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INTRODUCTION GENERALE

La modélisation des systemes physiques constitue un aspect fondamental de toutes les
sciences appliquées. Plus spécifiquement, en automatique, la modélisation est une des €tapes
fondamentales pour contrdler ou commander un processus de production. Cette étape vise a
établir les relations qui lient les variables caractéristiques d'un procéd€ ; ces relations doivent
reproduire ausst fidelement que possible le comportement du systeéme physique dont elles
sont issues.

Concretement, le probléme est compliqué par la multitude des méthodes de description,
d'analyse des systemes et des techniques de construction des relations décrivant leur
fonctionnement. La diversité des systemes rencontrés et leur complexité font apparaitre leur
modélisation comme une démarche toujours renouvelée. Mais, & chaque fois, les grandes
lignes se conservent et souvent les mémes outils peuvent s'appliquer dans des contextes treés
variés.

Dans la démarche suivie lors de la modélisation, on distingue plusieurs phases. Le
choix d'un ensemble de modeles, de la structure des relations est appelé "caractérisation”. La
détermination des valeurs numériques des coefficients intervenant dans le modele choisi est
nommée "estimation des parametres”. Ces deux phases doivent étre complétées par la
validation des modeles obtenus : le test de leur pouvoir de description ou de prévision.
Enfin, dans certain cas il faudra également simplifier les structures des modeles de fagon a
les rendre plus facilement utilisables pour le calcul des lois de commande.

Dans la pratique, la plupart des processus ont un caractere fondamentalement multi-
variables. Ceci nous a amené a nous intéresser a l'identification des systemes dynamiques
multi-variables. Le probleme de l'identification paramétrique d'un systéme multi-variables
est intimement lié & la forme du modele utilis€ pour caractériser le systeme. Il est donc
important de bien choisir le modele. Les différentes représentations qui existent dans la
littérature de la modélisation des systemes multi-variables peuvent se regrouper en quatre
grands types de représentation {ELSH 791 :

- la représentation par matrice de fonctions de transfert,

- la représentation sous forme d'état,

- la représentation par opérateur aux différences,

- la représentation par matrice de réponses inpulsionnelles.

Le passage d'une représentation d'un systéme a une autre représentation est tout a fait
possible. A ces modes de représentation, nous pouvons ajouter des techniques plus récentes
utilisant la logique floue [SUGE 88|, [HIHI 93] surtout développées dans le cas statique
mais qui peuvent s'étendre au cas dynamique.

Le travail que nous présentons dans ce mémoire a pour objectif I'étude et le
développement des méthodes d'identification des systemes dynamiques multi-variables qui
sont plus particuliecrement modélisés soit par l'une ou l'autre des deux premigres

représentations citées ci-dessus. Les systemes étudi€s peuvent étre linéaires ou non linéaires,
invariants ou €volutifs dans le temps. De plus, le cas des systemes présentant différents

-1-



niveaux de connections seront étudiés.

Dans le premier chapitre, nous nous sommes intéressés au cas des systémes multi-
entrées/multi-sorties, dynamiques, discrets, invariants et représentés sous forme de relation
entrées/sorties. Dans ce contexte, nous avons largement contribué i développer deux
méthodes originales : MCA (Moindres Carrés Alternés) et MCMYV (Moindres Carrés Multi-
Variables). La premicre est une méthode itérative a plusieurs niveaux qui permet d'identifier
les parametres d'un systeme multi-entrées/mono-sortie. La deuxieme, plus générale, est une
méthode récurrente qui identifie les systémes multi-variables interconnectés. Ces deux
méthodes comportent certains avantages par rapport a celles existantes dans la littérature.
Ceux-ci sont discutés lors d'une étude de la robustesse des deux méthodes par rapport aux
différentes perturbations (niveaux de bruit, valeurs aberrantes dans le signal de sortie, sous
et surévaluation de l'ordre, "longueur” des signaux entrées/sorties).

En pratique, l'identification des parametres du modele est établi a partir
d'enregistrements de mesure effectuées sur l'installation. Il est courant que les essais
significatifs contenant les informations nécessaires et suffisantes pour identifier les
parametres du systeme soient disséminés sur plusieurs campagnes de mesure. Par
conséquent, il devient tres difficile d'établir un modele unique dont le comportement soit
satisfaisant sur chaque campagne de mesure. Pour apporter une solution a ce probléme, nous
avons €tendu la méthode MCA a l'utilisation simultanée de plusieurs campagnes de mesure
pour identifier les parametres du systeme ; cette €tude est présentée dans le premier chapitre.

Dans la phase de l'identification des parametres, l'exploitation des mesures suppose
que les observations expérimentales effectuées sur un processus ne contiennent pas de
valeurs aberrantes (valeurs qui different de la grande majorité des mesures). Lors de I'étude
de la robustesse des deux méthodes MCA et MCMV, il s'est avéré que ces deux méthodes
sont partiellement aftectées par la présence des valeurs aberrantes dans le signal de sortie.
Pour surmonter ce probléme, une solution consistant a utiliser un algorithme permettant de
prendre en compte la présence des valeurs aberrantes dans le signal de sortie est présentée
dans le premier chapitre.

Tres souvent, 'hypothese d'invariance n'est pas vérifiée : les processus physiques
évoluent avec le temps, les valeurs des parametres changent, un changement de point de
fonctionnement peut se produire, etc. Ceci nous a amené & nous intéresser aux algorithmes
adaptatifs qui permettent de poursuivre les variations des paramétres au cours du temps.
Comme solution & ce probléeme, nous présentons toujours dans le premier chapitre,
I'extension de l'algorithme AFMM (Adaptive Forgetting through Multiple Models) au cas
des systemes multi-variables interconnectés.

Dans le deuxieme chapitre, nous nous sommes intéressés au cas des systemes linéaires
discrets modélisés par une représentation d'état. Dans un premier temps, nous avons utilisé
une méthode basée sur la minimisation d'une distance de structure qui permet d'identifier les
parametres d'un systeme completement observé ; le cas d'un systeme partiellement observé
est également étudié. Dans un second temps, nous avons développé une nouvelle méthode
basée sur la technique multi-modeles qui permet de poursuivre les éventuelles variations des
parametres d'un systeme évolutif modélisé par une représentation d'état.

Finalement dans le troisieme chapitre, nous présentons une étude sur l'identification des
parametres d'une classe de systemes non linéaires. Ces derniers peuvent étre représentés de



différentes fagons. Dans notre étude, nous nous sommes intéressés plus particulierement aux
systémes non linéaires représentés soit par une fonction rationnelle, soit par un modele
d'Hammerstein. Dans ce troisieme chapitre, nous présentons tout d'abord un nouvel
estimateur des moindres carrés pour les modeles rationnels, puis une extension des deux
nouvelles méthodes MCA et MCMYV au cas d'un modeéle d'Hammerstein dont la partie non
linéaire est approximée par une fonction polynomiale.
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Chap.1 : Représentaiion sous forme de relation enirées-sorties

INTRODUCTION

Dans ce chapitre, nous nous sommes intéressés a l'identification des systémes multi-
variables modélisés par une représentation sous forme d'entrées-sorties. Ce sujet a fait
l'objet de nombreux travaux et de nombreuses méthodes d'identification s'y rapportent. La
principale est sans doute la méthode des moindres carrés simples, dont les principes de base
ont été établis par Gauss [GAUS 09]. Mais cette méthode donne un estimateur biaisé dans le
cas ou la matrice des mesures est corrélée avec les résidus. Pour apporter une solution a ce
probleme, plusieurs méthodes ont ét€ proposées. Parmi lesquelles :

- la méthode des moindres carrés généralisés proposée par Clarke [CLAR 67] qui
permet le blanchiment du bruit de mesure en estimant les résidus et en utilisant des données
filtrées,

- les méthodes qui utilisent le principe de la matrice instrumentale développée par
Mayne [MAYN 67]. Il consiste & modifier la matrice des mesures, utilis€e dans la méthode
des moindres carrés simples, dans le but de décorréler les mesures avec les résidus. Dans ce
contexte, Young | YOUN 70] a proposé l'utilisation d'une matrice instrumentale basée sur la
modification de la sortie mesurée par la sortie d'un modele auxiliaire (par exemple, un
modele obtenu par la méthode des moindres carrés simples). Banon {BANQO 71] a proposé la
matrice instrumentale a observations retardées. Pandya [PAND 73] et Soderstrom [SODE
83] ont développé des méthodes d'identification basées sur le principe de la matrice
instrumentale,

- Astrom [ASTR 65] a appliqué la technique du maximum de vraisemblance a
'ildentification paramétrique, puis, afin d'obtenir un estimateur non biaisé, il a adopté un
modele pour le bruit de mesure dont les parametres sont identifiés de la méme facon que les
parametres du systeme. Les propriétés asymptotiques de l'estimateur fourni par la méthode
du maximum de vraisemblance ont été étudiées par Aoki [AOKI 70] puis par Astrom
[ASTR 80]. Une nouvelle formulation pour la méthode du maximum de vraisemblance a été
développée par Maine [MAIN 81} ; la mise en oeuvre de celle-ci a donné naissance a une
bibliotheque intitulée MMLE ( Modified Maximum Likelihood Estimator) intégrée sous
MATLAB.

Dans le cadre des algorithmes récurrents, nous pouvons citer la méthode des moindres
carrés étendus proposée par Talmon [TALM 73], la méthode des moindres carrés généralisés
dont Hasting-James |[HAST 69] et Sen [SEN 75] ont chacun proposé une version récurrente
et la version récursive de la méthode du maximum de vraisemblance qui a ét€ développée par
Soderstrom | SODE 73] et par Gertler [GERT 74].

Parmi les récents travaux dans le domaine de l'identification des parametres d'un
systeme mono-variable, nous pouvons citer :

- Solbrand [SOLB §5] a proposé une méthode récursive qui permet, par l'introduction
d'un facteur d'oubli variable dans la méthode des moindres carrés récursifs, d'éviter une
convergence locale,

- Jeyendran [JEYE 90] a développé un algorithme d'identification de systemes FIR

(Finite Impulse Response) qui détecte automatiquement le début d'une zone d'interférence et
inhibe la mise a jour des parametres pour la durée de cette zone,
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Chap.1 : Représentation sous forme de relation entrées-sorties

- Soderstrom [SODER 91| a proposé une nouvelle forme de la méthode PEM
(Prediction Error Method),

- Chen {CHEN 92] a présenté une analyse de la convergence de la méthode des
moindres carrés récursifs.

- Enfin tres récemment, Dreano [DREA 93] a développé une méthode d'identification
des systemes & représentation continue par moments partiels initialement développée par
Trigeassou [TRIG &7].

Toutes les méthodes d'identification des systemes mono-entrée/mono-sortie que nous
avons citées précédemment permettent sans difficulté d'identifier des systemes multi-
entrées/mono-sortie & condition d'admettre le principe de la réduction des fonctions de
transfert au méme dénominateur. En effet, considérons un systeme a r entrées et s sorties.
Ce dernier peut étre décomposé en s systemes multi-entrées/mono-sortie qui sont eux-mémes
composés de r sous-systemes mono-entrée/mono-sortie dont les sorties seront appelées par
la suite des sorties intermédiaires ou des sorties partielles. Chaque systeéme multi-
entrée/mono-sortie est représenté sous forme de fonction de transfert discrete (ot t représente
le temps discret) dont la sortie est décrite par :

yi(t) = 2 %Um) uj(t-1) i=1,.,s [1.1]

ou T; représente un retard et o Ay;{) et Cjj(q) sont des polyndmes de la variable "décalage
temporel” gt (q (1) = f(t-1)) :

!

Aii(Q)
Cii(q) =cijo +cijr gl + o+ Cijmy; 47"

L+agp gt +apql+ ..+ jm;; 4

Une autre fagon de décrire chaque sortie du systeéme consiste a utiliser une réduction au
méme dénominateur des fonctions de transfert relatives aux différentes entrées [BARR 81] :

0= 555 2 C@ ) [1.2)

oll les polyndmes E‘,i_i(q) et Ai(q) sont définis par :

T
Ay = ﬂl Aji(q)
=

c Cif(q)
. R VAN P
Cij(q) AQ) Ailq)

Cette forme présente l'avantage de pouvoir expliciter la sortie de fagon récursive. Par
conséquent, en utilisant la méthode des moindres carrés récursifs, nous pouvons trouver une
estimation des parametres qui décrivent les polyndmes Cjj(q) et Ai(q). Mais I'inconvénient
de cette représentation est l'augmentation du nombre de parameétres & identifier ; en effet,
apres avoir réduit au méme dénominateur les fonctions de transfert relatives aux différentes
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Chap.1 : Représeniation sous forme de relation entrées-sorties

entrées, nous obtenons (mj; + ... + my + 1 (n;; + ... + n)) parametres & identifier. Par
contre, avec la représentation donnée par I'équation [1.1], le systéme est caractérisé par (mj;
+ ...+ My + 0y + ...+ ny) parametres. De plus, Dans la pratique, il est difficile de remonter
de la représentation du systtme donnée par [1.2] a celle donnée par [1.1], car la
simplification numérique des zéros du polyndme A;(q) par ceux du polyndme C;;(q) n'est
pas parfaite. Plusieurs auteurs proposent des solutions a ce probleme, parmi lesquelles :

- la méthode DU, proposée par Dieckman et Unbehauen [DIEC 79|, dont I'algorithme
se compose de deux phases d'identification. La premiére consiste a réduire les fonctions de
transfert des sous-systemes au méme dénominateur et d'identifier les parameétres ainsi
obtenus ; la seconde phase consiste & estimer les sorties intermédiaires en utilisant les
parametres des polyndmes Cy;(q) et A;(q) qui caractérisent les fonctions de transtert réduites
au méme dénominateur puis d'identifier les parametres des polyndomes Cj;(q) et Aj(q) qui
définissent la structure donnée au systeme en utilisant les sorties intermédiaires estimées.
Cette méthode présente des difficultés numériques dans le cas d'un systeme de grande
dimension. Une solution a ce probleme a été proposée par Quladsine et Ragot [OULA 90] et
elle consiste a réduire le degré du dénominateur commun et de filtrer les données.

- la méthode GDU, proposée par Gant, Dieckman et Unbehauen [GANT 86] basée sur
'estimation des sorties intermédiaires en utilisant une coordination entre celles-ci par un
calcul parallele. Ensuite, et de la méme fagon que la méthode DU, nous utilisons les estimées
des sorties partielles pour estimer les parametres du systeme décrit par 'équation [1.1].

- les méthodes de type PEM (Prediction Error Method) dont une présentation est faite
par Ljung [LJUN &7].

D'autres auteurs se sont intéressés a l'identification des systtmes MIMO (Multi Input
Multi Output) représentés par des matrices de transfert. Dans ce contexte, nous pouvons
citer : les travaux de Sinha [SINHA 79] qui a proposé une méthode permettant de
décomposer le systeme MIMO en systemes MISO (Multi Input Single Output). Cette
décomposition est obtenue en transformant la représentation par matrice de transfert en une
représentation d'état, en utilisant la forme compagnon proposée par Luenberger [LUEN 67].
Kamoun [KAMO 86} a proposé une méthode d'identification des systemes MIMO couplé€s,
en introduisant dans la matrice de transfert des polyndmes de degrés finis qui permettent de
prendre en compte les couplages entre les sorties du systeme. Barraud [BARR &8] a
développé une méthode qui consiste a transformer la représentation par matrice de transfert
en une représentation d'état, puis, par la technique des moindres carrés étendus modifi€s,
qui utilise les estimations a priori et a posteriori de I'innovation, il estime le vecteur d'état qui
contient les parametres inconnus du systeme. Fkirin [FKIR 89] a présenté une analyse
comparative des différentes représentations des systemes MIMO. Moonen et al.
[MOON 89] ont propos€ un algorithme d'identification des systémes multi-variables fondé
sur le principe de la technique de décomposition en valeurs singulieres. Mathelin [MATH
91] a présenté une méthode relative a l'identification structurale des systeme multi-variables.
Enfin, Mukhopadhyay [MUKH 91] a proposé une méthode d'identification des systemes
multi-variables continus représentés par une matrice de transfert.

Dans ce chapitre, nous présenterons deux méthodes, MCA (Moindres Carrés Alternés)
et MCMV (Moindres Carrés Multi-Variables). La premiere est une méthode itérative a
plusieurs niveaux qui permet d'identifier les systemes multi-entrées/mono-sortie. La



Chap.1 : Représentation sous forme de relation entrées-sorties

deuxie¢me, plus générale, est une méthode récurrente qui identifie les systeémes multi-
variables interconnectés. La robustesse de ces deux méthodes par rapport aux différentes
perturbations (niveau de bruit, valeurs aberrantes dans le signal de sortie, sous et
surévaluation de l'ordre du systeme, longueur des signaux d'entrées-sorties) est présentée
dans ce chapitre. Deux extensions de la méthode MCMYV, la premiére en présence de valeurs
aberrantes dans le signal de sortie et la seconde dans le cas des parametres variables au cours
du temps, sont également présentées dans ce chapitre.

1.1 NOUVELLE TECHNIQUE D'IDENTIFICATION MULTI-VARIABLES
1.1.1 Introduction

Dans ce paragraphe, on présente une nouvelle technique d'identification des parametres
d'un modéle dynamique multi-entrées/multi-sorties, ce dernier étant décomposé€ en autant de
systemes multi-entrées/mono-sortie qu'il y a de sorties.

La méthode proposée, MCA (Moindres Carrés Alternés) dont une premiere présentation
a été faite par Mielcarek [MIEL &9], tient son nom du fait qu'elle alterne l'identification des
parametres d'un modele statique reliant la sortie a des variables intermédiaires dites sorties
intermédiaires et I'identification des parametres de chaque modele dynamique reliant une
entrée a une sortie intermédiaire. Ces deux étapes d'identification sont coordonnées en
utilisant une technique a itération directe qui prend en compte les expressions des sorties en
fonction des sorties intermédiaires.

1.1.2 Généralités sur la méthode

La technique MCA permet d'identifier des systemes multi-entrées/multi-sorties
décomposables en systemes multi-entrées/mono-sortie. Ces derniers sont constitués des
sous-systemes mono-entrée/mono-sortie. Afin d'alléger les notations et de simplifier la
représentation, nous nous intéressons a un seul systeme multi-entrées/mono-sortie. Ce
dernier est représenté sur la figure 1.1 :

w(t- 1)) iﬂ(q—l])) ¥1(®
14q
Up(t-1) iz(((l'kll))
B 2
u(t-1%) Ci(gh)

Ar(q"l)

Figure 1.1 : systeme multi-entrées/mono-sortie

avec T; le retard entre la i*me entrée et la sortie correspondante.
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La sortie d'un sous-systeme, qu'on appelle aussi sortie partielle ou sortie intermédiaire,
est reliée a I'entrée correspondante du systéme multi-entrées/mono-sortie par :
Ci(q) :
(1) = 2 u(-Ty) i=1,..,r [1.3]
)’1 ) A](q) 1 1 5

ou les polyndmes C;(q) et A;(q) de la variable ¢! sont définis par :

Hli
Ci(q) = Z()Cij ql [1.4a]
_l:
m
Ailq) =1+ ﬁlauq’i [1.2b]
J=

La relation liant les r entrées u;(t-T;) a la sortie globale y(t) s'écrit :

_ Gy

| Co(q) Ciq)
YO = A ()

up(t-19) + Ao(q) u(t-T2) + ... + A ut-7;) [1.5]

Compte tenu de | 1.3}, la sortie globale s'explicite aussi :
y(O = yi(O) + y2() + ..+ yr(D) [1.6]

L'expression [ 1.5] de la sortie du systeéme y(t) par rapport aux différents parametres ¢j;
et aj; n'est pas linéaire. De plus dans l'expression [1.3], les sorties partielles sont
inconnues ; par conséquent, il n'est pas possible d'utiliser cette expression pour identifier
les parametres ¢ et a;; qui caractérisent le i*™ sous systeéme. Pour pouvoir appliquer une
méthode simple d'estimation, il faudrait d'une part connaitre ces sorties partielles et d'autre
part supprimer le couplage existant entre les différents sous-systemes di au fait que la
somme des sorties partielles est connue et €gale a y(t).

Le principe de la méthode repose sur la remarque suivante : si la sortie intermédiaire
yi(t) du i¥me sous-systeme est connue, l'estimation des parameétres cyj et aj; de la fonction de
transfert de ce sous-systeme est facilement réalisée. Comme les sorties partielles ne sont pas
mesurées, elles doivent étre estimées a partir des entrées ; de plus, la somme de toutes ces
sorties doit coincider avec la sortie y(t) du modele complet. Pour estimer progressivement les
sorties partielles, nous utilisons un algorithme itératif a plusieurs niveaux. Dans chaque
niveau, nous estimons les parametres d'un sous-systeme et la sortie partielle correspondante
en utilisant les résultats obtenus dans les autres niveaux. En effet, si1 (r-1) sorties partielles
sont déterminées dans les (r-1) premiers niveaux, alors la derniére sortie partielle peut €tre
estimée dans le dernier niveau & partir de la contrainte [1.6]. Afin de disposer d'un certain
nombre de degrés de liberté dasn ces diftérents niveau de calcul, la contrainte est modifiée
sous la forme :

y(O = oy () + opya(t) + ... + oy (t) [1.7]
Les parametres a; sont introduits dans le but de modifier, & chaque itération,

I'estimation de la sortie de chaque sous-systéme tout en garantissant le respect de la
contrainte [ 1.6] [MIEL 90]. En nous inspirant du formalisme de Fkirin | FKIR 86}, appelons
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Chap.1: Représentation sous forme de relation entrées-sorties

[ un opérateur d'identitication qui, a partir de la connaissance des entrées u; et des sorties y;
(1=1, .. 1), estime les parametres des modeles. A une itération, repérée par l'exposant k,
l'estimation des parametres des sous-systémes est symbolisée par :

A¥q), éf(q)) = I(u;, §¥) i=1,..,r [1.8]

Appelons S T'opérateur de simulation qui, a partir de la connaissance des entrées d'un
systeme et de ses parametres, construit la sortie correspondante par filtrage. L'estimation des
sorties partielles des sous-systemes est symbolisée par :

A
Y50 = S(ui, Ax(q), Cq)) i=1, .. [1.9]

N
~ A . ~ cor . ~ . N
ol A}i( et C}i( représentent les polyndmes définissant la fonction de transfert du sous-systeme
i

Les sorties partielles, a cette itération, doivent vérifier la relation :
Ak A
y(© =950 + ..+ ¥ [1.10]

Le non respect de cette contrainte peut &tre pris en compte a l'itération suivante en
modifiant les sorties partielles par ajustement des facteurs de gain ¢ et par conséquent en
modifiant I'estimation des parameétres des sous-systemes. Différentes techniques peuvent
étre envisagées ; parmi celles-ci, la coordination par calcul parallele ou séquentiel des sorties
partielles. Le calcul parallele consiste a effectuer, a l'itération k, l'identification des
parametres de tous les sous-systémes, puis a estimer leurs sorties respectives ; ces sorties
sont ensuite réestimées de facon & satisfaire la contrainte [1.10]. Dans la technique
séquentielle, un seul sous-systéme est identifié a l'itération k et sa sortie est estimée ; la
valeur de cette sortie est introduite dans la contrainte | 1.10] de facon a estimer la sortie du
sous-systeme suivant. Ganti [GANT &6] a proposé une méthode d'identification des
parametres d'un systeme multi-variables, basée sur Ia coordination par calcul parallele. Dans
le méme contexte Mielcarek [MIEL 901 a présenté une méthode basée sur la coordination par
calcul séquentiel. D'apres une étude comparative entre les différentes méthodes
d'identification des systemes multi-variables présentée par Ragot [RAGO 92], la
coordination par calcul séquentiel donne de meilleurs résultats que ceux donnés par calcul
parallele.

1.1.3 Présentation de l'algorithme

Explicitons maintenant la procédure complete d'identification dans le cas séquentiel. La
procédure comporte trois phases : la premiere concerne linitialisation de 1'algorithme, la
seconde l'identification des parametres du modele et la troisieme teste la convergence de
'algorithme. L'estimation des sorties partielles (équation [1.9]) nécessite ia connaissance de
I'état initial des sous-systemes ; l'algorithme proposé estime de fagon itérative cet état.

Initialisation
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L'initialisation de l'algorithme se fait par l'identification des parametres o; du modele
de regression exprimant la sortie du systeme MISO sous forme linéaire additive des sorties
des systemes partiels SISO (équation | 1.6}). On utilise la méthode des moindres carrés pour
estimer les coefficients de 'approximation fonctionnelle de y(t) a partir des sorties partielles
yi(t). Ces derniéres n'étant ni mesurées ni connues de facon approchée, elles sont prises
€gales aux entrées correspondantes. Par la suite, la méthode consiste & améliorer le modele
[1.6] en remplacant les sorties intermédiaires y;(t) non mesurées par leur meilleure
estimation. 1l faut aussi initialiser les sorties partielles des sous-systémes sur un horizon €gal
au degré de chaque dénominateur de fagon a pouvoir appliquer 1'équation de récurrence
induite par l'expression [1.3]. Pour une plus grande rapidité¢ de convergence, l'algorithme
traite les sorties intermédiaires y;(t) dans 1'étape d'identification par ordre d'influence sur la
sortie globale y(t). Pour cela, nous avons choisi de les classer suivant la quantité
d'information que chacune d'elle apporte pour expliquer les variations du signal y(t).
L'ordre retenu pour le classement des sorties intermédiaires y;(t) est celui des T-valeurs
(rapport entre la valeur d'un parametre o et de son €cart-type) décroissantes fournies lors de
l'identification des parametres o; du modele de regressiondécrit par I'équation [1.7] ;
d'autres criteres pourraient etre utilisés et en I'absence d'informations sur les sous systemes
une s€lection par tirage aléatoire peut €tre envisagée.

Identification

A chaque itération de I'étape d'identification, repérée dans la suite par l'exposant k, on
effectue les opérations suivantes :

Estimation des sorties intermédiaires a partir du modéle statique
Connaissant une estimation é\ckjl des parametres o; du modele [1.7], obtenue a la
(k-1)eme jtération, on peut construire une estimée %‘(t) de la i®me sortie intermédiaire (la plus
influente sur la sortie globale) & partir de la sortie globale et des (r-1) autres sorties partielles :

HOEBYO) -%&kj‘ N0 11.11]

ou )A/kj‘l (1) est l'estimée de y; (1) & l'itération k-1.

Estimation des coefficients des polyndmes Ciq) et Ai(q)

Pour chaque sous-systéme, connaissant sa sortie §/}§(t) (équation [1.11]) et son entrée
ui(t-T;), on peut trouver une estimation 5&} et Qi] des coefficients des polynomes C;i(q) et
A;(q), qui vérifient au mieux I'équation | 1.3] en utilisant une méthode de moindres carrés et
en minimisant le critére J :

N .
_ Ak } Cx(ﬁl) AR
1= 20 - uew) 11.12]

ou N est le nombre d'observations.

Estimation des sorties intermédiaires a partir du modele dynamique
On construit une nouvelle estimation yii‘(t) de la i®me sortie intermédiaire en utilisant les
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estimées des parametres des polyndmes Ci(q) et Ai(q) obtenues précédemment et en
intégrant numériquement I'équation :

IS
k
s CiQ)
yi(t) = u;(t-75)
Asgy
950 = -8 9501y - - &K 95 (en) + 8 ui(t-tie ) + L+ & uitetemy) [1.13]

Nous noterons que le calcul de 9%‘(0 pour t = 1, ..., N (N est le nombre d'observations)
nécessite de disposer des valeurs initiales de 9}1‘(0 pour t = 1, ..., n; (n; est l'ordre du i¢me
sous-systeme). Initialement, elles sont prises égales a zéro puis elles sont estimées a la fin de
chaque itération de I'algorithme. Les détails sur la procédure de l'estimation des conditions
initiales sont donnés dans le paragraphe 1.1.6.

Estimation des paramétres du modéle statigue
L'estimation de ces parametres est obtenue par régression sur le modele [1.14], ou
nous faisons intervenir les estimées des sorties partielles obtenues précédemment.

y(© = &5 40 + o+ 65 9o + & 5o + L+ 88 8 [1.14]

Ces quatre opérations d'estimation sont effectuées pour tous les sous-systémes en
respectant l'ordre, dans lequel ils doivent étre traités, que nous avons déterminé dans ['étape
d'initialisation. Lorsque tous les sous-systemes sont identifiés, on reprend a nouveau la
phase d'identification (pratiquement, ce calcul est répété 3xr fois). L'ensemble des
opérations précédentes constitue un cycle de l'algorithme.

Test de convergence

Dans cette étape, nous testons I'évolution des parametres lej et ’T}‘, obtenus au dernier
cycle d'identification par rapport & ceux obtenus i 'avant-dernier cycle. Dans le cas ol ces
parametres ont évolué, on reprend le cycle d'identification en initialisant 'algorithme par les
résultats obtenus & l'avant-dernier cycle ; on prend soin en particulier d'estimer I'état initial
des différents sous-systemes. Une technique d'estimation de I'état initial a été présentée par
Mielcarek [MIEL 90}

1.1.4 Exemple
Pour illustrer les performances de la méthode, on utilise un exemple de simulation, dont

la structure et les parametres sont parfaitement connus. Le systeme étudié est présenté a la
tigure 1.2. C'est un systéme & trois entrées et une soitie :
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u, (1) c,q’! y,(®
> 1-qla, e(t)
u,(t) l+eq! | H0 y()
1 qla,-q2a,
U3 c3q! ¥3(®
B
1-qlay
Figure 1.2 : systéme 2 trois entrées et une sortie
avec:
¢y =1.00 cy=0.80 ¢3=0.50
a;=0.90 a;=1.50 az=-0.70 ag=0.95

Pour la simulation du systéme, nous avons choisi des entrées sous forme de créneaux
d'amplitudes et de durées aléatoires. Ces entrées présentent l'avantage de solliciter le
processus dans différentes bandes de fréquence dont la largeur est liée a celle des créneaux
qui constituent les différentes entrées du systeme. La sortie du syst€me est additionnée d'un
bruit blanc de moyenne nulle et de variance égale a 7.7% de celle du signal de sortie. La
figure 1.3 représente les signaux d'entrée ainsi que la sortie correspondante.

10 premiere entrée 5 deuxiéme entrée
0 ]
5 B
-10 . L -10 . s
0 100 200 300 0 100 200 300
5 troisiéme enu:ée 100 sortie du systéme
50+ .
of | M/\m
= ' -50 \j\} w ,
-5 : : -100 . .
0 100 200 300 0 100 200 300

Figure 1.3 : entrées et sortie du systéme

Pour identifier les parametres du systeme présenté sur la figure 1.2, nous avons
effectué une simulation Monté Carlo ol nous avons étudié 500 réalisations du bruit de
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mesure indépendantes entre elles. Dans le tableau 1.1, la deuxiéme colonne est relative aux
valeurs exactes des paramétres et la troisi¢me colonne contient les valeurs moyennes des
parametres identifiés par la méthode MCA et 1a quatriéme colonne contient leur écart-types.

. Moyenne des
Paramétres | PAAMEUeS | naramerres
exacts estimés
1.000 0.993
“1 oc, =0.013
0.800 1.587
©2 oc, = 0.246
0.500 0.580
i o¢; = 0.051
0.900 0.906
& Ga, = 0.002
1.500 1.187
a2 Ga, = 0.025
-0.700 -0.450
a Ga; = -0.019
0.950 0.913
a4 Gay = 0.003

Tableau 1.1 : parameétres exacts et identifiés par MCA

Nous remarquons que pour un systeme bruité, la méthode MCA fournit un estimateur
biaisé. Il est important de signaler que le biais sur les estimées des parametres n'est pas dii 2
la technique de relaxation a deux niveaux utilisée par la méthode, mais simplement a la
technique d'estimation utilisée. En effet, dans l'étape d'estimation des paramétres ¢;(j = 1,
.., 3)eta; i=1, .., 4)nous utilisons la technique des moindres carrés simples qui donne
un estimateur biaisé€ dans le cas d'un bruit additif. Pour résoudre le probléme de biais induit

‘par la technique des moindres carrées sur les estimées des paramétres, nous avons identifié
les parametres ¢; et a; par la méthode MCA dans laquelle nous avons modifié 1'étape
d'identification en introduisant la technique de la variable instrumentale (appellée par la suite
MCA modifiée) qui permet d'avoir un estimateur non biaisé. Nous avons utilisé la matrice
instrumentale de Young [YOUN 70] qui consiste a remplacer dans la matrice des mesures les
colonnes relatives aux mesures de sortie par les valeurs de la sortie simulée aux mémes
instants par un modele auxiliaire (par exemple obtenu par l'estimateur des moindres carrés
simple). Dans le tableau 1.2 nous présentons les nouvelles estimées des paramétres c; et a;
obtenues par la méthode MCA modifiée.
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Moyenne des
Paramétres | Paramétres | parametres

€xacts estimées
0.980

& L0001 5. =0.016
0.816

C2 0.800 | &, =0.030
0.496
0.906
1.499

ap 1.500 Ga, = 0.022
-0.699
0.953

a4 0.950 Ga, = 0.003

Tableau 1.2 : parametres exacts et identifiés par MCA modifiée

Nous constatons qu'avec la méthode MCA modifiée, nous obtenons une parfaite
estimation des parametres du systéme représenté a la figure 1.2. En comparant les valeurs
exactes des parametres aux valeurs moyennes des estimées obtenues pour 500 réalisations de
la séquence du bruit, nous remarquons que nous obtenons ainsi un estimateur non biaisé.

1.1.5 Etude de la robustesse de I'algorithme MCA

Dans ce paragraphe et pour tous les essais effectués, nous utiliserons la méthode MCA
modifiée pour identifier les paramétres du modele. L'étape de l'estimation des parametres est
complétée par une phase de "validation" du modele qui consiste a tester son pouvoir de
description ou de prédiction du comportement du systéme. Dans notre étude, nous testerons
le pouvoir de prédiction du modele obtenu sur un ensemble de données autres que celles qui
ont servi a I'étape d'estimation des parametres. Pour cela, nous avons construit un fichier de
mesure que nous appellerons par la suite "fichier de mesure de validation". Pour la validation
du modele, nous testerons la valeur du taux de corrélation (comprise entre 0 et 1) qui permet
de déceler l'existence d'une liaison entre la sortie du systéme contenue dans le fichier de
mesure de validation et celle obtenue par simulation a partir des résultats d'identification.
Dans ce paragraphe, tous les signaux issus du modele de simulation sont présentés en traits
pointillés et ceux issus du fichier de mesure de validation (donc relatifs aux mesures) sont
présentés en traits continus.

Pour étudier la robustesse de 1'algorithme MCA, nous analyserons le comportement de
la méthode en présence de quelques perturbations. Nous testerons, tout particuliérement,
l'influence du bruit, I'influence de la longueur des enregistrements, la non connaissance de
l'ordre du modele et enfin, la présence de mesures aberrantes dans le signal de sortie.
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Influence du bruit

Le modele que nous considérons dans cette étude est celui que nous avons utilisé€ dans
I'exemple précédent dans lequel le numérateur (1+ c2q°!) de la fonction de transfert du
deuxiéme sous-systéme est remplacé par c;q-l. Pour ajouter un bruit au systéme, nous
avons additionné a la sortie une séquence aléatoire de moyenne nulle. Le niveau de bruit est
exprimé en pourcentage et il est défini comme étant le rapport entre la variance de la séquence
aléatoire et celle du signal de sortie. Les niveaux de bruit testés sont 10 et 40%, qui
représentent respectivement un moyen et un fort niveau de bruit. Nous avons identifi€ les
paramétres du systeme, avec des signaux de 300 observations, en utilisant pour chaque
niveau de bruit 500 réalisations de la séquence aléatoire. Le tableau 1.3 présente les résultats
obtenus par la méthode MCA modifiée pour les deux niveaux de bruit et la derniére ligne du
tableau présente le taux de corrélation entre la sortie modele et la sortie mesurée du fichier de
mesure de validation pour les deux cas. Les figures 1.4 et 1.5 représentent la sortie du
fichier de mesure de validation et la sortie simulée du modele obtenu respectivement dans les
deux cas.

30

0 50 100 150 200 250 300
Figure 1.4 : sortie mesurée et sortie modele dans le cas de 10% de bruit

30

20

10

0

0 50 100 150 200 250 300
Figure 1.5 : sortie mesurée et sortie modele dans le cas de 40% de bruit
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Moyenne des | Moyenne des
Paramétres Parametres paramétres parametres
exacts estimés estimés
(10% de bruit) (40% de brui)
0.996 0.9405
¢ 1.000 6, =0.013 | o¢, =0.202
0.998 0.9615
¢ 1.000 Gc, =0.071 | oc,=0478
1.001 0.980
c3 1.000 Ocs = 0.009 Ocs = 0.122
0.901 0.903
a1 0.900 Ga,; =0.003 | ©a, =0.021
1.500 1.496
ap 1.500 Gay =0.034 | oa,=0217
~0.700 -0.699
a3 -0.700 Gay =0.024 | g, =0.154
0.949 0.949
2y 0.950 ay =0.001 | og,=0.020
5 1.000 0.999

Tableau 1.3 : paramétres exacts et identifiés et les taux de corrélation

Les résultats montrent que l'algorithme MCA modifié n'est pas trés sensible a des
faibles et moyens niveaux de bruit ; par contre, plusieurs essais nous ont montré que au fur
et 2 mesure que le niveau de bruit augmente, la qualité de l'estimation des parametres par
l'algorithme MCA modifiée diminue.

Influence de la longueur des enregistrements

Pour tester l'influence de la longueur des enregistrements, nous avons effectué deux
essais avec des données identiques au cas du test sur l'influence du bruit (avec un niveau de
10%). Pour le premier essai, la longueur des signaux est de 40 observations et pour le
deuxiéme, la longueur des signaux est de 80 observations. Le tableau 1.4 présente les
valeurs moyennes des parametres estimés obtenus dans les deux ; nous avons également fait
apparaitre les résultats, obtenus avec 300 observations, issus du tableau 1.3. Nous
remarquons que la méthode MCA est peu influencée par des longueurs d'enregistrement
courtes. Cependant, nous constatons une diminution sensible de I'écart-type des parametres
quand la longueur de la séquence d'observation augmente. Nous avons également constaté
que pour certains essais, les estimées de certains paramétres sont éloignées des valeurs
vraies, mais la sortie reconstruite A partir du modgle reste cohérente avec la sortie du systéme
dans le test de validation du modele voir figures 1.6 et 1.7. Les résultats obtenus sont
corrects compte tenu des difficultés particuliéres que présentent ces cas : la sortie du systéme
est bruitée et la séquence d'observation est courte. De plus, d'aprés I'étude comparative entre
la méthode MCA et les méthodes PEM, DU et GDU [RAGO 92], les trois derniéres
méthodes (PEM, DU, et GDU) ne donne pas des résultats satisfaisants dans le cas d'une
séquence d'observation courte.
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Figure 1.6 : sortic mesurée et sortie modele dans le cas de 40 observations

30

20

10

0

0 10

20
Figure 1.7 : sortie mesurée et sortie modéle dans le cas de 80 observations

40

50 60

70 80

Moyenne des

Moyenne des

Moyenne des

Parametres | Parametres | paramemes | paramétres parametres

exacts estimés estimés estimés
(longueur 40) | (dongueur 80) | (ongueur 300)

0.996 0.996 0.996

¢ LO00 1 5 =0.027 | oc, =0.026 | oc, =0013
0.988 0.997 0.998

c2 1.000 ¢, =0.132 | 0¢, =0.126 | oc, = 0.071
1.002 1.002 1.001

c3 1.000 Ocy=0.034 | 0c;=0018 | ocy =0.009
0.901 0.900 0.901

a 0.900 o.al =0.064 o'al = 0.006 O'al = 0.003
1.504 1.500 1.500

8 L300 | 6,,=0.062 | 04y =0.058 | Gay=0034
-0.704 -0.701 -0.700

a3 0700 1 5,,=0044 | 04y =0041 | 0q,=0.024
0.949 0.949 0.949

cH 0.950 Gay =0.032 | 6ay =0.003 | oa = 0.001

) 0.990 0.995 1.000

Tableau 1.4 : parametres exacts et identifiés et les taux de corrélation
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Influence de la sous et surévaluation de Vordre du modéle

La sous-évaluation de l'ordre du systéme est souvent utilisée lors de la modélisation
d'un processus industriel de grande dimension. En effet, 1'identification des parametres d'un
modele de grande dimension présente, dans la plupart des cas, des difficultés numériques
qui se traduisent par une incertitude sur les paramétres. Par conséquent, il est important de
disposer d'une méthode d'estimation des paramétres qui permettent apres estimation de ces
derniers de décrire le systéme dans un espace de parametres de dimension plus petit que celui
imposé par le modele de connaissance. De plus, lorsque aucun modéle de connaissance n'est
disponible, nous n'avons aucune information a priori sur l'ordre du systéme.

Lorsque nous cherchons a établir une structure au systeme, il est possible de surévaluer
l'ordre de celui-ci par manque d'information sur le processus. Il est donc souhaitable
d'interpréter les résultats de 1'identification des paramétres de fagon a tester si 1'ordre du
modele est sous ou surévaluer. Dans ce domaine les travaux sont peu nombreux. On peut
cependant citer ceux de Duong [DUON 93}, Fuchs [FUCH 90}, Young [YOUN 80].

En particulier, Duong propose une estimation de I'ordre du systéme en utilisant un test
de rang d'une matrice constituée & partir des variables du syst¢me et des variables
instrumentales. Nous avons testé certaines des techniques proposées par l'auteur ; nous nous
contentons ici de relater quelques résultats obtenus en calculant le déterminant d'une matrice
constituée a partir des variables explicatives du modéle.

Pour étudier l'influence de la sous et la surévaluation de l'ordre du syst¢éme sur
l'algorithme MCA, nous avons choisi des données identiques a celles du test sur l'influence
du bruit blanc (avec un niveau de bruit de 10% et pour 500 réalisations de la séquence de
bruit). Dans un premier temps et dans la phase d'identification des parametres, 1'ordre du
systeme est sous-€évalué en considérant le deuxieme sous-systéme, qui est caractérisé par une
fonction de transfert de second ordre (voir figure 1.1), comme étant un syst¢me du premier
ordre. Dans un deuxiéme temps, l'ordre du systéme est surévalué en prenant pour le premier
et le troisiéme sous-systeéme des sous-systémes du second ordre. Les tableaux 1.5 et 1.6
présentent la moyenne des estimées et leur écart-types obtenus par la méthode MCA modifiée
respectivement lors de la sous et la surévaluation de 1'ordre du systeme, les paramétres
ajoutés sont notés ajj et a3;. Les figures 1.8 et 1.9 représentent la sortie mesurée du fichier
de mesure de validation et les sorties du modele obtenues par 'algorithme MCA lors de la
sous et la surévaluation de 'ordre du systéme.

Moyenne des | Ecart-types

Parameires parametres | des paramétres
exacts estimés estimés
Premier sous- | ¢; = 1.000 ¢1=0765 | oc, =0.031
systéme a; = 0.900 a; =0.920 Oa, = 0.005

Deuxieme ¢y = 2.000 ¢ =3.333 ¢, = 0.079
sous-systéme ay=1.500 a; =-0.720 -

a3 = -0.700 Cay = 0.006

Troisieme c3 = 0.500 c3 =0.462 Ocy = 0.024

sous-systeme | a4 =0.950 ay = 0.966 Gay = 0.006

Tableau 1.5 : parametres obtenus lors de la sous-évaluation de 1'ordre du systeme
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pemis | Mo [ e
exacts estimés estimée
Premier sous- | ¢1 = 1.000 ¢y =1010 | oc, =0.169
systeme a;=0900 | a,=0904 | o =0.184
all =0.000 | ai; =0.0008 | o, =0.173
Deuxitme ¢y = 2.000 c2 =1.998 | oc,=0.117
sous-sySIeme | ) 21500 | ay=1499 | oay=0.028
a3=-0.700 | a3=-0.700 | oy, =0.020
Troisitme c3 =0.500 c3 = 0.481 Ocz = 0.21

SOUS-SYSWme | 5020950 | ay=0949 | og,=0.041
asz; = 0.000 asz; = -0.001 Oay; = 0.031

Tableau 1.6 : parametres obtenus lors de la surévaluation de l'ordre du systéme

20

10

0 1

0 50 100 150 200 250 300

Figure 1.8 : sortie mesurée du fichier de mesure de validation et sortie modele obtenue par
MCA lors de la sous-évaluation de l'ordre du systéme

20

K A |
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0 50 100 150 200 250 300

Figure 1.9 : sortie mesurée du fichier de mesure de validation et sortie modele obtenue par
MCA lors de la surévaluation de l'ordre du systéme

A partir des nombreux essais effectués, nous constatons que la méthode MCA n'est pas
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affectée par la surévaluation de 'ordre du systéme, mais elle donne de mauvais résultats lors
de la sous-évaluation de l'ordre. Pour tester si 1'ordre est correctement choisi, lors de nos
essais pour 500 réalisation de la séquence aléatoire, nous nous sommes insipiré des travaux
Duong [DUON 93] et nous avons étudié, dans les deux cas (sous et surévaluation de 1'ordre
du systéme), 'évolution du déterminant de ia matrice de corrélation pour chaque sous
systeéme (cette matrice est définie par : cor(XTX) ; out X est une matrice dans les colonnes
sont construites a partir des valeurs de la sortie et de I'entrée du sous-systéme étudié). la
figure 1.10 présente I'histogramme du déterminant de la matrice de corrélation lors de la
sous-évaluation de l'ordre du systtme. Les deux courbes de cette figure présentent
respectivement 1'histogramme du déterminant dans le cas de la sous-évaluation de I'ordre du
deuxiéme sous-systéme, ainsi que celui calculé dans le cas de I'ordre exact du méme sous-
systéme. la figure 1.11 présente les résultats obtenus dans la cas de la surévaluation de
l'ordre ; les deux premiéres courbes correspondent au premiere sous-systeéme et les deux
dernieres correspondent au troisi¢me sous-systeme.

sous-évalution de 'ordre ordre exact
50 ; 50 .

Il

0 acllitl] 0
036 038 04 042 0.02 0.025 0.03

Figure 1.10 : résultats obtenus dans le cas de la sous-évaluation de I'ordre pour le
deuxiéme sous-systeme

150 sure’valuatiqn de l'ordre 50 qrdre exact
100+ 8
50+ { :
oLl 0 m{md t I
5 10 15 0.75 0.8 0.85 0.9
x10-3
200 surévalyation dt; Vordre 60 ordrqexexact
150+ f . 40L )
100} ! ]
I R |
0 1 }}w X o LI |
-0.01 0 0.01 0.02 0.8 0.9 1

Figure 1.11 : résultats obtenus dans le cas de la surévaluation de 1'ordre pour le premier et
le troisieéme sous-systémes
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En analysant les histogrammes précédents, nous constatons que dans le cas de la
surévaluation de l'ordre le déterminant de la matrice de corrélation est centré autour d'une
valeur tres faible de I'ordre de 7.10-3 pour le premier sous-sysi¢me et de 1'ordre de 5.10-3
pour le troisieme, valeurs & comparer 2 0.8 et 0.9 dans le cas d'ordre exact. Ce résultat est
intéressant car il explique une corrélation entre la colonne ajoutée a la matrice X, par la
surévaluation de l'ordre, et les autres colonnes. D'autre part, nous constatons que les
estimées des paramétres (aj; et a3p), introduits par la surévaluation de l'ordre, tendent
sensiblement vers zéro. Par conséquent, il est possible, par 1a méthode MCA modifiée, de
déterminer a posteriori l'ordre exact du systéme.

Influence de la présence de mesures aberrantes

Les données sont toujours identiques a celles utilisées pour le test sur I'influence du
bruit (avec un niveau de bruit de 10%), a 'exception de quatre observations (100 a 103)
remplacées par des valeurs aberrantes (valeurs qui différent de la majeure partie des
mesures). Pour "construire” ces valeurs aberrantes, nous avons additionné a chaque
observation comprise entre les instants 100 et 103, une valeur égale a trois fois 1'écart-type
du signal de sortie. Nous avons identifi€ les parameétres du systéme par la méthode MCA en
utilisant 500 réalisations de la séquence de bruit. Le tableau 1.6 présente la moyenne des
valeurs des parametres obtenues par MCA ainsi que leur écart-type en présence de valeurs
aberrantes dans le signal de sortie. La derni€re ligne présente le taux de corrélation entre la
sortic modele et la sortie mesurée du fichier de mesure de validation. La figure 1.12
représente la sortie mesurée du fichier de mesure de validation et la sortie modele obtenue par
la méthode MCA. On remarque que les valeurs des parametres sont sensiblement éloignées
des valeurs vraies, mais la sortie du modele reste cohérente avec la sortie mesurée du
systeme. Par conséquent, le modele ainsi obtenu peut €tre utilisé pour établir une stratégie de
commande du systeme ot 'objectif est d'imposer a celui-ci un comportement souhaité. Par
contre, au fur et a mesure que le nombre ou I'amplitude des valeurs aberrantes augmente, les
valeurs des estimées des parametres s'éloignent de plus en plus des valeurs exactes. Ainsi,
l'utilisation du modele obtenu pour détecter des défauts d'instrument de mesure posera des
problémes. En effet, le résidu calculé par la différence entre la sortie mesurée et la sortie
modéle sera affecté par le biais sur les paramétres induit par la présence des valeurs
aberrantes dans le signal de sortie.
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. Moyenne des
Parameétres | Parametres paramétres

exacts estimés
0.929

c1 1.000 Ge, = 0.055
0.778

c2 1000 6, =0.165
1.171

c3 L0001 &, =0.027
0.921
1.637

a 1.500 Ga, = 0.067
-0.789
0.927

a4 0.950 Gay = 0.003
p 0.990

Tableau 1.6 : valeurs des parametres issues de l'identification et taux de corrélation

30

20

10

0 50 100 150 200 250 300
Figure 1.12 : sortie mesurée et sortie modéle obtenue par MCA

Dans tous les exemples étudiés précédemment, les entrées du systéme sont choisies de
telle sorte que tous les modes du systéme soient correctement excités. Ceci permet d'avoir
une campagne de mesure suffisamment riche en information pour pouvoir identifier
correctement les parametres du systéme. Par contre, dans le cas ol cette information est
disséminée sur plusieurs campagnes de mesure, il devient tres difficile de construire un
modele unique dont le comportement est satisfaisant sur chacune des campagnes. Dans le but
d'apporter une solution a ce probleme, nous avons étendu la méthode MCA au cas de
plusieurs campagnes de mesure.

-23-



Chap.1 : Représentation sous forme de relation entrées-sorties

1.1.6 Extension de MCA au cas de plusieurs campagnes de mesures

Dans certaines études de modé€lisation de processus industriel et pour des raisons
impératives de production et de sécurité, nous sommes conduits a effectuer plusieurs
campagnes de mesure afin de recueillir toutes les informations nécessaires a I'établissement
d'un modele représentatif du processus. Par conséquent, il s'avere difficile d'estimer les
parametres d'un modele décrivant correctement tous les modes de fonctionnement du
systéme a partir d'une seule campagne de mesure. Ceci nous a amené A traiter plusieurs
campagnes de mesure effectuées sur le systeme en les mettant bout a bout. Cette opération
provoque des discontinuités temporelles des signaux d'entrées et de sorties. En effet, la
valeur d'une variable au début d'une campagne de mesure n'est pas, en général, égale a la
valeur de cette variable 2 la fin de la campagne précédente. La figure 1.13 présente l'allure de
ces signaux qu'on notera par la suite s(t).

o t faf
Figure 1.13 : signal présentant une discontinuité

L'identification, par la méthode MCA, des systémes présentés a la figure 1.3 a partir
des signaux d'entrées et de sortie de type s(t) utilise la technique suivante : on partage les
signaux en différents horizons de mesure (par exemple le signal s(t) présenté sur la figure
1.13 sera partagé en deux horizons de mesure définis respectivement par les intervalles
[tio tif] et [tie+]1 tpf]) [OULA 93]. Ensuite, pour prendre en compte aisément ces
discontinuités, on utilise une procédure d'identification récursive des parametres. Supposons
que l'algorithme traite la i*™® sortie intermédiaire. Dans un premier temps, on identifie c;; et
a; (=1, ..., my) par la méthode des moindres carrés récursifs en utilisant les observations
du premier horizon de mesure. Puis, nous identifions de nouveau ces mémes parameétres sur
tous les autres horizons de mesure. L'algorithme d'identification utilisé au h®me horizon sera
initialisé par le vecteur de paramétres obtenu a la fin du (h-1)me horizon et le résultat final
retenu est celui obtenu a la fin du demier horizon. Ayant obtenu une estimation du vecteur de
parametres, on peut construire une estimée de y;(t) sur l'ensemble des horizons :

Ok
HOE %@ ui(t-1) [1.15]
Ai (@)

Pour identifier de nouveau les paramétres o; du modele de regressiondonné par
I'équation [1.7], on remplace y;(t) par l'estimation 911‘(0 obtenue a partir de [1.15]. Les
conditions initiales inconnues de y;i(t) posent un probleme lors de l'estimation de celle-ci.
Une fagon de surmonter cette difficulté consiste 2 travailler sur des campagnes de mesure
dont les premieres observations sont des valeurs constantes. Dans ce cas, la relation qui lie
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l'entrée u;(t-1;) & la sortie y;(t) est une relation de proportionnalité qui permet alors le calcul
des conditions initiales. En effet, sur le h®me horizon défini par l'intervalle [t tysl, les
conditions initiales de y;(t) utilisées pour I'estimation de celles-ci sur cet horizon sont :

Yoi = Tin ui(tho-T9) 1 [1.16]

ol T;p est le gain statique du i¥™e sous-systéme, calculé sur le h®me horizon de la fagon
suivante :

A3
=0 er
Tip= —=0— [1.17]

0
1 + 2 A
1=0
Adr A3r

c3' et a7y’ sont les estimées des paramétres des polyndmes Ci(q) et Ai(q), obtenues sur le
heme horizon par la méthode des moindres carrés récursifs a la derniére itération de 'étape
d'identification prise généralement égale a 3r.
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Début B Initialisation des sorties intermédiaires
par les entrées des sous-systemes correspondants

Initialisation pari_.
les résultats du
cycle précédent Régression entre y(t) et les sorties partielles
Tri des coefficients par T-valeurs associées

a

Choix de 'entrée la plus influente
Construction de la sortie partielle correspondante

Identification des paraméetres du
sous-systéme correspondant sur tous les
horizons et mémorisation du vecteur des
parametres obtenu sur le dernier horizon

Ré-estimation de la sortie partielle

Mémorisation du dernier
vecteur de parametres
Estimation des conditions

oui L . )
initiales des sorties partielles

¢ vecte
des parametres
a-t-il évolué |
f,

non . :
i Fin

Figure 1.14 : organigramme de MCA

L'organigramme de l'algorithme complet est donné figure 1.14. La boucle la plus
interne (en fond grisé€) constitue un cycle d'identification a la fin duquel les conditions
initiales relatives & chaque sous-systéme sont évaluées ; la boucle externe concerne la reprise
de ce cycle élémentaire jusqu'a convergence des parametres.

1.1.7 Exemple

Premier exemple
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Nous considérons le systéme 2 trois entrées et une sortie schématisé a la figure 1.15,
que nous avons étudié dans I'exemple 1.1.4.

iy
1-qta, e(t)
u,(t) C2 ¥, YO
Eame— I _q-laz_q_2a3
u3(t) & Y5 (0
P>
1-qg-lay

Figure 1.13 : systeme a trois entrées et une sortie
Avec:

C1=1 C2=0.5 C3=2
a1=0.9 a;=1.5 az=-0.7 aq=0.95

Nous avons simulé ce systeme sur deux horizons de fonctionnement comportant
chacun 250 points ; les valeurs de y(t) a la fin du premier horizon sont différentes des
valeurs de y(t) au début du second horizon. Les entrées u;(t) sont des signaux aléatoires
décorrélés et sans retard. La sortie y(t) est non bruitée. Les signaux d'entrée et de sortie de
ces deux horizons de mesure sont présentés a la figure 1.16.

30 premidre entrée I 30 deuxidme entrée

200yl 20| e

10L....... L SR e E ‘ 10 N TP S ..

owwwmﬁf Mﬁ bt
A0 SRS B 71 ] PR % SO, IR ,,,,,,, .......
20 : f f | : 20 :
0 100 200 300 400 500 0
30 5 troi?iéme entrée E 300
DOh - ene e S s © 200
il t00]- -
T o
I 100
300 400 500 0

Figure 1.16 : entrées et sortie globale obtenues sur deux fichiers de mesures
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Nous avons identifié le systeme précédent par l'algorithme MCA de deux maniéres, en
utilisant le fichier global obtenu en mettant bout & bout les deux fichiers de mesure : dans un
premier cas en tenant compte de la discontinuité et dans un deuxiéme cas sans en tenir
compte. La convergence de I'ensemble des parametres, pour le premier cas, a €té obtenue a
la quatrie¢me itération.

300 v Y T T T ¥ .

200

160

0

-100
0 50 100 150 200 250 300 350 400 450 500

Figure 1.17 : résultats de la 1% itération en tenant compte des discontinuités

La figure 1.17 représente la sortie mesurée (trait continu) et la sortie du mode¢le (trait
pointill€) obtenues a la premiére itération. On remarque que la sortie du mod¢le est mal
adaptée au début de chaque horizon de mesure. Ceci est dii au fait que les conditions initiales
ne sont pas estimées a la premiere itération.

3% ¥ T

200

160

0

-100
0 50 100 150 200 250 300 350 400 450 500

Figure 1.18 : résultats de la 4°me jtération en tenant compte des discontinuités

La figure 1.18 représente les résultats obtenus par la méthode MCA quand la
convergence de l'algorithme a été obtenue (4 itérations environ) ; on remarque que la sortie
modele suit parfaitement la sortie mesurée sur l'ensemble des observations. Les conditions
initiales ont €t bien estimées car les deux campagnes de mesure utilisées pour l'identification
du systeme débutent par des valeurs constantes.
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Figure 1.19 : résultats de la 1% jtération sans tenir compte des discontinuités

La sortie du modele obtenue par MCA & la premiére itération, sans tenir compte des
discontinuités temporelles, est représentée en pointillés sur la figure 1.19. Elle se comporte
de la méme fagon que celle représentée sur la figure 1.17, car dans les deux cas de figure
l'algorithme n'estime pas les conditions initiales a la premieére itération. La figure 1.20
représente la sortic du modele obtenue, a la quatrieéme itération, dans le cas ou on ne tient pas
compte de la discontinuité dans le temps ; on remarque que l'algorithme réagit a cette
derniére comme une impulsion. On constate aussi qu'on a une mauvaise identification du

gain statique due & une mauvaise précision sur les parametres.

300

200

100

-100
0

L'évolution des parametres en fonction des itérations pour le 1¢f cas et le 28me cas est
donnée dans les tableaux 1.6 et 1.7.
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Figure 1.20 : résultats de la 42me itération sans tenir compte des discontinuités

300

400 450 500

Parameétres lére 2¢me 3eme 4eme
réels itération itération itération itération
1.000 1.007 0.999 1.000 1.000
0.500 0.541 0.502 0.499 0.500
2.000 2.008 2.001 2.000 2.000
0.900 0.905 0.898 0.900 0.900
1.500 1.455 1.506 1.500 1.500

-0.700 -0.499 -0.694 -0.701 -0.700
0.950 0.947 0.950 0.950 0.950

Tableau 1.6 : évolution des parametres en fonction des itérations dans le 1°f cas
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Paramétres lére 2eme 3eme 4¢me
réels itération itératdon itération itération
1.000 0.985 0.986 0.986 0.986
0.500 0.521 0.917 0.917 0.917
2.000 2.042 2.041 2.041 2.041
0.900 0.904 0.905 0.905 0.905
1.500 1.053 1.053 1.053 1.053

-0.700 -0.117 -0.116 -0.116 -0.116
0.950 0.946 0.946 0.946 0.946

Tableau 1.7 : évolution des parametres en fonction des itérations dans le 28me cas

Deuxiéme exemple

On considere de nouveau, le systéme représenté par la figure 1.15, mais avec des
entrées sous forme de créneaux d'amplitudes aléatoires. Nous avons simulé le systéme sur
trois horizons de mesure de longueurs différentes et nous avons ajouté a la sortie, dans

chacun des horizons de mesure, un bruit généré de la maniere suivante :

- dans le premier horizon, nous avons ajouté un faible bruit normalement distribué de
moyenne nulle et de variance égale a 10% de celle de la sortic mesurée dans cet horizon,

- dans les deux demiers horizons, nous avons ajouté un bruit normalement distribué de
valeur moyenne nulle et de variance égale & 20% de celle de la sortie y(t).

Les entrées et la sortie bruitée utilis€es pour identifier les paramétres du syst€me sont
représentées a la figure 1.21.
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10 premiére entrée 10 deuxidme entrée

Shoeeenn .

;e

ekl

0 50 100 150 200 250 0 S0 100 150 200 250

(=}

8 ‘ uoigiéme eqxrée ' 400 . sortie globale bruitée .

Figure 1.21 : entrées et sortie bruitée obtenues par les trois campagnes de mesure

La sortie bruitée représentée sur la figure 1.21 présente deux discontinuités dans le
temps ; l'une a l'observation 75, l'autre a l'observation 175. Pour l'identification du
systeme, nous avons procédé de la m€me fagon que dans 'exemple précédent, c'est-a-dire
dans un premier cas en tenant compte des discontinuités temporelles et dans le deuxiéme cas
sans en tenir compte. Les résultats obtenus dans les deux cas sont représentés
respectivement sur les figures 1.22 et 1.23.

400 : . .

300
200
100

0 50 100 150 200 250
Figure 1.22 : sortie réelle et sortie modéle obtenue 4 la derniére itération
par MCA dans le 1¢fcas
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400 . . : :

300
200
100

0

-100

0 S0 100 150 200 250
Figure 1.23 : sortie réelle et sortie modele obtenue par MCA dans le 2éme cag

Pour montrer 1'utilité de l'utilisation simultanée de plusieurs campagnes de mesure,
nous avons identifié le systeme séparément sur les trois horizons. Les résultats obtenus sont
donnés respectivement sur les figures 1.24, 1.25 et 1.26. La sortie du modele obtenue par la
méthode MCA, pour les trois différents horizons, est représentée par les courbes en
pointillé. Aucun modele ne donne enti¢re satisfaction ; ceci est di aux horizons de mesure
trés courtes et pour lesquels les différentes entrées varient de fagons différentes et dans
certains cas sont trés peu excitantes.
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Figure 1.24 : sortie réelle et sortie modele obtenues sur le 1€ horizon
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Figure 1.25 : sortie réelle et sortie modéle obtenues sur le 28™m€ horizon
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0 10 20 30 40 50 60 70 80
Figure 1.26 : sortie réelle et sortie modéle obtenues sur le 3éme horizon

Afin de comparer les mod¢les obtenus dans les différents cas, nous avons calculé la
somme des écarts quadratiques entre la sortie réelle et la sortie modele :

Nh A
J= _):1 (yi(©) - yj(0)?
J.—.
ou Nh est le nombre d'observations de I'horizon h.

Pour simplifier la présentation des résultats, nous utiliserons les notations suivantes :

M : modéle obtenu par identification du systéme sur 1'horizon global en tenant compte
des discontinuités dans le temps,

M : modele obtenu sur l'horizon global sans tenir compte des discontinuités dans le
temps,

Mjp, : modeéle obtenu par identification uniquement sur le heme horizon,
Mgsh : modele M simulé sur le héme horizon,

Les résultats obtenus sont représentés dans les tableaux 1.8 et 1.9.

Modeles M Mn

Jen103 5.75 164

Tableau 1.8 : comparaison des modéles obtenus avec 1'horizon global

Modéles M Mg M, M;2 M3 Ms3

Jen 103 0.27 1.1 2.11 2.72 3.72 1.93

Tableau 1.9 : comparaison des modeles obtenus avec les différents horizons
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Comme les trois horizons n'ont pas la méme longueur, nous avons comparé les
modeles M et Mn d'une part et les modeles My et Mgp (h = 1, 2 et 3) d'autre part. On
remarque que le modele trouvé avec les trois différents horizons n'est pas unique et la
comparaison de la quantité @ calculée dans chaque cas montre que le modele M obtenu sur
I'horizon global, en tenant compte de la discontinuité dans le temps, est le plus représentatif
du systeme étudié.

La méthode d'identification développée précédemment présente l'avantage de pouvoir
utiliser I'information de plusieurs campagnes de mesure ; de plus, lorsqu'elle est utilisée sur
une campagne unique, cette méthode donne des résultats de qualité comparable a ceux
fournis par les méthodes existantes [RAGO 92]. Néanmoins il subsiste quelques précautions
d'utilisation. En particulier, le modele multi-entrées/multi-sorties utilis€ par cette méthode est
supposé €tre décomposable en systéme multi-entrées/mono-sortie. Ainsi, dans le cas d'un
systéme multi-variables ou les sorties sont interconnectées entre elles, il n'est pas possible
d'identifier les paramétres d'un tel systéme en utilisant la méthode MCA. Pour pallier ce
probléme, nous avons développé une nouvelle technique que nous présentons dans le
paragraphe suivant.

1.2 LA METHODE DES MOINDRES CARRES MULTI-VARIABLES
1.2.1 Présentation générale

Cette méthode MCMYV permet l'identification des systemes multi-entrées/multi-sorties
décomposables ou non décomposables en systémes multi-entrées/mono-sortie ; les systémes
sont non décomposables lorsque leurs sorties sont interconnectées. Une présentation de cette
méthode a été faite par Mielcarek [MIEL 90] et Ragot [RAGO 92].

Dans un souci de clarté, nous nous limiterons au cours de la présentation de la méthode
au cas de systemes multi-entrées/multi-sorties bruitées présentant des connexions de premier
et deuxieme niveau. Nous appelons connexion de premier niveau une relation qui lie une
entrée du systéme 2 une sortie du systéme et connexion de 2°M€ niveau, une relation qui lie
une sortie de connexion de 1¢f niveau a une sortie générale du systeme. D'une maniére plus
générale, une connexion de (i+1)®M€ niveau est une relation qui lie une sortie de connexion
de i®M€ niveau & une sortie générale du systéme. Dans un premier temps, la présentation est
limitée au cas de modelés linéaires invariants ; dans un deuxie¢me temps, nous étudierons le
cas des systemes a parametres variables au cours du temps. L'extension de cette technique
au cas non linéaire est présentée dans le chapitre 3.

Considérons donc les systemes linéaires invariants discrets multi-entrées/multi-sorties
bruités. La figure 1.27 représente un systéme a deux entrées et deux sorties. La figure 1.28
montre une décomposition de ce systeéme en tenant compte des connexions de premiier et de
deuxiéme niveau.
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e (1)
ui (t) /{‘ yi(®)
>

i i

Uy ® ~ ¥’2(t)

|

Figure 1.27 : systéme bruité & deux entrées et deux sorties.
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Figure 1.28 : décomposition du systéme en deux niveaux

1.2.2 Mise en équation

De la représentation du systeéme donnée a la figure 1.28, nous pouvons déterminer les
équations récurrentes qui permettent d'obtenir 1'évolution des deux sorties globales en
fonction des sorties partielles et des entrées du systéme. Les sorties partielles s'expriment

elles mémes en fonction des entrées du systeme.

Les fonctions de transfert des différents sous-systémes sont décrites par :
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N::
Hiq) = 24 [1.18]

ou i représente l'indice de niveau (i = 1, 2), j est un indice variant de 1 a 4 (dans le cas
général l'indice j varie de 1 & 1xs ; oti r est le nombre d'entrées du systeme et s le nombre de
sorties), q est l'opérateur retard, N;;(q) et Djj(q) sont des polynomes a coefficients constants
et le symbole * indique l'utilisation d'une notation provisoire.

Les deux équations qui représentent les deux sorties du systeme sont :

y1(t+1) = y11(t+1) + yi2(t+1) + y21(t+1) + y2o(t+1) + eg(t+1) [1.19]

y2(t+1) = y13(t+1) + y1a(t+1) + y23(t+1) + y24(t+1) + e2(1+1) [1.20]
Si on considére le changement de notation suivant :

Dj(q) = 1 - ¢''Dij(q) [1.21]

alors I'équation [1.18] devient :

) = Nal@)
Hi@ = 1741D,(9) [1.21]

En utilisant I'équation [1.21], les formes récurrentes des signaux yij(t+1) sont
remplacées dans les équations [1.19] et [1.20] par :

y1(t+1) = Nii(@) ui(t+1) + D11(Q) yn(® [1.22]
yi2(t+1) = Ni2(q) ua(t+1) + D12(q) yiat) (1.23]
y13(t+1) = N13(q) ui(t+1) + D1a(q) y1a(t) [1.24]
Y14(t+1) = Nia(q) ua(t+1) + D14(q) y14(0) [1.25]
y21(t+1) = N21(q) y13(t+1) + D21(q) y21(t) [1.26]
y22(t+1) = Naa(q) y14(t+1) + D22(q) y22(1) [1.27]
y23(t+1) = N23(q) y12(t+1) + D23(q) y23(1) [1.28]
y24(t+1) = N24(q) y24(t+1) + D24(q) y24(t) [1.29]

En s'inspirant du formalisme utilisé par Sinha {SINH 79], par Fkirin [FKIR 89] et par
Kamoun [KAMO 88] qui permet de représenter un syst¢éme multi-entrées/multi-sorties sous
forme matricielle, on définit le vecteur des sorties, celui des sorties partielles et celui des
entrées :
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yir(t+1)
yi(t+1) yi(t+1) up(t+1)
Y(+1) =( ), Yit+1) = ,U(t+1) = ( ) [1.30]
ya(t+1) yi3(t+1) uy(t+1)
yia(t+1)
e1(t+1)
E(t+1) = ( )
ex(t+1)

En utilisant les notations précédentes, les deux équations [1.19] et [1.20] peuvent
s'écrire sous la forme matricielle suivante :

Y(t+1) = Ni(@) U(t+1) + D1(@) Y1(t) + N2(q) Y1(t+1) + D2(q) Yao(t) + E(t+1) [1.31]

avec :
N11(q) Ni2(q)
Ni(q@) = ( ) [1.32]
Ni13(q) Nis(q)
Diu(@) D@ O 0
D) =( j i=1,2 [1.33]
0 0 D@ Du(q)
et:
0 0  Nai(q) Nag
N2(q) = ( ) [1.34]
Nas(q) Nas(@) O 0

Plus généralement, si on tient compte des connexions de troisieme niveau, le vecteur de
sortie décrit par I'équation [1.31] devient :

Y(t+1) = Ni(q) U(t+1) + D1(q) Y1(t) + N2(q) Yi(t+1) + Da(q) Y2(t) + N3(q) Yo(t+1)

+D3(q) Ya(t) + E(t+1) [1.35)
ol
0 0  Nzi(@) Nsz2q)
N3(q) = ( ) [1.36]
N3s(q) Nas(@) O 0

et D3(q) est donnée par l'expression [1.33] dans laquelle l'indice i est remplacé par la
valeur 3.

Nous remarquons qu'avec les deux expressions [1.31] et [1.35] du vecteur des sorties,

on peut généraliser cette structure a un systeme a deux entrées et deux sorties décomposé en
m niveaux ; l'expression du vecteur Y(t+1) devient :
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Y(t+1) = No(q) U(t+1) + Dy(q) Yq (1) + l;[ Ni(@) Yi(t+1) + Di(q) Y;i(t) ] + E(t+1)
[1.37]

ou :

0 0  Niu(q) Np(q)
J [1.38]

Ni(@) = (
Nis(@) Nip(q) O 0

et D;(q) est donnée par 'équation {1.33].

L'expression [1.37] du vecteur des sorties est la forme globale utilisée pour
I'identification. D'aprés les expressions des sorties partielles, données par les équations
[1.23] a {1.29], I'équation récurrente qui nous permet de calculer d'une fagon générale une
estimation du vecteur des sorties partielles peut se mettre sous la forme matricielle suivante :

pouri=1
Y1(t+1) = P1{q) U(t+1) + Q1(q) Y1(V) [1.39]
ol
Nu@ O
0 N12(9)
Pi(q@) = [1.40]
Nuis(@ O
0 Nu@
Du(@ O 0 0
0 Duigp O 0
Qi(q) = [1.41]
0 0 Du@ O
0 0 0 D)
pour i #1
Yi(t+1) = Pi(q) Yia(t+1) + Qi(q) Yi(®) [1.42]
ou:
0 0 Nu@ 0
0 0 0  Nix(q)
Piq) = [1.43]

0 Nia@ O 0
Ni(@ O 0 0

-38 -



Chap.1 : Représentation sous forme de relation entrées-sorties

Di(@ 0O 0 0

0 Dp@ O 0

W(q) = 1.44
Qi@ 0 0 D@ 0 [1.44]

0 0 0 Du

Les matrices Py(q) et Qi(q) (pour i # 1) sont appelées les matrices de passage du (-
1)¥me piveau au i*™e piveau.

1.2.3 Principe de la méthode d'identification

En se basant sur l'expression [1.37] du vecteur des sorties globales, nous remarquons
que si les vecteurs des sorties partielles sont connus, nous pouvons alors estimer les
coefficients des polyndmes Nj(q) et Di(q) (i = 1,..., m) en utilisant la technique des
moindres carrés récursifs. Dans la pratique, les sorties partielles ne sont pas mesurées ; par
conséquent, l'expression [1.37] du vecteur des sorties devient non linéaire par rapport aux
variables inconnues (parameétres du systéme et ses sorties partielles). Pour surmonter le
probléme de non-linéarité, nous utilisons une coordination entre l'estimation des parametres
et celle des sorties partielles par un calcul séquentiel.

Etapes de l'algorithme de la méthode MCMYV

1 - A l'instant initial, nous remplagons dans 1'équation [1.37] les éléments du vecteur
des sorties partielles non mesurées par les entrées correspondantes.

2 - A l'instant t, nous estimons les coefficients des polynémes Nj(q) et Di(q) en
utilisant la technique des moindres carrés récursifs pondérés.

3 - Nous calculons les matrices Pi(q) et Qi(q) (équations [1.40], [1.41], [1.43] et
[1.44]) & partir des estimations des €léments des matrices Nj(q) et Dj(q) obtenues
précédemment.

4 - On estime le vecteur des sorties partielles Yi(t+1) non mesurées en utilisant les
équations [1.39] et [1.42].

5 - On réidentifie les coefficients des polynémes des matrices Nj(q) et Dj(q) en
remplagant les sorties partielles par leurs estimées dans 1'équation [1.37].

6 - Retour a I'étape 2 si la fin du fichier de mesure n'est pas atteinte.

Précisons que la structure de 1'équation [1.37] permet l'identification des coefficients
des polyndmes des matrices Nj(q) et Dy(q) par un grand nombre d'algorithmes récurrents.
Parmi ceux-ci, nous pouvons citer la méthode du maximum de vraisemblance récurrente
proposée par Furth et Carapic [FURT 76] et les méthodes du type RPEM, dont la
terminologie a été introduite par Ljung [LJUN 76] et qui a proposé une version plus détaillée
de ces méthodes en 1987 [LJUN 87].
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Pour éwudier les performances de 1a méthode MCMYV et pour plus de clarté sur la mise
en équation utilisée par cette méthode, nous présentons dans le paragraphe suivant un
exemple ol nous avons identifié un systeme a deux entrées et deux sorties couplées.

1.2.4 Exemple

Nous considérons le systeme & deux entrées et deux sorties (exemple de Gauthier et
Landau [GAUT 78]) décrit sur la figure 1.29.

u, (1) gl yn® y; ()
B 5 -
l-a,q
q! yl2(t)
5
- 1
u,(®) l-a,q
q.l y13(t) Y2(t)
| 3
1-a;q1

Figure 1.29 : systeme a deux entrées et deux sorties

Dans le but d'identifier les paramétres du systéme décrit ci-dessus, Gauthier et Landau
utilisent les principes suivants :

- détermination d'une matrice de transfert avec réduction au méme dénominateur, ce qui
nécessite l'utilisation de 18 parametres,

- détermination d'une matrice de transfert, mais avec réduction au méme dénominateur
sortie par sortie ; cette technique permet de réduire le nombre de paramétres a 15.

Dans le méme but que Gauthier et Landau, Dieckmann et Unbehaun [DIEC 79]
proposent la méthode DU qui utilise 8 parameétres et Ganti et Dieckmann [GANT 86]
proposent la méthode GDU qui utilise aussi 8 parameétres.

La méthode MCA utilise également 8 paramétres, par contre la méthode MCMV que
nous avons présentée précédemment n'utilise que les quatre parametres du systéme initial.
En effet, les deux équations récurrentes donnant les deux sorties du systéme sont :

yi(t+1) = yn(t+1) + yia(t+1)
{ [1.45]

y2(t+1) = K y11(t+1) + y12(t+1) + yy3(t+1)

En tenant compte des expressions des fonctions de transfert des sous-systemes, on
obtient :

- 40 -



Chap.1 : Représentation sous forme de relation entrées-sorties

{ y1(t+1) = ui(t) + uz(t) + apy11(t) + agy2(t) (1.46]
ya(t+1) = K y11(t+1) + yi(t+1) + uz(t) + a3y13(t) '
Si on considere le changement de variables suivant :
x1(t+1) = yi(t+1) - u(t) - uz(t)
[1.47]
x2(t+1) = ya(t+1) - yy2(t+1) - ua(t)
alors le systéme peut €tre représenté par :
x1(t+1) = a;y11(t) + azy12(t)
[1.48]
x2(t+1) = Kyy1(1+1) + asy;3(t)

A l'instant t+1, les parametres a;, az, a3 et K de 1'équation [1.48] sont identifiés par la
méthode des moindres carrés récursifs en considérant les deux vecteurs de parametres 6, =

[a1 a2]T et 8, = [K a3]T. Les estimées des sorties partielles y1;(t+1), y12(t+1) et yy3(t+1)
non mesurées sont données par les équations récurrentes :

Via(t+1) = uy(t) + a5 (t+1)y11() [1.49]
Vi2(t+1) = up(t) + Ao(t+1)1o(t) [1.50]
y13(t+1) = ug(t) + a3()y13(0) [1.51]

<A A A , . o 5
ou aj(t+1), as(t+1) et a3(t) représentent respectivement les estimées des parametres a; et aj
obtenues a l'instant t+1 et I'estimée du parameétre a3 obtenue 2 l'instant t.

Nous remarquons €galement sur cet exemple, que nous aurions pu considérer d'autres
mises en équation. En effet, la deuxi¢me sortie partielle pouvait €tre construite, par exemple,
a partir des estimées des paramétres du second sous-systeme ; le parameétre a; peut étre
estimé a partir des mesures de la deuxiéme sortie :

{ y2(t+1) = K y11(t+1) +-azy12(t) + 2uz(t) + azy3(t)
y1(t+1) = uy(t) + ayy11(t) + y12(t+1)

Le choix de l'une ou l'autre des décompositions pourrait faire l'objet d'un
développement particulier notamment concernant la sensibilité des différentes
décompositions.

1.2.5 Résultats numériques
Nous considérons le systeme linéaire a deux entrées et deux sorties représenté figure
1.29. Nous avons simulé les deux sorties du systtme avec les valeurs des parametres

a; =0.8, a3 = 0.6, a3 = 0.3 et K = 2. Les entrées considérées sont des séquences binaires
pseudo aléatoires décorrélées entre elles et d'une longueur de 500 observations. Pour
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identifier les paramétres du systéme nous avons considéré la mise en équation donnée par
[1.48]. Dans un premier temps, nous avons identifié les parametres du systéme décrit 2 la
figure 1.29 dans des conditions optimales (sorties non bruitées, ordre exact du systéme,
etc...). Nous avons constaté que dans ces conditions la méthode MCMYV donne de bons
résultats, tant pour l'estimation des parametres que pour la reconstruction des deux sorties
du systéme. Dans un deuxiéme temps, nous étudierons la robustesse de la méthode MCMV
par rapport a différentes perturbations. Pour cela, nous analyserons tout particuli¢rement
l'influence du niveau de bruit, l'influence de la longueur des signaux des enregistrements et
l'influence de la sous et surévaluation de l'ordre du systéme.

1.2.6 Etude de la robustesse de la méthode MCMY

Dans ce paragraphe et de la méme fagon que pour 1'étude de la robustesse de la méthode
MCA, 1a validation du modele est établie a partir d'un fichier de mesure de validation, qui ne
sert pas dans la phase de l'identification. Pour la validation du modele, nous testons la valeur
du taux de corrélation (compris entre O et 1). Nous appelons p; le taux de corrélation entre la
premiére sortie mesurée du fichier de mesure de validation et la premiére sortie du modéle et
p2 la corrélation entre la deuxiéme sortie mesurée du fichier de mesure de validation et la
deuxi¢me sortie du modele. Pour la simulation du systéme et pour tous les essais effectués,
les entrées considérées sont sous forme de créneaux. Sur toutes les courbes que nous
présenterons par la suite, la sortie modele sera représentée en traits pointillés et la sortie
mesurée sera représentée en fraits continus.

Influence de bruit

Nous avons étudié deux cas. Le premier concerne 1'étude de l'influence d'un faible
bruit de mesure sur la qualité de l'estimation des parametres par la méthode MCMYV, le
second l'influence d'un fort niveau de bruit. Les signaux sont de 500 observations et les
deux sorties sont perturbées par des séquences aléatoires de moyenne nulle. Dans le premier
cas, le niveau de bruit calculé par rapport a 1'écart-type de la premiére sortie est de 10% et
dans le second cas il est de 40%. Pour chaque niveau de bruit nous avons étudié 500
réalisations de la séquence de bruit. Les figures 1.30 et 1.31 représentent la sortiec mesurée
du fichier de mesure de validation et la sortie modéle obtenue par la méthode MCMYV dans le
premier cas, respectivement pour la premicre sortie et la deuxiéme sortie. Les figures 1.32 et
1.33 représentent les résultats obtenus pour le second cas. Dans le tableau 1.11, on résume
les résultats pour les deux cas.

i

Figure 1.30 : premiére sortie mesurée et estimée dans le cas de 10% de bruit
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15

10+

0
0 100 200 300 400 500

Figure 1.31 : deuxie¢me sortie mesurée et estimée dans le cas de 10% de bruit
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Figure 1.32 : premiére sortie mesurée et estimée dans le cas de 40% de bruit

“: WW%WWWWWW

Figure 1.34 : deuxiéme sortie mesurée et estimée dans le cas de 40% de bruit
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Paramétres Moyenne des | Moyenne des
Parametres estimées estimées
exacts ) :
(premier cas) | (deuxiéme cas)
1.000 1.098 1.202
o ob, =0.068 | ob, =0.186
0.800 0.774 0.743
& oa, = 0.020 Ga, = 0.046
1.000 0.927 0.958
b2 b, =0.092 | ob,=0.234
0.600 0.643 0.656
" Gay = 0034 | oq,=0.062
1.000 0.911 1.509
> Gby = 0.272 | opy =0.720
0.300 0.376 0.173
" Gas =0.156 | 05 =0.270
2.000 2.004 1.960
k ok = 0.041 ok = 0.095

Tableau 1.11 : parametres réels et leurs estimées obtenues dans les deux cas

Nous remarquons que dans le cas d'un fort niveau de bruit, les estimées des paramétres
sont sensiblement éloignées des valeurs vraies. Cependant, dans la phase de validation du
modele, les deux sorties du systeme sont bien reconstruites. L'estimateur ainsi obtenu est
biaisé, car dans 1'étape d'identification nous utilisons la technique des moindres carrés
récursifs qui présente le méme inconvénient que la technique des moindres carrés simple
(estimateur biaisé dans le cas d'un systéme bruitée). Ce probléme de biais peut étre résolu de
la méme fagon que pour la méthode MCA ; c'est-a-dire en utilisant dans la phase
d'identification une technique basée sur une matrice instrumentale. L'algorithme utilisée par
la méthode MCMY est récursif, par conséquent la variable instrumentale sera définie par un
vecteur ligne instrumental. Ce dernier sera composé, selon la version choisie, par exemple
d'observations retardées, ou encore des sorties d'un modele auxiliaire.

Influence de la durée des signaux

Les données sont bruitées (niveau de bruit de 10%). Nous avons testé différentes
durées de signaux. Les résultats que nous présentons sont pour une durée d'enregistrement
de 40 observations qui correspond 2 la plus courte durée que nous avons étudiée.

10

10 15 20 25 30
Figure 1.34 : premiére sortie mesurée et estimée

35 40
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20

15+

10+

10 15 20 25 30 35 40

Figure 1.35 : deuxi¢me sortie mesurée et estimée

Paramétres Parametres
exacts estimés
1.000 1.007
0.800 0.775
1.000 0.778
0.600 0.733
1.000 1.011
0.300 0.602
2.000 1.227

Tableau 1.12 : parametres exacts et estimés

Nous constatons que la premiere sortie du systeéme est parfaitement reconstruite par le
modele par contre la deuxieme sortie ne l'est pas. Cependant, la constante du temps du
modele est de 2.3Te qui est a comparer a la valeur réelle qui est de 2.5Te (Te représente la
période d'échantillonnage).

Influence de la sous et la surévaluation de l'ordre

Les données sont identiques a celles utilisées lors du test sur l'influence du bruit. Les
sorties que nous avons choisies dans ce test sont affectées d'un niveau de bruit de 10%.
Nous avons identifié les parametres par la méthode MCMYV, dans un premier temps en sous-
évaluant l'ordre du systéme et dans un second en le surévaluant. Le tableau 1.13 présente les
taux de corrélation entre les sorties mesurées et les sorties estimées. Pour évaluer l'influence
de la sous et la surévaluation de l'ordre du systéme sur la qualité d'estimation des paramétres
obtenue par la méthode MCMYV, nous avons comparé les taux de corrélation entre la sortie
mesurée et la sortie modele calculée dans les deux cas par rapport a celui obtenu dans le cas
oll nous identifions le syst¢me en prenant 1'ordre exact de celui-ci.

coefﬁcieqts de ord’re so,us- ordre exact ordre surévalué
corrélation évalué
1 0.950 0.998 0.999
P2 0.951 0.999 0.999

Tableau 1,13 ; taux de corrélation entre sortie mesurée et sortie estimée
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Nous remarquons qu'avec la méthode MCMYV les taux de corrélation augmentent de
0.05 quand on passe de l'ordre sous-€évalué a l'ordre exact ; par contre, ils sont presque
constants lors du passage de l'ordre exact a 'ordre surévalué, alors que dans les deux cas le
nombre de parameétres a estimer n'augmente que de un. Ce résultat est intéressant, car dans
le cas ol nous cherchons a estimer les vrais parametres du systéme, il permet de caractériser
l'ordre correct du systéme. En effet, de nombreux essais ont montré que la surévaluation de
l'ordre n'apporte pas de différence significative sur la qualité du modele obtenu par MCMYV ;
par contre, la sous-évaluation de I'ordre affecte la qualité de I'estimation donnée par cette
méthode. Ainsi, nous pouvons dire que 1identification des parameétres & partir de la vraie
structure du mode¢le comme le réalise la méthode MCMYV, peut €tre utilisée lors de la
recherche de la détermination de 'ordre du systéme a posteriori.

Cependant, de nombreux essais ont montré que les deux méthodes MCA et MCMYV que
nous avons présentées dans les paragraphes 1.1 et 1.2, sont affectées par la présence des
valeurs aberrantes dans le signal de sortie. Dans le but d'apporter une solution a ce
probléme, nous avons développé un algorithme que nous présentons dans le paragraphe
suivant.

1.3 ROBUSTESSE PAR RAPPORT AUX VALEURS ABERRANTES
1.3.1 Introduction

Lors de la phase d'identification des paramétres d'un systéme linéaire invariant
modélisé par une relation entrées/sorties, les mesures acquises sont supposées €ire exemptes
de valeurs aberrantes. Ce n'est pas toujours possible, car une défaillance temporaire ou
permanente d'un capteur affecte d'un biais les mesures correspondantes. D'une fagon plus
générale, les valeurs aberrantes peuvent avoir comme origine soit une modification du
fonctionnement du processus en évoluant vers un état anormal, soit une défaillance
passageére. Pour surmonter ce probleme, deux approches sont possibles : la premiére
consiste a utiliser une technique de détection des valeurs aberrantes puis, aprés élimination
de ces dernieres, nous réidentifions les parametres du systéme. La seconde consiste a utiliser
des algorithmes robustes qui prennent en compte la présence des valeurs aberrantes dans le
signal de sortie.

D'un point de vue historique, la détection des valeurs aberrantes a d'abord été-étudiée
dans un échantillon de valeurs aléatoires par Grubbs [GRUB 50]. Ensuite, 1'étude s'est
étendue a des modeles linéaires. Dans ce domaine, on peut citer les travaux de Box et Tiao
[BOX 68] basés sur 'approche Bayesienne, de Cook [COOK 77] qui utilise une distance
pour mesurer l'influence de chaque observation sur l'estimation des parametres, de Belsly
[BELS 80] qui détecte si une observation est aberrante ou non en testant son influence sur la
différence entre les parametres estimés en présence et en absence de l'observation douteuse.
Ces problémes de déiection de valeurs aberrantes ont été évoqué dans les séries temporelles
par Fox [FOX 72] et par Box [BOX 76]. Dans le méme contexte Tsay [TSAY 86], Abraham
[ABRA 89], Diaz [DIAZ 91] et Kobi et al. [KOBI 93a] présentent des techniques de
détection de valeurs aberrantes dans les séries temporelles modélisées par un modele AR
(Auto Regressif) ou ARMA (Auto Regressif Moving Average). Patton [PATT 89] présente
une technique de détection dans les processus modélisés par une représentation d'état, qui
permet de générer des résidus accentuant l'effet des valeurs aberrantes. Et, enfin, Kobi et al.
[KOBI 93b] ont présenté une procédure de détection, de localisation et d'identification de
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défaut capteurs et actionneurs dans un processus ARX.

Dans notre travail, nous nous sommes intéressés aux algorithmes robustes
d'identification des parametres en présence de valeurs aberrantes dans le signal de sortie.
Dans ce domaine, on peut citer : les méthodes de type PEM (Prediction Error Method)
proposées par Ljung [LJUN 87] qui comportent un traitement adapté aux mesures
aberrantes ; en effet l'algorithme effectue un test sur l'erreur de prédiction et décide s'il
prend en compte ou non la mesure. Punthenpura [PUTH 86a] présente une méthode qui
utilise des parametres de censure de données et le principe du maximum de vraisemblance
pour identifier les parametres du systeéme ; il a également présenté une version robuste de la
méthode Bootstrap pour estimer simultanément les parameétres et I'état d'un systéme linéaire
[PUTH 86b]. Le méme auteur [PUTH 90] a présenté une technique robuste d'estimation des
paramétres basée sur l'approche Bayésienne. Mcmichael [MCMI 90] et Walter [WALT 91]
ont présenté une technique robuste d'estimation des parametres basée sur l'approche
MINMAX ; cette approche a été introduite par Laplace [LAPL 1893] et elle a ét€ développée
par la suite par Fourier [FOUR 24] puis par Cauchy [CAUC 31] ; Farebrother [FARE 87] a
présenté une synthése sur les méthodes qui utilisent I'approche MINMAX pour estimer les
parametres d'un systeme linéaire.

1.3.2 Position du probleme

La convergence et la précision des algorithmes d'identification des parameétres d'un
systeéme linéaire sont affectées par la présence des valeurs aberrantes dans les mesures. En
s'inspirant du formalisme de Huber [HUBE 81], une soluticn permettant de surmonter ce

probleme est de considérer ces valeurs aberrantes comme une erreur d'observation
superposée au bruit de mesure. Par conséquent, le bruit global peut €tre considéré comme

élément de l'ensemble Dy défini par :
Dy={D/D=(1-yG+YyH} [1.52]

ol v, G et H sont respectivement la probabilité d'apparition d'une valeur aberrante

(0 <y <1), une distribution normale de moyenne nulle et de variance 62 et une distribution
arbitraire qui caractérise les valeurs aberrantes.

Nous considérons le syst¢éme multi-entrées/mono-sortie lin€aire invariant, décrit par le
modele suivant :

yo=0T06 [1.53]

ol y(t), ¢T(t) et 6 sont respectivement la sortie du systéme 2 l'instant t, le vecteur de mesure
des entrées et de la sortie a l'instant t et 8 le vecteur des parameétres a estimer.

En pratique, comme la mesure de la sortie est bruitée, I'équation du modele devient :

y(©) = ¢T() 8 +e(t) [1.54]

ol e(t) est souvent supposé étre décorrélé avec les entrées et la sortie du systéme et
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normalement distribué avec une moyenne nulle et une variance 62. Mais, dans le cas ol les
mesures sont entachées de valeurs aberrantes, e(t) n'est plus un bruit blanc et l'estimateur de
9 au sens des moindres carrés devient biaisé. Pour résoudre ce probléme nous nous
inspirons de l'algorithme de Puthenpura [PUTH 90] et nous décomposons le bruit global
e(t) de 1a fagon suivante :

e(t) = (1-y) er(t) + yex(t) [1.55]

olt e1(t) est le bruit régulier de mesure normalement distribué avec une moyenne nulle et une
variance G% et ex(t) le bruit qui caractérise les valeurs aberrantes, que nous supposons
normalement distribué avec une moyenne nulle et une variance o3 supérieure a ot.

1.3.3 Identification récursive

Pour identifier le vecteur 6 contenant les paramétres inconnus du systéme, nous
utilisons l'approche bayésienne qui consiste 8 modéliser de maniére aléatoire les idées a
priori que I'on peut avoir sur 6 ; en particulier, nous supposons connaitre a priori la loi de
distribution du vecteur de parametres. Au lieu de préciser avec certitude la région ou devrait
se trouver le vecteur 6 en introduisant des contraintes sur celui-ci, nous définissons
simplement la probabilité qu'il a de se trouver dans diverses régions. Nous noterons
P(8/y(t),u(t)) la densité de probabilité du vecteur 8 des paramétres. Comme l'entrée u(t) du
systéme est déterministe, la fonction de densité de probabilité ne dépend que des réalisations
de la sortie y(t) ; nous noterons alors la densité de probabilité par P(6/y(t)).

Considérons une réalisation initiale, notée y9, de la sortie du syst®me et supposons que
la loi a priori est une gaussienne avec une moyenne 6(0) et la matrice de variance covariance
R(0). La densité de probabilité a priori est définie par :

P(6/y°) = )y 4m®2 (detRO) 172 exp (-5 (8- BONTRO (0-6(0))  [1.56]

Les observations de la sortie, notée y!, jusqu'a un instant donné t apportent sur le
vecteur 6 une information supplémentaire, qui peut étre utilisée pour modifier 1'idée que 1'on
a de la valeur exacte de 9. Une fois les observations effectuées, il est donc naturel de
considérer la loi conditionnelle de 6 sachant y!. Cette loi, dite densité de probabilité a

posteriori, est également gaussienne de moyenne 6(t) et de matrice de variance covariance
R®):

P(6/y") = (2m)-4im®)72 (det(R(1))-1/2 exp (-% (8-8())TRW1(6 - 6(1))) [1.57]

L'estimateur bayésien du vecteur 8 est celui qui maximise la densité de probabilité a
posteriori P(0/yY). La détermination de ce dernier est difficile & résoudre sous forme

analytique. Pour résoudre ce probleme, Ljung et Soderstrom [LJUN 83] ont proposé
l'algorithme suivant :
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e(t) = y(1) - $T(v) 6(t-1) [1.58]
P(t-1) ¢(t)
o) =0(t-1) + e(t) 1.59
O = O ) o7 + 1 03] + 670 PE-D () (1.59]
- T -
P(D) = P(t-1) - P(t-1) ¢(t) ¢7(t) P(t-1) [1.60]

[(1-7) 6 + v 631 + 6T() P(t-1) 6V
avec P(t) = R(t). Les conditions initiales pour l'algorithme précédent sont :
8(0) =0et P(0) =k Iavec k>>1.

Si nous connaissons les valeurs ¥, c% et c% nous obtenons l'algorithme robuste
d'estimation du vecteur de paramétres qui est assimilable a 1'algorithme robuste du filtre de
Kalman donné par Masreliez et Martin [MASR 77]. Mais en pratique, nous ne connaissons
pas les valeurs de v, o? et 63. Alors, il est nécessaire de modifier 1'algorithme présenté
précédemment pour obtenir une vraie identification en ligne des parametres. Pour éliminer la
variable Y dans l'algorithme d'identification récursive (équations [1.58] a [1.60], nous
définissons une fonction d(t) qui prend la valeur 0 ou 1, dont la densité de probabilité est
POM=1)=¥.

L'algorithme précédent peut €tre modifié en rajoutant un test sur 'erreur de prédiction ;
suivant sa valeur par rapport & un seuil, la fonction &(t) prend la valeur 0 ou 1. En pratique,
nous utilisons :

o) =0 pourlg®) <M
o) =1 pourle(t) | >M

ou l'erreur de prédiction £(t) est définie par :

&) = y(® - 6T(v) 8(t-1)

et oil la quantité M représente un seuil qui est variable selon les auteurs ; cependant la valeur
la plus recommandée est 30, et a ét€ utilisée par Astrtém en 1980 [ASTR 80].

En plus, nous complétons l'algorithme de deux équations récurrentes qui permettent, &
chaque instant et suivant la valeur de 'erreur de prédiction par rapport au seuil, d'obtenir une
estimation soit de la variance 0‘% du bruit régulier, soit une estimation de la variance 0‘% du
bruit qui caractérise les valeurs aberrantes dans le signal. Nous obtenons ainsi un algorithme
d'identification robuste par rapport aux valeurs aberrantes :

e(t) =y - 6T(t) 6(t-1) [1.61]

P(t-1) (1) .
[(1-8(1) 6% + (1) 63] + 0T(t) P(t-1) (1)

() = 0(t-1) + ® [1.62]
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P(t-1) ¢(t) $T(t) P(t-1)
[(1- 8(1) 6% + 8(t) 53] + $T(OP(t-1) (1)

P(t) = P(t-1) - [1.63]

4 2 - 2 _
Jotw=cl-1n+ ex(t) : 015(‘ D ourlem 1 <M
(o) =ol(t-1) pour l e(t) | > M
f 2(1) - 3(t -
J ok =cdt-1)+ = (t) gz(t D bourlem 1> M
Lo =03(t-1) pour l e(t) | < M

Initialement B = 1 et lorsque | €(t) | > M, c'est-a-dire quand l'algorithme détecte la
présence d'une valeur aberrante dans le signal de sortie, B s'incrémente (B = + 1).
Théoriquement, B représente 1'estimée du nombre de valeurs aberrantes dans le signal, mais
en pratique la valeur de B est plus grande que le nombre exact de valeurs aberrantes, ceci est
généralement dii & une mauvaise initialisation de 1'algorithme.

1.3.4 Exemples

Pour illustrer les performances de la méthode présentée ci-dessus, nous avons, dans un
premier exemple, effectué une étude comparative avec la méthode des moindres carrés
récursifs en €tudiant un systeme mono-entrée/mono-sortie et dans un deuxiéme exemple
nous avons comparé les résultats obtenus par la méthode MCMYV en tenant compte de la
présence des valeurs aberrantes dans le signal de sortie et sans en tenir compte.

Premier exemple

Nous considérons un systeme discret mono-entrée/mono-sortie décrit par la fonction de
transfert H(q) :

1
H@=17065¢7+0.3¢2

Dans cet exemple, nous avons étudié l'influence du nombre et de 'amplitude des
valeurs aberrantes dans le signal. Pour cela, nous avons effectué trois essais :

avec le premier essai, nous étudions l'influence d'une seule valeur aberrante sur les deux
méthodes (moindres carrés récursifs et la méthode présentée dans le paragraphe 1.3.3). Pour
cela, nous avons simul€ la sortie du systéme en utilisant une entrée aléatoire. Ensuite, nous
avons ajouté a la sortie un bruit e = e; + €3 ou €; est un bruit normal de moyenne nulle et de
variance égale a 20% de celle du signal de sortie et e; est un signal de valeur nulle sur tout
I'horizon de mesure sauf a 'observation 50 ot il présente une valeur d'amplitude égale a
trois fois I'écart-type du signal. La figure 1.36 représente le bruit global avec une seule
valeur aberrante.
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Figure 1.36 : bruit global (e = e + e3) avec une seule valeur aberrante

Le deuxieme essai a pour but d'étudier l'influence de 'amplitude de la valeur aberrante
sur les deux méthodes. Pour cela, nous avons gardé les mémes conditions que pour le
premier essai, sauf pour €; ol nous avons augmenté l'amplitude de la cinquantieéme
observation. La figure 1.37 représente le bruit global avec une seule valeur aberrante dont
'amplitude est plus importante que dans le cas précédent.

10

-5
0 50 100 150 200

Figure 1.37 : bruit global (e = e; + e3) avec une seule valeur aberrante

Enfin le troisieme essai permet d'étudier l'influence du nombre de valeurs aberrantes
sur les deux méthodes d'identification. Pour cela, nous avons gardé le bruit régulier e;
identique aux essais précédents et nous lui avons ajouté un signal aléatoire de moyenne nulle
et de variance égale a 10 alors que 1'€écart-type du signal de sortie est de 2.2. De plus, chaque
valeur aléatoire de ce signal a une probabilité d’apparition égale 4 0.1, ce qui donne 100
valeurs aberrantes dans un signal de sortie de 1000 observations. La figure 1.38 représente
le bruit global avec plusieurs valeurs aberrantes.
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Figure 1.38 : bruit global (e = e; + ;) avec plusieurs valeurs aberrantes

Les résultats obtenus par la méthode d'identification robuste présentée ci-dessus et les
moindres carrés récursifs, sur les différents essais, sont représentés respectivement dans les
tableaux 1.14 et 1.15.

p m{?;f:res Essai 1 Essai 2 Essai 3
1.000 0.995 1.001 0.993
20.650 70.551 20.537 20.556
0.300 0.231 0.209 0217

Tableau 1.14 : résultats obtenus par la méthode robuste

P a’va‘ rm‘“.’ S“es Essai 1 Essai 2 Essai 3
1.000 0.961 0.930 1010
20.650 20.555 70.495 70228
0.300 0.243 0212 0.046

Tableau 1.15: résultats obtenus par la méthode des moindres carrés récursifs

D'apres les tableaux 1.14 et 1.15, on remarque que le vecteur des estimées des
parametres du systéme obtenu par la méthode d'identification robuste est " presque”
invariant d'un essai a 'autre. Par contre, celui obtenu par la méthode des moindres carrés
récursifs est sensiblement affecté par I'augmentation de 1'amplitude et le nombre des valeurs
aberrantes dans le signal de sortie. Nous constatons que pour les deux méthodes, nous
avons un biais sur les parameétres estimés ; ce dernier est dii au bruit additif que nous
ajoutons a la sortie du systeme.

Deuxiéme exemple

On considere un systéme linéaire dynamique a trois entrées et une seule sortie représenté
sur la figure 1.39.
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Figure 1.37 : systcme 2 trois entrées et une seule sortie

La relation qui lie la sortie y(t+1) aux sorties partielles yj(t+1) (i=1, 2, 3) est :
y(t+1) = yi(t+1) + yo(t+1) + y3(t+1) + e(t+1) [1.64]

En utilisant les expressions des fonctions de transfert de chaque sous-systéme, nous
obtenons :

y1(t+1) = bjui (t+1) + f1y1(t)

y2(t+1) = baup(t+1) + f2y2(t)

y3(t+1) = baus(t+1) + f3y3(t)

En remplagant les y;j(t+1) par leurs expressions, I'€quation [1.64] devient :

y(t+1) = bui(t+1) + f1y1(t) + boua(t+1) + frya(t) + baus(t+1) + fay3(t) + e(t+1)

ou encore sous forme matricielle :

y(t+1) = x(t+1) 6 + e(t+1)
avec :

x(t+1) = [u(t+1) up(t+1) w3(t+1) y1(1) ya(t) y3(v)]

8=[b; by b3 fi f f3]T

Pour illustrer 'intérét de 1'algorithme présenté précédemment, nous avons identifié le
vecteur de parametres du systeme de deux fagons. La premiére en utilisant la méthode
MCMYV (Moindres Carrés Multi-Variables) sans tenir compte de la présence des valeurs
aberrantes, la seconde en utilisant le principe de la méthode MCMYV auquel, dans la phase
d'estimation des paramétres, nous avons rajouté 1'algorithme présenté au paragraphe 1.3.3
qui nous permet de prendre en compte la présence des valeurs aberrantes dans le signal de

sortie. La méthode ainsi obtenue sera notée par la suite MCMVR (Moindres Carrés Multi-
Variables Robuste). De la méme fagon que dans l'exemple précédent, nous avons effectué
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trois essais :

Dans le premier essai, nous avons identifi€ les parametres du systeéme en utilisant un
signal bruité, avec un niveau de bruit égal 2 20%, sans les valeurs aberrantes.

Le deuxi¢me essai a pour but d'étudier 1a robustesse de 1a méthode présentée ci-dessus
par rapport au nombre de valeurs aberrantes. Pour cela, nous avons simulé la sortie du
systeme représenté figure 1.39 avec des entrées aléatoires. Nous supposons que le bruit de
mesure est la superposition de deux bruits, le premier ey qui décrit le bruit régulier de mesure
et le second e; qui caractérise la présence des valeurs aberrantes dans le signal. Nous avons
généré les deux bruits e et e, de la fagon suivante :

- e est une distribution normale de moyenne nulle et de variance 012 égale a 20% de
celle de la sortie du systéme,

- €7 suit une distribution normale de moyenne nulle et de variance égale a 10 alors que
'écart-type du signal est égal 3 2.2.

Les sorties du systéme, non bruitées et bruitées, sont représentées respectivement sur
les figure 1.40a et 1.40b.

10

A

-10

0 50 100 150 200
Figure 1.40a : sortie non bruitée du systéme

40
O-\/"A.\//\«/J\s/‘

0 50 100 150 200
Figure 1.40b : sortie bruitée du systéme

Le troisicme essai veut metire en évidence la robustesse par rapport a 'amplitude de la
valeur aberrante. Comme dans le développement de la méthode, nous avons supposé que €;
suit une loi normale de moyenne nulle et de variance donnée, dans cet essai nous testons
l'influence d'une déviation par rapport a cette hypothese ; en particulier, nous utilisons une
distribution non symétrique de l'erreur e;. Les entrées sont sous forme de créneaux a
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amplitude aléatoire. Les deux bruits e et e; qui forment le bruit global de mesure sont
générés de la fagon suivante :

- €1 suit une loi normale de moyenne nulle et de variance égale 4 10% de celle de la
sortie du systeme,

- €3 est un signal formé de valeurs nulles sur toute la longueur du vecteur de mesure
sauf aux instants 50 et 150 ou nous avons introduit deux valeurs aberrantes. Nous obtenons
ainsi un bruit non symétrique de variance égale a 10 alors que 1'écart-type du signal de sortie
est de 2.2.

Les sorties du systéme, bruitée et non bruitée, sont représentées sur la figure 1.41.
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Figure 1.41 : sorties bruitée et non bruitée du systéme

Les résultats obtenus par MCMYV et MCMVR, pour les trois essais, sont présentés
respectivement dans les tableaux 1.16 et 1.17.

Paramétres Pa:{x:;gres Essai 1 Essai 2 Essai 3
by 1.00 1.12 0.93 0.78
by 1.00 0.98 1.35 0.98
bs 1.00 1.10 1.12 1.42
f -0.60 -0.63 -0.67 -0.66
i) -0.70 -0.67 -0.60 -0.64
f3 -0.80 -0.77 -0.64 -0.70

Tableau 1.16 : résultats obtenus par MCMY sans tenir compte des valeurs aberrantes

Parametres Parea)i(r:;tsr ©s Essai 1 Essai 2 Essai 3
by 1.00 1.07 1.01 0.89
by 1.00 0.99 0.96 0.91
bs 1.00 0.98 0.97 1.24
f -0.60 -0.60 -0.60 -0.57
fy -0.70 -0.69 -0.70 -0.71
f3 -0.80 -0.78 -0.76 -0.78

Tableau 1.17 : résultats obtenus par MCMYV en tenant compte des valeurs aberrantes
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En fonction des essais €tablis, nous avons pu constater que la méthode MCMY n'est
pas affectée par la présence d'une valeur aberrante de faible amplitude (n'excédant pas trois
fois 1'écart-type de la sortie) dans le signal de sortie. Par contre, d'apres le tableau 1.16, la
méthode MCMYV est affectée par I'augmentation du nombre et de 'amplitude des valeurs
aberrantes. Mais, si nous utilisons le principe de mise en équation de la méthode MCMYV et
l'algorithme d'estimation des parametres présenté au paragraphe 1.3.3, nous constatons,
d'aprés les résultats présentés dans le tableau 1.17, que nous obtenons une méthode
d'identification multi-variables robuste par rapport a la présence des valeurs aberrantes dans
le signal de sortie.

Dans ce qui précéde, nous avons traité le cas des systémes multi-variables linéaires,
discrets et invariants. Malheureusement, tres souvent I'hypothése d'invariance n'est pas
admissible : les processus physiques évoluent avec le temps, les valeurs des parametres
changent, un changement de point de fonctionnement peut apparaitre ... . Ceci nous a amené
a nous intéresser a l'identification des systemes & parametres variables au cours du temps.
Dans le but d'apporter une solution a ce probleme, nous présenterons, dans le paragraphe
suivant, l'algorithme AFMM dont une premiére présentation a été faite par Anderson
[ANDE 85]. L'extension de celui-ci aux cas des systemes multi-entrées/multi-sorties est
également présentée dans le paragraphe suivant.

1.4 SYSTEMES A PARAMETRES VARIABLES AU COURS DU TEMPS
1.4.1 Introduction

Dans ce paragraphe, nous présentons une analyse des problémes qui se posent dans
l'estimation en temps réel des paramétres variant au cours du temps ainsi qu'un algorithme
adaptatif qui permet de poursuivre les variations de ces parametres. L'extension de cet
algorithme au cas multi-variables est €galement présentée sur un exemple.

Pour l'identification des parametres d'un systéme évolutif, dont les paramétres varient
au cours du temps, les méthodes dites classiques, par exemple celles des moindres carrés,
du maximum de vraisemblance, PEM (Prediction Error Method) et leurs versions récursives,
donnent des résultats insuffisants.

La caractéristique typique des méthodes adaptatives concerne l'estimation courante des
parametres qui est mise a jour en utilisant une transformation de la derniére observation, par
exemple en la pondérant par un certain facteur. Ce facteur est souvent appelé facteur d'oubli.
Parmi les travaux effectués dans ce domaine, on peut citer ceux de Fortescue et al [FORT
81] qui ont utilisé un facteur d'oubli variable pour maintenir constante la somme des carrés
des erreurs d'estimation a priori. Malheureusement, 1'algorithme de Fortescue ne garantit pas
la convergence des parametres [CORD 81]. D'autres algorithmes similaires a celui de
Fortescue ont été développés par Astrom [ASTR 80] et Wellstead [WELL 81], pour ajuster
automatiquement le facteur d'oubli. De mé€me, pour résoudre le probléme de poursuite ou de
dérive des systemes variant dans le temps, Irving [IRVI 79] a élaboré une solution qui
consiste a4 maintenir constant soit la trace de la matrice de variance-covariance, soit
l'estimateur. A leur tour, Benveniste [BENV 87] et Najim [NAJI 88] ont développé des
algorithmes a gain constant qui s'appliquent lors d'un probléme de poursuite. Saelid et Foss
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[SAEL 83] proposent I'emploi d'un facteur d'oubli variable vectoriel ou un facteur scalaire
pour chaque élément du vecteur d'observations. Young [YOUN 84} propose une méthode
qui consiste 2 additionner une matrice a celle de variance covariance des parametres & chaque
instant d'actualisation de celle-ci. Parmi les derniers travaux, Gustafsson [GUST 90}
propose une technique de segmentation optimale basée sur les modeles de Markov.
Karmouche [KARM 93] présente une méthode basée sur le principe de complémentarité :
l'information dans le signal de départ se retrouve séparée suivant deux signaux, sans qu'il y
ait perte d'information. Cette complémentarité est obtenue en filtrant le signal de départ par
deux filtres, 1'un passe bas et I'autre passe haut ; puis par l'algorithme du filtre de Kalman,
on identifie les parametres des deux modéles AR qui modélisent les deux signaux obtenus
apres filtrage du signal de départ ; enfin une "recomposition” des deux modeles obtenus
permet de former le modele recherché. Teng [TENG 92} a proposé un algorithme adaptatif
pour les systémes multi-variables.

1.4.2 Probléme de l'identification en temps réel

Les modes de variations des parametres peuvent se classer en deux grands groupes :
variations brusques et variations modérées et / ou dérives douces.

L'information donnée a I'estimateur des parametres par chaque observation a un instant
d'échantillonnage n'est pas uniformément répartie ni dans le temps ni dans l'espace des
parametres. Par conséquent, lorsque certains parametres sont correctement identifiés a un
instant donné, il n'est pas nécessaire de les modifier en utilisant l'information obtenue a
I'instant suivant. Il faut donc exclure une certaine quantité d'information tout en sachant qu'il
est nécessaire d'éliminer plus d'information dans certaines composantes de l'espace de
parametres que dans d'autres et de déterminer la quantité exacte d'information a éliminer.
Pour s'adapter alors aux variations des parameétres, il est nécessaire d'oublier l'information
passée en donnant par conséquent plus de poids aux données récentes [RAMD 93]. Ainsi, si
la vitesse d'élimination de l'information augmente, l'estimateur peut suivre avec une
meilleure rapidité les variations des parametres. La capacité que posséde un estimateur &
s'adapter a un processus variant dans le temps dépend d'une part de la fagon avec laquelle
lI'estimateur "oublie” 1'information passé€e pour s'adapter aux variations des paramétres et
d'autre part de 1'excitation que nous appliquons au systéme.

Dans I'algorithme des moindres carrés récursifs pondérés, on utilise une pondération
exponentielle constante des données par l'introduction dans 'algorithme d'un facteur d'oubli
A. La contrainte A <1 évite a la matrice notée P, de variance covariance de l'estimateur des
parametres, de converger vers z€ro. Mais, si le processus n'est pas convenablement excité,
P croit exponentiellement sans limite ; l'estimateur devient alors instable. Les différentes
méthodes qui permettent de modifier les estimateurs récursifs de fagon a pouvoir suivre
fidelement des parametres variables et d'éviter la divergence de la matrice de variance
covariance de I'estimateur en absence d'excitation, sont celles qui utilisent :

- un facteur d'oubli exponentiel scalaire variable,
- un facteur d'oubli exponentiel vectoriel,

- une modification directe de la matrice de variance covariance de l'estimateur,
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- une fenétre mobile de données finies,
- la technique des multi-modgles.

Dans notre travail, nous nous sommes intéressés plus particulierement aux méthodes
basées sur les techniques multi-modéeles.

1.4.3 Algorithme AFMM (Adaptive Forgetting through Multiple Model)

Nous considérons un systéme linéaire discret dont les paramétres varient au cours du
temps. Ce dernier peut étre représenté par le modele :

O(t+1) = 6(t) + w(t) [1.65]
y(t) = ¢T(t) 6(t) +e(t) [1.66]

ol 6(t), y(t), ¢(t) sont respectivement le vecteur des parametres a estimer, la sortie du

systéme, le vecteur des mesures des entrées et de la sortie du systéme; e(t) est le bruit de
mesure normalement distribué de moyenne nulle et de variance Rj. Le signal w(t) représente
les changements éventuels des paramétres du systeme.

Contrairement a 1'algorithme utilisant le filtre de Kalman, ol on suppose que w(t) est un
bruit blanc de moyenne nulle, dans l'algorithme AFMM w(t) est pris comme un bruit blanc
uniquement lors d'un changement des parametres du systeme et nul partout ailleurs :

w(t) = g(t) avec une probabilité y [1.67]
w(t) = 0 avec une probabilité 1-y [1.68]

ou g(t) est gaussienne a moyenne nulle et de matrice de variance Ry(t) donnée par :

R(t) =R, avec une probabilité y [1.69]
R;(t) = 0 avec une probabilité 1-y [1.70]

Comme w(t) n'est plus gaussienne sur 'ensemble de I'horizon de mesure, 'identification
des parametres du systeme décrit par les équations [1.65] a [1.68] devient un probléme non
linéaire. Par conséquent le filtre de Kalman n'assure plus une solution optimale. Pour
surmonter cette difficulté, Anderson [ANDE 85] suppose que la densité de probabilité du
vecteur de parametres, donnant le signal de sortie y jusqu'a l'instant t, peut étre approximée
par une somme de L fonctions de densité de probabilité gaussienne de dimension n :

Ga(B(D,B(.Pi®) = 21)™2 (det®)) 7 exp (5 (8() - BT P3! (8 - B(1))

[1.71]
La densité de probabilité a posteriori de 6(t) est alors donnée par :
L —
P(6(t)/y") = Ei ai(t) Ga(8(1), 8(1), Pi(1) (1.72]
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ou y! représente le vecteur de mesure de la sortie jusqu'a l'instant t, é(t) et P;(t) sont
respectivement la moyenne et la matrice de variance covariance des paramétres pour les
différentes distributions. a;(t) représente une pondération des différentes distributions
gilussiennes qui approximent la distribution de 6(t), avec la contrainte de normalisation

1);1 ai(t) = 1.

En estimant cette pondération pour chaque gaussienne et en remplagant celle dont la
contribution est faible par celle dont la contribution est maximale, nous obtenons
l'algorithme suivant, qui permet de suivre des variations brusques des parameétres d'un
systeme évolutif :

pouri=1,2,...L

(t- T(t) Pi(t-
P.(t) = Py(t-1) - Pit-1) 6(®) 67 (1) Pi(t-1) (1.73]

R; + 6T(1) Pi(t-1) (1)

&i(t) = y(v) - 9T(1) 6;(t) [1.74]
80 =B(t- D+ g PO & O (1.75]
— . . 2

o \/ R2 + ¢T((1t1)(tl)>i (t-1) ¢(v) - -%Rz + ¢T§3(2? (t-1) ¢(t)] .76l

fin de la boucle.
imin = arg { min (&) } [1.77]
imax =arg { max (04(t)) ) [1.78]
Pi min(®) = Ry + Pj 1ax(D) “ [1.79]
0i min() = Bi jax(V) [1.80]
@i min(®) =Y - [1.81]
o(t) = ~L——~1~—— [1.82]
& o (t)

A
Finalement l'estimée 8(t) de 6(t) est donnée par :
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A L _
a(t) = Zl a;(H8;(1) [1.83]

L'algorithme AFMM comporte donc L filtres de Kalman qui opérent en paraliele et
délivrent chacun une estimation des parameétres. L'estimation du vecteur des paramétres a
chaque instant, donnée par 1'équation [1.83], résulte d'une moyenne pondérée des
estimations fournies par ces L filtres.

L'algorithme est initialisé par les valeurs suivantes :
P(0)=1001  8;(0)=0 04(0) =1 i=1,.,L

ou I est la matrice identit€ de dimension convenable.

La mise en oeuvre pratique de la méthode AFMM nécessite la connaissance des variables
Ry, Ry, vy et L. De nombreux essais numériques ont montré que le choix de ces variables
n'est pas unique et que pour chacune d'elle, il existe un intervalle ou elle peut étre choisie.
Cet intervalle dépend généralement du nombre de parametres a identifier et de leurs
variations que nous cherchons & poursuivre. Lors de notre étude nous avons choisi les
variables Ry, Ry, yet L de la fagon suivante :

- L doit étre supérieure ou égale au nombre de parametres a identifier ; généralement et
pour des raisons de rapidité d'exécution de l'algorithme, nous choisissons L égale au
nombre de paramétres a identifier.

- ¥ est approximée par le rapport entre le nombre de changements des valeurs des
parametres et le nombre d'observations.

- Ry est généralement prise égale a la matrice identité de dimension convenable.

- Le choix de R; est le plus important, il doit €tre fait judicieusement en fonction du
niveau de bruit. Par exemple pour un bruit de variance 0.1 les valeurs de R; acceptables sont
comprises entre 0.05 et 0.5. Une procédure qui permet d'ajuster la valeur de R;
récursivement a €t€ présentée par Andersson [ANDER 85].

Pour illustrer les performance de 1'algorithme AFMM, nous avons étudié dans un premier
exemple de simulation un syst¢eme mono-entrée/mono-sortie. L'extension de 1'algorithme
AFMM au cas des systémes multi-entrées/multi-sorties est présenté au deuxiéme exemple.

1.4.4 Exemples

Pour le premier exemple, nous avons étudié un systeme mono-entrée/mono-sortie du
quatrieme ordre dont les quatre parametres du dénominateur de la fonction de transfert
présentent des variations brusques au cours du temps. Les figures 1.42 et 1.43 présentent
respectivement l'entrée du systéme et la sortie du systéme 2 laquelle nous avons ajouté un
bruit blanc de moyenne nulle et d'écart-type égal 2 10% de celui du signal de sortie. La
figure 1.44 présente les variations vraies des parametres (représentées par un trait continu)
ainsi que leurs estimations (représentées par des pointillés) obtenues par 1'algorithme
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AFMM. Nous pouvons constater d'une part que les instants de changement de parametres
sont bien pris en compte et que d'autre part 'amplitude des sauts est bien identifie. A
l'instant de rupture, nous remarquons néanmoins une variation instantanée importante des
parametres identifiés que 1'on doit pouvoir corriger au moyen d'un filtre passe-bas.

20

10

200 400 600 800 1600
Figure 1.42 : entrée du systeme

}J‘xwwwmﬂwfwww

200 400 600 800 1000
Figure 1.43 : sortie du systéme

premier parametre ) deuxie¢me paramétre

500 1000

troisiéme parameétre 1 quatri¢me parametre

e
o)

500 1000 0 500 1000
Figure 1.44 : parameétres vrais et estimés
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En fonction de nombreux essais que nous avons effectués, on a pu constater que
l'algorithme AFMM est spécialement adapté aux systtmes ou aux signaux dont les
parametres présentent des variations sous forme de sauts. Par contre, pour des variations
lentes ou des dérives, 1'algorithme présente des difficultés d'adaptation car le modéle de w(t)
donné par les équations [1.67] et [1.68] n'est pas valable dans le cas de variation lente.

Pour le deuxi¢me exemple, nous reprenons le systeme de la figure 1.29, que nous
avons déja évoqué dans le paragraphe 1.2.4, ot apparait une connexion de premier niveau :

u, (t) by q! ¥1:(® y; ®
5 1
1 - al q
byl ¥12(0 @
1 71 1
0,0 l-a,q
b3l Y1 y,®
] ———
1-a5q1

Figure 1.45 : systeme a deux entrées et deux sorties

Ce systeme est décrit par les équations suivantes :

by g’! by q!
yl(t) = m ul(t) + m uz(t) [1.84 ]

Kb g! by q! b3 q’!
0= a Q'lul(t)+[1 Caq ! 1-aq!

Tuy(t) [1.85]

ol y,(t), y,(t), uy(t) et uy(t) sont respectivement les sorties et les entrées du systeme et a la
différence de l'exemple du paragraphe 1.2 ou K, by, by, bs, aj, a,, a3 sont tous des
parameétres constants, dans cet exemple, nous considérons les parameétres aj, a; €t as
variables aux cours du temps ce qui revient a faire varier le gain et la constante du temps du
systeme.

En utilisant le principe de mise en équations de la méthode MCMYV, qui n'utilise que la
vraie structure du systéme, les équations récurrentes associées aux sorties partielles sont :

y11(t) = a1y1(t-1) + byu(t-1) [1.86a]
y12(t) = azy12(t-1) + bous(t-1) [1.86b]
y13(t) = azy13(t-1) + baup(t-1) [1.86¢]
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Alors, le systéme décrit par les équations [1.84] et [1.85] devient :
y1(®) = a3 yy1(t-1) + by uy(t-1) + a5 y5(t-1) + by up(t-1) [1.87]

y2(t) - y12(t) = Ky (1) + a3 y13(t-1) + by uy(t-1) [1.88]

En posant 9; = [a; by az bz ], @1(t) = [y11(t-1) uy(t-1) y1a(t-1) ua(t-1)], 62 =[ K a3
bs] et @(t) = [y11(t) y13(t-1) ua(t-1)], les parametres a;, by, ap, by, as, bz et K sont estimés
simultanément, en utilisant deux algorithmes AFMM, l'un avec 0, et @,(t), l'autre avec 8,
et ®,(t), pour lesquels, les signaux non mesurés sont estimés de maniére récursive, a partir
des équations :

Y11() = a; §11(t-1) + B, uy(t-1) [1.89a]
P12 =8 915(-1) + 65 uy(e-1) [1.89b]
Y13 = a3 P13t-1) + 65 uy(t-1) [1.89¢]

Pour identifier les composantes des vecteurs 8; et 8,, nous avons simulé le systéme en
utilisant des entrées sous forme de séquences binaires pseudo aléatoires complétement
décorrélées entre elles. Nous avons additionné chaque sortie globale d'un bruit blanc de
moyenne nulle et d'écart-type égale a 10% celui de la sortie correspondante. Nous avons
choisi pour les parametres a;, a; et a3 des variations brusques au cours du temps qui
surgissent a des instants différents pour les rois paramétres. Ceci nous donne des influences
mutuelles d'un paramétre sur un autre et rend leurs poursuites difficiles a effectuer. Les
figures 1.46, 1.47 et 1.48 représentent respectivement les variations vraies (en trait continu)
et leurs estimations obtenus par l'algorithme AFMM des paramétres ay, a; et a3.

1.5
1h L -
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¥ F
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Figure 1.46 : variation vraie et estimée du paramétre a;
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Figure 1.47 : variation vraie et estimée du paramétre ap
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Figure 1.48 : variation vraie et estimée du paramétre a3

La figure 1.49 représente la premiére sortie globale et son estimation obtenue par
I'algorithme AFMM. La figure 1.50 représente les résultats pour la deuxi¢me sortie globale.
Nous constatons que les deux sorties globales sont bien reconstruites par le modele obtenu
aprés identification des parametres par la méthode AFMM. Cette remarque est justifiée par
les histogrammes des deux erreurs de prédiction e; et e; correspondant respectivement a la
premiere et la deuxiéme sortie ; les deux histogrammes sont représentés sur les figures 1.51a
et 1.51b.

10
Sk ‘ ';\ .
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Figure 1.49 : premiére sortie mesurée du systéme et son estimation
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0 100 200 300 400 500
Figure 1.50 : deuxiéme sortie mesurée du systeme et son estimation
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Figure 1.51a : histogramme de el Figure 1.51b : histogramme de €2

Compte tenu des résultats présentés ci-dessus et d'autres essais que nous n'avons pas
présentés ici, nous en déduisons que la méthode MCMYV a laquelle nous rajoutons, dans la
phase d'estimation des parametres, 1'algorithme AFMM, s'adapte bien aux systémes multi-
variables couplés dont les paramétres présentent des variations brusques au cours du temps.
Nous avons également testé d'autres types de variations des parametres, par exemple des
variations lentes, et nous avons constaté que 1'algorithme a plus de difficulté & suivre avec
une bonne précision les variations de ce type. Néanmoins, les deux sorties globales sont
bien estimées et les difficultés évoquées sont probablement dues a la compensation entre les
estimations des parameétres.

1.5 RESULTATS EXPERIMENTAUX

Ce paragraphe a pour but de tester et de valider les performances des deux méthodes
que nous avons décrites précédemment sur des données réelles. Ces deux méthodes ont été
testées sur un jeu de données issu d'une étude de la commande de traction dans les
entralnements de bandes de métal lors du processus de laminage de tdles.

1.5.1 Exemple (entrainement de bande de métal)

Cette étude a été réalisée dans un premier temps par Parant en 1989 [PARA 89] et dans
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un deuxieme temps par Coeffier [COEF 92] dans le cadre d'une collaboration entre le Centre
de Recherche en Automatique de Nancy (CRAN) et la société SOLLAC Florange.
Les objectifs industriels fixés sont d'améliorer la régulation de la traction de la bande,
de l'optimiser pour les produits délicats (bande de forte largeur et d'épaisseur faible) et de
proposer un nouveau schéma de régulation permettant d'éliminer les oscillations présentes

lors des démarrages ou créées par un faux-rond sur un rouleau.

Pour atteindre ces objectifs, une étape fondamentale doit &tre entreprise : la construction
d'un modele capable de reproduire le comportement du systeme.

Description de l'installation
L'installation peut se décomposer en trois sections :
- la section d'entrée, ou des traitements préliminaires sont effectués sur la bande,

- la section centrale, occupée par le four ou la bande de métal subit un cycle thermique
déterminé,

- la section de sortie, ou des traitements supplémentaires sont appliqués a la bande.

L'ensemble de ces trois sections est schématisé sur la figure 1.52 :

Entrée Sortie

Accumulateur d'entrée
Accumulateur de sortie

Four
Figure 1.52 : section de traction de la ligne
Af; : action moteur

T; : itme traction

L'étude théorique des tractions du four a montré que le systeme correspondant est
complexe et de grande dimension [COEF 92). En particulier, le modéle élaboré pour décrire
son comportement dynamique a mis en évidence son caractere réellement multi-variables :
ses variables de sorties sont couplées entre elles. Une approche pour identifier le systeme
global peut consister & le décomposer en sous-systemes et a rechercher les modeles de ceux-
ci. Chaque sous-systeme est constitué de deux zones de chauffe. La figure 1.53 représente la
structure choisie pour le i¥me sous-systeme.
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2 ZONES e T

Figure 1.53 : sous-syst¢me "deux zones de chauffe”

1.5.2 Identification des sous-systémes par MCA et MCMV

Les modeles des sous-systémes sont recherchés a partir de signaux recueillis lors
d'essais au cours desquels plusieurs zones étaient excitées :

Afy, Afp et Afs
Af,, Af3 et Afy
Afs, Afy et Afs

Les signaux d'excitation sont des séquences binaires pseudo-aléatoires (SBPA)
générées a partir d'un registre a décalage de sept digits. La période choisie pour les SBPA
est égale a 0.2s afin que la plage de fréquences excitées corresponde au sous-systeme €tudié.

Dans cet exemple nous présentons les résultats de l'identification du modéle
représentant le sous-systeéme "chauffe2 - chauffe3" qui a pour sortie la traction T, et pour
entrées les tractions Ty, T3 et les actions moteurs Afy, et Afs. L'étude réalisée par Coeffier
[COEF 92} pour établir le modele de connaissance, a amené l'auteur a choisir, pour le
modele qui décrit le sous-systeme “chauffe? - chauffe3", la structure donnés par I'équation
suivante :

__bo+byrgl+byg? b3 + baq”!
T =—773 2191+ asq-2 TiO+77 2301 + a3q2 Ts(t)
-1 22 -1 -2
$-0597 064" pp iy, D1AT 408 QT g [1.90]

1 +asql+agq 1 +a7ql+agq?

Pour identifier les paraméetres a; et b; (i = 1, ..., 8) du modele précédent, nous avons
utilisé les deux méthodes MCA et MCMYV présentées respectivement au paragraphe 1.1 et
1.2.

Dans le tableau 1.18 nous présentons les pdles des différentes fonctions de transfert
décrivant le modele donné par I'équation [1.90].
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1« fonctionde | 0.3716 + 0.4367i 0.4336 £ 0.4447i
transfert (T})

N ] )
2¢me fonction de 0.3594 + 0.4632i 0.4393 et 0.0125
transfert (T3)

3%me fonction de 0.3594 £ 046321 | 0.5621 £ 0.5454i
transfert (Afp)

4tme fonction de 0.4113 # 0.4748 0.4238 + 0.4745
transfert (Af3)

Tableau 1.18 : poles et gains des différentes fonctions de transfert

Nous remarquons que certains pdles des fonctions de transfert obtenus par les
méthodes MCA et MCMYV sont proches alors que d'autres ne le sont pas. Pour conclure &
'approximité des deux modeles et & la reproduction correcte du comportement du systéme, il
faut les valider sur une campagne de mesures différente que celle qui a servi dans la phase
d'identification. La figure 1.54 présente la sortie simulée a partir du modele obtenu par MCA
et la sortie mesurée. La figure 1.55 présente les résultats obtenus par la méthode MCMV.

-2
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Figure 1.54 : cdmparajson des réponses de T, mesurée et simulée avec le modele obtenu
par MCA

0 100 200 300 400 500 600

Figure 1.55 : comparaison des réponses de T mesurée et simulée avec le modeéle obtenu
par MCMV
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Nous constatons que les réponses simulées fournies par les modeles obtenus par les
méthodes MCA et MCMYV sont parfaitement superposables aux sorties mesurées.

L'identification par les deux méthodes MCA et MCMYV des sous-systémes "deux zones
de chauffe" donne des modeles de simulation excellents. Le résultat ainsi obtenu complétés
par ceux obtenus lors d'autres applications des deux méthodes MCA et MCMYV a des
signaux réels [PARA 90], [LOFF 90] et [MIEL 90], nous permettent de dire que les deux
méthodes présentent peu de cas d'instabilité dans le cas des signaux réels.

1.6 CONCLUSION

Malgré le nombre relativement limité d'expériences que nous avons effectuées dans ce
chapitre, l'analyse des résultats obtenus nous permet tout de méme de formuler les
remarques suivantes :

- dans les conditions idéales pour l'identification, les deux méthodes MCA et MCMV
identifient parfaitement le systéme,

- les méthodes MCA et MCMYV permettent d'utiliser des campagnes de mesure qui
présentent des discontinuités temporelles,

- la méthode MCA modifiée est peu affectée par la surévaluation de l'ordre du systeme
et permet de déterminer 3 posteriori l'ordre du systéme,

- la qualité d'estimation donnée par la méthode MCMYV est affectée par la sous-
évaluation de l'ordre du systéme ; par contre la surévaluation de l'ordre n'apporte pas de
différences significatives sur la qualité¢ du modele obtenu par la méthode MCMYV,

- la méthode MCMYV présente 1'avantage d'utiliser la vraie structure du modéle et
identifie les vrais parametres du systéme,

- la méthode MCMVR est une méthode relativement robuste par rapport a la présence
des valeurs aberrantes dans le signal de sortie,

- la programmation récurrente de la méthode MCMYV a laquelle nous avons ajouté
l'algorithme AFMM, nous permet d'obtenir une méthode d'identification des systémes
multi-variables dont les parameétres présentent des variations brusques au cours du temps,

- les résultats expérimentaux montrent que les deux méthodes MCA et MCMYV donnent
des résultats corrects dans le cas des signaux réels.
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INTRODUCTION

Apres 1'étape d'identification d'un systeéme, on s'intéresse trés souvent 3 1'élaboration
d'un systéme de commande du processus, a 'établissement d'une stratégie de surveillance,
au développement d'une procédure de diagnostic sur le processus.... Pour répondre 2 ces
différents objectifs, plusieurs méthodes existent ; nombreuses sont celles qui utilisent une
représentation sous forme d'équation d'état avec I'hypoth&se que les paramétres qui
caractérisent le modele soient connus. Mais, dans la pratique cette hypothese n'est pas
toujours vérifiée. Dans ce chapitre, notre étude porte sur le développement des méthodes
d'identification des paramgtres d'un systeme représenté sous forme d'équation d'état.

Dans un modele utilisant la représentation d'état ou le vecteur d'état n'est pas
entierement observé ; il est difficile d'établir un algorithme d'identification direct des
paramétres du systéme. Pour résoudre ce probléme, deux approches sont possibles ; I'une
consiste & augmenter le vecteur d'état par les parametres du systtme, puis a appliquer le
filtre de Kalman étendu pour estimer simultanément 1'état et les paramétres du systéme.
Dans ce contexte, on peut citer les travaux de Ljung [LJYUN 77}, [LJUN 79), Tien-li [TIEN
85] et de Yoshimora [YOSH 80]. Ce type de méthode présente I'inconvénient d'étre lourd 2
appliquer, et de ne pas garantir la convergence du filire. La deuxie¢me approche, basée sur
le filtre de Kalman linéaire, a ét€ développée par Irwin [IRWI 76}, El-sherief [ELSH 79],
Chen [CHEN 86] et Ray [RAY 89] ; elle consiste 2 estimer I'état du systéme dans une
premiére étape en supposant les parametres connus, puis dans une deuxiéme étape 2
transformer le syst¢me écrit sous forme canonique observable en une pseudo-fonction de
transfert permettant d'estimer les parametres par une méthode d'identification récursive, le
vecteur d'état étant remplacé par l'estimation obtenue A 1'étape précédente. Ainsi, le
probléme non linéaire d'estimation simultanée de I'état et des paramétres est ramené a deux
étapes d'estimation "linéaire". Ce type de méthode est connu dans la littérature sous le nom
d'algorithme de "BOOTSTRAP".

Les premiers travaux dans le domaine de l'estimation simultanée de 1'état et des
parametres d'un systéme linéaire invariant ont débuté dans les années soixante, et plus
particuliérement avec les travaux de Cox {[COX 64] qui utilise, & chaque itération et d'une
maniére alternée, 'approche du maximum de vraisemblance pour estimer les parameétres et
1'état. Le probleme d'estimation simultanée de 1'état et des parametres a été€ développé par
la suite par El-sherief et al [ELSH 79], Zamboni [ZAMB 85] et Boutayeb [BOUT 92]. Ces
derniers proposent des versions de l'algorithme de Bootstrap, qui permettent d'identifier les
parametres et I'état d'un modele d'état représenté sous une forme canonique observable.
Puthenbura et al [PUTH 86] a proposé€ une version robuste de l'algorithme Bootstrap par
rapport aux valeurs aberrantes.

Le travail que nous présentons dans ce chapitre se décompose en deux parties. Dans
la premitre, nous présentons un¢ technique d'estimation des parametres d'un systéme
linéaire invariant représenté par un modele d'état. Dans cette partie, on montre comment
identifier les paramétres d'un syst¢me dynamique en utilisant comme critére d'estimation
une distance de structure. Le choix du critere est justifié d'une part par la simplicité de son
expression ce qui permet d'obtenir une loi de mise 2 jour des parametres facile & mettre en
oeuvre, d'autre part par la distance de structure qui est par définition une norme dans
l'espace paramétrique [RICH 91] et [RICH 71]. Par contre une distance d'état ne représente
une norme dans l'espace des parameétres qu'au voisinage du minimum qui n'est pas toujours
facile & localiser. Le critere choisi dans l'espace paraméirique est minimisé de fagon
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séquentielle ce qui permet de proposer un algorithme d'identification en ligne ; 1a forme
récursive obtenue permet également de traiter le cas des systémes 2 paramétres lentement
variables dans le temps. On montre comment utiliser le critére de distance de structure
pour des systemes partiellement observés et/ ou pour des systémes avec contrainte sur la
matrice d'état et les difficultés d'utilisation. Dans la deuxi¢me partie, nous nous sommes
intéressés a l'identification des systémes linéaires & parameétres variables au cours du
temps, dans le cas ou seulement certains des paramétres de la matrice d'état sont inconnus
¢t variables au cours du temps.

2.1 IDENTIFICATION PAR MINIMISATION D'UNE DISTANCE DE
STRUCTURE
2.1.1 Généralités

L'identification des paramétres d'un systéme utilise trés généralement le principe de la
comparaison du comportement de ce systtme avec un modele. Le choix du critére de
comparaison ainsi que celui de la technique d'optimisation de ce critére est en général
multiple ; il dépend bien slir de la complexité du systtme (linéaire, non linéaire,
stationnaire ou non, ...) et de son mode de représentation mais aussi des contraintes liées a
la qualité du mode¢le (pouvoir de prédiction, précision des parametres, robustesse, ...). Dans
ce qui suit, on s'intéresse A la technique dite du modele adaptatif ; les parametres de ce
dernier sont progressivement ajustés au fur et & mesure de l'acquisition de nouvelles
informations. L'algorithme d'adaptation retenu utilise la minimisation d'un critére de
distance de structure qui traduit I'écart entre les parametres du modele et ceux du systéme
réel. L'utilisation de cet algorithme s'inscrit dans le cadre général de la théorie de la
stabilité ; ici, nous utiliserons une description discréte des systémes en sachant qu'une
représentation continue peut étre utilisée de fagon A montrer les liens de la technique
proposée avec celle utilisant les fonctions de Lyapounov [UNBE 87]. Tout d'abord, on
rappelle le principe de la recherche du minimum d'une distance de structure entre un
systéme et son modele dans le cas ot ceux-ci sont décrits par des équations de type OE
(Output Error). Le cas de la représentation sous forme d'équation d'état est ensuite traité et
on mentionne l'extension de la technique aux syst¢mes observables mais non
complétement observés ; la présence de contraintes sur les parametres est également
traitée. Enfin, une application numérique permet d'analyser la mise en oeuvre de la
méthode et la qualité de ses résultats.

2.1.2 Principe de la minimisation d'une distance de sfructure

Dans ce qui suit, une structure sera caractérisée par un ensemble de parametres 6;.
Dans l'espace paramétrique & n dimensions, I'objet (le systeéme 2 identifier) est caractérisé
par le point O(€) et le modele est caractérisé par le point M(8 ) ; lorsque les conditions
d'observation et de caractérisation sont parfaitement respectées, les points M et O sont
confondus.

Dans tous les cas, on définit la distance de structure entre l'objet et le modéle par la
norme quadratique :
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. 2
DO, M = X (67-69) 1]

En terme de stabilité, cette distance peut €tre considérée comme une fonction de
Lyapounov particuliere et 2 ce titre les propriétés de ce type de fonction peuvent étre mises
3 profit. La métrique utilisée est la norme euclidienne simple, mais I'introduction d'une
matrice de pondération permet de prendre en compte de fagon privilégiée les parametres
les plus significatifs. Si la complexité du modele utilisé est réduite, la recherche du
minimum de cette distance par rapport aux parametres & pourra étre effectuée de fagon
analytique. Dans la plupart des cas cependant, l'utilisation de techniques itératives ou
séquentielles s'impose : linéarisation, découplage, calcul hiérarchisé, ...

2.1.3 Algorithme

Supposons qu'a 1'étape k (qui est le rang de I'itération de calcul) I'écart entre objet-
modele s'exprime linéairement sous la forme :

e(t) = y™(0) - y°() = ;1 (07 - 69) 0;(1) [2.2]

ou ¢;(t) est une variable mesurable (I'entrée, la sortie ou plus généralement une composante
de I'état du procédé).

Pour illustrer cette décomposition, considérons par exemple le cas de systémes
linéaires ; on a comme expression du systéme objet et de son mod¢le de prédiction & un

pas:

yo(t) =- a3 y°(t-1) - ... - a.g yo(t-p) + b u(t-1) + ... + bg u(t-q)
y?(® =-aTy°(t-1) - ... - a3 yo@t-p) + b u(t-1) +... + b’&’ u(t-q)

avecp+q=n
A l'instant t, l'erreur de prédiction est définie par :
&) =y™(® - y°(©)

=-(af - a7 ) y°(t-1) - ... - (@] - a5) Y°(t-p)
+ (BT - b9) u(t-1) + ... + O - bY) u(t-q)

C'est donc une fonction linéaire des parametres et en se référant a [2.2], on a donc :
(1) = -y°(t-0) i=1,..,p

Ojp(t) = u(t-1) i=1,..,q
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Au méme instant, la distance de structure [2.1] est notée :
n
D(1) = Zl (OT() - 69)2 ' [2.3]
i=

ol &(t) représente la valeur des parametres du modele A cet instant. Pour répondre aun
probleme d'identification, il faut rechercher une loi de variation des paramétres 07(t) de
sorte que la distance D(t) tende rapidement vers zéro. Pour cela, on cherche 3 exprimer la
variation de la distance entre deux instants consécutifs puis & choisir la loi d'évolution des
parametres de fagon & minimiser la distance de structure D(t). Calculons la variation de la
distance de structure entre deux instants consécutifs :

AD(t) = D(1+1) - D(1) [2.4]
AD() = ; [e7@+1) - 0T(®]* +2 g‘,l [67®) - 85] [6T(+1) - 6T(n)] [2.5)

Afin d'éliminer les grandeurs inconnues €, dans I'expression [2.5] imposons comme
loi de variation des parametres :

87(t+1) - 87() = ;(®) [2.6]

ol Y est un parametre & déterminer. La variation AD(t) s'explicite alors :

AD@) = X 410 +2 1 X 4(0) O7() - 63)

=% HORPATE() [2.7]

La variation AD(t) de la distance de structure se présente alors comme une fonction
quadratique de Y. Cherchons ﬁ tel que AD(t) soit maximale en valeur absolue et négative :

h=-— [2.8]

En utilisant [2.6] et [2.8], la loi de variation des parametres du modele est la suivante
(en introduisant un coefficient A de convergence) :

ZORAY)

n

__Zl oX(®)

OT(t+1) = 67(t) - A2 i=1,..,n [2.9]

Cet algorithme est également connu sous le sigle SHARF (Simple Hyperstable
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Convergence Adaptative Récursive Filter) proposé par Johnson en 1981 [JOHN 81].

Convergence

Elle peut étre analysée en étudiant I'évolution des composantes 67 (t) - 0. En notant 0

le vecteur de composantes 6} et @ le vecteur de composantes ¢;, on peut écrire [2.9] sous
la forme :

g™ (1+1) = 67(t) - A2 %%-(:} [2.10]

Soit 6™ (t) le vecteur des écarts défini A chaque instant par :

o™(t) = 6™(t) - 6° [2.11]
11 obéit a la récurrence :

om(t+1) = Bmry - 42 EL20. 2.12]

DI
En prenant la norme de [2.12] et aprés quelques étapes de calcul, nous obtenons :

eX(1)

o™ (e DI = 16™(BI% - A2 (A2 - 2
18P = 16707 02-2) 1

[2.13]

L'examen de 1'équation [2.13] montre que IB™Il est décroissante pour 0<A2<2. Une
démonstration de la convergence, a partir de la construction d'une fonction de Lyapounov,
a été proposée par Rimon [RIMO 92].

L'expérience montre qu'une bonne convergence de 1'algorithme est obtenue quand
A2 est voisin de 0.3. La mise en oeuvre de lI'algorithme est simple ; seul le choix des
paramétres initiaux 87(0) peut présenter quelques difficultés.

Remarques

- Dans le cas ou les 0; représentent les termes d'une séquence de pondération (réponse
impulsionnelle), 1a loi d'ajustement précédente conduit souvent 2 des termes de correction
importants quand i tend vers n (nombre de parametres). Comme physiquement, pour un
systeme stable, une séquence de pondération tend vers O [0; --> 0 quand i -->n, ol n est la
mémoire du systéme], on remplace A2 par A2 (1-i/n).

n
- Pour des entrées A énergie faible sur I'horizon n, le terme 1/ ), ¢i2(t) peut devenir
i=1

-75-



Chap 2 : Représeniation sous forme d'équation d'état

n
trés important. Dans ce cas, on peut lui substituer I'expression 1/ [(A + Z¢i2(t))] ol A est
i=1

de l'ordre de grandeur de l'énergie du bruit de mesure sur I'horizon n.

Une autre formulation du probleme peut étre considérée en utilisant un modele de
simulation du type :

yo(t) =-aT y"(t-1) - ... - ’;‘ yo(t-p) + bT u(t-1) + ... + b'}l‘ u(t-q)
pour lequel 'expression de l'erreur de prédiction est donnée par :

e(t) = - 2T y°(t-1) - ... - aT y™(t-p) + bT u(t-1) + ... + bT u(t-q) +af y°(t-1) + ... +
23 y°(t-p) - b u(t-1) - ... - T u(t-q)

p
Si nous ajoutons le terme Y, aT y°(t-i) dans chaque membre de 1'égalité précédente,
i=1

l'expression de l'erreur de prédiction est modifiée sous la forme :

e(t) F(q, a7 ) =- (aT - a]) y°(t-1) - ... - (2] - a5 ) y°(t-p) + (T - b)) u(t-1) + ...
+ (bg - by) u(t-q) [2.14a)

avee

F(g,aT)=(1+aTql+..+ ap qP) [2.14b]

P
De la méme fagon que précédemment, mais en ajoutant le terme Y, a$ y™(t-i), nous
i=1
obtenons la forme suivante :

e(t) F(q, a} ) =-(aT-a]) y"(t-1) - ... - ( a’;‘ - a; ) yU(t-p) + 0T - b ut-1) + ...
+ (b“‘l1 - bg) u(t-q) [2.15a)

avec :
F(q,23)=(1+a}q! +..+a3qP) [2.15b]
Pratiquement, seule l'expression [2.14b] est utilisable car elle fait intervenir les
parametres du modele qui sont progressivement adaptés. L'expression [2.9] reste valable 2
condition de remplacer €(t) par €(t) F(q). Pour réduire les effets de I'erreur de prédiction sur
I'estimation des parameétres, Johnson [JOHN 81] a proposé une loi d'adaptation des
paramétres sirnilaire a celle donnée par [2.9] en utilisant 'erreur filtrée €(t) définie par :
€(t) =H(q) () [2.16]

ol H(q) est un filtre stable 3 minimum de phase et avec Re(H(e-i%) )> 0.
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La loi d'adaptation s'écrit alors :
H "

8T(t+1) = 67(r) - A2 _@;f_(ﬂ_‘hﬂﬁ i=1,..,n [2.17]
Z i)

Une simplification du calcul peut Etre faite en utilisant I'algorithme SOE (Signed
Output Error) proposé par Garnett [GARN 92] en remplagant I'erreur filtrée par son signe ;
la loi d'adaptation est alors :

6T (1+1) = B7(t) - A2

sign(H(q) &()) ¢;(t) [2.18]

Z 6l

Apreés avoir donné le principe de mise en oeuvre de l'algorithme d'estimation des
parameétres par minimisation d'une distance de structure, nous allons adopter, dans le
paragraphe suivant, cette technique au cas des systeémes linéaires discrets représentés par
une équation d'état.

2.1.4 Formulation & partir des équations d'état

Examinons le cas d'un syst¢me complétement observé et décrit par I'équation d'état :

x°(t+1) = A° x°(t) + B% u(t) [2.19]
et représenté par son modele de simulation :

xM(t+1) = A™ x™(t) + B™ u(t) [2.20]

L'état x est de dimension n et la commande u de dimension m ; les matrices A et B

ont des dimensions compatibles. Le systéme étant complétement observé, on définit
comme précédemment !'erreur d'état, de dimension n, par :

g(t) = x™(t) - x°(t) [2.21]

Dans le cas ol on utilise le modele de prédiction calé sur I'objet :

x(t+1) = AT x°(t) + B u(t) [2.22]
'erreur est décrite par I'équation :

g(t+l) = (A™ - A%) x°(t) + B™ - B®) u(t) [2.23]

En utilisant I'opérateur Vec qui permet de structurer une matrice sous forme de
vecteur par empilement de ses colonnes successives, on a aussi :
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g(t+1) =X (1) Vec(A™ - A®) + 1 (1) Vec(B™ - B°) [2.24]
avec, si ® désigne 'opérateur produit de Kronecker :

X)) =1, ® x°(t) [2.25a]

ur () =1, ® u(t) [2.25b]

Par exemple pour un vecteur d'état 2 deux composantes x = [x; X3]T, 'opérateur de

Kronecker permet de transformer x(t) en x(t) de la fagon suivante :

20 = (xl(t) 0 x@® 0 )

0 Xl(t) 0 Xz(()
avec les définitions suivantes :
Vec(A™) x(t)
™ 2 o D(t) = [2.26]
L'erreur [2.24] s'exprime aussi en fonction des paramétres a l'instant t :
g(t+1) = (1) (B™(1) - 6°) [2.27]
Dans le but d'identifier le vecteur des parameétres du modele, nous avons défini le

méme critére que dans le cas d'un modele OE. Par conséquent, 1'expression [2.5] qui
exprime la variation du critére entre deux instants consécutifs est toujours valable en

remarquant que les paramétres 0; correspondent aux composantes de Vec(A™) et de
Vec(B™). Par extension, la loi de variation des paramétres du modgle est alors prise sous la

forme :

0™ (t+1) = 0™(t) + () L [2.28]

ol L est un vecteur A déterminer de telle sorte que la distance de structure D(t) soit
minimale.

La variation du critere [2.5] peut s'écrire :
AD() = Il 0™(t+1) - 0™(0) I +2 (8™ (t+1) - 0™ ()T @™(1) - 6°) [2.29a]
AD() = Il ®@®) L II> +2 (@@ L)T (0™@) - 8°) [2.29b]

Compte tenu de [2.27], on a aussi :

-78 -



Chap 2 : Représentation sous forme d'équation d'état

AD(®) = I} @)L 112+ 2L  e(t+1) [2.30]

La variation AD(t) est minimale pour :

L=- (@ ®®)" et+1) [231]

On a alors comme expression de la loi d'adaptation des paramétres :

8™(t+1) = 8™(1) - D(t) (@7 (1) @) et+1) [2.32]

Revenons maintenant 3 la structure du modele de prédiction [2.20] qui apparait
comme une forme bilinéaire des variables d'état x™ et des paramétres A™. La forme de
prédiction [2.22] permet de "linéariser” le modele en découplant les paraméetres des
variables d'état qui sont parfaitement connues dans le cas d'un systtme complétement
observé. Une autre fagon d'obtenir un découplage a été€ suggérée par Rimon [RIMO 92] ;
elle consiste A utiliser le modéle de prédiction suivant :

xP(t+1) = A x™(@®) + (A™ A) x°(®) + B™ u(t) [2.33]

ou A est une matrice arbitraire, mais choisie de telle sorte que le syst¢me décrit par
[2.33] soit asymptotiquement stable. Dans ce cas, on montre que l'erreur de prédiction
s'explicite :

g(t+1) - A g(t) = (A™ A%) x°(t) + B™ B°) u(t) [2.34]

La loi d'adaptation [2.32] s'applique toujours ; seule, I'équation de génération de I'état
du modele et de I'erreur de prédiction ont été modifiées.

Une troisi€éme technique consiste a utiliser le modele de prédiction [2.20] et dans ce
cas, on trouve comme expression de I'erreur de prédiction :

e(t+1) - A™ g(t) = X' (t) Vec(A™- A®) + T (t) Vec(B™ - B%) [2.35]

La loi d'adaptation [2.32] est toujours valable A condition de remplacer I'erreur €(t+1)
par e(t+1) - A™e(t) :

87 (t+1) = 6™(t) - D™(t) ((DmT(t)Cbm(t))'l(e(Hl) - AM (1) [2.36]

Plusieurs essais numériques, ont montré que les différentes techniques donnent des
résultats semblables. Par conséquent, dans ce qui suit, nous n'utiliserons que la technique
qui consiste a considérer un modele de prédiction calé sur I'objet.

2.1.5 Cas d'un modtle avec contrainte

La formulation précédente utilise une représentation pleine des matrices d'état A et B.
Ceci est mis a profit lors du passage de la forme matricielle des paramétres A la forme
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vectorielle au moyen de l'opérateur Vec qui empile les colonnes de A et de B. Dans le cas
ou certains parametres de A ou de B sont connus, quelques modifications doivent étre
apportées a la technique précédente pour extraire les parties de A et de B 3 identifier. Cette
situation peut aussi apparaitre lorsqu'on utilise une représentation canonique des matrices
d'état, par exemple la forme canonique observable, qui fait intervenir un nombre limité de
coefficients, les autres étant nuls ou égaux 2 un.

On peut alors prendre en compte cette particularité intéressante en décomposant la

matrice A (et de fagon analogue la matrice B) en une sous-matrice de coefficients fixes et
une sous-matrice de coefficients 3 déterminer. Plus simplement, on utilise une matrice de

sélection S qui permet de "prélever" dans la matrice © le vecteur 8 les éléments a
identifier. Par exemple, pour un syst¢éme du deuxiéme ordre ol les matrices A et B sont
définies par :

a11 a2
4~(ay w2
a1 ax

by
B=
( b, )
le vecteur des parametres est alors définit par :

O=[a;; az; a;p axn b byl¥ [2.37]

Si la composante aj; est fixée, nous définissons alors le vecteur utile 0:

B=[a;; an an b bylT [2.38a]
=50 [2.38b]
ou :
/100000
010000
s=l 000100 [2.39]
000010
\00000 1/

On a ainsi un nouveau vecteur d'état x(t) qui contient le parametre fixé a;
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= 20 [2.40a]
X,(t)
avece |
Xp(t+1) = xp(t+1) ~ agoxa(t) [2.40b]
X2(t+1) = xp(t+1) [2.40c]

En utilisant I'opérateur Vec et le produit de Kronecker, 1'équation d'état [2.19] peut
s'écrire :

[2.41a]

0 x;(0) x2() 0O @)

i(t+1)=(XI(t) 0 0 ut) O )5

=0T()0 [2.41b]

On remarque que &)T(t) = (DT(t) ST et que la colonne de la matrice CDT(t) qui
correspond au parametre a, est éliminée. L'expression [2.27] de l'erreur est alors modifiée
sous la forme :

e(t+1) = dT(t) ST (™ - 6°) [2.42]

La variation de la distance de structure [2.29b] s'exprime donc :

AD() = I S @) L112 + 2 LT ®T() ST (0™(1)- 6°(1)) [2.43]

La distance de structure D(t) est minimale pour :

L =-(®T®) T &) e(t+1) ' [2.44]
avec :

T=8T$

La loi d'adaptation des parametres [2.28] est remplacée par :

7(t+1) = 67(t) - T D(t) (DT T ©1)™ e(t+1) [2.45]

L'expression [2.45] de la loi d'adaptation permet donc de prendre en compte la
connaissance a priori de la valeur de certains paramtres du systéme. Ainsi, dans le cas ol
on utilise une structure canonique observable ol la matrice d'état A et la matrice B sont
sous la forme :
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B=[b; by ..by]T
On peut étendre la loi d'adaptation [2.45] en utilisant une nouvelle matrice S qui

permet d'extraire de la matrice A le vecteur de parametres & identifier qui ne contiendra
que les parametres a; etb; (i=1, ..., n).

2.1.6 Cas d'un systéme partiellement observé

Reprenons le formalisme d'état précédent en considérant maintenant la situation plus
réaliste ou une partie seulement des variables d'état est mesurée. Le syste¢me objet est alors
décrit par les équations :

x°(t+1) = A° x°(t) + B° u(t) [2.46a)

yo(t) = C x°(t) [2.46D]
ol le systéme de mesure est supposé parfaitement connu (C fixé). Le modele s'écrit :

x™(t+1) = A™ x™(t) + B™ u(t) [2.47a]

yo(t) = C x™(t) [2.47b]

Nous pouvons toujours définir 1'erreur d'observation par :

g(t+1) = x™(t+1) - x°(t+1) [2.48]

En utilisant les équations [2.46] et [2.47], l'expression {2.48] de l'erreur d'observation
devient : )

e(t+1) = (A™ - A%)x°(t) + B™- B%) u(t) [2.49]

Comme 1'état x°(t) de l'objet n'est pas mesurable, elle est alors remplacée par une
estimation fournie, dans le cas déterministe, par un observateur du type :

20(t) = ATRO(t-1) + B™ ut-1) + K(y°(t-1) - y°( t-1) [2.50a]
A A
yo(t-1) = C x°(t-1) [2.50b]

' ' . . A
Par conséquent l'erreur d'observation €(t+1) est remplacée par une estimation €(t+1)
fournie par l'expression suivante :
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A A
e(t+1) = (A™- A%)x°(t) + B™- B%) u(t) [2.51]

A
De plus l'estimation de 1'état x°(t) donnée par l'observateur est utilisée dans la
méthode pour estimer les éléments des matrices A™m et B™,

Le choix du gain K est effectué de fagon 2 assurer la stabilité de l'observateur en
utilisant, par exemple, une technique de placement de pbles. Comme la matrice A™ n'est
pas connue, ce gain est arbitrairement fixé au départ, puis réajusté, si nécessaire, en
fonction des estimations successives de A™. La loi d'adaptation [2.32] est alors applicable,
a condition de remplacer £(t) par son estimation e(t) :

A A A A
6™(t+1) = 67(t) - B(t) (@ (t) D) E(D) [2.52a)
ou
A ﬁ(t)
D) = [2.52b]
u
L0 =180 [2.52¢]
) =1, ® u(t) [2.52d)

En résumé, l'algorithme proposé comporte les étapes suivantes :
1-t =0 ; initialisation
choisir les valeurs initiales des parametres du modéle,

A
choisir 1'état initial x™(0) de l'observateur,
calculer le gain de l'observateur.

A
2 - Estimation de 1'état x°(t) du systéme objet (équation [2.50a]).
3 - Estimation de l'erreur de prédiction g(t+1) (équation [2.49]).
4 - Adaptation des parametres 6™(t) (équation [2.52]).

5 - Adaptation du gain K de I'observateur.

6 - Reprise des calculs a I'étape 2 ou fin.

Remarques

Le cas des systémes observables mais partiellement observés peut présenter quelques
difficultés numériques de convergence si la structure utilisée n'est pas minimale. Afin de
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les surmonter, on peut procéder de deux fagons différentes : la premi¢re consiste 4 réduire

le nombre de parametres 2 identifier en utilisant la forme canonique observable. Cette

structure permet d'améliorer d'une fagon trés sensible la vitesse de convergence ; la

deuxiéme solution, qu'on développera dans le paragraphe suivant, utilise un modele OE.
2.1.7 Modéle OE pour un systéme partiellement observé

Cette structure utilise un nombre minimal de paraméetres a identifier qui sont fonction
des ccefficients des matrices A et B.

On considere le systéme décrit par :

x(t+1) = A x(t) + B u(t) [2.53a]
y(®) = Cx() [2.53b]

avec:xe R% ue RP,ye R'

A, B et C des matrices de dimensions convenables et C est suppos€e €tre, sans atteinte
a la généralité, de plein rang ligne. Le vecteur d'état x(t) peut €tre décomposé en deux
parties : I'une mesurée, représentée par y(t) et 1’autre non mesurée, représentée par x(t) :

x() = ( x(0) ) [2.54]
y(@®

avec : x(t) e R™*

Le systeme [2.53] peut donc s'écrire :

{ X(t+1) Jz( An An )( 70 J+( By )u(t) [2.55a]

Ly ) \Au Az )y ) \ B2

y(®) = Cx(1) [2.55b]
ol A1, A2, A1, A, By et B; sont des matrices de dimensions convenables.

A partir de I'équation [2.55], on détgarmine I'équation récurrente en y décrite par :

y(t+1) = [Agy + Agy (QI- AT ALl y(®) + [By + Ay (@I-Ay) ! Bilu®  [2.56]

Cette équation peut €tre aussi représentée sous la forme OE par :

y(® = D(q) N(@) u® [2.57a]
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D@ =qI-[Ayp+Ay QI-Ay)" Agl [2.57b]
N(Q) =B, +Ay (@I-A;)' By [2.57c]

En utilisant 1'équation [2.57] et la technique de minimisation d'une distance de
structure, pour un modele OE, que nous avons présentée dans le paragraphe 2.1.2, nous
pouvons identifier les parametres des polyndmes de la matrice D-1(q) et N(q).

Application : cas d'un systéme du deuxiéme ordre

On considére un syst¢me du deuxie¢me ordre décrit par ses équations :
= (= b
x(t+1) =| X@+D |- (3 2N x|, u(o) [2.582]
{ y(t+1) ( 21 4 )L y(® ( b2 )
y® =0 1)x(1) [2.58b]

Comme x(t) = [X(t) y()]T et qu'on ne dispose que de la deuxiéme composante du

vecteur d'état donnée par la mesure, on peut extraire la composante x(t) non mesurée :

X() = g (12 YO + by u(®) (259

On obtient une forme récurrente en y et u décrite par :

y(t+2) = 0; y(t+1) + 62 y(t) + 63 u(t+1) + 84 u(t) [2.60]
avee @

01 =aj; +apn [2.61a]

0, =ajp a1 -anay [2.61b]

03 = b, [2.61c]

Bs=Db; 23 -2a;1 by [2.61d]

En définissant un vecteur de mesure @(t) = [y(t+1) y(t) u(t+1) u(t)]T et un vecteur
de parametres a estimer 6 = [6; 6, 63 64]T, I’équation {2.60] peut s’écrire :

y(t+2) = D(1)T 0 [2.62]

A partir de I’équation [2.62], on peut trouver une estimation de 8 par minimisation

d’une distance de structure. On remarque que si on fixe deux coefficients de la matrice A,
par exemple ay; et a;5, on peut trouver une estimation des parametres a;; et b; & partir de

I’estimation de 0 :
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a1 =9;-ap [2.63a]

ay, = 92—%2;1—3—11 [2.63b]

b, = 4t anb [2.63c]
a1

Pour 1’étude du systtme du deuxi¢me ordre [2.58], nous considérons ’exemple
numérique suivant :

097 0.20 0.03
x(t+1)=(_0. 0 050 )x(t)+( 0.49 )u(t) [2.64a]
y®=(0 1)x() [2.64b]

L’équation [2.64b] montre que la deuxieéme composante de 1’état est donnée
directement par la mesure de la sortie du systéme. Dans ce qui suit, ’identification des
paramétres sera traitée en prenant en compte ou non la présence d'un bruit de mesure. La
simulation a été réalisée en utilisant I’entrée u(t) indiquée a la figure 2.1.

0 100 200 300 400 500
Figure 2.1 : entrée du systéme
Cas du systéme sans bruit
L’évolution de la sortie correspondante 3 la deuxi¢me variable d’état est présentée par

la figure 2.2. Le tableau 2.1 donne les valeurs réelles des quatres paramétres et leurs
estimations obtenues par 1’algorithme de minimisation d'une distance de structure.
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4 ' i A :

2 ] -

0 J\) _
24 -
_40 100 200 300 200 =0

Figure 2.2 : sortie du systéme
a1 an b b,
Par:é?im 0200 | 0.590 | 0.030 | 0.490
i’?’?‘mﬁg;s 0200 | 0.590 | 0.030 | 0.490

Tableau 2.1 : paramétres réels et estimés

On remarque que dans le cas d’un syst®me sans bruit, on obtient une estimation
parfaite des parametres (on rappelle que ajj et aj2 ont été fixés). L’évolution de ceux-ci en
fonction des itérations est présentée sur les figures 2.3 2 2.6. Celles-ci montrent que les
paramétres convergent vers les valeurs théoriques.

10

0 50 100 150 200 250 300 350 400 450 S00
Figure 2.3 : évolution de ’estimation du paramétre az;

e U

0 50 100 150 200 250 300 350 400 450 500
Figure 2.4 : évolution de I’estimation du parametre aj;
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0 50 100 150 200 250 300 350 400 450 500
Figure 2.5 : évolution de 1’estimation du parametre b;

0-5 Rammndienn B S & N e’ —~r

0 50 100 150 200 250 300 350 400 450 500
Figure 2.6 : évolution de I’estimation du paramétre by

Apres estimation des éléments des matrices A et B, nous construisons 1’état du
systéme en utilisant 1’équation du modele [2.47]. La reconstruction ¢t la simulation de la
premigre composante du vecteur d’état, qui n’a pas été utilisée pour I’identification des
parametres du systéme, sont indiquées 2 la figure 2.7. La mesure et la reconstruction de la
deuxie¢me composante du vecteur d’état, sont présentées a la figure 2.8.

4 . . . ,
20 ]

0
2L 1
“o 100 200 300 400 500

Figure 2.7 : premi¢re composante du vecteur d’état et sa reconstruction
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0 100 200 300 400 500
Figure 2.8 : deuxiéme composante du vecteur d’état et sa reconstruction

Nous remarquons que dans le cas d’un systéme non bruité, nous obtenons une parfaite
reconstruction de I’état du systéme et une bonne estimation des parametres.

Cas du systéme avec bruit

Dans ce paragraphe nous étudierons ’influence du bruit sur 1’identification des
parametres. La sortie est additionnée d’une séquence aléatoire normalement distribuée de
valeur moyenne nulle ; nous avons étudié 500 réalisations idépendantes de la séquence
aléatoire. L'amplitude du bruit est calculée par rapport & 1’écart-type de la sortie et est
exprimée en %. Nous avons testé plusieurs niveaux de bruit (5, 10, 20 et 40%). Lors de
I’identification des parametres avec une sortie bruitée, nous avons €€ amenés 3 introduire
un facteur de relaxation A pour améliorer la rapidité de la convergence et un facteur talon T
pour surmonter les problemes d’indétermination du terme correctif. Ainsi, la loi
d'adaptation des parametres que nous avons utilisée est :

e(t) ;1)
T+ 2 041
1=1

6T(t+1) = 67(1) - A2

i=1,..,n

L’estimation des parametres du systéme obtenue pour un faible niveau de bruit (5%)
est donnée par le tableau 2.2 et la vitesse de convergence des parametres vers les valeurs
théoriques est illustrée sur les figures 2.9 2 2.12.

a2 ax by by
Parametres 0.200 0.590 0.030 0.490
réels
Parametres 0.182 0.565 0.057 0.485
estimés etleur | o3y, =0.220 | Cay, =0.033 | op, =0.221 | obh, =0.031
ecart-types.

Tableau 2.2 : paramétres réels et estimés
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10

0 S0 100 150 200 250 300 350 400 450 S0

Figure 2.9 : évolution de I’estimation du parametre aj;

0 50 100 150 200 250 300 350 400 450 500

Figure 2.10 : évolution de ’estimation du parametre a

Sk 4

0 50 100 150 200 250 300 350 400 450 500

Figure 2.11 : évolution de ’estimation du paramétre b,

0.5 MMM%*M

OF i

0.5

0 50 100 150 200 250 300 350 400 450 500
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Figure 2.12 : évolution de I'estimation du parametre b,

Les figures 2.13 et 2.14 présentent les deux composantes du vecteur d’état et leurs
reconstructions. Les résultats obtenus montrent que I’algorithme converge bien vers les
valeurs théoriques dans le cas d’un faible niveau de bruit. Malgré le biais sur !’estimation
des parametres, nous avons pu valider le modele sur la deuxiéme composante de I’état qui
n’a pas servi 4 I’identification des paramétres du syst¢me.

4

2l ]
2 Y )
o 100 200 300 400 500

Figure 2.13 : premi¢re composante du vecteur d’état et sa reconstruction

0 100 200 300 400 500
Figure 2.14 : deuxi®¢me composante du vecteur d’état et sa reconstruction

Remarques

Dans le cas d’un systeme fortement bruité, le choix du facteur de relaxation est délicat
et doit tenir compte du compromis vitesse / précision. De plus, on cherche & augmenter ce
facteur s’il est de faible amplitude, pour accroitre la vitesse de convergence, et d’autre part,
le diminuer pour augmenter la précision. Pour cette raison, dans le cas d’un systeme
fortement bruité, il nous a été difficile d’obtenir un choix optimal du facteur de relaxation
et de talon pour avoir une estimation correcte des paramétres du systéme.

De nombreux essais ont montré que la technique basée sur la minimisation d'une
distance de structure présente des problémes de convergence dans le cas d'un systéme
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fortement bruité ou dans le cas d'un systéme évolutif dont les paramétres de la matrice
d'état présentent des variations sous forme de saut au cours du temps. C'est dans le but
d'apporter une solution & ces problémes que nous avons développé une nouvelle technique
de poursuite de parametres qui est peu sensible au niveau de bruit.
2.2 NOUVELLE TECHNIQUE DE POURSUITE DES PARAMETRES

2.2.1 Présentation de la méthode

On consideére 1a famille des systémes décrits par le modele suivant :

x(t+1) =A(0)x(t)+B(®)u® [2.65]
y(t) =C(6) x(t) + D(6) u(t) [2.66]

ol y(t), x(t) et u(t) sont respectivement les sorties, les états et les commandes du systéme et
A(6), B(8), C(0) et D(0) sont des matrices de dimensions convenables et certains de leurs
éléments sont des fonctions linéaires ou non linéaires des éléments du vecteur 0.

Dans le cas ol les variations des éléments des matrices A(8), B(6), C(8) et D(8) sont
des fonctions linéaires, le modele décrit par les équations [2.65] et [2.66] peut s'écrire :

x(t+1)=[Ag+01A1 + ... + BpA,] x(t) + [Bo+ 01B1 +... + 6,Bp] u(t) [2.67]
y®  =[Co+6,Cy+... +6,Cp] x(t) + [Do+61D; +... + 6,Dp] u(t) [2.68]

ou Ag, By, Cp et Dgreprésentent les mairices nominales 2 coefficients constants du systéme

et 0 (j =1, ..., p) représentent les €l€ments du vecteur 6 qui sont variables au cours du
temps.

Pour estimer les parametres du vecteur 6, nous définissons le critére suivant :

1 N A2
JN) =5 Z{"y(t) -yl [2.69]

A ] . s e

ol y(t) et y(t) sont respectivement la mesure du vecteur de sortie & l'instant t et une
prédiction de celui-ci au méme instant en utilisant le modele décrit par les équations [2.67]
et [2.68] et N représente le nombre d'observations.

La minimisation du critére par rapport au vecteur 6 est un probléme d'optimisation
non linéaire. Il peut étre résolu en utilisant une technique de programmation non linéaire,
par exemple l'algorithme de Newton-Raphson :

Bxs+1 = O - Hyg(0) Go(0) [2.70]

ol k est l'indice d'itération et Hbl (0) et Gg(B) sont respectivement le Hessien et le Gradient
du critere J(N). Montrons maitenant comment nous déterminons ces deux quantités.
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Calcul du Gradient du crifére

Nous définissons le gradient du critere par I'expression suivante :

Go(®) = dJ(N) JI(N) BJ(NQ]
00, 90, 90

. 9J(N)

ou

est la dérivée partielle du critere par rapport au jitme paramétre. En utilisant

i
I'expression du critére donnée par 1'équation [2.69], nous obtenons :

AN) _ N A TV
26, =& 0O-YON Y [2.71]

ou I)\r(t) est une prédiction du vecteur de sortie donnée par :

Y =[Co +8,Cy + ... + B,C) X(t) + [Do+ 8Dy +... +8,D,] u(t) [2.72]
avec Q(t) une estimation du vecteur d'état donnée par :

X0 = [Ag + 81A; + .. +8,A,] X(t-1) + [Bo + BBy + ... + §B,] u(t-1) [2.73]

En dérivant I'équation [2.72] par rapport & 6; nous obtenons :

W) _ A 3x(1)
OX) - C5x(t) + [Co + 8,C1 + ... + 8,1 = 4+ Dju(r) [2.74]
d6; 26
Xt
le coefficient de sensibilité 9x(1) s'obtient en différentiant 'équation d'état {2.73] :
j
A A
KO _ (g +BA; + .. +8,4,12ED 4 A Xe1) + Biug-1) [2.75]
d6; 06;
ol @j G=1, .., p)et Q(t-l) sont respectivement une estimation des paramétres obtenue 2

l'itération précédente et une estimation du vecteur d'état obtenue a l'instant précédent.

Finalement, a chaque itération, les composantes du vecteur gradient sont obtenues en
intégrant successivement les équations [2.75], [2.74], [2.73], [2.72] et [2.71].

Calcul du Hessien du critére J

Le Hessien du critére J(N) est défini par :
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(PN I "\
36 " 98,06,

Hg(8) =

d2J(N) A2I(N)
\ 6086 230 )

02I(N)

Pour calculer les éléments du Hessien il suffit de calculer les deux expressions 5
i

SN
aea

) (pour i et j variant de 1  p et i#j)

En dérivant I'équation [2.71] par rapport 2 6; et 2 6; (i#j), nous obtenons :

E oI Z (—&)TQL 5 () - ) —%(t—

89 =0 d0; " 06, i

< [2.76]

92J(N) az(t TQZ T 92 X(t

{
96,06, 2% ( 26, ) 36 Eo G0 -50)" 30,06,
25
Comme (t) etgéigg ne sont pas connus, ils sont alors donnés par les expressions
suivantes : J

a;’(;(t) 2C; ?(t) +{Co+ @1C1 +. +épcp] azx(t)
< % [2.77]

A
a2y(t) ax(t) ax(t) 92 x(t)
. 36,06, G 2, tCGg 20, [Co+8iCy +..+BCy) 26,06,

2§(t) L x(t)

ou—— % 89 sont données par les équations récurrentes suivantes :
i

H

A
a x(t) =2A, ax(t 1) +[Ao +%1A1 +.. +@pAp]~————282§g;1

36} 26, ;
% [2.78]
Ix® . ax(t1) . Ix(t-1) s A x(t-1)
= A; + AT+ +0A +.. + ——t
L 20,00, ° 06, J0, | Aot O o] 90;00;

Finalement, & chaque itération, pour déterminer les termes du Hessien du critere J(N),
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il faut intégrer successivement les équations [2.78], [2.77] et [2.76].

L'algorithme précédent est un algorithme itératif, il n'est pas adapté au probléme de
poursuite des parameétres d'un syst¢me évolutif. Pour pouvoir poursuivre les éventuelles
variations des éléments des matrices A(0), B(6), C(0) et D(0), nous utilisons l'algorithme
précédent sur une fenétre glissante. Dans le but d'avoir une meilleure poursuite, nous
ajoutons 2 l'algorithme une technique multi-modeles qui consiste & générer un ensemble de
modeles A partir des parametres estimés sur la i¥™me fenétre et ceux estimés sur la (i+1)me
fenétre. Ces modeles sont obtenus de 1a fagon suivante :

On appelle 8;; I'estimation du j*™e élément du vecteur © obtenue sur la itme fenétre et
8;,G+1) celle obtenue sur la (i+1)®>me fenétre. Les différents modeles sont construits en
suivant tous les chemins possibles, pour aller du premier niveau défini par 8, ; au dernier
niveau défini par Op; et par 0p, ;+1) de l'arborescence représentée sur la figure 2.15. D'autres
modeles sont pris en compte en reprenant l'arborescence définit sur la figure 2.15 et on
remplace I'élément 0, ; par 8 +1) et les autres éléments restent inchangés. Le modele
retenu pour la (i+1)%me fenétre est celui qui minimise le critere J(N).

/GK
/{d 03 6+1)
8;; - 03603 - O34
Gp,i 0 5.6+1) 6o, Op.G+1)

Figure 2.15 : Arborescence définissant les différents modeles
L'organigramme de la méthode présenté ci-dessus est donné sur la figure 2.16, la

partie grisée représente la boucle principale et la partie encadrée en blanc représente 1'étape
initiale de 1'algorithme.
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Début

Initia]isati(;n du vecteur
des parameétres

Choix de 1a taille
de la fenétre

Calcul du Gradient et du Hessien
sur la premiére fenétre

1
Mise a jour du vecteur
des parametres

Fin
NON_#des itérations

hs&q de la fenétre d'un nombre
de points égal 4 1a tail le de la fenére
choisie précédement

Calcul du gradient et du Hessien
sur la nouv

se a our u vecteur

AR,

Génération des modeles A partir
de l'arborescence de la figure 2.15

Choix du modele qui le critire
comme un modele de représentation du
systéme sur la fenéire présente
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2.2.2 Exemple

Nous considérons le systéme discret & deux entrées et trois sorties. Nous supposons
que les matrices nominales de ce systéme sont parfaitement connues et que toute les
éventuelles variations de leurs parametres peuvent Etre représentées par deux parametres

01 et O, variables au cours du temps. Le systéme considéré est décrit par le modele suivant

0.8 + 6 0 0 1 0.5 +6,
up (1)
x(t+1) = 0 06+6, 0 [x®+ 0.3 1+6; ( )
uz(t)
0 0 05 1+20,+6; 0
1+0, 1 0 0 AO
up(t)
yo = 0 2 1 |xp+| 1*01+82 0 ( )
0 0 u(t)
2 0 2+6

oil 01 et B, décrivent les variations des €léments des matrices A(8), B(0), C(0) et D(8). Ces

variations sont des fonctions linéaires des deux parametres ) et 6,. Par conséquent, le
modele précédent peut Etre représenté par :

x(t+1) =[Ag+01A1+62A,] x(t) + [Bo + 8:B1 + 82B2] u(t)

y(t) = [Co +0,C +82C3] x(1) + [Dg + 6,D; + 82D5] u(t)

ol
08 0 0 1 05 110 00

Ag=| 0 06 0 [Bg=| 03 1 |[Co=] 02 1 |{Dy={ 10
0 0 05 1 0 202 0 0
100 0 0 0 0 0 0 0

A=[ 000 Bi={ 0 1 Ci={ 000 [Dj=| 10
000 2 0) 001) 00)
0 0 0 0 1 1 0 0\ 0 0

A= 0 10 B=| 0 0 C=| 0 0 0 |Dp=[ 1 O
000/ 10) 000) 00)

Lors de l'identification du syst¢me précédent, nous supposons que les matrices A;, B;,
C;, D; sont parfaitement connues et nous cherchons 2 identifier les éventuelles variations
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de leurs éléments. Ces variations sont caractérisées par les deux parameétres 0; et 6;. Nous
avons simulé le syst¢me précédent en utilisant pour les deux commandes u;(t) et uy(t) des
séquences binaires pseudo-aléatoires décorrélées entre elles. 8; et 8, présentent chacun
deux changements brusques sur I'ensemble de l'horizon de mesure. Chaque sortie du
systéme est additionnée d'un bruit blanc de moyenne nulle et de variance égale 4 10 % de
la variance de la sortie correspondante. Les figures 2.17, 2.18 et 2.19 présentent
respectivement la premiére sortie, la deuxiéme sortie et 1a troisi¢me sortie du systéme.

50
0 -
-50
0 100 200 300 400 500 600 700
Figure 2.17 : premitre sortie du systéme bruité
50
0 R
-50
0 100 200 300 400 500 600 700
Figui;e 2.18 : deuxitme sortie du systéme bruité
100
50+ " ' .
50} J
-100
0 100 200 300 400 500 600 700

Figure 2.19 : troisi¢me sortie du systeme bruité
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Les figures 2.20 et 2.21 présentent respectivement les vraies variztions (traits
continus) et leurs estimations (traits en pointillés) obtenues par la méthode présentée
précédemment en choisissant 50 points pour la taille de la fenétre. Nous coristatons, que
cette méthode permet de poursuivre correcterment les variations des paramétres et de
nombreux essais ont montré qu'elle est également peu sensible au niveau du bruit et 2 la
taille de la fenétre.

100 200 300 400 500 600 700

Figure 2.20 : variation vraie et son estimation du paramétre 0;

0.25

0.2

T

0.15 ' 4

~ i

0.1 /=== " —

1

0.05
0 100 200 300 400 500 600 700

Figure 2.21 : variation vraie et son estimation du paramétre 6,

Nous avons validé le modele obtenu précédemment sur un fichier témoin qui n'a pas
servi 2 l'identification du syst¢me. Les figures 2.22, 2.23 et 2.24 présentent respectivement
la premiére, la deuxiéme et la troisiéme sortie du fichier témoin (traits continus) et leurs
simulations (traits pointill€) obtenues par le modele précédent.
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0 100 200 300 400 500 600 700
Figure 2.22 : premiere sortie du fichier témoin et premitre sortie modele

20
10+ ]
Mo b

% 100 200 300 400 500 600 700

Figure 2.23 : deuxie¢me sortie du fichier témoin et deuxi¢me sortie modele

20

0 100 200 300 400 500 600 700
Figure 2.24 : troisi¢me sortie du fichier témoin et troisi¢me sortie modele

D'aprés les courbes 2.22, 2.23 et 2.24, nous remarquons que les trois sorties du

systéme sont bien reconstruites 3 partir du modele ; le modele obtenu par la méthode
présentée au paragraphe 2.2 est donc tout 2 fait acceptable. Ce résultat est important, car
lorsqu'on veut établir le diagnostic d'un systeme pour détecter des défaillances de capteur
ou d'actionneur, il est nécessaire d'avoir un modele exact pour éviter des fausses détections
dues aux erreurs de structure. Dans le paragraphe suivant, nous présenterons l'utilisation de
la nouvelle méthode de poursuite des parametres dans le diagnostic d'un processus 2

parametres variables au cours du temps.

2.2.3 Diagnostic de processus & parameétres variables

Position du probleme
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Dans le cas d'un systéme non-stationnaire, ou les paramétres qui caractérisent la
structure varient au cours du temps, les résidus déterminés 2 partir des différences entre les
sorties mesurées et les sorties du modele, sont affectés par la variation des parametres du
modele. Par conséquent, il devient difficile, par un diagnostic sur les résidus, de distinguer
un défaut capteur d'un défaut actionneur ou d'un défaut di a la variation des parametres.
Pour surmonter cette difficulté, une solution consiste 2 utiliser 1'algorithme adaptatif
présenté précédemment qui nous permet de poursuivre les variations des parametres du
modele ; ainsi nous pourrons générer des résidus robustes par rapport A ces variations.

Génération de résidus

Pour illustrer les performances de la méthode présentée ci-dessus, nous avons généré
les résidus de deux fagons :

premier cas

Aprés avoir trouvé une estimationéj (G =1, ..., p) des parametres qui caractérisent les
éventuelles variations des éléments des matrices A(8), B(9), C(8) et D(0), nous
construisons le vecteur des résidus r(t) défini A chaque instant par la différence entre
sorties mesurées et sorties modele :

x(t +1) = [Ag+ By (DA + ... + §,®A,] x(@®) + [Bo+8,0B; + ... + §,0B,] uw [2.79]
YO  =[Co+B®C: +... +8,()C,] x(t) + [Do+B1()) Dy + ... + B,®D,] u(r) [2.80]

N =y -yo (2.81]

deuxiéme cas

Nous supposons que les parametres 6; (j = 1, ..., p) ne sont pas variables au cours du
temps et nous remplagons dans le modele décrit par les équations [2.67] et [2.68] chaque
parametre 6; par une valeur constante ; cette valeur peut €tre obtenue par la technique de
Newton-Raphson utilisée sur tout I'horizon de mesure.

Dans ce qui suit, nous traiterons un exemple de simulation ol nous connaissons
parfaitement bien les variations des parametres 8; et leur valeur moyenne éj. Par
conséquent, au lieu d'estimer par une constante le vecteur des parametres, nous remplagons
dans le modele décrit par [2.79] et [2.80] chaque éj(t) par sa valeur moyenne éj ; dans ce
cas, les résidus sont générés de la fagon suivante :

x(t+1)=[Ag + 8 A1 + ... +6Ap] x(t) + [Bo +6;By + ... + §;Bp] u(t) [2.82]
y(® = [Co +8;Cy +... + §,Cp] x() + [Dg +8;D; + ... +8, D, u(t) [2.83]
£ = YO - ¥ [2.84]
Exemple
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Nous considérons le systéme discret & deux entrées et trois sorties que nous avons
étudié dans l'exemple précédent. Nous avons simulé ce systtme en utilisant des
commandes sous forme de créneaux d'amplitudes aléatoires et nous avons ajouté un défaut
"actionneur" entre les instants 500 et 510 sur la premitre commande. Chaque sortie du
systeéme est additionnée d'un bruit blanc de moyenne nulle et le rapport de la variance du
bruit sur la vriance du signal est égal & 10%. Nous avons ajouté 3 la premiére sortie un
défaut capteur entre les instants 100 et 110. Les figures 2.25 et 2.26 présentent les
variations vraies (traits continus) et leurs estimations (traits en pointillés). Les figures 2.27,
2.28 et 2.29 présentent les résidus calculés dans le premier cas et les figures 2.30, 2.31 et
2.32 ceux calculés dans le deuxiéme cas.

0
-0.1 === .- .

-0.2 + 1 X

-0.3 .

T

04  bm====s R— -

T

100 200 300 400 500 600 700
Figure 2.25 : variation vraie de 81 et son estimation par la technique multi-modgles

0.5
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0.25

0.2+ - ey
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0.15 i
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0.05
0 100 200 300 400 500 600 700

Figure 2.26 : variation vraie de 6, et son estimation par la technique multi-modgles

On remarque qu'avec la technique muli-modeles utilisée sur une fenétre giissante,
'estimation des parametres 6; et 8, qui caractérisent la variation des éléments des
matrices A(0), B(8), C(8) et D(0) est peu sensible au bruit et aux défauts capteurs et
actionneurs. Dans cet exemple, nous avons choisi une taille de fenétre égale a 50 points,
mais plusieurs essais ont montré que l'estimation de 0; et 0, est peu sensible 2 la taille de
la fenétre.
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20

-10
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Figure 2.27 : résidus calculés par la premiére sortie du syst¢éme dans le premier cas
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Figure 2.28 : résidus calculés par la deuxi€¢me sortie du systéme dans le premier cas
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Figure 2.29 : résidus calculés par la troisieéme sortie du syst¢me dans le premier cas
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30
20} i
10} ]
oM L
1% 100 200 300 400 500 600 700

Figure 2.30 : résidus calculés par la premiére sortie du systeme dans le deuxi¢me cas
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Figure 2.31 : résidus calculés par la deuxi¢me sortie du systéme dans le deuxi¢me cas

40 : : : : .
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Figure 2.32 : résidus calculés par la troisi¢me sortie du systeéme dans le deuxiéme cas

Nous constatons qu'avec les résidus calculés dans le deuxiéme cas, il est difficile de

distinguer entre un défaut capteur, un défaut actionneur et un défaut dii aux variations des

paramétres 0, et 6;. Par contre, avec les résidus calculés dans le premier cas, en plus de
leurs insensibilités aux variations des parametres, il est possible, par un diagnostic sur les
trois résidus, de reconnaitre les défauts actionneurs des défauts capteurs dans le cas o
seulement un seul actionneur et un seul capteur sont en défaut.
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2.3 CONCLUSION

En fonction des essais établis pour 1’identification par minimisation de distance de
structure des paramétres d’un systéme linéaire, on a pu constater que :

- dans le cas d’un systtme linéaire représenté par un modele entrée-sortie, la
technique d’identification permet d’obtenir une bonne estimation des parametres et elle est
peu sensible a I’amplitude du bruit de mesure,

- pour un systéme compleétement observé décrit par une équation d’état avec ou sans
contrainte et en présence d’un faible bruit (5 - 10%), la technique reste toujours bonne. Par
contre, elle est moins robuste pour un syste¢me fortement bruité (40 - 50%),

- pour un systé¢me particllement observé, 1’algorithme d’identification présente
quelques difficultés de convergence, si la structure n’est pas minimale. En effet, comme le
systéme est particllement observé, tous les parameétres ne sont pas identifiables. On a
essayé de reconstruire son €tat en utilisant un observateur [2.50] ; ceci n’a pas donné de
bons résultats étant donné que les parametres de la matrice A ne sont pas connus et que par
conséquent, le réglage du gain de I’observateur a &té assez délicat A réaliser. Aussi, dans
une deuxiéme approche, il nous a semblé plus efficace de passer d’une représentation
d’état & un modele entrée-sortie, en €liminant les variables d’état non disponibles. Dans ce
cas, ’algorithme donne de meilleurs résultats 2 condition de fixer certains éléments de la
matrice A pour que la structure du modele entrée-sortie soit minimale,

- la nouvelle méthode proposée, permet de poursuivre correctement les variations
brusques des parametres d'un systeme et permet de générer des résidus robustes par rapport
a ces variations.
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INTRODUCTION

Dans les deux premiers chapitres nous avons traité le probléme d'identification des
systemes multi-variables discrets en faisant I'hypothese qu'il sont linéaires.
Malheureusement, cette hypothese n'est pas toujours vérifie et les processus physiques
sont généralement non linéaires et ne peuvent &re correctement représentés par des
modeles linéaires. Les comportements des sysi¢mes non linéaires sont trés vari€s, une
des difficultés majeures réside dans le manque de théorie mathématique unifiée pour
représenter différentes caractéristiques non linéaires. Le probléme majeur réside alors
dans la détermination de la structure du modele & adopter pour le processus non
linéaire, dans le cas statique, quelques €tudes ont ét€ réalisé particulierement en
recherche des modeles polynomiaux [HIHI 93] ; dans le cas dynamique, Habber et
Unbehauen [HABE 91] ont présenté une synthése sur l'identification structurelle des
systemes dynamiques non linéaires. Les modeles les plus couramment utilisés peuvent
Se Tegrouper en quatre groupes :

- les modeles composés de blocs structurés (modeles d'Harmerstein et de
Wiener),

- les modeles bilinéaires,
- les modeles représentés par des équations aux différences,
- les modeles flous.

Parmi les premiers modeles utilisés pour représenter des systémes non linéaires,
nous trouvons le développement en série de Voltera ou de Wiener dont une présentation
a été faite par Marmerelis [MARM 78] et Billings [BILL 80]. Mais ceux-ci présentent
lI'inconvénient de surparamétrisation car la plupart de ces développements introduisent
dans l'expression de la sortie, & un instant donné, les entrées antérieures, ce qui
inévitablement, fait intervenir un trés large nombre de coefficients afin de caractériser
convenablement le processus ; par exemple, une non-linéarité quadratique simple en
cascade avec un systtme dynamique linéaire du 1°f ordre nécessiterait 400 a 500
coefficients pour le développement en série de Voltera.

Les plus importants types de non-linéarité sont introduits par la multiplication des
variables entres elles caractérisant le processus. C'est pour cela que des auteurs se sont
intéressés a la représentation des systemes non linéaires par des "fonctions réponses”,
dans lesquelles les valeurs des sorties & un instant donné s'expriment en foncticn des
sommes et produits des valeurs d'entrées précédentes. Sontag [SONT 79] a été le
premier a étudier la réalisation de fonctions réponses polynomiales pour des systémes
non linéaires i temps discret déterministe. Cyrot-Normand [CYRO 80] a utilisé cette
représentation des sysi¢mes non linéaires pour développer une méthode d'identification
en ligne. Billings et al [BILL 88] ont présenté une approche alternative qui utilise un
modele de sortie affine (modele qui fait intervenir des sommes et des produits des
valeurs de l'entrée et de la sortie aux instants passés pour expliquer 1'évolution de la
sortie & un instant donné) et ils ont développé un algorithme d'estimation des
parametres de ce modele basé sur les moindres carrés orthogonaux. Chen [CHEN 88] a
introduit un modele de sortie affine stochastique non linéaire pour fournir une
estimation optimale des parameétres a partir des mesures de sorties bruitées.
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Le modele de sortie affine peut étre considéré comme un sous-ensemble de la
classe des modeles d'entrées-sorties rationnels. De plus, le modele rationnel en général
peut étre considéré comme un cas particulier de NARMAX (Nonlinear AutoRegressive
Moving Average model with eXogenous input). Léontaritis [LEON 85] et Billings
[BILL 86] ont utilisé un mode¢le NARMAX pour représenter un systeéme non linéaire.

D'autres travaux ont ét€ faits par Rutkowski [RUTK 91] et Zhao [ZHAO 91] qui se
sont intéressés au probléme de convergence des parametres & identifier dans le cas d'un
systéme non linéaire.

Plusieurs auteurs se sont intéressés 3 la représentation des systémes non linéaires
par des modeles composés de blocs structurés et plus particulierement par le modele
d'Hammerstein pour lequel Narendra [NARE 66] est le premier auteur 3 avoir présenté
une méthode d'identification. A ce sujet, plusieurs méthodes d'identification ont été
développées. Nous pouvons citer :

- Chang [CHAN 71] a utilisé la méthode des moindres carrés pour estimer les
paramétres du modele d'Hammerstein,

- Gallman [GALL 76] a fait une étude comparative entre la méthode des moindres
carrés simples et I'algorithme de Narendra-Gallman,

- Hsia [HSIA 76] a proposé une méthode "non itérative” 2 plusieurs étages ot il
tient compte d'un bruit de mesure coloré,

- Stoica [STOI 82] a présenté une analyse des méthodes basées sur la variable
instrumentale appliquées aux modéles d'Hammerstein ; il a également évoqué le
probléme de surparamétrisation et l'influence de l'excitation persistante du systeme,

- Billings [BILL 79] a utilisé¢ une méthode non paramétrique basée sur I'analyse de
la fonction d'auto-corrélation, qui permet d'estimer la réponse impulsionnelle d'un
modele d'Hammerstein ou la partie non linéaire est approximée par une fonction
polynomiale,

- Greblicki [GREB 87] a développé également une méthode non paramétrique
pour identifier les parametres du modele d'Hammerstein dont la partie non linéaire est
représentée par une fonction quelconque,

- Chung [CHUN 88] a présenté¢ une technique qui consiste a utiliser une
décomposition en série de Taylor de la sortie de la partie non linéaire et de la sortie
globale du systéme, et en minimisant un critére quadratique, il identifie les parametres
du modele ainsi obtenu,

- Eskinat [ESKI 91] a propos€ une étude comparative entre trois méthodes : la
premiére consiste & découpler la partie non linéaire de la partie linéaire et ensuite, par la
méthode PEM (Prediction Error Method) on identifie les paramgétres de la nouvelle
structure ainsi obtenue. La seconde utilise le méme principe que la premitre, sauf que
dans la phase d'identification on utilise la méthode RPEM (Recursive Prediction Error
Method). La troisieme est la méthode de Narendra-Gallman ; dans la méme étude,
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l'auteur présente une application du modele dHammerstein & un processus chimique et
a un échangeur thermique,

- Krzyzak [KRZY 89] a étudié une méthode itérative qui consiste 3 découpler la
partie linéaire de la partie non linéaire du modele d' Hammerstein ; la partie linéaire est
estimée par une technique de Newton-Raphson et la partie non linéaire est approximée
par une décomposition en série de Fourrier,

- et, enfin, Chen [CHEN 91] a développé une méthode basée sur le maximum de
vraisemblance pour estimer les parameétres du modeéle de type Wiener-Hammerstein.

Le cas des systémes multi-entrées/mono-sortie a €té évoqué par Kortmann en 1987
[KORT 87] qui a proposé deux méthodes d'identification des paramétres du modéle
d'Hammerstein. La premiere est une extension de 'algorithme de Chang [CHAN 71] au
cas multi-enirées/mono-sortie. La seconde est basée sur la méthode RPEM. Boutayeb
[BOUT 93] a proposé un algorithme récursif 2 variance minimale qui permet
d'identifier les parametres du modéle d'Hammerstein, sans transformer la structure
initiale du systéme. Dreano [DREA 93] a présenté une méthode basée sur le calcul des
moments.

Ce chapitre se décompose en trois parties. Dans la premire, nous nous sommes
intéressés aux systemes mono-entrée/mono-sortie non linéaires représentés par une
relation entrée-sortie rationnelle. Dans ce contexte, nous présenterons une technique
d'identification des parametres du modele rationnel dont une premiere présentation a été
faite par Billings [BILL 91]. Dans la seconde partie, nous nous intéresserons au modeéle
d'Hammerstein dont la partie non linéaire est approximée par une fonction polynomiale.
Dans le but d'estimer les paramétres des deux parties linéaire et non linéaire du modéle
d'Hammerstein, nous présenterons des techniques classiques et deux approches
originales qui contribuent & la résolution des problémes rencontrés lors de
I'identification des parameétres. La premiére est une méthode itérative qui utilise une
nouvelle structure du modele et une technique de coordination entre 1'estimation de la
partie linéaire et la partie non linéaire, et la seconde est une méthode récursive et
séquentielle utilisant également une nouvelle structure du modele. Dans la troisiéme
partie, nous présenterons une extension de la seconde technique au cas des systémes

multi-entrées/multi-sorties non linéaires.
3.1 MODELE D'ENTREE-SORTIE RATICNNEL

3.1.1 Généralités

Dans cette partie, notre étude se limite au cas des systémes non linéaires mono-
entrée/mono-sortie, étant entendu que l'extension au cas multi-entrées/mono-sortie peut
éire facilement déduite de I'algorithme que nous présentons.

Le modele d'entrée-sortie rationnel peut €ire considéré comme une extension
particuliére du modele NARMAX. D'aprés les travaux de Sontag [SONT 79]

concernant les représentations polynomiales, un systéme non linéaire déterministe peut
étre modélisé par une équation aux différences du type :
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bly*(t-1), ..., y*(t-1), u(t-1), ..., u(t-D] y* () = aly*(t-1), ..., y*(t-1), u(t-1), ..., u(t-r)]

oll y*(t) et u(t) sont respectivement l'entrée et la sortie du systéme, a et b étant des
polyndmes de degré fini et r I'ordre du syst®me. Le symbole "*" indique I'utilisation
d'une notation provisoire pour symboliser la sortie non bruitée.

De I'équation aux différences, nous pouvons exprimer I'évolution de la sortie de la
fagon suivante :

e _ A[Y(-D, ..., v, u(t-1), ..., ut-n)]
Y O =P 1), .. y (), 01, -y u(eD)] [3.1]

Dans le cas ot la sortie du systéme est perturbée par un bruit de mesure noté e(t),
elle peut alors s'exprimer en fonction de la sortie du systéme déterministe par :

y(®) =y* (1) +e(t)
et:
Yy (®) =y(t) - e(®)

En utilisant I'équation précédente, nous en déduisons qu'un systéme stochastique
peut étre représenté par un modele d'un systéme déterministe ot les entrées sont u(t) et

e() :

_aly(t-1), ..., y(t-1), u(t-1), ..., u(t-r), e(t-1, ..., e(t-n)]
YO =H{(ED), -, YD), ue1), ., u(tD), e(t-1), ..., et T D [3.2]

Une fois choisie la structure du systéme non linéaire, le probléme est de trouver
une technique qui permet d'identifier les paramétres des polyndmes a et b. Dans ce qui
suit, nous présentons une technique d'identification de ces derniers initialement
proposée par Billings [BILL 91].

3.1.2 Formulation du probléme d'identification

Nous considérons le modele rationnel dynamique non linéaire décrit par 1'équation
[3.2]. Nous supposons que le bruit de mesure e(t) est normalement distribué avec une

moyenne nulle et une variance finie notée 0%.

Pour la paramétrisation du modele décrit par I'équation [3.2], nous définissons les
deux polynémes a et b par :

n

a) = 2 ¢ | [3.3]
m

b() =j§1 9gi(t) by [3.4]
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oli ¢ni(t) et ¢g;(t) sont fonction de y(t-1), ..., y(t-r), u(t-1), ..., u(t-1), e(t-1), ..., e(t-r) et
représentent respectivement les termes qui interviennent au numérateur et au
dénominateur du modgele rationnel ; a; et b; représentent les paramétres inconnus au
numérateur et au dénominateur du modele rationnel.

En utilisant les définitions [3.3] et [3.4], le modele rationnel décrit par I'équation
{3.2] peut s'écrire :

a(t)

y(®) = b(t) +e(t) [3.5]
ou bien :
m n
y(®) ngl Oai(t) by = Zl Bni(t) & + e(t)b(t) [3.6]
On pose :

e(t) = e(t)b(t)

Alors :

m n
y(®) J}_Ll Gai(t) by = 2. ¢ui(t) 5 + 2(0) [3.7]

Généralement, nous choisissons le polynome b(t) avec le premier coefficient b
égal & 1. Par conséquent, I'équation [3.7] peut s'écrire

n m
y(®) dar(t) = iE_ll Pi(t) 3 -ngz y(®) 6g;(t) bj+ &) (3.8]

Dans le deuxi¢éme membre de l'équation [3.8] en remplagant y(t) par son
expression donnée par [3.5], nous obtenons :

y(®) dar(®) = Z Gri(t) & - 2 (b(t)“v'(t)) dai(t) b+ &) [3.9]

Nous remarquons que I'expression [3.8] est linéaire par rapport aux paramétres a;
(i=1,..,n)etb; §=1,..,m), par conséquent nous pouvons utiliser l'algorithme des
moindres carrés pour les estimer . En effet, 'équation [3.9] peut étre écrite sous forme
vectorielle :

Y(t) = ¢(t) 0 +e(t) [3.10]
ou:

O(t) = [9n1(® .. Ona(t) -0a2(y(®) ... -Gam(®y(V)]
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@=[a; .. a3 by ... bp]T
Y(1) = y(t) dar (V)

Sous forme matricielle, 'équation [3.10] devient :
Y=0O+e
avec :

OT = [¢(DT ¢@T ... 6N)T]
Y =[Y(1) Y(2) .. YOIT

e =[e(l) &2) ..eM)T
ol N est le nombre d'observations.

Par la technique des moindres carrés simples, nous obtenons une estimation du
vecteur § donnée par 1'équation suivante :

f=[dTOI BTY [3.11]

L'inconvénient de cette approche est que tous les termes y(t)dg;(t) du dénominateur
contiennent implicitement un terme de bruit courant e(t) qui est corrélé avec € ; ceci
introduit un biais dans l'estimation des paramétres au sens des moindres carrés. Pour
surmonter cette difficulté, Billings [BILL 89] propose une technique basée sur les
moindres carrés modifiés qui permet d'estimer le biais et de corriger l'estimation des
paramétres. Billings [BILL 91] a présenté également un estimateur des moindres carrés
non biaisé que nous développerons dans le paragraphe suivant.

3.1.3 Nouvel estimateur pour le modéle rationnel

Le principe de 1a méthode proposée par Billings est de localiser dans 1'estimateur
des moindres carrés les termes qui introduisent le biais afin de les €liminer pour obtenir
un estimateur non biaisé.

Dans un soucis de clarté, nous présentons tout d'abord la mise en équation utilisée
par cette méthode sur un exemple simple du deuxi¢me ordre ; puis nous en déduisons la
mise en équation dans le cas général. Nous considérons le systéme mono-entrée/mono-
sortie du deuxieéme ordre décrit par le modele suivant ;

y(t) = % + e(t) [3.12]

avece !

a(t) = apy(t-1)
b(t) = 1 + byy(t-2)
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Dans ce cas la matrice @ peut s'écrire de la fagon suivante :

(@ yenERre) )

D= . . {3.13]

\yaD) yN-ER) +eav)

En utilisant 'expression précédente, nous obtenons :

N
( ZyHt-1) Zy(t Dy(-DED + e(0) )

QTP =

Qy(t Dyen@Qee) Ty e )

En analysant l'expression de la matrice ®T®, nous constatons qu'il est possible
d'isoler les termes en e(t) qui sont la cause du biais sur I'estimateur des moindres carrés
simples. Si nous utilisons le fait que e(t) est un bruit blanc de moyenne nulle et de

variance 0% et que les variables y(t-i) (i = 1, 2) et e(t) sont indépendantes, 1'espérance
mathématiques des termes de la matrice ®T® contenant e(t) est donnée par les
expressions suivantes :

N
E{ }:ya Dy + )} = B{ Ty Dye28a) [3.14]
et:
E{Ezza(t) 2}E{222 203§22} '
2Dy +eV) yA- )(b(t) + G2y (+-2) [3.15]

En utilisant les deux expressions précédentes, 'espérance mathématiques de la
matrice ®T @ peut s'écrire de la fagon suivante :

E{oTo}=E{[0T D]} +02 ¥ [3.16a]

avec :
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N N
at) )
( Zye1) Zy(tDy -2
E{[0oT® ), }= [3.16b]
X a(t)
| e DYe Dy 2(1-2)(b Dy
0 0
Y= [3.16¢]

N
0 2yt2)
t=1

De la méme fagon que précédemment, nous pouvons décomposer la matrice
oTY:
OTY =[DT Y]  + 02y [3.17)

avec |

5_'{ y-Dgeqy (t)

[(DT Y=
>t <t-2><i:232

(A

0
N
2y(t2)

En utilisant les expressions [3.16] et [3.17], l'estimateur au sens des momdres
carrés peut s'écrire :

8 = [[0T @}y + 02¥] " [[07 Y)u + 62 ] [3.18]

Dans 1'algorithme des moindres carrés étendus appliqué aux modeéles linéaires,
lorsque e(t) est une séquence blanche, les estimateurs ne sont pas biaisés

asymptotiquement car les termes cg ¥ et Gg Y sont nuls. Mais, pour les modeles
rationnels, les termes c% ¥ et 0'2 Y existent et ne s'annulent pas, méme si la séquence
e(t) est blanche. Par conséquent, pour éliminer le biais dans I'estimation des parametres
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d'un modele rationnel, nous utilisons une extension de la méthode des moindres carrés
étendus, dans laquelle nous éliminons les termes qui introduisent le biais. Nous
définissons ainsi l'estirateur non biaisé par :

d=[oTo-c2¥]" [0TY-o2y] [3.19]

En pratique e(t) et (% sont inconnus, mais nous pouvons les estimer en utilisant
une procédure itérative et les deux expressions suivantes :

e(t) = y(©) - 'f‘é% [3.20]
02_____1__ g ((t)_g_(_t)_Z [3.21]
e N U B '

A . . N
ol a(t), S(t) représentent les estimées de a(t) et b(t) et out t correspond au retard
maximum intervenant dans le calcul de e(t).

La méthode que nous avons présentée précédemment peut €tre résumée par les
étapes suivantes :

1- Construction de 1a matrice @ et du vecteur Y.

2- Estimation du vecteur 8, en utilisant ia méthode des moindres carrés simples
[3.11).

3- Calcul de l'erreur de prédiction e(t) (€quation [3.20]).

4- Mise 2 jour de ®TO ety (équation [3.16]), en utilisant les valeurs de e(t) et de
(Sg calculées précédemment.

5- Estimation du vecteur 6, en utilisant I'estimateur des moindres carrés pour les
modeles rationnels (équation [3.19]).

6- Retour a I'étape 3 ou arrét si la convergence est atteinte (nous supposons que la
convergence est atteinte lorsque la valeur de 0‘3 n'évolue plus).

3.1.4 Remarques

L'avantage des modeles rationnels, méme s'il y 2 des non-linéarités importantes,
est la description du systéme avec seulement quelques paramétres. L'inconvénient de
ces modeles, lorsque la sortie est perturbée par un bruit de mesure, est 'obtention
d'estimations biaisées. Mais, en utilisant l'estimateur des moindres carrés pour les
modeles rationnels, on arrive & €liminer le biais, 2 condition d'avoir une bonne
estimation de l'erreur de prédiction et de la variance du bruit. Cependant cette
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estimation est difficile & obtenir dans le cas pratique car elle dépend des parametres du
modele qui sont inconnus (équations [3.20] et [3.21]).

3.2 SYSTEME A CARACTERISTIQUES STATIQUES NON LINEAIRES
Généralité

Certains des systtmes mono-entrée/mono-sortie A caractéristique statique non
linéaire peuvent étre représentés par le modele général suivant :

y(®
E&lea‘NL—maLzmb

Figure 3.1 : modele non linéaire

L; et L représentent les parties lin€aires et NL correspond 2 la caractéristique
statique non linéaire. A partir de la représentation de la figure 3.1, nous pouvons
distinguer deux classes particulieres de syst¢mes non linéaires suivant que la non-
linéarité intervient & l'entrée ou a la sortie du systéme. Nous nous intéressons alors soit
au modele de Wiener représenté par la figure 3.2, soit au modéle d'Hammerstein

représenté par la figure 3.3.

y(®
MO0 Ly »[ NL |IHs

Figure 3.2 : modele de Wiener

t) y(®)
i«» NL |+ L (o

Figure 3.3 : modéle dHammerstein

Dans notre étude nous nous sommes plus particulidrement intéressés au modele
d'Hammerstein.

3.3 MODELE D'HAMMERSTEIN
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Dans ce paragraphe, nous considérons les systémes mono-entrée/mono-sortie
représentés par le modele d'Hammerstein. Le cas des systémes multi-variables non
linéaires sera représenté dans le paragraphe 3.5.

Le modéle dHammerstein utilise une représentation découplée entre la partie
statique non linéaire et la partie dynamique linéaire du systeéme. Dans le cas ol la partie
statique non linéaire est approximée par un polyndme de degré fini, le modele
d'Hammerstein est alors représenté par la figure 3.4 :

u () VOl b g% +byg™ y (®

SN | LA +72u2+... 1, uP > 2>
l1+a,ql+..+a q"

Figure 3.4 : modele dHammerstein

La partie non linéaire transforme l'entrée u(t) en v(t) qui est une variable non
mesurée. La partie lin€aire est modélisée par une fonction de transfert qui transforme la
sortie v(t) de la partie non linéaire en y(t) qui représente la sortie globale du systeme. Le
modele dHammerstein est décrit par les équations suivantes :

YO = 2 VO 3.22)
V(D) =¥; u() + Yy u2®) + ... + ¥, wP(D) [3.23]

ol q est I'opérateur retard tel que q! (t) = f(t-1) et p le degré du polyndme qui décrit la
partie non linéaire. Les polynémes B(q) et A(q) sont définis de la fagon suivante :

B(@=bjql+..+byqm
Al@Q=1+a;ql+...+a,qn

En éliminant dans 'équation [3.22] la variable intermédiaire non mesurée v(t) et en
la remplagant par son expression donnée par 1'équation [3.23], on obtient :

p .
Y0 = ) 2 5w [3.24]

Il est important A signaler que dans notre cas, nous pouvons toujours fixer soit
¥1 = 1 soit by = 1. Mais, dans un soucis d’homogénéité des formules, nous garderons les

deux parametres ¥, et b dans le développement des méthodes. Par contre, dans les
exemples numériques nous choisirons y; = 1.

Pour identifier les parametres du modeéle d'Hammerstein 3 partir des données
d'entrée-sortie, nous décomposons le systéme mono-entrée/mono-sortie non linéaire en
un syst¢me multi-entrées/mono-sortie linéaire [OULA 93]. Nous obtenons ainsi les
deux représentations équivalentes qui sont données sur les figures 3.5 et 3.6. Nous
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remarquons qu'avec cette représentation, nous pouvons séparer la partie linéaire de la
partie non linéaire en introduisant p sorties partielles. Chaque sortie partielle sera
définie comme la sortie d'un sous-systéme statique mono-entrée/mono-sortic dont le
gain est I'un des parametres de la partie non linéaire et l'entrée est une puissance de
l'entrée initiale.

u(® B(Q)
Yy po

A@

u2(t) B(Q)

P (1) B(q)
A@Q

Figure 3.5 : modéle multi-entrées/mono-sortie

u(t) Y,
2
u() 72
B | Y
A@@
w(t)

%

Figure 3.6 : modéle multi-entrée/mono-sortie

En utilisant I'une ou l'autre des deux représentations précédentes, la sortie globale
du systéme peut s'écrire :

yO +a yt-)+..+a yt-n) =y byuj g+ .. +7 bnuy
Yo by ugp + o +Yaby upe [3.25]

'Yp bl up.t-l toot 'Yp bm up.t-m
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Avec u =u' (1)

Le modele décrit par 1'équation [3.25] est caractérisé par (n+m+p) paramétres (a;,
bj et ¥;). Les parametres bjet ¥; =1, ..., meti = 1, ..., p) sont introduits dans I'équation
du modele sous une forme bilinéaire. Ceci pose un probleme, en utilisant les techniques
classiques (par exemple la méthode des moindres carrés), pour trouver une estimation
des parametres qui décrivent la structure initiale du modele d'Hammerstein car le
modele décrit par I'équation [3.25] est caractérisé par les paramétres a; et par les
produits ¥ b;. Pour surmonter la difficulté de I'estimation non linéaire, on peut utiliser
plusieurs méthodes. Dans ce qui suit, nous présenterons : la procédure de découplage, la
procédure de linéarisation, la méthode PEM (Prediction Error Method), la méthode
RPEM (Recursive Prediction Error Method), 1a méthode de Narendra-Gallman et sa
version récursive. Dans le méme contexte, nous avons développé deux nouvelles
méthodes : la méthode ALS (Alternate Least Square) et la méthode RSLS (Recursive
Sequential Least Square) que nous présentons par la suite.

3.3.1 Procédure de découplage

Le principe de cette méthode est d'éliminer la forme bilinéaire, induite par le
produit entre les paramétres b; et ¥;, qui interviennent dans l'expression de la sortie
globale (€quation [3.25]). Pour cela, nous utiliserons la transformation suivante :

Cij =i bj i=1,..,petj=1,.,m

Cependant, le modele décrit par I'équation [3.25] peut €tre considéré comme un
mod¢le linéaire par rapport aux pararnétres cj; et a;. Nous pouvons ainsi représenter le
modéle d Hammerstein non linéaire par un systéme multi-entrées/mono-sortie linéaire.
Ce dernier est représenté sur la figure 3.7 :

u@®| G
A@Q

2] C2(9)

A@Q
y (®)
: ~5
"0 G (@) /
A@©Q

Figure 3.7 : modele multi-entrées/mono-sortie linéaire

avec:
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n
AlgQ=1+ _Zlaj qi
J:

m
Ci = ,Elcij qi i=1,..p
J::

La relation qui lie la sortie globale du syst¢me représenté sur la figure 3.7 aux
différentes puissances de l'entrée est :

y(t) = -a; yt-1) - ... -ag y(t-n) + 11 Uge1 + ... + Cim Ut tem
+ ... [3.26]

+ CPI up,t_l +.+ Cpl'ﬂ uP,t.m

I'équation [3.26] peut s'écrire sous une forme vectorielle :

y(®) =6() 6 [3.27]
avec :

o) = [-y(t-1) ... -y(t-n) 151 .. Upem - Uptl « Uptm] [3.28a]

0=[a; .. ap C11 ... Cim - Cpl ... Cpm]T [3.28b]

Pour estimer le vecteur des parametres, nous définissons le critére 2 minimiser :

N

1) =3 2 (50 - 600)? [3.29)

Avec une technique classique des moindres carrés, nous pouvons trouver une
estimation du vecteur de parametres 6. Mais le proble¢me qui se pose est de retrouver la
vraie structure du modele d'Hammerstein, c'est-2-dire trouver une estimation des
paramétres aj, b; et v;. Une solution 2 ce probleéme a €t€ apportée par Eskinat
[ESKI 91] ; elle consiste 2 utiliser un algorithme a deux étapes :

- dans la premi¢re €tape, nous estimons les parametres a; et ¢j; en utilisant la

technique des moindres carrés et en minimisant le critére J(8) donné par 1'équation
[3.29].

- dans la seconde étape, comme l'expression des c;; est redondante, nous pouvons
alors fixer un parametre de la partie non linéaire, par exemple ¥; ; puis nous
déterminerons une estimation des parametres b; :

bj = ¢y; j=2,..,m [3.30]

Ensuite, nous pouvons déterminer les estimées des parameétres 7; de la partie non
linéaire :

yi =i i=1,..p [3.31]
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Nous remarquons que pour chaque valeur de ¥, nous avons m estimations.
Théoriquement, toutes ces estimations doivent étre égales. Mais, en pratique, a cause du
bruit de mesure, ces estimations sont différentes. Pour obtenir une solution unique pour
chaque ¥;, deux approches sont possibles. La premicre consiste & choisir pour chaque ¥;
la valeur moyenne des m estimations correspondantes. La seconde consiste 3 estimer les
parametres ¥; (i = 1, .., p) par la méthode des moindres carrés en minimisant le critére

J(6) dans lequel nous supposons que les parametres a; et b; (j = 1, ..., m) sont connus.

La deuxie¢me approche est plus directe et permet d'obtenir une meilleure estimation
des parametres y; [ESKI 91].

3.3..2 procédure de linéarisation

Le principe de cette méthode est d'exprimer linéairement, 3 chaque instant, la
sortie par rapport aux parametres aj, b; et ;. Pour cela, nous utilisons une procédure
itérative qui permet d'exprimer linéairement, 3 chaque itération et & tout instant, la
sortie par rapport aux parametres a4 identifier en utilisant leur estimation obtenue 2

I'itération précédente. Supposons que nous connaissons une estimation ¥;(0) et b;(0) des

parameétres ¥; et b;  l'itération initiale. Par conséquent, une estimation des paramétres
¢ij(1), a l'itération suivante, peut étre exprimée par :

ci(1) =%(1) bj(1)
=7¥(1) b;(0) + b;(1) 11(0) - %:(0) b;(0) i=1,..,petj=1,.,m [3.32]

En remplagant les parametres ¢;; de 1'équation [3.26] par I'expression précédente, la
sortie globale du systéme peut s'écrire :

y(©) + a;(1) y(t-1) + ... + a (1) y(t-n) = x(0) +
Y1(1) (0;(0) ul(t-1) + ... + by(0) ul{t-m)) +
%a(1) (0,(0) u2(t-1) + ... + b (0) u2(t-m)) +

(1) (1(0) UP(-1) + ... + byo(0) uP(t-m)) +
by(1) (1 (0) ul(-1) +... +3,(0) wP(t-1)) +

b (1) (v1(0) ul(t-m) + ... + 1,(0) uP(t-m)
[3.33]

ot a(0) est une variable qui dépend des mesures de I'entrée et de la sortie du systeme et

qui fait intervenir toutes les estimations des paramétres 7y; et bj obtenues & I'itération
précédente. Sous une forme vectorielle, I'équation [3.33] peut s'écrire :

y(®) - a(0) = ¢(v) 8(1)

avec:
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6(1)=[ ay(1) ... ag(1), 11(1) - Y1), by (1) . by(D) IT

o) =[ - y(t-1) ... - y(t-n), @ (t-1) ... P@-1), u(t-1) ... ut-m J T
et

fi(t-1) =by(0) ui(t-1) + ... + by (0) ui(t-m)
u(t-i) =%,(0) ul(t-i) + ... + %,(0) uP(t-i)

La procédure de linéarisation que nous avons utilisée & la premitre itération peut
étre étendue au cas général. En effet 2 la k®™e itération nous appliquons le méme
principe de linéarisation autour des estimés ¥;(k-1) et bj(k-1) obtenues 2 la (k-1)2me
itération. Par conséquent, une estimation des parametres c;j(k) a la kme jtération s'écrit :

cij(k) = 1i(k) bj(k)
= ¥(k) bj(k-1) + bj(k) yi(k-1) - ¥i(k-1) bj(k-1) i=1,.,petj=1,...,m
[3.34]

Par analogie avec l'expression [3.33] nous pouvons, 2 la ki*me jtération , exprimer
la sortie globale de la fagon suivante :

y(® - atk-1) = ¢(t) 8(k) [3.35]
ot a(k-1) dépend des mesures de I'entrée et de la sortie du systeme et des estimées des
paramétres obtenues 2 la (k-1)me itération.

Pour estimer le vecteur des paramétres, 3 la kéme jtération, nous définissons le
critére suivant :

10K =5 Z (3(0) - 9)8(K))2 [3.36]

t=1

En utilisant la technique des moindres carrés et en minimisant le criteére J(8,k),
nous pouvons trouver une estimation, 2 la k¥"¢ itération, du vecteur de parametres du
modele d'Hammerstein. Ensuite nous répétons la procédure de linéarisation et la
technique d'estimation des parametres jusqu'a la convergence de I'algorithme ; le test de
convergence est effectué sur I'évolution des estimées des parametres d'une itération a
une autre.

3.3.3 Méthode PEM (Prediction Error Method)
Dans cette méthode, I'estimation du vecteur de parametres € = [a;, by, Bl (i=1, ...,
metj =1, .. p) est obtenue en minimisant un crittre qui dépend de l'erreur de

prédiction définie par :

£(t, 8) = y(t) - ¥(t, 8) [3.37]
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ol 9(t, 0) est une prédiction de la sortie. Dans le cas du modele dHammerstein, cette
prédiction est donnée par :

5t.0) = Aﬁqg Sy, [3.38]

Pour estimer le vecteur des parametres, nous définissons le critére suivant :

N
1) = Z gX(t, 0) [3.39]

L-

La minimisation du critére par rapport au vecteur 0 est un probléme d'optimisation
non linéaire, pour lequel nous ne pouvons pas trouver une solution analytique. Il peut
étre résolu en utilisant une méthode itérative, la plus uvtilisée étant celle de Newton-
Raphson :

02J (9)) Las dJ(6)

3.40
082" 00 | g=6, B340

=0 - (—

. 0J(8)  021(8)
ou et
00 062
gradient peut étre calculé par I'équation [3.41] :

sont respectivement le gradient et le hessien du critére J(6). Le

ae X ae(t, 0)

Z ) 3.41
ps e, 0)—— [3.41]

avee ©

Je(t, ) 39(1,0)
09 20

A

ol a_yé_t_gj)_ est facilement obtenue en dérivant la prédiction de la sortie (équation [3.38])
par rapport aux parametres. Le hessien est obtenu en dérivant le gradient par rapport au
vecteur des parametres. Dans le cas o le hessien n'est pas défini positif, la direction
donnée au gradient risque de faire diverger l'algorithme. Pour éviter ce probléme, nous
avons utilisé la méthode de Levenberg-Marquardt [MARQ 63], qui consiste & négliger
toutes les dérivées secondes de l'erreur de prédiction par rapport au vecteur des
paramétres. Nous obtenons ainsi l'expression approchée du hessien :

2J(8) _ ; e(t, 8) Oe(t, 6)
002 k=1 00 00T

[3.42]

La méthode itérative ainsi obtenue peut €tre résumée par les étapes suivantes :
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1- Choix de la valeur initiale des parametres.

2- Calcul de I'erreur de prédiction (équation [3.37]).

3- Calcul du gradient et du hessien (équation [3.41] et [3.42]).
4- Mise 2 jour des parametres (équation [3.40]).

5- Retour & I'étape 2 ou arrét si l'erreur de prédiction est inférieure 2 un seuil
donné.

3.3.4 Algorithme de Narendra-Gallman

Dans cet algorithme, nous minimisons le critére défini par I'équation [3.39] en
utilisant une stratégie de calcul 4 deux niveaux. Dans le premier niveau, nous
supposons que les coefficients des polyndmes B(q) et A(g) sont connus et nous

minimisons le critere J(6) par rapport au vecteur . En effet :

(O J
=5 00X U AgU

avece :
U, = [ul(®), u2() ..., P()]T

Une estimation du vecteur Y qui minimise le critére J(6) est donnée par :

Y= (Zl —A_(?l% UtA(q) UT) Z A(qg Uy(®) [3.43]

Dans le second niveau de l'algorithme, nous supposons que les parametres de la
partie non linéaire sont connus et égaux a l'estimation obtenue au premier niveau.
Comme la variable d'entrée u(t) est mesurée, nous calculons la sortie de la partie non
linéaire :

V() =7, ul(t) + pud(t) + ... + Yp uP () [3.44]

Connaissant v(t) et la sortie y(t) du systtme, le probléeme d'estimation des
coefficients des polyndmes A(q) et B(q) devient un probleme d'identification d'un
systéme mono-entrée/mono-sortie dont l'entrée est v(t) et dont la sortie est y(t) ; par
conséquent, nous estimons les parametres a; et b; en utilisant la technique des moindres
carrés et en minimisant le critere quadratique J(8). Nous obtenons ainsi un algorithme
itératif qui alterne entre 1'estimation de la partie non linéaire et la partie linéaire du
systeme. Les différentes étapes de l'algorithme peuvent se résurmer par :

1- Choix d'une estimation initiale pour les parametres de la partie linéaire et de la
sortie v(t) non mesurable :
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Yi=03G=2,.,petyn=1

v(t) = u(t)

2- Estimation des parametres a; €t b; en utilisant la méthode PEM pour minimiser le
critere J(0).

3- Estimation du vecteur Y, en utilisant les parametres a; et b; obtenus
précédemment et 'équation [3.43).

4- Calcul de la sortie v(t) de la partie non linéaire (équation [3.44)).

5- Retour a I'étape 2 ou arrét si la convergence est atteinte; le test de convergence
est effectué sur 'évolution des estimées des parametres d'une itération a une
autre.

3.3.5 Narendra-Gallman récursif

Dans le but d'avoir une méthode d'estimation en ligne des paramétres du modéle

d'Hammerstein, nous avons étendu la méthode de Narendra-Gallman au cas récursif.
Cette extension est basée sur la remarque suivante : a chaque instant t, si les paramétres

¥; de la partie non linéaire sont connus, nous pouvons mettre a jour les paramétres a; et
b; de la partie linéaire en utilisant un algorithme récursif. Ensuite, au méme instant t,

nous pouvons metire a jour les parametres ¥ en utilisant leur estimation obtenue 2
I'instant t-1 et celle des parametres a; et b; obtenue & 'instant t.

Si on note 7;; I'estimation du paramétre ; obtenue a l'instant t, alors la sortie de la
partie non linéaire a cet instant peut s'écrire :

V(1) =¥y ul(t) + Yo uA (1) + ... + Yo UP(D) [3.45]

La relation récurrente qui lie la sortie y(t) du systeme a la variable v(t) est donnée
par :

y(t) = - a1 y(t-1) - a2 y(t-2) - ... - ap y(t-n) + by v(t-1) + ... + by, v(t-m) [3.46]
L'équation [3.46] peut s'écrire sous une forme vectorielle :

y(®) = 1(1) 61 [3.47]
Avec:

o100 =[-y(t-1) -y(t-2) ... -y(t-n) v(t-1) v(t-2) ... v(t-m)]T

01=[a; a2 .. 8, by by ... by T
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Connaissant la variable v(t) (équation [3.45]) et la sortie mesurée y(t), nous
estimons le vecteur de parametres O; A l'instant t en utilisant un algorithme des
moindres carrés récursifs :

e (t) = y() - 61(t) 8;(t-1) [3.48a]

Pi(t-1) ¢,(0) [3.48b]

K (t) =
“)1+ﬁmmwn%m

0,(t) =0,(t-1) + K;(t) e1(t) [3.48c¢]
ol la matrice de variance-covariance des parametres est mise 3 jour par :

Py() = Py(t-1) - Ky () § (P (+-1) [3.49]

N.B : pour tout les algorithmes récursifs utilisés dans ce chapitre, la matrice de
variance-covariance est initialisée & la valeur 1000 I (I est la matrice identité de
dimension convenable) et les paramétres 2 identifier sont initialisés a la valeur zéro.

Alternativement, connaissant une estimation des parametres a; et b; i l'instant t,

nous pouvons exploiter cette estimation pour découpler la partie non linéaire de la
partie linéaire. Pour cela nous écrivons la sortie globale :

p -
y(t) = _§ ¥; ui(t) [3.50]
avee
ui(t) = %% ui(t) [3.51]

De la méme fagon que précédemment, nous définissons deux vecteurs ¢o(t) et 6; :

da(t) = [ul(®) v2(t) ... () JT

B2=[v1 72 ~ HpIT

Une estimation du vecteur 8, a I'instant t peut étre obtenue en utilisant 'algorithme
précédent dans lequel nous remplagons ¢;(t) par ¢(t) et 8(t) par 6,(t) :

e2(t) = y(1) - $3(t) 0,(t-1) [3.52a]

P(t-1) 0,(t)
K,H(1) = 3.52b
29 =15 610 Pyt 1) 0,0 [3.52b]
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6,(t) = 8,(t-1) + K, (1) £2(t) [3.52c]
ot la matrice de covariance des parametres est mise 2 jour :
Pa(®) = Py(t-1) - Ko(t) GOP(t-1) [3.53]

En utilisant les deux algorithmes précédents, nous obtenons l'algorithme de
Narandra-Gallman récursif que nous résumons dans les étapes suivantes :

1- Choix d'une valeur initiale pour les parametres du syst2me et pour les matrices
de variance-covariance Py et P;.

2- Calcul de la sortie intermédiaire v(t) (équation [3.45]).

3- Estimation des parametres a; et b; (équations [3.48] et [3.49]).

4- Calcul de la variable ui(t) (équation [3.51]).

5- Estimation des parameétres 7; de la partie non linéaire (équations [3.52] et
[3.53]).

6- Retour a 1'étape 2 avec t =t + 1 ou arrét si t = N (N est le nombre
d'observations).

3.3.6 Nouvelle méthode d'estimation ALS (Alternate least square)

Cette méthode est inspirée de celle développée par Ragot [RAGO 92] qui permet
l'identification des parametres d'un systéme multi-entrées/mono-sortie et dont I'idée de
base est de considérer la sortie globale comme une combinaison linéaire des sorties
partielles et d'estimer ces derni¢res. Pour appliquer le principe de cette méthode 2
I'identification des paramétres du modele d' Hammerstein, nous représentons ce dernier
par un systéme multi-entrées/mono-sortie dont les entrées sont les différentes
puissances de I'entrée initiale [OULA 93] :
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u®} B(@ {n®
A@©@

® | B [0
A@

FO| B@ |yp®
A@Q

Figure 3.8 : représentation modifiée du modele d'Hammerstein

En utilisant la représentation modifiée du modele dHammerstein donnée par la
figure 3.8, le systéme non linéaire est décrit par les deux équations suivantes :

B(@)
wm=m%um [3.54]
y® =% Y1) + 12 y2(0) + ... + Y% yp(® [3.55]

Nous remarquons que si les sorties partielles sont connues, il est possible
d'identifier les parametres du modéle dHammerstein en utilisant les deux équations
précédentes [3.54] et [3.55]. Mais les sorties partielles ne sont pas mesurées. 11 est donc
nécessaire de les estimer. Pour cela, nous utilisons une représentation auxiliaire donnée

par la figure 3.9 :

"0 B n0f 4,
AQ)

O [ g |0
A@Q

A2

uP(t)

B (@) |y () %
NG)

Figure 3.9 : représentation auxiliaire du modele d' Hammerstein
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Les représentations du modele d'Hammerstein des figures 3.8 et 3.9 sont
équivalentes, si la condition [3.35] est respectée :

B*A, =By pouri=1,..,p [3.56]

En utilisant la représentation auxiliaire figure 3.9 et en respectant la condition
[3.56], I'extension de la méthode proposée par Ragot [Ragot 92] au cas du modele
d'Hammerstein donne 1'algorithme suivant :

1- Choix de I'estimation initiale des sorties partielles non mesurées, par exemple,
dans le cas ol nous n'avons aucune information A priori sur le systéme, nous
prenons chaque sortie partielle égale  I'entrée correspondante :

* .
yi(t) = ul(t)
A chaque itération, nous effectuons les opérations suivantes :

2- Estimation des parameétres A; (i = 1, ..., p) en utilisant la méthode des moindres
carrés et en minimisant le critére :

N
Z 30 -2 y10 - A %30 - - Ap YpO)2 pouri=1,..,p

i=1

Jih) =%

3- Calcul des sorties partielles de la représentation auxiliaire :

P *®
yo - X Ay

=1,

A

4- Estimation des parameétres a; et b; par la méthode des moindres carrés en
minimisant le critére :

yi() = pouri=1,..,p

P *
Iy (b)) =5 2 (i0- i—(g}) ui(D))2 pouri=1, ... p

5- Calcul d'une estimation des paramétres b; du polyndme B(q) en utilisant
I'expression [3.56] de la condition & respecter, et en forgant y; 4 1:

bj=b}'ll j=1,...,m
6- Mise 2 jour des sorties partielles en utilisant I'estimation de B(q) :

* o = B@),;
HORS VA0

ou le polynéme B*(q) que nous avons utilis€ dans la représentation auxiliaire
figure 3.9 est remplacé par B(q) qui correspond aux numérateurs de la fonction
de transfert de la partie linéaire dynamique du modeéle dHammerstein. Ainsi,
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nous espérons faire converger la sortie partielle y;(t) vers la vraie sortie partielle
yi(®).

7- Retour & 1'étape 2 ou arr€t si la convergence est atteinte ; le test de convergence
est effectué sur I'évolution des estimées des parametres d'une itération & une
autre.

A la fin de l'algorithme, quand la convergence est atteinte, la sortie partielle y?(t)
de la représentation auxiliaire converge vers la sortie y;(t) et les parametres A;

(i=1, ..., p) convergent vers les vrais paramétres ¥, de la partie non linéaire du modele
d'Hammerstein. Dans le cas ol le systeme est bruité, nous pouvons améliorer la
convergence des parametres en filtrant 2 chaque itération les estimations des
paramétres. Si 8 représente une estimation des parameires a; et b; ou v;, alors le vecteur
des parametres sera filtré & chaque itération k de la fagon suivante :

By = c£ 8.1 + (1-cp) Oye

ol Oy et Oy sont respectivement l'estimation retenue  la k*me jtération pour le vecteur
des parametres et celle calculée 2 la mé€me itération ; cf est le coefficient du filtre qu'il
faut choisir judicieusement. En pratique, nous choisissons généralement c¢ compris
entre 0.95 et 0.98 pour donner plus d'importance a l'estimation courante par rapport a la
précédente sans pour autant négliger totalement l'estimation obtenue 2 l'itération
précédente.

3.3.7 Méthode RSLS (Recursif Sequential Least Square)

Cette méthode est une extension, au cas non linéaire, de la méthode MCMYV que
nous avons présentée dans le premier chapitre. Avant d'utiliser le principe de la
méthode MCMYV, nous représentons le modéle d'Hammerstein mono-entrée/mono-
sortie par un systeme multi-entrées/mono-sortie. Ce dernier est donné a la figure [3.10]

u(t_)_- B(q) Y yi(t)
A@ [ |

VO | B@ || 4 [720
2

i “\ YO

% )

P
O 1BQ |y
Ag || °

Figure 3.10 : syst¢me multi-entrées/mon-sortie
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Nous remarquons que, par rapport 2 la figure 3.7, les sorties partielles y;(t) ont été
déplacées en aval des paramétres de la partie non linéaire du modele d'Hammerstein.
Dans ce cas, les sorties y;(t) (i=1, ..., p) s'écrivent :

yi(t) = %% ¥; ui(t) [3.57]

En remplagant les polyndmes A(q) et B(q) par leurs expressions données
précédemment, les sorties partielles y;(t) peuvent s'écrire :

n m
yi(t) = - ,Zl a; yi(t-j) +_El ¥; bj ui(t-j) i=1,..,p [3.58]
= b

En plus, d'aprés la figure 3.10, les sorties partielles doivent satisfaire la condition
suivante :

p
y(®) =2 ¥ilt) [3.59]

En remplagant la variable y;(t) de I'€quation [3.59] par son expression donnée par
'équation [3.58], nous obtenons les deux expressions équivalentes :

n P m
y(®) =- X a;y(t-) + L v, X b; ui(t)) [3.60a]
=1 i=l =1
n m P ]
y(®) =- El a; y(t-j) +j231 b; ‘El ¥, ui(t-j) [3.60b]
= =1 "i=

Comme 1l y a une redondance dans les parametres du modéle d' Hammerstein, nous
pouvons alors fixer soit un élément de la partie non linéaire, par exemple ¥;, soit un

élément de la partie linéaire, par exemple b;. Dans le cas ol y; est fixé & 1, une
méthodes d'identification utilisant le principe de la méthode MCMYV, peut étre
proposée.

Dans ce cas I'équation [3.60a] peut s'écrire sous une forme pseudo-linéaire :
n m : P _
y(t)=- 21 a; y(t-j)+ 21 b; (v u!(t-§)) +_Z2 Y, wi(t-1) [3.61]
= = i=
ol u(t-j) est considérée comme une nouvelle entrée du systéme, définie par :

- m -
u(tj) = 2 by i)
J=
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En analysant I'équation [3.61], nous remarquons que si la nouvelle entrée u(t) est
connue, alors la sortie y(t) devient une fonction lin€aire des parametres a;, b; et v;.

Comme la variable u(t) dépend, A chaque instant, des parametres de la partie non
linéaire, il est alors possible de calculer cette variable, & chaque instant, par un

algorithme récursif, en utilisant 1'estimation des parameétres ¥; (i = 2, ..., p) obtenue a
l'instant précédent. Cette remarque est a l'origine de la méthode proposée et justifie son
caractere séquentiel.

Pour estimer les parametres du modéle dHammerstein, nous définissons deux
vecteurs ¢;(t) et 05 :

01(t) = [ y(t-1) ... - y(t-n), 1, u@t-1) ... 1y u(t-p), u(t-2) ... u(t-m)JT

91 =[ a1 o Ay, bl . bm’ Y2 o 'Yp ]T

Ensuite, nous utilisons I'algorithme des moindres carrés récursifs pondérés :

£1(t) = y(1) - 01(t) 8, (t-1) [3.62a]
Py(t-1) ¢, (t)
Kq(t) = 3.62b
1® A+ O1() Py(t-1) ¢, () [3.620]
0,(t) = 8, (t-1) + K, (1) 1(t) [3.62¢]

ol A représente le facteur d'oubli et Pi(t) la matrice de variance-covariance des
parametres qui est mise a jour comme Suit :

P, (t-1)- Ky (t) ¢ ()P, (t-1)
A

Pi()= [3.63]

3.3.8 Méthode RPEM (Recursive and Prediction Error Method)

Les méthodes de type RPEM sont basées sur la minimisation d'un critére fonction
de la sortie du processus et de la valeur prédite par le modele ; cette terminologie a été
introduite par Ljung [Ljung 76]. L'établissement de cette méthode se trouve dans
plusieurs ouvrages ; nous citons par exemple celui de Goodwin [GOOD 84].

Une prédiction de la sortie peut Etre décrite par :

Y.00) = h®(1), Upy, Yop) [3.64]

Uy =[u(0) u(l) ... u(t-1)]
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Y= [y y(1)... y@t-1)]
et:

h est une fonction non linéaire qui dépend & chaque instant de l'estimation du
vecteur de parametres @(t), de I'entrée et de la sortie du syst¢me. A chaque instant t,
. ) A .,
nous pouvons approximer la prédiction y(t,@(t)) par une décomposition, autour de
I'estimation @(t- 1), en série de Taylor de premiére ordre :

768 = 7t.8¢1) + vTe-n@b® - 6¢-1)) [3.65]
ol :
Seny= 00 (3.66]
8 |o=8t1)

Pour estimer le vecteur de parametres du systeme, nous définissons le critére
quadratique classique :

N
16w) =3 = e(tb) [3.67]

ol e(t,é(t)) est I'erreur de prédiction définie par :

£(t,8(1)) = y(© - (t,6)) [3.68]

En minimisant le critére J(ﬁ(t)) par rapport au vecteur de parametres, nous
obtenons l'algorithme récursif suivant :

P(t-1) W(t) ¥ () P(-1)

P = P(t-1) - ry A 3.69
O o Pen o .
B(t+1) = 8r) + P@) Wn)(y+1) - (t+1, §()) [3.69b]
Dans le cas d'un modele dHammerstein, la prédiction de la sortie s'écrit :
A 2 A . P A m . .
y(t, 80), B;(0, V) =- Z 4036 + Z 10O Z b;(t) uit-j) 3.70]
F i= =

ol ﬁj(t), B\j(t) et §(1)) sont respectivement les estimés des paramétres aj, bjety;
obtenus a l'instant t.

Pour établir 1'algorithme RPEM, il nous faut calculer le gradient \’]\I(t-l). Pour cela,
nous devons calculer les dérivées de la prédiction Y(t, &), 6}(t), (1)) par rapport a
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chacun des parametres (pour simplifier les notations, nous posons : @(t, &), 6}(t), 20)

= 9(0.2 t \
2O - 3 - 1) D
A n A P
3 a’%é;) == Zl éj(t-l) (l; ) + 21 A¢-1) i) [3.71]
A = A =
a n ¥ m .
oy B Ty o

Pour calculer 2 un instant donné t les dérivées de ')\'(t) par rapport a chacun des
parametres du modéle dHammerstein, nous avons besoin de connaitre I'estimation des
parametres a cet instant. Comme cette derniere n'est pas connue, nous utilisons une
approximation raisonnable qui consiste 3 utiliser 1'estimation des parametres obtenue a
l'instant précédent. Nous obtenons ainsi un algorithme en ligne qui se compose des
étapes suivantes :

1- Choix d'une estimation initiale pour les parameétres et pour la matrice P(0) de
variance-covariance des parametres.

2- Calcul des dérivées de la prédiction ')\r(t) par rapport a chacun des parameétres
(équation [3.71]).

3- Mise 2 jour des parametres (équation [3.69]).
4- Retour a I'étape 2 avec t = t+1 ou arrét si t = N (N est le nombre d'observation).

Pour illustrer les performances des différentes méthodes présentées ci-dessus, nous
avons €étudié I'exemple d'un systéme non linéaire mono-entrée/mono-sortie.

- dans un premier temps, nous avons identifié les paramétres avec des conditions
idéales pour l'identification (entrée persistante, sortie non bruitée et ordre du modele
recherché égal a celui du systéme simulé).

- dans un second temps, nous avons €tudié l'influence du niveau de bruit et
l'influence de la répartition de l'information contenue dans le vecteur d'entrée.

3.4 EXEMPLE
3.4.1 Conditions idéales pour l'identification
Nous considérons un systtme non linéaire mono-entrée/mono-sortie. La

représentation de ce systtme par un modele dHammerstein est donnée sur la figure
3.11:
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y(®
a———su(t) NL(u) ,:9, L@ >

Figure 3.11 : mode¢le d Hammerstein

La partie non linéaire du modele d Hammerstein est caractérisée par le polynéme
NL(u) et la partie linéaire est caractérisée par la fonction de transfert L(q) :

bigt+byq?
1+a,q!+a,q2

L@ =

NL(u) =Y;u +Yu? + yu3
La sortie globale du systéme peut s'écrire :

bigt+bq?
1+a;q1+a,q?

y@®) = (y1u@®) + Ypud() + ud()

Pour la simulation du systéme, nous avons choisi les expressions numériques
suivantes :

__ql+05q?
L@ =175 +07¢2
NL(u) =u-2u2+5u3

L'entrée du systeme est sous forme de créneaux dont les amplitudes ont été
choisies de telle sorte que l'information apportée au syst¢me par celle-ci soit
uniformément répartie entre le minimum et le maximum de ces amplitudes. Dont le but
de solliciter le syst¢me dans différentes bandes de fréquence, les durées des créneaux
sont choisies aléatoirement. Les figures 3.12 et 3.13 représentent respectivement
l'entrée et la sortie du systéme.

0 100 200 300 400 500 600 700
Figure 3.12 : commande du syst¢me

(= el
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0 100 200 300 400 500 600 700
Figure 3.13 : sortie du systéme

La caractéristique non linéaire qui représente I'évolution de la sortie partielle v(t)
en fonction de l'entrée u(t) est illustrée sur la figure 3.14. L'histogramme représenté sur
les figures 3.15 montre la répartition de l'information contenue dans le vecteur des
mesures de l'entrée du systéme.
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Figure 3.14 : caractéristique NL Figure 3.15 ; histogramme de u

Pour identifier les paramétres du modele d'Hammerstein, nous avons utilisé les
méthodes suivantes : ALS (Alternate Least Square), RSLS (Recursive Sequential Least
Square), LP (Linearization Procedure), NG (Narendra-Gallman), NGR (Recursive
Narendra-Gallman) et RPEM (Recursive and Prediction Error Method).

Dans ce paragraphe, nous utilisons des signaux non bruités, alors que l'influence
du bruit sur les différentes méthodes sera étudiée dans le paragraphe suivant. Pour
alléger la représentation des résultats obtenus par chaque méthode, nous nous limiterons
a la comparaison entre sortic mesurée et sortic modele ; pour tester la qualité
d'estimation de la partie non linéaire, nous présentons la comparaison entre la
caractéristique non linéaire réelle et celle obtenue par le modele. Dans ce qui suit, les
variables mesurées sont représentées sur les courbes par des traits continus et celle
issues du modgle sont représentées par des traits en pointillés.
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0 100 200 300 400 500 600 700
Figure 3.16 : sortie simulée et sortie modele obtenue par la méthode ALS
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Figure 3.17 : caractéristiques non linéaires réelle et estimée par ALS

100 200 300 400 500 600 700
Figure 3.18 : sortie simul€e et sortie modele obtenue par DP
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Figure 3.19 : caractéristiques non linéaires réelle et estimée par la méthode DP
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Figure 3.20 : sortie simulée et sortic modéle obtenue par LP
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Figure 3.21 : caractéristiques non linéaires réelle et estimée par la méthode LP
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Figure 3.22 : sortie simulée et sortie modele obtenue par NG
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Figure 3.23 : caractéristiques non linéaires réelle et estimée par la méthode NG
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0 100 200 300 400 500 600 700
Figure 3.24 ; sortie simulée et sortie modeéle obtenue par NGR
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Figure 3.25 : caractéristiques non linéaires réelle et estimée par la méthode NGR
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Figure 3.26 : sortie simulée et sortie modele obtenue par RPEM
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Figure 3.27 : caractéristiques non linéaires réelle et estimée par la méthode RPEM
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0 100 200 300 400 500 600 700
Figure 3.28 : sortie simulée et sortie modele obtenue par RSLS
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Figure 3.29 : caractéristiques non linéaires réelle et estimée par la méthode RSLS

L'observation des résultats présentés précédemment nous permet de formuler les
quelques remarques suivantes :

- Malgré les conditions idéales pour l'identification, la méthode DP (Decoupling
Procedure) n'identifie pas parfaitement le systtme. Ceci est dii au probléme de
surparamétrisation induit par cette technique.

- Avec la méthode NGR, la sortie globale du systtme est correctement
reconstruite, malgré le fait que la caractéristique non linéaire ne soit pas
parfaitement bien identifiée. En effet, nous avons une compensation partielle
entre les estimées des parametres qui permet de conserver le gain et les poles du
systtme ; en effet les pdles et le gain du modele sont repectivement
0.724 £ 0.379i et 4.75 ces valeurs sont 4 comparer au valeurs vraies des pdles et
du gain qui sont respectivement 0.75 £ 0.37i et 5.

Par contre, toutes les autres méthodes (ALS, NG, LP, RPEM et RSLS) identifient
bien les parameires des deux parties du modeles dHammerstein quand on travaille dans
des conditions idéales pour l'identification.

3.4.2 Influence du bruit

Apres avoir testé le comportement des différentes méthodes dans les conditions
idéales pour l'identification, il semble intéressant d'étudier leur comportement en
fonction du bruit de mesure. Pour cela, nous avons simulé le syst¢me présenté sur la
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figure 3.11 en utilisant la méme commande que dans le cas précédent. La sortie du
systtme est additionnée d'une séquence aléatoire blanche de moyenne nulle. Les
niveaux du bruit sont exprimés en pourcentage par rapport a I'écart-type de la sortie.
Nous avons testé l'influence de plusieurs niveaux de bruit. Les résultats présentés ci-
dessous sont ceux obtenus dans le cas de 10% de bruit.
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Figure 3.30 : sortie simulée et sortie modele obtenue par ALS
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Figure 3.31 : caractéristiques non linéaires réelle et estimée par la méthode ALS

100 200 300 400 500 600 700
Figure 3.32 : sortie simulée et sortie modele obtenue par DP
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Figure 3.33 : caractéristiques non linéaires réelle et estimée par la méthode DP
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Figure 3.34 : sortie simulée et sortie modele obtenue par LP
5

-5 .
-08 06 -04 -02 0 02 04 06 08 1
Figure 3.35 : caractéristiques non linéaires réelle et estimée par la méthode LP
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Figure 3.36 : sortie simulée et sortie modéle obtenue par NG
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Figure 3.37 : caractéristiques non linéaires réelle et estimée par la méthode NG
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Figure 3.38 : sortie simulée et sortie modele obtenue par NGR
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Figure 3.39 : caractéristiques non linéaires réelle et estimée par la méthode NGR
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Figure 3.40: sortie simulée et sortie modtle obtenue par RPEM
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Figure 3.41 : caractéristiques non linéaires réelle et estimée par la méthode RPEM
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Figure 3.42 : sortie simulée et sortie modele obtenue par RSLS
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Figure 3.43 : caractéristiques non linéaires réelle et estimée par la méthode RSLS

Dans le tableau 3.1 nous présentons une comparaisons des résultats obtenus par les
deux nouvelles méthodes RSLS et ALS avec ceux obtenus par les méthodes NG et
RPEM dans le cas d'un fort niveau de bruit (30%).

Parametres ay az by by o Y Y
valeurs exactes | -1.500 | 0.700 | 1.000 | 0.500 | 1.000 | -2.000 | 5.000
RSLS -1.507 } 0.706 | 1.123 | 0.455 | 1.000 | -1.811 | 4.346
RPEM -1.462 | 0.676 | 0.805 | 0.856 | 1.000 | -1.546 | 4.219
ALS -1.614 | 0.755 | 0.925 | 0.46 | 1.000 | -1.823 | 4.780
NG -1.498 | 0.699 | 0.986 | 0.492 | 1.000 | -1.974 | 4.956

Tableau 3.1 : paramétres exacts et estimés dans le cas de 30% de bruit avec y; =1

Suite a l'analyse que l'on vient de mener sur le comportement des différentes
méthodes d'identification du modele dHammerstein, nous pouvons conclure que,
exceptées les méthodes DP et NGR, toutes les autres méthodes testées donnent des
résultats satisfaisants dans le cas d'un faible ou moyen niveau de bruit (5 et 10%). Par
contre, au fur et & mesure que le niveau de bruit augmente, les seules méthodes qui
donnent des résultats satisfaisants sont les méthodes NG et RSLS (voir tableau 3.1).

Lorsque nous avons un important bruit de mesure, nous pouvons le prendre en
compte en introduisant un filtre sur le bruit de mesure. Pour identifier le vecteur de
parametres, nous utilisant le principe de mise en équation de 1a méthode RSLS auquel
nous rajoutons l'algorithme des moindres carrés étendus. Cet algorithme a la méme
structure que celui des moindres carrés récurrents sauf que le vecteur des paramétres est
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un vecteur étendu au sens ol il est formé des parametres du systéme, mais également
des parametres du filtre de bruit ; de la méme manitre, les erreurs de prédiction sont
ajoutées au vecteur d'observations.

3.4.3 Influence de 1a nature de I'entrée

Lorsque les signaux d'entrées sont laissés au libre choix de l'opérateur, une
sélection minutieuse du signal doit étre effectuée car les performances des méthodes
d'identification en découlent.

Dans l'absolu, le signal idéal est celui avec lequel on obtient les informations
souhaitables dans un minimum de temps. En pratique, il correspond A un signal ayant
une large bande passante par rapport a celle du processus. L'interprétation physique est
la suivante : le signal doit exciter tous les modes dynamiques relatifs au processus. Ceci
conduit 2 utiliser des signaux d'excitation dont toute I'énergie sera concentrée dans la
bande passante du processus.

Dans le cas d'un systéme non linéaire qui est représenté par un modele
d'Hammerstein, en plus des parametres qui décrivent les différents modes dynamiques,
nous avons les paramétres de la partie non linéaire statique. Comme généralement cette
derniére est approximée par un polyndme de degré fini, alors il faut choisir un signal
d'excitation qui permet d'identifier correctement les coefficients de ce polynéme. Un tel
signal doit étre choisi tel que 1'information qu'il apporte au processus soit uniformément
répartie entre les différentes puissances de l'enirée.

Le but de cet essai est de montrer l'intérét de choisir minutieusement le signal
d'excitation pour identifier correctement les deux parties linéaire et non linéaire du
modele d' Hammerstein. Pour cela, nous avons étudié deux cas : dans le premier cas,
nous avons simulé le systéme présenté sur la figure 3.7 en utilisant pour I'excitation une
séquence binaire pseudo-aléatoire de niveau -1 ou 1 ; dans le second cas, nous avons
utilisé une excitation sous forme de créneaux dont les valeurs des amplitudes sont
aléatoires et uniformément réparties entre leur minimum et leur maximum.

Les tableaux 3.2 et 3.3 ci-dessous, présentent respectivement les résultats obtenus
dans le premier et le second cas. Dans tableau 3.2, nous ne présentons que les résultats
obtenus par les méthodes RSLS, RPEM, LN et NGR car les autres méthodes ont
divergé. Cette divergence est dii 2 la corrélation qui excite entre u et u3 pour une
séquence binaire pseudo-aléatoire de niveau -1 ou 1. Dans cette étude nous avons choisi

de fixer by = 1 et d'identifier y; de la partie non linéaire.

Parametres a a; b by T 07 Y

valeurs exactes | -1.5060 | 0.700 { 1.000 | 0.500 | 1.000 | -2.000 ] 5.000
RSLS -1.498 §{ 0.698 | 1.000 | 0.503 | 3.007 | -1.992 | 3.007

RPEM -1.500 § 0.704 | 1.000 | 0.294 | 3.628 | -1.920 | 3.629
LN -1.500 } 0.700 | 1.000 | 0.499 | 3.003 | -2.003 | 3.000
NGR -1.500 { 0.704 | 1.000 | 0.293 | 3.628 | -1.920 | 3.628

Table au 3.2 : parametres exacts et estimés dans le premier cas
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Paramétres a ay b b2 T v ¥
valeurs exactes | -1.500 ] 0.700 | 1.000 | 0.500 | 1.000 | -2.000 ] 5.000
RSLS -1.560 1 0.700 | 1.000 | 0.500 | 1.000 | -2.000 | 5.000
RPEM -1.497 |1 0.696 | 1.000 | 0.294 | 1.007 | -2.024 } 5.136
LN -1.500 | 0.700 | 1.000 } 0.500 { 1.000 | -2.000 | 5.600
NGR -1.486 1 0.700 | 1.000 | 0.500 | 0.520 | -0.951 | 2.340
ALS -1.623 1 0.769 | 1.000 | 0.080 | 0.875 | -1.818 | 4.740
DP -1.5551 0.743 | 1.000 } 0.749 | 0.825 | 0.997 | 4.406
NG -1.497 1 0.697 | 1.000 | 0.492 | 0.996 | -2.005 | 5.053

Tableau 3.3 : paramétres exacts et estimés dans le deuxiéme cas

Nous pouvons remarquer dans le tableau 3.2 que les parametres a; et a; qui
caractérisent les modes dynamiques du systéme sont correctement estimés. Par contre,
les parametres de la partie non linéaire ne sont pas bien estimés dans certains cas car
I'information contenue dans une séquence binaire pseudo-aléatoire n'est pas
uniformément répartic entre le minimum et le maximum de celle-ci. Par ailleurs, dans le
deuxiéme cas ol nous avons choisi minutieusement l'excitation, les deux parties du
mod¢le d'Hammerstein sont correctement identifiées.

3.5 METHODE RSLS DANS LE CAS MULTI-VARIABLE
3.5.1 Principe de la Méthode

Dans un souci de clarté, nous présentons l'extension de la méthode RSLS, au cas
multi-variable, sur un exemple ol nous €étudions un syst¢me 2 deux entrées et deux
sorties interconnectées entre elles. L'algorithme proposé est généralisable a
l'identification d'un systéme ou l'ordre des différentes fonctions de transfert est
quelconque.

u (0 viy|  b,at Y, y1(
Yl 72 73 1 + allq’l

B, B, B
1 2
8 8, V20 b, d -:bzzq-z ylZ(t)L
u () 1+a q7+a g
by,a”! %40 ¥,
B

1+ a:“q'1

Figure 3.44 : systtme non linéaire A deux entrées et deux sorties
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Le systeme présenté sur la figure 3.44 est constitué de trois sous-systémes linéaires
dynamiques interconnectés avec trois sous-systemes non linéaires statiques. Les parties
non linéaires sont matérialisées par les parametres %, B; (i=1,2,3) et §;( =1, 2).

Le systéme précédent est décrit par les équations suivantes :

y1(0) = y11(t) + y12() [3.72a)

y2(0) = Y1200 + y13(t) + By yun(®) + Bo y 1) + By y1®) [3.72]

Les sorties partieclles du systéme sont décrites par :

y11(t) = -a13 y11(t-1) + byy vi(t-1) [3.73a]
y12(t) = - az1 y12(t-1) - 233 y12(t-2) + bag va(t-1) + by v2(t-2) [3.73b]
y13(t) = - a3 y13(t-1) + b3y ua(t-1) [3.73¢]

Les sorties des trois parties non linéaires sont décrites par :
vi() = Y1 @) + %2 wi® + 15 w3 (0)

va(t) = 81ua(t) + 8, (1)

De la méme fagon que dans le cas mono-variable, nous pouvons fixer un
paramétre de chaque partie non linéaire, par exemple ¥, & e P;. En remplagant dans
I'équation [3.72] les sorties partielles par leurs expressions, les sorties globales peuvent
s'écrire :

yi1(t) = - a11 y11(t-1) - a2 yi2(t-1) - a2 y12(t-2) + b1 (n may(®)) +¥2 (bna U%(t-l)
+7 (b11 15 (t-1)) + bay (81 u(t-1)) + b (8; u2(t-2)) + 8, (bgy uZ(t-1)
+ by u3(t-2)) [3.74] .

y2(t) - y1200) - B1 y11(t) = - 231 y13(t-1) + by ua(t-1) + Br y11(t) + B2 4 ()
+ B3y () [3.75]

Si nous considérons les changements de variables suivants :

Uy (t-1) = by ud(t-1) [3.76a]
U1(t-1) = byy wi(t-1) [3.76b]
Up(t-1) = byy ua(t-1) + byg ud(t-2) [3.76c]
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y2(0) = y200) - y12(®) - B y11(t) [3.76d]
alors le sysi¢me peut €tre représenté par :

y1(®) = - a1 Y11(t-1) - a1 y12(t-1) - a22 y12(t-2) + by (y1 u(1) + 20 (t-1)
+Y301(t-1) + byy (81 uz(t-1)) + by (8; ua(t-2)) + Spup(t-1) [3.77a]

Y2(t) = - a31 y13(t-1) + b3y ua(t-1) + By y11(t) + B2 YA + B3 y(©) [3.77b]

Les deux équations précédentes peuvent s'exprimer sous la forme vectorielle :

y1(t) = 61(1)8 [3.78a]

y2(t) = 62(t) 8, [3.78b]

aved :

O1(8) = [-y11(t-1) -y12(t-1) (1 u(®) vl(t-1) Ty(t-1) (S uz(t-1)) + by (81 uz(t-2))
(01 uz(t-2)) +up(t-1)]

81 =[a;; ap agp bi; ¥ Y3 ba by &IT
02(0) = [-y13(t-1) up(t-1) yn(® yA@® yi®]

8, =[a31 by B1 P2 BalT

En utilisant le principe de la méthode RSLS, qui consiste a calculer & un instant
donné les variables non mesurées en fonction des estimées des parametres obtenues a

l'instant précédent, nous pouvons calculer les variables inconnues'ny, U3, up 2 tout
instant t en utilisant les estimées des parametres b;j, by et by; obtenues a l'instant t-1.

Pour identifier les paramétres du systéme présenté figure 3.44, nous utilisons, a
chaque instant, deux fois l'algorithme RSLS présenté ci-dessus. Dans le premier cas,

nous estimons le vecteur 0; en utilisant ¢;(t), et dans le second, nous estimons le

vecteur 0 en utilisant ¢,(t). Les sorties partielles y11, y12 et y13 sont estimées a chaque
instant en utilisant I'équation [3.75] dans laquelle nous remplagons les parametres par
leurs estimations obtenues a l'instant précédent.

3.5.2 Résultats numériques
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Pour illustrer les performances de 1a méthode RSLS dans le cas multi-variables,
nous avons identifié les parametres du systeme présenté sur la figure 3.44 avec deux

méthodes :

simuler le systéme sont illustrées sur les figures 3.45 et 3.46:

RPEM et RSLS. Les deux commandes que nous avons utilisées pour

-1
0 50 100 150 200 250 300 350 400
Figure 3.45 : premi¢re commande du systéme
10
S5+ 4
0
-5
0 50 100 150 200 250 300 350 400

Figure 3.46 : deuxieme commande du systéme

Chaque sortie globale du systeme est additionnée i un bruit blanc de moyenne
nulle. Le niveau de bruit est exprimé en pourcentage par rapport a I'écart-type de la
sortie correspondante. Les résultats que nous présentons ci-dessous sont ceux obtenus
dans le cas de 5% de bruit. Dans le tableau 3.3, nous présentons les estimées des
parametres obtenues par les deux méthodes RSLS et RPEM. Ce dernier se compose de
deux parties : dans la premiére nous présentons les estimées des parties linéaires du
systeéme ; dans la seconde, nous présentons celles des parties non linéaires. Nous
constatons que les estimées des parametres du syst¢me, obtenues par la méthode
RPEM, sont plus éloignées des valeurs vraies que celles obtenues par la méthode

RSLS.
parametres aj) az an as) biy by by by
valeurs exactes | -0.850 -1.700 0.900 -0.900 1.000 0.050 0.050 0.500
RPEM -0.895 -1.724 0901 -0912 0945 0.045 0.060 0.524
RSLS -0.888 1702 0895 0901 0892 0051 0048 0.500
parametres 1 72 13 B1 B2 B3 31 52
valeurs exactes | 1.000 -0.666 -2.666 1.000 0.666 -2.666 1.000 -0.200
RPEM 1.000 -0.386 -2.325 1.000 0.872 -2415 1.000 -0.245
RSLS 1.000 -0.423 -2.893 1.000 0.732 -2.674 1.000 -0.206
Table 3.4 : paramétres exacts et estimés
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Sur les figures 3.47, 3.48 et 3.49, 3.50, nous présentons les sorties réelles et celles
du modele obtenues respectivement par les méthodes RSLS et RPEM. Nous
remarquons que les deux sorties du systéme sont aussi bien reconstruites avec la
méthode RSLS qu'avec la méthode RPEM, méme si la précision avec laquelle chaque
méthode estime les parameires n'est pas identique. En effet, lorsque nous avons une
mauvaise estimation des paramétres, nous obtenons des sorties partielles mal
reconstruites. Cependant, quand nous reconstruisons la sortie globale du syst¢me en
fonction des sorties partielles, nous pouvons, par une compensation des erreurs entre
celles-ci, obtenir une parfaite reconstruction de la sortie globale.

-10

0 50 100 150 200 250 300 350 400
Figure 3.47 : premitre sortie mesurée et modele obtenu par RSLS

40

0 50 100 150 200 250 300 350 400
Figure 3.48 : deuxi®me sortie mesurée et modele obtenu par RSLS

0 50 100 150 200 250 300 350 400
Figure 3.49 : premitre sortic mesurée et modele obtenu par RPEM
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0 50 100 150 200 250 300 350 400
Figure 3.50 : deuxi®éme sortie mesurée et modele obtenu par RPEM

Les caractéristiques non linéaires réelles et celles reconstruites A partir du modele
sont illustrées sur les figures 3.51 4 3.53 pour la méthode RSLS, et sur les figures 3.54 &
3.56 pour la méthode RPEM. Nous notons des différences entre les deux méthodes,
notamment que le résultat obtenu par la méthode RSLS est meilleur que celui obtenu
par RPEM. 1l est a noter que 1'écart entre les deux méthodes se creuse au fur et & mesure
que le systeme 2 étudier se complexifie (augmentation du nombre de variables, des
ordres des parties linéaire ou non linéaire, du nombre de connexions ... ).
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Figure 3.51 : béta par RSLS Figure 3.52 : delta par RSLS
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Figure 3.53 : gamma par RSLS Figure 3.54 : béta par RPEM
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Figure 3.55 : delta par RPEM Figure 3.56 : garorna par RPEM

3.6 CONCLUSION

Dans ce chapitre nous avons présenté les différentes méthodes qui permettent
l'identification d'un syst¢me non linéaire.

Dans le premier paragraphe nous avons présenté un nouvel estimateur pour les
parametres d'un modele rationnel ; il consiste 2 utiliser une extension de la méthode des
moindres carrés étendus dans laquelle on €limine les termes qui introduisent le biais
dans 'estimateur des moindres carrés simples.

Le deuxi¢me paragraphe est consacré i 1'étude des systémes non linéaires
représenté par un modele dHammerstein. Pour identifier les parameéires de ce dernier
nous avons présenté différentes techniques (ALS, RSLS, NG, NGR, RPEM, LN et DP).

En fonction des essais établis, nous pouvons formuler les quelques remarques
suivantes.

- Méme dans les conditions idéales pour 1'identification, les méthodes DP et NGR
n'identifient pas correctement le systeme. Cette remarque peut se généraliser pour les
autres tests ol les deux méthodes semblent moins précises que les autres. Par contre, les
méthodes ALS, RSLS, NG, RPEM et LN identifient correctement les deux parties du
modele d' Hammerstein quand on travaille dans des conditions idéales.

- Excepté les méthodes DP et NGR, toutes les autres méthodes testées donnent des
résultats satisfaisants dans le cas d'un faible ou moyen niveau de bruit (5 et 10%). Par
ailleurs, quand le niveau de bruit augmente, les seules méthodes qui donnent des
résultats satisfaisants sont les méthodes NG et RSLS.

- La programmation récurrente et séquentielle de la méthode RSLS lui permet
d'identifier facilement les parametres d'un systéme non linéaire multi-entrée/multi-
sortie. Dans ce contexte, plusieurs essais ont montré que la méthode RSLS donne des
meilleurs résultats que la méthode RPEM.

- Pour identifier correctement la partie linéaire et non linéaire du modele

d'Hammerstein, une s€lection minutieuse du signal d'excitation doit &ire effectuée. En
pratique, il correspond d'une part 3 un signal qui excite tous les modes dynamiques
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relatifs au systéme et d'autre part, il faut que l'information qu'il apporte au systéme soit
uniformément répartie entre le minimum et le maximum de cetie excitation.
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Dans cette étude, nous nous sommes particulierement intéressés a 1'identification
des systemes dynamiques multi-entrées et multi-sorties. Les systemes considérés sont
modélisés soit par une relation de type “entrées-sorties”, soit par une représentation
d'état ; ils peuvent &tre linéaires ou non linéaires, invariants ou évolutifs dans le temps.
Nous avons choisi de privilégier l'analyse et la syntheése de deux méthodes en étudiant
particulierement leurs domaines d'application et en prenant en compte différentes
situations délicates et importantes dans la pratique : présence de valeurs aberrantes dans
les mesures, bruit de mesure important, caractéristiques statiques non linéaires,
campagnes de mesures "disjointes”.

Dans le premier chapitre, nous avons proposé deux nouvelles méthodes
d'identification des systémes multi-variables. La premitre, nommée MCA (moindres
carrés alternés), est une méthode itérative & deux niveaux de résolution, 1'un pour
I'estimation des gains, I'autre pour 'estimation de la partie dynamique du modele ; elle
permet de résoudre le probleme de discontinuités temporelles dans les signaux
d'entrées et de sorties provenant, par exemple, de la réunion de plusieurs campagnes de
mesure. Elle est robuste par rapport au bruit de mesure. Cette méthode présente
toutefois certains inconvénients. En premier lieu, son temps d'exécution est long et rend
rédhibitoire son utilisation en ligne. En second lieu, elle est sensible & la présence des
valeurs aberrantes dans les mesures. La seconde méthode, nommée MCMYV, est
récurrente et permet d'identifier des systéines multi-variables interconnectés. Sa
forme récurrente, sa rapidité d'exécution, son adaptation aux systemes €volutifs dans le
temps et sa robustesse par rapport & la présence des valeurs aberrante dans le signal de
sortie, 1a rendent particulicrement intéressante lors de 1'identification de syst¢mes multi-
variables en ligne. La méthode MCMYV offre I'intérét d'utiliser les vrais paramétres
et la vraie structure du modele, ce qui est utile lors de la recherche des parametres
physiques du processus étudié ; dans le cas ol l'ordre du systéme est inconnu, la
méthode MCMYV peut étre utilisée pour la recherche de celui-ci, par incrément
successif. La prise en compte de la fonction de transfert des bruits de mesure a
également été étudiée. La mise en oeuvre de cette méthode nécessite une analyse a
priori des interconnections internes du modele afin de structurer les équations
d'estimation des parametres ; cependant, ceci ne constitue en aucun cas une limitation
de la méthode proposée. Enfin, elle est simple 3 mettre en ocuvre sur calculateur et peu
exigeante en taille mémoire ; elle a été testée sur de nombreux exemples en simulation
ainsi qu'a partir de données réelles.
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Dans le deuxi¢me chapitre, nous avons développé une méthode d'identification des
systtmes linéaires multi-variables modélisés par une représentation d'état. Cette
méthode est basée sur la minimisation d'une distance de structure ; elle présente
I'avantage de pouvoir identifier les paramétres d'un systéme partiellement observé.
Néanmoins, elle présente certains difficultés numériques dans le cas d'un systeme
fortement bruité. Nous avons également proposé une nouvelle méthode qui permet de
poursuivre les éventuelles variations des parametres d'un systéme évolutif dans le
temps. Cette méthode est basée sur une technique multi-modeles initialement
développée pour des systémes mono-entrée mono-sortie. Elle permet aussi de générer
des résidus robustes par rapport aux variations des parametres ce qui permet de
suggérer son utilisation pour le diagnostic de systéme ; ainsi, I’analyse des résidus,
permet de localiser des défauts actionneurs et des défauts capteurs en s’affranchissant
des variations des paramétres du systéme.

Enfin, dans le troisi¢me chapitre, nous avons proposé une extension des deux
méthodes MCA et MCMYV au cas de systémes non linéaires mono-entrée/mono-
sortie. Ces systémes sont représentés par un modele dHammerstein dont la partie non
linéaire est approximée par une fonction polynomiale. Nous avons également proposé
une extension de la méthode MCMYV au cas de systémes non linéaires multi-variables
représentés par des modeles non linéaires statique connectés a des modeles linéaires
dynamiques. Une étude comparative, & partir de signaux de simulation, nous a permis
d'illustrer les performances de chacune des deux nouvelles méthodes. Cette étude nous
permet de conclure que, lorsque l'identification des parametres du modele
d'Hammerstein est possible & partir des méthodes classiques, la qualité de
l'identification par les deux nouvelles méthodes est tout a fait comparable i celle des
autres méthodes.

Un certain nombre d'extensions ont ét€ évoquées au cours de cet exposé ; elles
peuvent faire I'objet de développements futurs. L'analyse des systémes interconnectés
nous semble particulierement intéressante et la généralisation du concept de niveau de
connexion pourrait permetire de décrire des systémes plus complexes ; conjointement,
comme la description des systémes interconnectés n'est pas unique, la génération
optimale des équations d'estimation des parameétres et des "sorties intermédiaires” est un
point qui mérite réflexion. Une deuxieme extension pourrait concerner la prise en
compte de non linéarités "plus dures” du type commutation difficilement représentables
par des modeles de Hammerstein. Enfin, dans le cas ou la structure des modeles n'est
pas connue, la recherche du nombre d'interconnexions entre les entrées et les sorties est
un complément naturel aux deux proposition précédentes.
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Résumé

L'objectif de cette thése est I'étude et le développement des méthodes d'identification des
systémes dynamiques multi-variables. Dans le premier chapiire, nous nous sommes
intéressés au cas des systémes multi-entrées/multi-sorties, dynamiques, discrets, invariants
et représentés sous forme de relation entrées/sorties. Dans ce contexte, nous avons
développé deux méthodes : MCA (Moindres Carrés Alternés) et MCMYV (Moindres Carrés
Muiti-variables). La premiere est une méthode itérative a plusieurs étages. La deuxieme,
plus générale, est une méthode récurrente qui identifie les systemes multi-variables
interconnectés. Ces deux méthodes comportent certains avantages par rapport a celles
existantes dans la littérature. Ceux-ci sont discutés lors d'une étude de la robustesse des
deux méthodes par rapport aux différentes perturbations. Dans la pratique, 'hypothese
d'invariance n'est pas toujours vérifiée. Pour pallier ce probléme, nous avons étendu, au cas
des systemes linéaires dont les parametres varient aux cours du temps, la méthode MCMV
en utilisant une technique multi-modeéle.Dans le deuxi€éme chapitre, nous nous somines
intéress€s au cas des systémes linéaires discrets modélisés par une représentation d'état.
PDans un premier temps, nous avons développé une méthode basée sur la minimisation
d'ane distance de stracture. Dans un second temps, nous avons développé une nouvelle
meéthode pasée sur la technique multi-modeéle qui permet de poursuivre les éventuelles
variations des parametres d'un sysieme évolutif modélisé par une représentation d'état.
Dans le troisieme chapitre, nous présentons une extension des deux nouvelles méthodes
MCA et MCMYV au cas d'un modele d'Hammerstein dont la partie non linéaire est
approximée par une fenction polynomiale.

Abstract

The aim of this thesis is the study and the development of identification methods for multi-
variable dynamic systems. In the first chapter, we are interested in the cases of multi-
input/multi-ourput, dynamic, discreet and invariant systems and those presented under the
form of input/ourput reiation. In this context, we have developed iwo methods : MCA
(Moindres Carrés Alterriés - Alternate Least Square) and MCMV {(Moindres Carrés Muiti-
variables - Multi-variable Least Square). The firsi method is an iterative method
comprising of several stages. The second and most general case is a recurrent inethod
which identifies the interconnected multi-variable systems. The advantages of both the
methods proposed compared tc those found in literature are discussed in order to test the
robustness towards different disturbances. In practice, the invariance hypothesis is not
always verified. In order to overcome this problem in the case of linear systems with time-
varing parameters, we have extended the MCMYV method by using the muiti-model
technique. In the second chapter, we are interested in discrest linear systems represented
by a state space model. Firstly, we develope a methed which is based on the minimisation
of the structure length ; secondly, we develope a new method which is based on ths multi-
model technique which allows us to follow the parameter variations ; and finally, in the
third chapter, we present an extension of both new methods, MCA and MCMYV, in the case
of a Hammerstein model in which the non-linear part is approximated by a polynomial
function.
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