est souvent nécessaire de calculer le critère
et son gradient de nombreuses fois, ce qui se traduit par un
très grand nombre de simulations. Cette méthode abrégée par
son acronyme anglo-saxoncoe(pour continuous-time output
error method) est une technique classique de l’identification
et n’est pas détaillée dans cet article. Le lecteur intéressé
pourra consulter les références [13], [9], [31].

Remarques :
– la méthodecoefournit une évaluation de l’incertitude des

paramètres estimés. En effet, une approche simple consiste
à exploiter les propriétés asymptotiques de l’estimateur
au sens du maximum de vraisemblance, et à assimiler la
covariance de l’erreur d’estimation à l’inverse de la matrice
d’information de Fisher, aisément calculable à partir des
informations du bruit utilisé pour construire l’estimateur.
Cette méthode est de loin la plus utilisée mais le caractère
très approximatif des résultats obtenus quand le nombre de
données est faible ne doit cependant pas être dissimulé ;

– elle permet l’identification de systèmes multi-entrées
mono-sortie représentés par une structure de modèles du
type (39) ;

– le problème principal des méthodes à erreur de sortie est
l’existence possible de plusieurs minima locaux vers les-
quels peut converger l’algorithme d’optimisation. L’initia-
lisation des algorithmes joue, en général, un rôle impor-
tant sur la convergence et il est nécessaire de faire appel
à des procédures particulières afin d’éviter les optimiseurs
locaux parasites (voir [48] par exemple).

Une version MISO utilisant l’algorithme de Gauss-Newton
ou sa variante due à Levenberg-Marquardt via la simulation
numérique des fonctions de sensibilité de la sortie par
rapport aux paramètres, est disponible dans la boîte à outils
CONTSID.
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Le lecteur aura compris à la lecture de ce panorama que les
auteurs ont une préférence très nette pour l’estimateur optimal
de la variable instrumentale. Cette approche a démontré en
pratique son potentiel à de nombreuses occasions [49], [50],
[51], [52], [18] et nous la conseillons en premier lieu. Le
panorama présenté ici n’a toutefois pas la prétention d’être
exhaustif ; d’autres approches existent, comme par exemple,
celle fondée sur une approche algébrique [53], [54], ou encore
les approches récursives décrites dans [55].

IV. OUTIL LOGICIEL ET AVANTAGES

A. La boîte à outils CONTSID

Alors que de nombreux logiciels rassemblant les différentes
techniques d’identification de modèles à temps discret sont
disponibles, aucun outil n’existait dans le cas de l’identi-
fication de modèles à temps continu. C’est à partir de ce
constat que nous avons décidé de réaliser une boîte à outils
Matlab appelée CONTSID (pour CONtinuous-Time System
IDentification) [56]. L’objectif est de mettre à disposition
des utilisateurs potentiels le plus grand nombre de méthodes
permettant d’identifier des systèmes linéaires (SISO, MISO
et MIMO) représentés sous la forme de modèles à temps
continu, directement à partir des données échantillonnées.
Cette boîte à outils Matlab rassemble la plupart des méthodes
développées au cours des trente dernières années et est
conçue comme une extension de la boîte à outils commer-
ciale «System Identification» de Matlab développée par L.
LJUNG. Elle est téléchargeable à l’adresse suivante :
http ://www.cran.uhp-nancy.fr/contsid/

Les principales fonctions d’estimation paramétrique ainsi que
l’interface utilisateur récemment développée, sont présentés
dans [57].

B. Avantages

la plupart des systèmes réels régis par les lois de la Phy-
sique (systèmes électroniques, mécaniques, thermiques, hy-
drauliques, ...) évoluent par nature continûment dans le temps.
Leur comportement peut être décrit approximativement après
linéarisation autour d’un point de fonctionnement par des
équations différentielles ordinaires à coefficients constants.
Cette représentation dans le domaine continu est donc natu-
relle pour l’étude des systèmes linéaires.
L’identification directe de modèles à temps continu présente
en elle-même de nombreux avantages dont les principaux
sont2 :
– de fournir directement un modèle à temps continu à par-

tir de données échantillonnées. Les paramètres du modèle
identifié sont fortement liés aux propriétés et aux coeffi-
cients physiques du système à identifier. Ce modèle peut
être interprété physiquement beaucoup plus aisément que
l’équivalent discret délivré par les approches traditionnelles
d’identification de modèles à temps discret ; cet aspect est
particulièrement attrayant pour un ingénieur ;

2Des exemples illustrant ces avantages sont disponibles dans les pro-
grammes de démonstration de la boîte à outils CONTSID (voir fichieridc-
demo.m).

– de s’appuyer sur une paramétrisation parcimonieuse. La
connaissancea priori de l’ordre relatif du système est faci-
lement prise en compte ce qui permet d’éviter l’estimation
de zéros de discrétisation rencontrés lors de l’identification
de modèles à temps discret [58], [36] ;

– de pouvoir plus naturellement traiter des données échan-
tillonnées rapidement. Ces approches sont en effet beau-
coup moins sensibles aux problèmes numériques que les
approches discrètes. Elles sont par conséquent très bien
adaptées aux équipements actuels d’acquisition de données
qui délivrent des mesures quasiment à temps continu ;

– de pouvoir aisément traiter le cas de données échantillon-
nés à pas variable [39]. Ce type de données est souvent ren-
contré dans le cas des systèmes mécaniques où un échan-
tillonnage angulaire est réalisé, ou encore dans le domaine
biomédical [59] ou biologique ;

– de simplifier l’application de la procédure complète d’iden-
tification de systèmes pour l’utilisateur non-spécialiste. La
théorie de l’identification de modèles à temps discret est
bien établie ; la pratique, quant à elle, n’est pas toujours
simple à mettre en œuvre pour l’utilisateur qui se retrouve
souvent démuni devant les choix multiples à effectuer,
concernant par exemple le pré-filtrage des signaux bruts
avant d’effectuer l’estimation paramétrique. Les approches
directes intègrent toutes un pré-filtrage implicite des don-
nées (le filtre est de plus choisi de manière automatique et
optimale dans le cas de l’estimateursrivc). Cette étape de
pré-filtrage est souvent primordiale dans le cas de l’identifi-
cation de modèles à temps discret, comme le montre l’étude
en simulation suivante.

C. Exemple : cas du benchmark Rao-Garnier

Les résultats présentés dans cette section sont représentatifs
d’un ensemble de simulations de Monte Carlo visant à com-
parer les performances des approches directe et indirecte [60],
[36], [61], [20]. Le modèle simulé est un système du 4e ordre.
Son opérateur de transfert est donné par :

Go(p) =
K(−Tp + 1)(

p2

ω2
n,1

+ 2ζ1p
ωn,1

+ 1
)(

p2

ω2
n,2

+ 2ζ2p
ωn,2

+ 1
) , (41)

avecK = 1, T = 4s, ωn,1 = 20 rad/s,ζ1 = 0.1, ωn,2 = 2
rad/s,ζ2 = 0.25.
Ce système possède deux modes, l’un rapide (ωn,1 = 20
rad/s) avec un coefficient d’amortissement de0.1, l’autre
lent (ωn,2 = 2 rad/s) avec un coefficient d’amortissement
de 0.25. De plus, il présente un zéro instable et est donc
à non minimum de phase. Les données d’entrée/sortie sont
engendrées par les relations suivantes :

{
ẙ(tk) = Go(p)u(tk)

y(tk) = ẙ(tk) + e(tk) (42)

L’entrée est une somme de cinq sinusoïdesu(t) = sin(t) +
sin(1.9t) + sin(2.1t) + sin(18t) + sin(22t) et e(tk) est un
bruit blanc gaussien à temps discret. Une simulation de Monte
Carlo (200 jeux de données) a été effectuée pour un rapport
signal-sur-bruit (RSB) :

RSB = 10 log
Pẙ

Pe
= 10dB, (43)
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où Pe représente la puissance moyenne du bruit additif à
moyenne nulle sur la sortie etPẙ la puissance moyenne des
fluctuations de la sortie non bruitée. Ceci correspond à l’essai
dénommé "trial2" dans [61]. La période d’échantillonnage
est égale à10 ms. Le modèle à temps discret équivalent à
(41) possède quatre pôles, et en général quatre zéros. La
connaissancea priori de l’ordre relatif du système à temps
continu à identifier est difficile à prendre en compte lorsque
l’on utilise l’approche indirecte.

Les diagrammes de Bode des 200 modèles estimés par les
méthodes directesrivc (voir paragraphe III-B) et indirecte
pem (dans sa versionoe ici) [7], choisies pour illustrer les
résultats obtenus par les deux classes de méthodes, sont
représentés sur les figures 1 et 2.
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Fig. 1. Diagrammes de Bode des 200 modèles à temps
continu estimés par la méthodesrivc.
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Fig. 2. Diagrammes de Bode des 200 modèles à temps discret
estimés par la méthodeoe.

Ces résultats sont représentatifs de l’ensemble des résultats
de simulation [60], [61], [20]. On peut observer sur les fi-
gures 1 et 2 que la méthode d’estimation de modèles à temps

discret (oe) disponible dans la boîte à outils «System Identi-
fication» de Matlab conduit à de très mauvais résultats d’es-
timation comparativement à la méthode d’estimation directe
de modèles à temps continu (srivc). Cela est surprenant à pre-
mière vue car le système considéré ne semble pas constituer
une véritable difficulté en termes d’identification. Les très
mauvaises performances obtenues ici par l’approche fondée
sur l’erreur de sortieoe peuvent être attribuées à plusieurs
facteurs selon L. Ljung [36]. Dans son analyse, il conclut
que ces résultats sont principalement dus à l’extrême sensi-
bilité numérique de l’estimation de modèles de type ARX
(A(q−1, θ)y(tk) = B(q−1, θ)u(tk) + e(tk)) dans le cas de
cet exemple du 4e ordre. L’estimation de modèles de type
ARX est en effet souvent utilisée afin d’initialiser les mé-
thodes d’estimation itératives. La méthode d’erreur de sortie
oe initialisée à partir de l’estimation d’un modèle ARX va,
dans le cas de cet exemple, converger vers un minimum lo-
cal comme le montrent les résultats de la figure 2 (le modèle
ARX initial se situe dans une vallée d’attraction d’un modèle
erroné).
Cet exemple illustre quelques-unes des difficultés qui appa-
raissent lorsque l’on recherche un modèle à temps discret :
sensibilité des méthodes d’estimation itératives à l’initiali-
sation, problèmes numériques en présence d’échantillonnage
rapide, difficulté à prendre en compte la connaissancea priori
de l’ordre relatif du système à temps continu à identifier,
pré-filtrage des données non implicite ; les approches directes
d’estimation paramétrique de modèles à temps continu ne ren-
contrent pas ces difficultés. L’application de la méthodologie
complète d’identification se trouve alors grandement simpli-
fiée pour l’utilisateur.

V. A SPECTS PLUS AVANCÉS

Dans cette partie, nous présentons une introduction à trois
aspects plus avancés de l’identification des systèmes :
– les systèmes multivariables représentés sous forme d’état ;
– l’identification en boucle fermée lorsqu’une loi de com-

mande régit le système à identifier ;
– l’identification dans un contexte d’«erreurs en les va-

riables» lorsque non seulement la sortie mais également
l’entrée sont perturbées par des bruits de mesure.

A. Identification de modèles d’état

Le cas de l’identification de systèmes à entrées et sorties mul-
tiples par des modèles à temps continu a été jusqu’à pré-
sent, peu développé. Une solution possible est d’utiliser la
décomposition en sous-espaces. Cette approche est très inté-
ressante car elle permettent d’identifier directement des mo-
dèles d’état à partir des données d’entrée/sortie mesurées,
sans connaissancea priori des indices structuraux. Si plu-
sieurs algorithmes ont été développés pour traiter le cas des
modèles à temps discret, seuls quelques travaux sont relatifs
aux modèles d’état à temps continu [62], [63], [64], [65]. Les
premières études [62], [63] proposent d’introduire des opéra-
teurs de translation discret/continu particuliers pour analyser
et récrire le problème d’identification à temps continu à l’aide
d’une approche algébrique. Plus récemment, nous avons pro-
posé de combiner un préfiltrage de type moment de Poisson
à l’algorithme des sous-espaces décrit dans [66] dans le cas
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de bruits colorés ; les algorithmes correspondant sont dispo-
nibles dans la boîte à outils CONTSID.

B. Identification des systèmes en boucle fermée

Il n’est pas toujours possible de conduire des expérimenta-
tions en boucle ouverte sur des procédés industriels, soit pour
des raisons de production, soit pour des problèmes d’insta-
bilité. Dans ce cas, il est possible, sous certaines conditions,
d’identifier les systèmes à partir de signaux acquis en boucle
fermée. La principale difficulté est due à la corrélation induite
par le bouclage entre les perturbations et les signaux de com-
mande. Une seconde difficulté est liée au fait que les don-
nées comportent moins d’information que celles recueillies
en boucle ouverte. En effet, un objectif important de la com-
mande est de minimiser la sensibilité du système bouclé aux
perturbations, ce qui rend le problème d’identification plus
délicat à traiter [67].
Pour pallier ces difficultés, plusieurs méthodes d’identifica-
tion en boucle fermée ont été proposées. Elles visent toutes
à rendre le signal utilisé comme entrée du modèle indépen-
dant des perturbations. Il est cependant important de noter que
l’application directe d’une méthode minimisant une fonction
de l’erreur de prédiction à des données recueillies en boucle
fermée fournit des estimations convergentes, si le processus
appartient à la classe de modèles choisie. Cependant, ce cas
étant restrictif et surtout peu réaliste, d’autres méthodes ont
été proposées pour identifier des modèles à temps continu.
Les articles [68] et [69] présentent une revue de ces diffé-
rentes approches.
En revanche, l’identification en boucle fermée de modèles
à temps continu n’a pas encore atteint le degré de maturité
du cas discret. P.C. Young a été le premier à proposer une
approche. Celle-ci repose sur l’association d’une technique de
variable instrumentale à modèle auxiliaire avec la technique
des filtres de variables d’état [34].
Plus récemment, des méthodes permettant de prendre en
compte le bruit sur les signaux de mesure et permettant d’ob-
tenir directement un modèle convergent et précis du système
ont été proposées. Une première technique consiste à élimi-
ner le biais (moyenne des erreurs d’estimation) issu d’une
identification par moindres carrés [70]. Il s’agit d’effectuer
dans un premier temps une estimation par moindres carrés,
puis d’estimer le biais relatif à cette estimation afin de le re-
trancher pour obtenir le modèle final. Les approches de type
variable instrumentale peuvent également être utilisées. La
première technique consiste à utiliser le signal d’excitation
comme instruments, ce qui permet de vérifier les deux condi-
tions de convergence des techniques de variable instrumen-
tale ; puis afin d’améliorer la précision du modèle estimé (va-
riance minimale), des méthodes de variable instrumentale op-
timale sont également développées [71]. En effet, les choix
des instruments peuvent avoir un effet considérable sur la ma-
trice de covariance. La limite inférieure peut être obtenue en
choisissant3 :

{
F opt(p) = 1

A0(p)H0(p)

ζopt(tk) =
[
F opt(p)ϕ̊T (tk)

]T
,

(44)

3avecG0(p) =
B0(p)
A0(p)

où ϕ̊(tk) représente le vecteur de régression déterministe,
c’est-à-dire construit à partir des signaux d’entrée/sortie non
bruités ainsi que de leurs dérivées. Ainsi, l’estimateur optimal
de variable instrumentale, comme dans le cas de l’identifica-
tion en boucle ouverte (III-B), ne peut être obtenu que si les
vrais modèles du système et du bruit sont connus ; l’optimalité
ne peut donc pas être atteinte dans un cas pratique. Plusieurs
méthodes de type «bootstrap» ont été proposées pour pallier
ce problème [72].

C. Identification dans un contexte d’erreurs en les variables

Mis à part le cas particulier de l’identification en boucle fer-
mée, la majorité des méthodes d’identification de modèles à
temps discret ou continu reposent sur l’hypothèse de bruit ad-
ditif sur la sortie uniquement, l’entrée du système étant sup-
posée parfaitement maîtrisée. Or, dans de nombreux cas pra-
tiques, l’entrée est également mesurée et donc entachée de
bruits de mesure ; il s’avère que l’utilisation des méthodes
classiques ne prenant pas en compte le bruit sur l’entrée
conduit à des estimations biaisées. L’identification de sys-
tèmes lorsque les signaux de sortie et d’entrée sont entachés
de bruit, mais non liés par l’intermédiaire d’une boucle fer-
mée, est dite «erreurs-en-les-variables». Ce type de modèle
est très intéressant lorsque le but de l’identification est la dé-
termination des lois internes régissant le procédé, plus que la
prédiction de son comportement futur. De nombreuses disci-
plines utilisent ce type de modèles [73].
Ce problème d’identification dans un contexte erreurs-en-
les-variables a fait l’objet de travaux récents dans le cas de
modèles à temps discret. On peut diviser ces travaux en deux
classes : ceux exploitant les statistiques au second ordre des
signaux d’entrée/sortie [74], [73], [75], [76], [77], et ceux
utilisant les statistiques d’ordre supérieur (à deux) [78], [79],
[80]. En revanche, ce problème n’a été que très peu traité dans
le cadre de l’identification de modèles à temps continu. On
peut toutefois citer l’approche utilisant les statistiques d’ordre
deux [81] et celle fondée sur les statistiques d’ordre supérieur
couplées à la méthode de Steiglitz-McBride [82], [83].

VI. CONCLUSION

Cet article a présenté un panorama des méthodes d’identifica-
tion directe de modèles linéaires de type boîte-noire à temps
continu à partir de données échantillonnées. Ces approches
sont longtemps restées dans l’ombre des méthodes tradition-
nelles d’identification de modèles à temps discret. Les ap-
proches d’identification directe de modèles à temps continu
présentent les avantages de fournir un modèle directement in-
terprétable physiquement par l’utilisateur, de faciliter la mise
en œuvre de la procédure complète de l’identification des sys-
tèmes (pré-filtrage implicite), d’être bien adaptées aux condi-
tions actuelles d’acquisition de données (échantillonnage ra-
pide), ou encore de pouvoir traiter le cas de données échan-
tillonnées à pas variable. La boîte à outils CONTSID a contri-
bué à la diffusion et facilite l’utilisation des approches. Ces
approches ne doivent cependant pas être considérées comme
concurrentes mais plutôt comme complémentaires aux tech-
niques d’identification de modèles à temps discret. Ces der-
nières ont en effet depuis trente ans fait leurs preuves sur le
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plan des applications. Il est cependant important de rappe-
ler que d’autres approches d’identification existent : les tech-
niques d’identification de modèles à temps continu présen-
tées dans cet article en font partie, sans oublier les méthodes
d’identification dans le domaine fréquentiel [10], [84]. L’utili-
sateur doit donc connaître l’ensemble des outils existants puis
choisir (ou être guidé) vers la méthode la plus appropriée pour
résoudre son problème d’identification.
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