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Nomenclature

1. Notations et Symboles

t k Indice de temps entier

u(t) Signal d'entrée

y(t) Signal de sortie

x Vecteur d’état du systeme

x La dérivée totadlx /dt du vecteur état

ys() La sortie réelle du systeme

h Le pas de prédiction

u(t) Un vecteur des éléments des entrdesnes du systeme a l'instant courant
j‘ﬁ(t) Un vecteur dont les composantes sées la I'état du systeme a l'instant
n,, L’ordre de I'entrée,

n; Le nombre d’entrées

n, L'ordre de la sortie

e(t) Variable aléatoire de moyenne netlde variance? représentant le bruit.

E(Y,(t+ h)|t) L'espérance mathématique conditionnell&de + h)

F(") Fonction non linéaire

@(t) Le vecteur de régression

0 Vecteur de parametres

V(o,t) La fonction de perte des moindres carrés
&(t) L’erreur de prédiction du modele

h;(t4,..,7;) Laréponse impulsionnelle d’ordre i du systéme.

dy, Le retard correspondant a I'enttge
0 Vecteur de parametres estimé

N Nombre de points de données

P Variance @



K(t) Facteur de pondération ou de gain
d, etn, représentent le retard et la mémoire coardant a I'erreur de prédictian

d; etny sont le retard et I'ordre associg. a

2. Lexique

SISO Single Input Single Output (Singl@um Single Output)

LS Moindres Carrés (Least Squares)

RLS Moindres Carrés récursifs (Recursigast Squares)

MLP Perceptrons Multi-Couches (Multi Laygarceptron)

RBF Les Réseaux de Fonctions a Base RagRaldial Basis Function)
SVM Les machines a vecteurs supports (Stupfector Machines)
NFIR Nonlinear Finite Impulse Response

NARX Nonlinear AutoRegressive with eXogenoysut

NOE Nonlinear Output Error

NARMAX  Nonlinear AutoRegressive Moving Average wiKogenous input



Introduction générale

L’étude d'un systeme dynamique non linéageelle que soit sa nature (industrielle,
environnementale, financiere, etc.) et quel quel'atjectif visé (commande, optimisation du
fonctionnement, prédiction, analyse du comportemetiat), nécessite la mise en place d’'une
représentation capable de reproduire son componter@ette représentation, communément
appelée modele.

Parmi les différents types de modélisation existent, la modélisation mathématique
connait plus de succés grace au progres de lifgoe qui a permis une avancée
significative des méthodes de calcul numériquemioalélisation mathématique d’'un systeme
est une représentation mathématique sous formee delation liant les différentes variables
régissant son fonctionnement. Cependant, la détatian de ces variables et de la structure
de la relation qui les lie constitue souvent urbfgme majeur.

Pour certains systemes, il est possible bfiétaes relations a partir de connaissances
physiques, chimiques, biologiques ou autres : efie teprésentation est appelée modele de
connaissance, modeéle boite blanche ou modele tueoril est cependant trés difficile, voire
parfois impossible, d’établir de tels modéles pies systéemes complexes.

Plusieurs approches ont été proposées porgpl&sentation des systemes dynamiques
non linéaires : méthode de linéarisation du systeraprésentation de Volterra-Wiener,
représentations de Hammerstein et de Wiener, &is.rBcemment, d’'autres techniques ont
vu le jour notamment celles basées sur les ResadauXeurones Artificiels (RNA), et les
multimodéles.

Ce meémoire est composeé de trois chapitres rémamsne suit :

Le premierchapitre présente les notions de base de la nsatiéh et I'identification des
systemes dynamiques.

La problématique de la représentation deByss dynamiques non linéaires est décrite
dans le deuxieme chapitre.

Dans le troisieme chapitre on présente gesigaxemples d’identification des systémes
non linéaires.

Enfin en va terminer par une conclusion générale.
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CHAPITRE | Modélisation et identification des systemes

1.1 Introduction

L’'automatique consiste en l'étude des systemnéels des différentes disciplines
scientifiques (Electronique, mécanique, thermigcieimie, écologie, biologie, économie,
sociologie, physique, cosmologie...), en vue de I\g& de la prédiction, de la commande,
de la surveillance et / ou de I'optimisation dest&ges. Généralement, la connaissance du
modele du systeme réel (on réalise une modéligatgtmécessaire dans I'étude [9].

Dans cette premiere partie, nous allons d@par un apercu détaillé sur la modélisation
et I'identification des processus.

1.2 Notion de processus

Un processus est un systeme dynamique, ctlist-ain systeme évolutif pour lequel le
temps joue un réle fondamental.

Dans le cas geénéral (fig. 1.1), un processsisu@ systeme traversé par des flux
d’information, d’énergie et de matiére tout en ésoumis a des perturbations ayant I'une des
trois formes précitées [9].

Perturbations
Information Information
>
Energie SySté me "
Energie
>
3 >
Matiére Matiére
> >

Fig. 1.1Représentation générale d’'un processus.

Du point de vue d'un observateur, un processorrespond a un systéme physique
envisagé dans le cadre de I'évolution des échamégdisés avec son environnement.

Diverses variables peuvent étre mises ereéei sur un processus :

10



CHAPITRE | Modélisation et identification des systemes

» des entrées de commande, qui permettent d’agitéswtution du processus ;

» des entrées de perturbation, en général non cahtedl par I'utilisateur et qui agissent
€également sur le processus ;

» des sorties, variables mesurables ou au moinstdbtes, qui caractérisent I'action du
processus sur son environnement ;

» des variables d'état, variables internes du systémet I'action sur I'environnement
n'est pas nécessairement perceptible mais dortlliGen régit celle du processus.

L’étude et la commande d’un processus s’affat a partir d’'un modéle de ce processus.
Il existe plusieurs types de modéles, principalentesi modéles de connaissance d’'une part,
et les modéles de représentation et de conduiterd’part. Il est important de noter que dans
tous lest cas, le systéme existe indépendammetautienodéle que I'on peut lui attribuer et
que le modéle n'est le plus souvent qu'une singaifon et une caracturisation de la de la
réalité.

D’un point de vue plus épistémologique, ontpmfin remarquer que le modélisateur est,
en fait, partie intégrante du modele avec qu’ilreave en interaction étroite :

-la nature du modéle dépond des obijectifs de socepbaur ;

-le modele adopté modifie la perception et la coimgnéion que le modélisateur a du
processus.

1.3 Notion de modeéle

Un modele est un ensemble d’équation mathguest qui représente au mieux les
relations ente les entrées et les sorties du pase#\lors c’est une structure mathématique
pouvant représenter le systeme étudié [13].

Un modéle mathématique est obtenu via deproapes :
- Par modélisation: modele de connaissances/modéakedrise (Grey-box).
- Par identification: modéle de comportement entsdgties (commande)/modéle boite noire
(Balck-box).

1.3.1 Intéréts de Modeles
Un modéle est utilisé :

-Dans la simulation; Exemple: simulateur d’avions.

-Dans la prédiction des sorties; Exemple: prévigi@volution des actions dans le marché
(boursier/prévision, météorologique/commande ptiaiy

-Pour la synthese des régulateurs; Exemple: centd®lprocédeés industriels.

11



CHAPITRE |

1.3.2 Principe de la modélisation

Cette partie traite de [l'obtention pratique

Modélisation et identification des systemes

d’'une représentation d'un systeme.

L’organigramme de la figure 1.2 présente les diifiées étapes permettant I'obtention d’'un

modele représentatif du systéme étudié [11].

Modélisation

Y1

Uz

Systéme
réel

uz

Schéma de principe de
I'installation

}

Schéma fonctionnel de
I'installation

}

Connaissances a priori

Ecriture du modele et
linéarisation (si nécessaire)

sur le systéme réel

v

Identification des

parameétres de modéle

Données expérimentales
réalisées sur le systeme
réel

y

BENN

Validation du modeéle

non N
Modeéle conforme
au systeme réel ?

oui

On dispose d’une
représentation du systéme

Fig. 1.2Méthodologie de la modélisation.
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CHAPITRE | Modélisation et identification des systemes

1.3.3 Les différents types de modéles
Il existe deux types :
1.3.3.1 Modéles de connaissance

Un modéle de connaissance est un modelelemoaractéristiques et les équations ont été
établies en faisant appel a des modeles plus générettant en ceuvre les lois de la
physique, de la chimie, de la biologie, de I'écommm.les paramétres d’'un tel modele ont
alors une interprétation physique directe : tentpéea pression, courant, accélération,
force...lls sont beaucoup plus riches de significatiae les modeles de représentation définis
ci-dessous et contiennent toutes les informatiditssusur le processus étudié. Par contre, ils
sont en général difficiles a déterminer et de raiseeuvre complexe [9].

Exemple: Contrble de la vitesse d’'un ventilateutra@né par une MCC commandé par un
Hacheur série.

1.3.3.2 Modeéles de représentation et modéelesamduite

Ces modeles ne permettent pas, le plus souyarterprétation physique des phénomenes
étudiés. lls sont constitués d’un ensemble deioalstmathématiques qui vont relier dans un
domaine d’évolution donné, les différentes variabliel processus. Les paramétres de tels
modéles peuvent n'avoir aucun sens physique péeticzonnu.

Exemple: Systeme de climatisation d’'un grand cezdremercial / conduite d’'une bicyclette.

1.3.3.2.1 Modéles de régles

lIs correspondent a une description par reggesonduite, comme “'si on actionne A deux
fois, B avance” et sont issus de I'observationsysteme en fonctionnent Souvent lourds a

manier et limités du point de vue possibilités, 9ks prétent assez bien a une exploitation
mettant en ceuvre les techniques de l'intelligemticzelle.

1.3.3.2.2 Modeles fichiers

lIs sont constitués d’'informations, sous fordeetableaux de données, reliant I'évolution
des sorties du processus a I'évolution des enpréaisdiverses classes d’entrées. Ces modéles
constituent le plus souvent le point de départwende I'élaboration de modeéles plus évolués
(en analyse structurale, ce niveau s’appelle ist&me source”).
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1.3.3.2.3 Modeles entrées-sorties

Dans ce type de représentation, les entréesorties du processus sont liées par un
ensemble de relations mathématiques (en analysetstile c’est le niveau “systéme
générateur”). Cet ensemble peut étre composé diatiors algébriques d'équations
différentielles, et de relations récurrentes. A ations de type égalité, peuvent se rajouter
des relations de type inégalité ou inclusion, pé&tané de tenir compte de contraintes ou
d’éventuelles saturations. Dans le cas de procds®aires stationnaires a état continu, les
relations entrées-sorties peuvent étre définieslpamatrices de transfeet(s ou en z).

Les modeles entrées-sorties correspondentegu&sentations du type “boite noire”.
1.3.3.2.4 Modéles d’état

lls sont caractérisés par un ensemble deblasaen nombre minimum, regroupées dans
un vecteurx de R™ appelé vecteur état, dont la connaissance adtimg§ € R associée a la
connaissance de I'évolution des entrées R' sur lintervalle T = [t0,t] permet, a partir
du modele, de prévoir I'évolution de x(t) sur T.rM@d’hypothése déterministe, il existe alors
une fonctionp (¢, ty, x(ty), ult,, t]) appelée fonction de transition d’état telle que :

X(t) = (P(t' tOl X(to), U.[to, t]);

Un tel modele est appelé équation d’état $oume explicite, par opposition aux modéles
de types équations différentielles ou récurrenteissgnt des équations d’état sous forme
implicite. Les systemes a parametres distribuésqrdus’interpréter comme des systemes de
vecteur état de dimension infinie.

Il est important de noter que les systemesigiags sont non anticipatifs et ne peuvent pas
dépendre d’événements futurs.

Dans I'ensembleR™ , certains états peuvent ne pas exister, ce quiluib@ définir
'ensemble des états admissiblEsc R™ comme lI'ensembles des étatpossibles. Par
exemple, pour un registre de 4 bits, 16 états serié sont possibles.

Pour un systeme simple de charge d'une cap#&itn travers une résistance R, I'état
(tension aux bornes de la capacité) peut étredimnitre -250 et +250 Volts.

Si cet ensembl& est compact, le systeme est dit a état contind st dénombrable
(donc non compact), on a un systéme a état discret.

Dans les deux exemples précédents, le registrdonc un systéeme a états discrets, et le
systéme RC est a états continus.

Si le nombre d’éléments dE est fini, le systeme est a états finis. C’estde en pratique
pour tous les systemes informatiques a états dkscdel fait des saturations de capacité
mémoire.
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Enfin, les systemes échantillonnés correspuinéeles systemes a états continus observés
ou commandés a des instants dénombrables. En ygatigs instants sont trés souvent
générés par une (ou plusieurs) horloge(s) rég@igrece qui rend I'échantillonnage
périodique.

Ceci peut se résumer par le tableau suivant :

Tableau 1.1les systemes continus, discrets

x systeme a états systeme a états
t , .
continus discrets
systeme continu exemple :

temps continu exemple : systéme asynchrone

équation dif férentielle

systeme discret exemple :

temps discret exemple : systéme synchrone

equation de récurrence

e I e T

"automatique" "logique"

1.3.3.2.5 Modéles graphiques
Les modeles graphiques constituent un modeepigEsentation en général assez aisé a

manipuler et possédant des propriétés remarquabkeeptibles d’aider a la modélisation et
parfois de permettre de la valider. Les principgypes de modéles graphiques sont :
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A. Les schémas fonctionnels

Ce mode de description appelé également reqmtaison par schéma-blocs est souvent
utilisé de facon intuitive. Il correspond a une agsion directe des divers éléments du
processus eétudié, (fig. 1.3 et 1.4), faisant ou maervenir les diverses relations
mathématiques mises en ceuvre.

consignes sorties

. , Systeme a
régulateur actionneur
> — . >
piloter

capteur

Fig. 1.3Représentation par schéma-blocs.

e & 1 K, u y
(1 +—+745) T F(s)
i — 1S e >
+
k,
1+ 1,8 &

Fig. 1.4Régulation de processus.
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B. Les graphes de fluence

lIs correspondent a une représentation proeheelle des schémas fonctionnels (fig.
1.5) (ces deux représentations sont en effet dliales de I'autre).

L'intérét des graphes de fluence apparaitcppalement au niveau de la modélisation
des systemes linéaires, c'est-a-dire pour les@ueds possible d’appliquer le théoréme de
superposition défini plus loin.

k,(1+ 1. s) ki
e P s ¢ (1+ 145) F(s) y

_1+‘rzs

Fig. 1.5Graphe de fluence.

C. Les réseaux de Pétri et les grafcets

Ces représentations sont particulierementtadamux processus a événement discrets
dont le nombre d’états est fini.

Tres importants, principalement dans la céraztion des systemes logiques, des
systemes de fabrication automatisée et des atélgxibles, ces modes de représentation
sont développés dans un volume spécifique de celiection.

D. Les bond-graphs
lIs permettent une description des systemegsiphes (mécaniques, électriques,

hydrauliques...) tres bien adaptée a la modélisates transferts de puissance, avec un
langage unigue quelque soit le domaine physiquearog.
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1.4 Choix du modéle d’'un processus

La détermination d’'un modéle mathématique dhrocessus nécessite en général
diverse hypothése simplificatrice afin de limiter @mplexité. Dans chaque application,
il apparait nécessaire de faire un compromis datfenesse et la précision du modéle a
mettre en ceuvre d’'une part, et la limite de comf@eadmissible, compte tenu des
objectifs fixés, d’autre part [9].

Nous nous intéressons ici essentiellement @oxessus pour lesquels les variables
caractéristiques sont susceptibles de prendre semdrle continu de valeurs appartenant a
des intervalles fixés. De plus, nous ne traitergne des modeles de processus a
paramétres localisés, c'est-a-dire, décrits pagdeations différentielles ordinaires ou des
équations récurrentes. L'étude spécifique des iyesea parameétres distribués, par
exemple ceux dont I'évolution est régie par desaéiqns aux dérivées partielles, est
envisagée en détail dans un autre volume de cdteztion [9].

Il est important de toujours se souvenir queHoix du modeéle d'un processus dépond
de l'utilisation prévue pour ce modele.

Considérons a titre d’exemple un modéle daugtbile. Si le but du modeéle est
d’étudier la résistance au vent du véhicule, ilfisufe prendre en compte la forme
extérieure du véhicule et I'état des diverses sedajui le caractérisent. Si on s’intéresse
a la résistance du veéhicule en cas de choc, le Imea@ea plus complexe et devra faire
intervenir les caractéristiques géométriques et amé@oes de la carrosserie mais
également du chassis et de I'ensemble de la steuctierne de la voiture.

Lorsque I'objectif est de prévoir le comporahdu véhicule en fonctionnement, le
modele pourra étre supposées rigide mais par cootmedevra tenir compte des
caractéristiques du moteur, des amortisseurs, etc....

On voir que les modéles utilisés les divessaravisagés peuvent étre tres différents.

1.4.1 Modele a temps continu
Dans ce type de modele, le temps est uneblargui évolué continument sur un

intervalleT c R prenant en croissant toutes les valeurs situées a intervalle. C'est le
cas, par exemple d’'un modele dans I'espace d’été& tbrme :

x=f(xutv),

y = h(x,u,t,v),
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Modele dans lequel représente la dérivée totader/dt du vecteur étak € R™ par
rapport au temps, @ R' le vecteur des commandesle temps,y € R™ un vecteur de
perturbation, ey € R™ le vecteur des sorties.

1.4.2 Modeles a temps discontinu ou discret

Ce type de modele est utilisé soit lorsquprteEessus étudié a naturellement un mode
d’évolution séquentiel, soit lorsqu’'on a adopté ueprésentation du processus qui
correspond & une observation des variables d’étdecsortie a des instants discrgtslu
temps ave& € Z. On a dans ce cas une représentation dite édbangk,
particulierement bien adapté aux divers types tirilsaa effectuer dans les problemes de
commande de processus par calculateur numérique.

En notant :
X = x(ty),
Xiev1 = [ (X, ug, k, vy),

Yk = h(xk,uk, k, Uk).
1.4.3 Modele linéaire

Un tel modéle caractérise un processus subtepd’étre décrit par une équation
différentielle ordinaire ou une équation récurreateoefficients constantes (stationnaire) ou
en fonction du temps (non stationnaire) ou parngsemble d’équation de ce type.

La propriété fondamentale des systemes liegais’exprime par le principe de
superposition : siy, (t) et y,(t) représentent respectivement I'évolution des sortie
processus pour les entréegt)et u,(t) sur un horizon et pour un état initial donnés sakor

l'entréeu(t) :
u(t) = ayuq () + auy(6),
Ou a, et a, sont réels, correspond la sortie :
y(t) = ay1(t) + azy, (),
Sur le méme horizon et pour les mémes comditioitiales.

Les systémes linéaires stationnaires admaeattenteprésentation entrée-sortie par fonction
ou matrice de transfert, en s ou en z selon gagisd’un modele continu ou discret.
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1.4.4 Modele non linéaire

Dans un modéle non linéaire, le théoreme gerposition n’est plus valable. L’aspect non
linéaire peut étre intrinseque et quasiment irrédle; comme dans la modélisation de la loi
d’action de masse en chimie, ou correspondre &d&@stion d’éléments a caractéristiques
non linéaires a des systemes pour lesquels un modédire est utilisable comme c’est le cas
des systemes a non linéarités séparables (fig. 1.6)

€ u=N(¢)

— N p| Systéme linéaire |r—p

Fig. 1.6Systéme a non linéarité séparable.

1.5 L'identification

L'identification constitue une phase importadans la définition du modéle, c’est par elle
que le choix de la classe de modéles a adopter |lpsissaleurs des parametres qui le
caractérisent vont se préciser.

Identifier un processus (systéme), c’est dimrain modele (dynamique) mathématique,
appartenant a une classe de modeéles connue, etoguis a des signaux tests (en entrée),
donne une réponse (dynamique et statique en sdatiglus proche possible du systeme reel.

Le plus souvent lidentification s’effectue esptimisant un critere de qualité qui
caractérise I'écart entre le comportement du psagegrepéré par un ensemble de mesures),
et celui de son modeéle (étudié par simulation) pomuensemble de sollicitations données.

De nombreuses méthodes d’identification so@tipées dans la suite correspondant le plus
souvent a I'un des schémas des figures 1.7 et 1.8.

u(t) y(®)

modele

d'identification

Fig. 1.7ldentification a partir du comportement entrée-gart
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processus
u(t) + ,
algorithme
/ d'identification
> modele -
systéme
_

d'adaptation

Fig. 1.8ldentification de type paramétrique.

1.5.1 Procédure d’'identification des systéemes

Dans notre travail, nous utilisons la modéisaexpérimentale ([5], [6]). L'établissement
de ce type de modele est une procédure itérativgpodant cing phases (voir figure 1.9) :

1. Extraction de données durant cette phase, des mesures sont effecsuédss variables
sensées caractériser le systéme. Ces variablesriettve des variables externes qui agissent
sur le systeme (entrées de commande ou perturbatiesurables), des variables internes qui
traduisent I'état du systéme (variables d’état)|eoréponse du systeme (variable de sortie). Il
existe souvent des perturbations non mesurableagigsent sur le systeme (en entrée ou en
sortie) rendant plus difficile sa modélisation.

2. Choix de la structure du modéle: il s’agit de définir d’'une facon formelle la ation
expliquant le fonctionnement du systéme. Cettdioglaorrespond a une famille de fonctions
mathématiques dont une seule correspond au mastgierché.

3. Choix du critere d’estimation paramétrique : c’est le choix de la fonction objectif
(fonction cbut) dont l'optimisation (minimisatiorpermet de déterminer la structure du
modele de fagon unique. Ce critére est fonctiohédart entre la sortie du systéeme et celle du
modele. Le critere quadratique est généralemensicho

4. Estimation paramétrique : de la famille de fonctions obtenues du choixadstructure du
modele, il faut en déterminer une qui représenteemablement le systeme. Il s’agit alors de
trouver la valeur des parametres permettant lafaation d’'un critére de performance donné
(optimisation de la fonction objectif).

5. Validation du modéle: c’est une procédure qui permet d'évaluer I'eitade (ou la
fidélité) du modéle. Pendant cette phase, le moestidesté avec des données non utilisées
pendant la phase d’identification.
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Connaissance a priori

Y

Extraction des données <

Choix de la structure du
modele B
Choix du critere
d’estimation
paramétrique
\ 4 A 4

Estimation paramétrique

Validation du modele

>

Incorrecte

Correcte

Utilisation du modeéle

Fig. 1.9Procédure d’identification d’'un systeme.
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1.5.2 Types d’identification
Le modele a identifié peut étre :

+ Paramétrique: modeéle caractérisé par un ensenmbléefiparametres
» Fonction de transfei(p) = B(p)/A(p)
» Représentation d'étadx/dt = Ax+ Bu , y=Cx+Du
= Equations aux difféerenceS:ai y(t — i) = X biu(t —i)

+ Non Paramétrique: Réponse indicielle/impulsionn@liét)) / fréquentielle(G (jw)).
Selon sa on distingue deux types d’identificafil3] :

1.5.2.1 Identification Paramétrique

Procédure en ligne (temps réel), se prétexrmeune commande adaptative; Peut
s’effectuer alors que le systeme est en exploitatio
L'identification paramétrique se base sur lestio@t d’'un certain nombre des
parametres d’'un modéle choisi au préalable.
Les connaissances a priori sur le systemergtiféer peuvent guider ce choix.
Cette derniere est la plus utilisée.

1.5.2.2 Identification non paramétrique

Souvent procédure hors ligne, nécessite desseparticuliers, le systéme doit étre hors
exploitation. Cette méthode est la moins utilisée.

1.5.3 Méthodes d’'identification

Aprés avoir choisi la structure du modele,passe a la partie quantitative, c'est-a-dire,
effectuer des valeurs numériques aux coefficientsaox parametres intervenant dans les
équations décrivant le modele, soit d’'une maniéfenidive si le systeme est stationnaire, soit
en permanence (temps réel) si le procédé évoldermtion du temps. Ces parameétres sont
reliés aux retards, gains, péles et zéros deatifin de transfert de systeme ([7], [8]).

Les méthodes a utiliser dépondent du typenddéle désiré (paramétrique ou non), des
informations disponibles concernant le processus.

Généralement les méthodes sont classéesiggroupes :

%+ Les méthodes graphiques.
+» Les méthodes récursives
++ Les méthodes non récursives.
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1.5.3.1 Méthodes graphiques

Souvent appelées méthodes classiques, adsnméthodes le processus est attaqué par
une entrée déterministe, c'est-a-dire, une fornexaitation telle que (sinusoide, échelon,
impulsion de Dirac). Aprés avoir récolté la répodseprocessus, on identifie graphiquement
les paramétres.

Des exemples de ces méthodes sont :

+ La méthode de Strejc : consiste a l'injection daahelon a I'entrée et I'obtention de la
réponse indicielle du systeme.

+« La méthode réponse fréquentielle : consiste a itation du systéme par un signal
sinusoidale et I'enregistrements de le réponseiéétiglle.

+ La méthode de la réponse Impulsionnelle : caraetéthéoriquement la réponse du
processus a une impulsion de Dirac.

1.5.3.2 Les méthodes récursives

Ces méthodes traitent en bloc les fichides données (entrées/sorties). Elles sont
sensibles au bruit et perturbation.

Parmi ces méthodes on trouve

* La méthode des moindres carrés.
*« La méthode de maximum de vraisemblance récursif.

1.5.3.3 Les méthodes non récursives

La plupart de ces méthodes permettent dhbtes modéles non paramétriques de type
réponse temporelle ou frequentielle avec précisien meilleure que d’'une approche directe.

1.6 Adaptation et simplification des modeles

Le choix d’'un modele “optimum” difféere cordgrablement en fonction de I'objectif.
Nous avons vu par exemple que pour un processusingaire, le modeéle utilisable dans un
fonctionnement en régulateur autour d'un point das@ne peut parfois étre linéaire, par
contre si on s'intéresse au comportement du prasegendant la phase d’évolution qui a
permis d’atteindre ce régime permanent, le choixnddele précédent pourrait conduire a des
résultats aberrants [9].

De méme pour un processus possédant des learidb dynamiques tres séparées, par
exemple, une variable lente et une variable ragldgeut étre intéressant et méme parfois
nécessaire d'utiliser différents modéles suivanbmjus’intéresse aux variations lentes ou
rapides de processus. Dans un probleme de régulatio’est pas toujours nécessaire de
conserver tous les modes d’'un modéle linéaire ghatessus dont la présence peut parfois
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compliquer le calcul sans pour autant permettrempte tenu de la précision de
I'identification et de celle du comportement sotdaid’accroitre les performances du
processus réel.

1-7 Conclusion

Elaborer un modéle de comportement d’un paes partir des entrés/sorties nécessite a
la fois de moyens logiciels pour effectuer les alslcet un savoir faire pour spécifier
correctement les mesures a faire et ensuite imtEnpcorrectement les résultats du calcul
effectué et de la valider d'une maniére censée waéhe significatif. Susceptible de
représenter au mieux le systéme et qui soit lemoshe possible au systeme réel.

Notamment le logiciel MATLAB est un moyen trgerformant au calcul matriciel, a
I'identification et au traitement des signaux.

Enfin, il est rare qu’on puisse trouver un mledsatisfaisant tous les criteres en passant
gu'une seul fois par les différents étapes d’idematiion, on est obligé de revoir soit la
structure du modele, ou le protocole d’identifioatgui doit &tre modifie.
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CHAPITRE Il Identification des systemes non linéaires

2.1 Introduction

Dans plusieurs domaines de la science, il segtvent nécessaire de disposer des
représentations de systéemes afin de maitriser optidiiser leur fonctionnement, voire de
mieux comprendre leur évolution. Ces systemes pdiétee artificiels (systémes industriels),
naturels (systéme écologique, biologique, etcgiasx ou financiers. La modélisation est une
représentation du systeme dans le but de satistairdesoin préalablement défini. La
représentation qu’on va faire du systeme, doncddeie a établir, dépend principalement des
objectifs visés. Dans les sciences pour l'ingénieur utilise principalement le modele
physique ou le modéle mathématique. Le travailfgitil’'objet de ce mémoire est basé sur la
modélisation mathématique. L'étude se limite awstéapes dynamiques non linéaires a temps
discret de type SISO (mono-entrées, mono-sortie).

Nous abordons dan ce chapitre différentegtsires de modeles de systemes dynamiques
non linéaires, les types les plus courants de nesdebn linéaires, les criteres d’estimation
paramétrique et de sélection de modeles ainsieguméthodes d’estimation paramétrique des
modeles non linéaires.

2.2 Structures de modeéeles non linéaires

La construction d'une modeéle « boite noire’'undsysteme repose sur I'’hypothése selon
laquelle il existe une relation déterministe lilas entrées du systeme a sa sortie [5].
D’une maniere générale, le modéle prédictd comportement d’'un systéme dynamique non
linéaire peut s’écrire sous la forme:

yo(e+ 1) = F (u(0,3:(0)) + et + ) @)

AN

ou .

ys(t + h) est la sortie du systéme a I'instant h, h étant le pas de prédiction ;

Fs(-) est une fonction non linéaire déterministe incarappelée prédicateur théorique ;

u(t) est un vecteur dont les composantes sont des di€ihes entrées externes du systéeme a
l'instant courant et/ou aux instants antérieurs

u(t) = [ul(t),ul(t — 1), e, ug(t =1y, + 1), o, we (), (8 = 1), .0,

T
uk(t —_— nuk + 1), "')uni (t)l uni (t - 1)' '"’uni (t - nuni + 1)]

avecn,, l'ordre de I'entréey, ,k = 1,...,n;,n; étant le nombre d’entrees ;
y5(t) est un vecteur dont les composantes sont li€ésah dlu systéme a I'instant courant
et/ou aux instants antérieurs ; on peut avoir pamgple :
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&(t) = [ys(t)r ys(t -1, ---ys(t — Ny + 1)]T
Avec

* n, l'ordre de la sortigs ;

« e(t+ h) est une variable aléatoire de moyenne nulle sadances? représentant le
bruit.

La représentation formelle donnée par laimaf2.1) intégre les connaissances a priori du
systeme ainsi que des hypothéses concernant squodement : connaissance des variables
descriptives, caractere statique ou dynamiqueailie@u non linéaire, présence ou absence de
perturbations.

Le modéle est statique si la sortie a I'instane dépend que des entrées a I'ingtaihiest
dynamique si la sortie dépend aussi des entrées etirties antérieures. Le modéle est
linéaire siy;(t + h) est une combinaison linéaire d&) et dej(t). Dans le cas contraire, il

est non linéaire. Le modele est récurrenfgit) comporte des variables d’état estimés

a I'instant courant et/ou aux instants antérieurs. A l'inverse, Sdatie du modéle ne dépend
gue des entrées et/ou des sorties mesurées, ldenesti@on récurrent.

L’estimation paramétrique des modéles noreimes récurrents est un probléme majeur en
identification. L'un des principaux apports de amavail est la mise en place d'une
meéthodologie d’estimation paramétrique de modetesliméaires récurrents présentée dans le
chapitre 3.

En considérant la sortie du systeme commevariable aléatoir&;(t) dont une
réalisation esy,(t), on peut écrire :

Y.(t+h) =E{Y,(t+ h)|t) +e(t+h) (2.2)
ou E(Y.(t+ h)|t) est I'espérance mathématique conditionnelle Ydé& + h), lorsqu’on
dispose de toutes les informations disponiblesytaglinstant courantt, et e(t + h)

correspond a la partie non prédictibleYdé + h) a I'instantt (erreur de modélisation).
La sortie y du systéme, donnée par le mag€lg, est :

y (e +h) = E(e + WD) = F (u(0,3:0)) 23)

La fonctionF,(-) est approchée par la fonctiéii-) de structure connue paramétrée par un
vecteurd. La sortiey estimée par ce predicateur réel est :

(t+h) =F (u(®), 5(),0) = F (¢(1),0) (2.4)
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oup(t) = [u@®)’, 5,(1)T]" est le vecteur de régression ou d'information taré de

'ensemble des variables explicatives du systénmes d& zone de validité du modéle. Il est
obtenu par la concaténation des éléments deswedaig) ety (t). Chaque élément de

@(t) est appelée régresseur.

L’erreur de prédiction du modele est obtenaie: p

e(t) = y5(t) = 3(t) (2.5)

La détermination des répresseurs est un prablénajeur rencontré en modélisation
expérimentale. L'idéal est de ne sélectionner g Mariables caractéristigues des non
linéarités du systeme. Ces variables étant incesnplusieurs démarches sont proposées
pour la sélection des entrées. L'une d’elle, conerpliquée dans, consiste a choisir un
ensemble de variables d’entrée le plus grand pesgibrmettant d’obtenir le « modéle
complet ». Les performances de ce modele sont c@mpa celles des modeles dont les
variables d’entrée constituent des sous-ensembkesatiables du « modele complet».

Le modeéle qui présente les meilleures perfagea est choisi. Avec cette démarche le
nombre de modéle croit de fagcon exponentielle é&¥@ombre de variables, ce qui complique
la mise en ceuvre. Des stratégies sous-optimales phas simples & mettre en ceuvre sont
souvent utilisées en pratique [5].

Dans ce travail, nous ne traitons pas le problde la sélection des entrées et considérons
gue les variables permettant de décrire les syst@nétudier sont connues.

La description du systeme donnée par I'équatiord)(Zonduit a deux questions
fondamentales : l'identification structurelle dddactionF (-) et I'estimation paramétrique.

L'identification structurelle consiste a choisine structure de(-) adéquate pour la
description du systéme. L’estimation paramétrige& @) consiste a estimer la valefide
6 qui minimise une norme de 'écart entre la saigle du systemg; et celle du modéle
¥y pour 'ensemble des observations :

ys(t +h) = F (p(0),0)]|) (2.6)

§= argmgin(|

La valeurd détermine la structure choisie pdi) de fagon unique.
La variété des modeéles de représentation dgsmgs dynamiques non linéaires repose sur
le choix de la structure de la foncti6ig-).

2.2.1 Modeéle de Volterra-Wiener

Le modele de Volterra-Wiener, I'un des plusians, est basé sur une décomposition en
série, soit pour un systeme mono-entrée :

GEDPAG @7

29



CHAPITRE Il Identification des systemes non linéaires

y;(t) = Z Z hi(ty,..,7ult —tu(t —1;) (2.8)
7:=0 T1;=0

ouh;(t4,...., T;) €st la réponse impulsionnelle d’ordre i du systeme.

Cette représentation n’a pas connu beaucospa=s en identification, vu le nombre tres
élevé de parametres qu’elle engendre.

2.2.2 Modéle de Hammerstein et de Wiener
Les modeles de Hammerstein et de Wierarg figues 2.1 et 2.2) sont constitués de

blocs distincts de modeéles dynamiques linéairesleetmodéles statiques non linéaires,
interconnectés en série et/ou en paralléle ([1), [2

u(k
( ) Modéle non Modeéle linéaire y(k)
statique

Fig. 2.1 modéle de Hammerstein.

u(k
( ) Modeéle linéaire Modeéle non y(k)
statique

Fig. 2.2 modéle de Wiener.

2.2.3 Modéeles flous

Les modéles flous ont connu un développemamgoitant ces derniéres années. lls
permettent une représentation des systémes nagiréaéen intégrant les imprécisions du
raisonnement humain. Un modele flou est constitug dnsemble de régles comportant des
variables linguistiques. Les regles sont de la éorm

si prémissealors conséquence
Par exemple :
si la vitesseest faiblealors appuyer sur I'accélérateur

La variable vitesse est la variable de prémisdimm d'évaluer son degré de véracité, on
utilise des ensembles flous correspondant a delfficatifs de la variable. Pour I'exemple
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considére, les qualificatifs de la variable de psSe vitesse peuvent étre : faible, moyenne
ou élevée. Le degré d’appartenance d'une variablprédmisse a un ensemble flou est donné
par une fonction d’appartenance. Pour I'exemplesictiné, ce serait une fonction indiquant le
degré d’appartenance de la variable de prémisssséta I'ensemble flou faible
(ou aux autres ensembles flous). Les fonctions pditpnance peuvent étre de différentes
formes : triangulaire, trapézoidale, gaussienmggnagide, etc.

Un modéele flou est constitué principalementdatres parties :
— la fuzzification : transforme les valeurs numaes de I'entrée en un ensemble flou ;
— la base de connaissance : comprend une basglds permettant de décrire le systéme et
une base de données comportant les parametreonleoms d’'appartenance et ceux des
parties conséquences des regles ;
— le moteur d’inférence : permet de déterminer,rpme entrée donnée, I'ensemble flou de
sortie a l'aide de la base de connaissance ;
— la défuzzification : transforme I'ensemble flogl sbrtie en une valeur numérique.
Il existe principalement trois types de modelesgtamodeles flous linguistiques proposés par
Zadeh en 1973 et Mamdani en 1977, le modéle daelfibu de Pedrycz (1941) et le modéle
de Takagi-Sugeno.

Dans le modéle de Takagi-Sugeno, qui a coreaudbup de succes notamment dans
lindustrie, la partie conséquence de chaque régleest une fonction affine des variables de
prémisse :

12 8L (xyg est Ay, xip €St Apy, ., Xin €5t Apy) alors y; = 970 + 6y
ou:
A;j est 'ensemble flou correspondant a la variablpréenissex;; ,j = 1,...,n,
n étant le nombre de variables ;
QT = [xi1, Xi2, -, Xin]T vecteur composé des variables de prémisse ;

0;, vecteur de parametreség} constante scalaire.
La sortie globale du modele est obtenue aplession :

M M
y =) vi(@w / > v@ (2.9)
i=1 j=1

ouv; est le degré de véracité de la regle
L’expression (2.9) peut se mettre sous la éorm

M
y = wy (2.10)
i=1

w; = v;(p) /XL, v; (@) étant le degré de véracité normalisé de la régle
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2.2.4 Modéles multi-experts

Un modéle multi-experts (ou mélange d’expext mixture of experts » en anglais) est
composé de plusieurs modeles ou réseaux d'exfeattsreréseau de déclenchement.

Ce dernier permet d’évaluer la sortie du meqelr une combinaison linéaire des sorties
des réseaux experts. La sortie de chaque réseaut @gb pondérée par la probabilité que la
sortie du modele soit égale a celle de I'expers @edeles appartiennent a la classe des multi
modeles.

2.2.5 Modele a base de réseaux de neurones

Initialement étudiés en vue de modéliser lmportement du cerveau humain, les modéles
a base de réseaux de neurones sont aujourd’huiodids de calculs mathématiques
sophistiqués utilisés dans des domaines tres didrsmodéle neuronal est constitué de
plusieurs unités de calcul élémentaires (les nagantificiels), fonctionnant en paralléle.

Chaque neurone recoit des informations (quiveet étre les entrées du modele ou les
sorties d’autres neurones), les traite, et envorésultat du traitement vers d’autres neurones.
Le ou les neurones de sorties permet (tent) deodepe le comportement du systéme a
modéliser. Ces types de réseaux sont capablepdiseater des systemes tres complexes.
existe différents types de réseaux de neurondii@is dont les Perceptrons Multicouches.

2.2.5.1 Perceptrons Multi-Couches

Les réseaux de neurones de type Perceptros@dwches (Multi Layer Perceptron
- MLP) sont des réseaux a propagation avant, coéspdisine ou plusieurs couches cachées
et d’'une couche de sortie. Chaque couche du r&staomposée de neurones artificiels.

La premiere couche cachée recoit I'informatwavenant des entrées. L’information est
traitée et transmise vers les couches suivantepl’pda derniere. Les MLP sont connus
comme étant des approximateurs universels et gést utilisés dans des problemes de
régression non linéaire.

2.2.5.2 Reéseaux de fonctions a base radiale

Les Réseaux de Fonctions a Base Radiale (R&aisis Function - RBF) ont une
architecture semblable a celle des MLP, mais nepooi® généralement que deux couches :
une couche cachée et une couche de sortie. L'acthie d’'un réseau RBF est représentée sur
la figure 2.3.
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Fig. 2.3 Réseau de neurones RBF.

Un RBF permet de réaliser une décomposition subase de fonctions radiales :

9=, wg (||z—ﬁ||Z ) 211)

ou

y est la sortie du réseau ;

g est la fonction d’activation a base radiale ;

w; représente le poids de la connexion entre le medr@ = 1,---, M) et le neurone de
sortie ;

x est le vecteur d’entrée ;

C; est un vecteur désignant le centre de la fonctiactivation du neurone i ;

Y. ; est une matrice qui détermine I'étendue et I'dagion de la fonction d’activation dans
'espace des variables de régression ;

”5 - C; ”Z deésigne la distance entre le point couvast le centrei :

J=-c

=a- Q)TZ,_l(z— )
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Il existe plusieurs types de fonction a baskata, mais la fonction gaussienne est la plus
utilisée pour les RBF. Pour un neurone i de la bheucachée du réseau, la fonction
d’activation pour une entréeest :

o(z-c] =@ =ewia-0r Y @-ol

Les réseaux RBF sont, comme les MLP, des appat®urs universels, et sont utilisés
dans des applications telles que la classificateomeconnaissance de forme ou la prédiction.
lls sont faciles "a estimer mais généralisent moies que les MLP et leur taille croit vite
avec la dimension de I'entrée.

2.2.6 Machines a vecteurs supports
Les machines a vecteurs supports (Support Yediachines - SVM) sont des outils

d’apprentissage statistiques introduits par Vapeik 1995. Les SVM sont généralement
utilisées dans des problemes de classificationprache permet de définir des surfaces
complexes dans des espaces de dimensions impsitaantec des représentations tres
concises. Si les méthodes classiques d’apprentéissafasent sur la minimisation de I'erreur
d’apprentissage (risque empirique), le principabraage des SVM est la possibilité de
déterminer une marge d’erreur (le risque structwrelable pour la validation. Basés sur le
principe des SVM, les Support Vector RegressiolVR ermettent de traiter des problémes
de régression (linéaire ou non linéaire). Récemnpdudieurs travaux ont été consacrés a
I'utilisation des SVR pour I'approximation de foraris et pour la prédiction. Cependant un
des inconvénients de cette approche est le cocdldel souvent élevé.

2.2.7 Multimodeles

La modélisation par multimodéles consiste aodgmser un systeme complexe en
plusieurs sous-systémes pour lesquels on peutrélales modéles locaux simples. Chaque
modele local tente alors de représenter le systtane un domaine de fonctionnement bien
défini. Le modéle global du systéme est obtenwparcombinaison des modéles locaux. Les
multimodeles apparaissent ainsi comme une génatialisde plusieurs types de modeéles tels
gue les modeles flous, les modéles multi-expetts, e

2.3 Modeles dynamiques non linéaires

Les connaissances a priori du systeme a medétisses en compte dans la représentation
(2.4), integrent le choix des variables explicativet la maniére dont le bruit agit sur le
systeme [5].

Le bruit peut agir sur la sortie, sur I'étatsur la sortie et I'état & la fois. Ces informasio
sont spécifiées lors de la constitution du vecteurégression qui permet ainsi de déterminer
la classe du modele non linéaire. On distinguettifites classes de modeles non linéaires. Le
choix d’'un de ces modeéles est indépendant du deia structure de la fonctidf(-). Ainsi,
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un méme modele non linéaire peut par exemple épesenté avec une structure neuronale
ou multimodele. Le choix de la structure doit pettneed’obtenir un modele parcimonieux
(faible erreur avec un minimum de parametres). Boutong de ce travail, les performances
des structures MLP et multimodéles sont étudiéesaders I'implantation de quelques
modéles non linéaires qui sont présentons ici.

2.3.1 Modéle NFIR

Le modele NFIR (Nonlinear Finite Impulse Resggnpermet de représenter des systemes
non linéaires dont la sortie ne dépend que degentd I'instant courant et/ou aux instants
antérieurs.

y(t+1) = Fs(ul(t —dy, + 1),u1(t - dul), ...,ul(t —dy, — Ny, + 2), s uk(t —dy,
+ 1),uk(t - duk), e uk(t —dy, — My, + 2), ey U, (t - duni + 1),
ty (£ — duni), ot (£ = oy, = Ty, + 2)+e(t+1)  (212)
ou:
dy, =1 estle retard correspondant a I'entige

nyx = 1 est la mémoire sur I'entrég,, aveck = 1,...,n;, n; nombre d’entrées.
Le pas de prédiction h défini dans (2.1) peut ééterminé par :

h=min(duk), k=1,...,n

Le prédicteur réel du modele NFIR est la famtthon linéaireF (-) de structure connue,
paramétrée par un vectéuiqui, convenablement choisi, permettrait d’obtemie erreur de
prédiction ayant les mémes caracteéristiques stptet que le bruit :

P+ =Fu(t—dy, +1),us(t —dy,), o, us (8 = dyy =1y, +2), o, wie(t — dyy,
+ 1),uk(t — duk), s uk(t —dy, — Ny, + 2), ey U, (t — duni + 1),
Un, (t - duni), ) U, (t — dy, — M, + z),g) (2.13)

Puisque le vecteur de régression du modéle MiEIRépend que des entrées externes, le
modele est non récurrent.

2.3.2 Modele NARX

Le modele NARX (Nonlinear AutoRegressive wittKogenous input) permet de
représenter des systemes dynamiques non linéargdalsortie dépend des entrées passeées
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et des sorties mesurées passées. Il permet égaldmereprésentation de systemes
dynamiques non linéaires avec « bruit d’état », (B :

x(t+1) = F(u(t - dy, + 1),u(t - dul), ey (t— dy, —ny, + 2), ., we(t — dy,
+ 1),uk(t - duk), e uk(t —dy, — Ny, + 2), ey U, (t - duni + 1),unl. (t
— duni)' cery Un, (t — duni — My, + 2), ey x(t —dy + 1), x(t —dy), ..., x(t
—dy—n,+2)+e(t+1) (2.14)

s () = x(t)

ou :

x désigne I'état du systemejgtsa sortie ;

d, >1 etn, > 1 représentent le retard et I'ordre de la variabtespectivement.
Le prédicteur rédi(-) du model NARX est :

PE+1) = Fuy(t - dy, + 1),u,(t - dul), ey (t— dy, — Ny, + 2), ., we(t — dy,
+ 1),uk(t - duk), e uk(t —dy, — Ny, + 2), ey U, (t - duni + 1),
U, (t - duni), ey U, (t - duni — My, + 2), ...,,ys(t —dy + 1), (t

- d:Vs)’ ’ys(t - d:Vs - n:Vs + 2)’Q) (215)
ou :
d, =1 estleretard correspondant a la sortie megyrée
y, =1 estlordre de la partie autorégressiveyde
Le pas de prédictioh défini dans (2.1) peut étre déterminé par :

n

h = min(d,,, d,,)

Le modéle NARX (appelé aussi modéle a Erreldgdation ou « Equation Error » en
anglais) est un modéle non récurrent, tous leses8gurs étant des mesures faites sur le
systeme (le vecteur de régression est constituérteses passéag et des sorties mesuréees

passées dgs).

2.3.3 Modele NOE

Le modéle NOE (Nonlinear Output Error) permetredprésenter des systemes dynamiques
non linéaires par estimation de la sortie & unaimst a partir des entrées antérieures et des
sorties antérieures estimées [5]. Il permet égakna représentation de systéemes
dynamiques non linéaires avec « bruit de sortie » :
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x(t+1) = Fs(ul(t —dy, + 1),u1(t - dul), ...,ul(t —dy, — 1y, + 2), ) uk(t — dy,
+ 1),uk(t — duk), e uk(t —dy, — Ny, + 2), ey U, (t — duni + 1),
Un, (t — duni), ey Un, (t — duni — My, + 2),x(t —d,+1),..,x(t
—dy), .., x(t —d, —ny, +2)) (2.16)

ys(£) = x(t) + e(t)

Le prédicteur rédl (-) du model NOE est :
P+1) =Fu(t —dy, + 1), us(t —dy,) o ug (6 = dy, — 1y, +2), e, wie(t — dyy,

+ 1),uk(t — duk), e uk(t —dy, — Ny, + 2), ey U, (t — duni + 1),
Un, (t - duni)' ces U, (t — duni — Ny, + 2),
Pt —dy+1),9(t—dy),...9(t —dy —ny +2),8)  (2.17)

oudy etny sont le retard et I'ordre associ§.a
Le pas de prédiction est :
h = min(d,,, dy)

Le vecteur de régression est constitué degsenpasséeask et des sorties passées estimées
v, ce qui fait du modéle NOE un modele récurrenes€un modeéle qui convient bien a la
simulation puisqu’il n’utilise pas les sorties 1ésldu systeme.

2.3.4 Modéle NARMAX

NARMAX désigne Nonlinear AutoRegressive Movifigerage with eXogenous input.
Ce modele permet de représenter un systeme dynamigu linéaire par estimation de la
sortie a un instant t a partir des entrées pasdésssorties mesurées passées et des erreurs de
prédiction passées. Le modele NARMAX est aussiisatipour représenter un systéme
dynamique non linéaire en présence de « bruit dédthruit de sortie » ([5], [1]):

ys(t +1) = F(uy(t - dy, + 1),u,(t - dul), woug (t— dy, — Ny, + 2), ., we(t — dy,
+ 1),uk(t - duk), e uk(t —dy, — Ny, + 2), ey U, (t - duni + 1),
Un, (t - duni)' coes U, (t — duni — Ny, + 2), ...,,ys(t —dy + 1),ys(t

—d,), ...,ys(t -d, —n, + 2), et —d,+1),et—d,),..,e(t—d,
—ne+2))+e(t+1) (2.18)

d. > 1 etn, > 1 sontle retard et la mémoire correspondant alble aléatoire e.

Lesvaleure(t —d, + 1), ...,e(t —d,),...,e(t —d, — n, + 2) n’étant pas mesurables, ce
prédicteur est irréalisable. Cependant en suppagentes valeurs peuvent étre estimées
par celles de I'erreur de prédictie(t) = y,(t) — y(t), on peut obtenir le prédicteur réel
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du modéele NARMAX :

y(t+1) =Fu(t- dy, + 1),u(t— dul), ey (t— dy, — My, + 2), ., we(t — dy,
+ 1),uk(t - duk), s uk(t —dy, — Ny, + 2), ey Upyy (t — dunk + 1),unk (t

— dunk)' ey Uy (t - dunk — My, + 2), ...,,ys(t —dy + 1),ys(t
—dy), ...,ys(t -dy —n, + 2), &t —d,+1),e(t—d,),.. et —d,
—ng+2),0) (2.19)

oud, > 1etn, >1 représentent le retard et la mémoire correspuralberreur de
prédictione.
Le pas de prédiction est :
h = min(d,,, d,, d)
Le vecteur de régression du modele NARMAX esistitué des entrées passeksdes
sorties mesurées passeeyslet des erreurs de prédictionC’est donc un modele récurrent.

2.4 Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons présenté leéreliffs aspects liés a la représentation des
systemes dynamiques non linéaires. Différents nesdabn linéaires ainsi que différentes
structures de représentations permettant leur mgdian ont également été présentés.

On a représenté uniquement quelques strgcties modeles paramétriques les plus
fréquemment utilisées.

Une présentation compacte de la méthode dasdmes carrés est donnée dans le chapitre
suivant.

38



CHAPITRE 3 : Exemples d’application
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3.1 Introduction

La détermination en ligne des parametres d’'un gaceest un élément clé dans tous
les domaines de l'automatique. Ce chapitre présqueques exemples d'estimation des
parameétres en temps réel. Les principaux élémeéemsntfication d’'un systeme sont la
structure du modéele, conception de I'expérienestithation des parametres et la validation.
Puisque lidentification du systeme est exécuté@naatiguement dans les systemes
d'adaptation, il est essentiel d'avoir une bonnmpréhension de tous les aspects du
probleme. La sélection de la structure du modélde eparamétrage sont des questions
fondamentales. Les probléemes d'identification somsidérablement facilités si les modéles
sont linéaires par apport aux parametres. La caioceple I'expérience est cruciale pour
l'identification du systeme avec succes. Dans leblgmes de contrdle cela revient a la
sélection du signal d'entrée. Choisir un signahtdd® requiert une certaine connaissance du
processus et lutilisation prévue du modele. Dass dystémes adaptatifs il y a une
complication supplémentaire, car le signal d'entrést généré par la rétroaction. Dans
certains cas, cela ne permet pas de détermingatasnetres de fagcon unique, une situation
qui a de lourdes conséquences.

3.2 Moindres carrés

Karl Friedrich Gauss a formulé le principe desindres carrés a la fin du XVllle siécle et
I'a utilisé pour déterminer les orbites des plaméte des astéroides. Gauss a déclaré que,
selon ce principe ([3], [4]). , les paramétreomaus d'un modele mathématique doit étre
choisi de maniére a ce que la somme des carrédiftlegnces entre les valeurs effectivement
observées et les valeurs calculées, multiplié¢ gpanbmbre qui mesurent le degré de
précision, est un minimum.

La méthode des moindres carrés peut étre appliguée grande variété de problemes. Elle
est particulierement simple pour un modele mathigmatqui peut étre décrit sous la forme :

y(@) = @1 D07 + 92 (D0 + -+ ¢, (D07 = T (DO° (3.1)
ouy est la variable observé®® , 62, ... 62 sont les paramétres du modede, ¢, , ..., @,, sont
des fonctions connues qui peuvent dépendre d'awdridles connues. Les vecteurs :

PT () = (o1 (D @20 ... (D)
9 =(0° 60 .. 6)T

ont également été introduites. Le modele est ingexda variableé, qui représente souvent le
temps. On supposera d'abord que I'ensemble deemest un ensemble discret. Les variables
@; sont appelées lemriables de régressionules régresseuret le modele de I'équation.

(3.1) est aussi appelé urvdele de régression. Les paires d'observations et régresseurs
{(y(@),pn()),i = 1,2,...,t} sont obtenus a partir d'une expérience. Le problest de
déterminer les parametres de telle sorte que ledtaés calculés a partir du modele de

I'équation.(3.1) conviennent aussi étroitement que possible aveeddables mesurées(i)
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dans le sens des moindres carrés. Autrement dipatametred doit étre choisi pour
minimiser la fonction de perte des moindres cd3gs

1 t
V.0 =5 ) D" () 6)? (3:2)
i=1

Puisque la variable mesurgest linéaire dans les paramet§és et le critere des moindres
carrés est quadratique, le probleni@2) admet une solution analytique. Introduire les
notations

Y(H) = (@) y(2).. y@&)"
E(t) = (e(1) £(2) ... £(t))T

wT(l)W
o) =| .

¢*ﬂ/
¢ -1
P(H) = (OT(HOOT(®) ' = <Z 0 (i)rpT(i)) (33)

ou les résidus(i) sont définis par
e =yH) -9 =y — "6

Avec ces notations, la fonction de pgi3e2) peut étre écrite comme

2 2

i=1

t
1 1 1
Vo, ¢) = —Z £ (1) = S E'E = S |[E|1

OU E peut étre écrit comme
E=Y-Y=Y-d6 (3.4)

La solution au probleme des moindres carrés estaopar le théoreme suivant.
THEOREME 3.1 « L’estimation de moindres carrés »
La fonction de I'équatiorf3.2) est minimal pour les paramétéetels que

oTdh = oTY (3.5)
Si la matricedT® est non-singuliére, le minimum est unique et éenpar

6= (2Td) 1Ty (3.6)
Preuve : La fonction de perte de I'équation. (3.2) pew étrrite comme
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2V(0,t) = ETE = (Y — #0)T(Y — ®0)
=YTY —YTd8 — 8TdTY + 8T T PO (3.7)

Puisque la matric®T® est toujours définie positive ou nulle, la fonatid a un minimum.
La fonction de perte est quadratiquefebe minimum se trouve a plusieurs fagcons. Une de
ces facons est de déterminer le gradient de I'eougs.7) par rapport &. Le gradient est nul
lorsque [I'équation(3.5) est satisfaite. Une autre facon de trouverle mmimn est de
compléter le carré. Nous obtenons

2V(0,t) =YTY —YTdB — 0TDTY + 0TdTd0 + YT P (dTD) 1dTY-YTD(dTD) 1Ty

=YT( - (@dTd) 1dT)Y
+ (8- (@")0™)T0TP (6 - (0T0) 0"Y) (3.8)

Le premier terme du c6té droit est indépendart.dee second terme est toujours positif.
Le minimum est obtenu pour

6=0=(0"0) o'y
et le théoréme est démontré.

Remarque 1.L'équation(3.5) est appeléd’équation normale. L'équation(3.6) peut étre
écrite comme

-1

0(o) = (Z 0 (i)wT(t)) (Z q0), (i)) = P (Z 20, (i)) (3:9)

i=1 =1 =1

Remarque 2.La condition pour que la matrige'® est inversible est appelé la condition
d'excitation.

3.3 Moindres carrés récursifs

Dans beaucoup des domaines de contrble leena@b®ns sont obtenues de facgon
séquentielle en temps réel. Il est alors souha@tdblfaire les calculs de maniére récursive
pour gagner du temps de calcul. Le calcul detetton des moindres carrés peut
étre organisé de telle sorte que les résultatsnabtau temps — 1 peuvent étre utilisé pour
obtenir les estimations a I'instantDans ce cas la solution de I'équati@6) au probléme
des moindres carrés sera réécrite sous une foruesiée. ([3], [4]).

Soitd(t — 1) désigner les estimations de moindres carrées lsasdes mesures — 1 .
Supposons que la matrigg@dT®)~! est non singuliére pour tout instantl résulte de la
définition deP (t) dans I'équatio3.3) que :
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t
PO = OTOO® = ) 0 (0" )
i=1

=D 00" D +0 ®9" ®
i=1

=P t-D+e " () (3.10)

L'estimation des moindres car@g) est donnée par I'équati¢r3.9) :

t t—-1
0(®) = PO <Z 20}, (i)) = P(® (Z 0 Oy D+ ©p" (t))

De les Equation§3.9) et (3.10) Il résulte que

t—1
Z ey =P t-1Dot-1) =P )0t —-1)— o D" (0Ot —-1)

L'estimation a l'instant peut étre maintenant écrite comme
0() = 0(t—1) = P(O)p (D" (8t — 1) + P(O)p (DY (D)
=0(t-1 - POe OG® — " (DIt - 1)
=0(t—1) + K(t)e(t)
ou
K@) =P(t)e ()
e =y -¢" OOE-1)

Le résiduellee(t) peut étre interprété comme I'erreur dans la pigvidu signaly(t) une
longueur d'avance sur la base de I'estimafiiein— 1).

THEOREME 3.2 « estimation des moindres carrés récursif (RLS) »

Supposons que la matrid&t) est de rang plein, c'est-a-dibgt)d T (t) est non-singuliére,
pour toutt > t,.On donned(t,) etP(t,) =(P(to)PT(ty))~?, 'estimation de moindres
carrés 9 vérifie alors les équations récursives suivantes :

8(t) =0(t—1) +K(®) (y(t) — o (O(t - 1)) (3.11)

K&) =P ®) =Pt—-Do U+ @®P(t-De @)™  (3.12)
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PB)=Pt-1)-Pt-Do®OU+¢ @OPt-1De @) o (®PE-1)
=(I-K®pT@®))P(t—1) (3.13)

3.4 Moindres carrés récursifs avec facteur d’'oub

Dans le modéle des moindres ca(B$) les paramétre8? sont supposés constants.
Dans plusieurs problemes d'adaptation, il estasgant d'examiner la situation dans laquelle
les paramétres sont variables dans le temps [4ix Bas peuvent étre couverts d’extensions
simples de la méthode des moindres carrés. Dantel unas les parametres sont
supposés changer brusquement, mais rarement, daunse | cas parametres changent
continuellement, mais lentement. Le cas de vanatibrutales des paramétres peuvent
étre couverts parla réinitialisation. La matriReeans l'algorithme des moindres carrés
(théoréme 3.3) est ensuite périodiquement remis @/, ou a est un grand nombre. Cela
implique que le gaik (t) dans l'estimateur devient important et I'estinmapeut étre mise a
jour avec une plus grande étape. Une version ploghistiquée consiste a exécuter
n estimateurs en paralléle, qui sont remis a zérmdeiere séquentielle. L'estimation est
alors choisie en utilisant une logigue de décisiodne approche pragmatique est tout
simplement de remplacer le critere des moindragsale I'équatio3.2) avec

1,
V(6,0 =5 ) XM - ¢ () 6)? (3.14)

ou A estun paramétre tel gde< 1 < 1. Le parametrd est appelé le facteur d’oubli.

La fonction de perte de l'équation (3.14) impligge'une pondération variable dans le
temps des données est introduite. Les données les pécentes est donnée unité de
poids, mais les données qui eainités de temps anciens est pondéréd’hdra méthode
est donc appelé oubli exponentiel ou actualisatexponentielle. En répétant les calculs
effectués pour le théoreme 3.2 pour la fonctiorpeee de I'équation (3.14), on obtient les
résultats suivants :

THEOREME 3.3 : « moindres carrés récursifs avec facteur d’oubli »

Supposons que la matrice(t) est de rang plein pour > t,. Le vecteur des
parametre#, qui minimise I'équatior§3.14), est donné de maniére récursive

B(t) = 8(t — 1) — K(®) (y(&) — 9" (©)8(t — 1))
K@) =P®e ®) =Pt—-Dp ®O@A+e " ®OP(t-De ()™  (3.15)

PO)=(I-K®eT™@®))Pt—-1)/2

Un inconvénient moindres carrés récursifs daeteur d’oubli exponentiel est que les
données sont réduits mémeP§t) (t) = 0. Cette condition implique qug(t) ne contient
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pas de nouvelles informations sur le param@ti@ans ce cas, il résulte de I'Eq. (3.15) que la
matrice augmente de fagon exponentielle avec

3.5 Moindres carrées orthogonaux:

Soit le modéle:

M
y(©) = ) 9: (00, + £ (3.16)
i=1
out = 1,..., NetN est le nombre de données, M est le nombre de par@srestimés, les

@;(t) sont les variables explicatives(t) est une erreur de modélisation qui n'est pas léorré
avec les régresseurs et tBssont les paramétres a estimée [10].

L'objectif donc est d'estimer les parame#tépouri = 1,..., M

L'algorithme des moindres carrés orthogonaux toans I'ensemble des régressegrslans
des vecteurs de base orthogonaux

En MCO, I'équation (3.16) peut étre transforméermensuite :
M
y(©) = ) wi (g + (0 (3.17)
i=1

ou les g; sont des coefficients constantset(t) sontles données orthogonales construit
comme :

N
Z w; (O)w; () = 0 (3.18)
i=1

oui # j.

Les polynébmes orthogonaux peuvent étre calculéampiiquant les procédures de Gram-
Schmidt comme décrit par Chen et al. Toutefoisglberg et al ont défini une procédure
plus simple de construire une famille de polynéwrsogonaux.

BN

ona

wo(t) = @o(t) =1
wi®) = pi(6) = Y e wy(®) (3.19)
j=1

oui = 1,..., Met
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N o wi(t
= Zt—IZ\L](pl( )2 ]( ) (3.20)
=1 W;2(0)
ouj = 1,...,i— 1.

En multipliant I'équation (3.19) par;(t) et en prenant la valeur attendue pour les deuscoté
de I'équation on aura :

OUE [.] est I'opérateur prévu.

En appliquant les propriétés orthogonales commimidédans les équations (3.18), (3.21) on
trouve :

Le coefficient constant de;; peut alors étre calculée comme :

_ E[w;j () ()]

aji = W (323)

La prochaine étape est d'obtenir le coefficient stamt pour les parameétres estirfiés
L'équation (3.17) est multipliee pag (t), ce qui donne I'équation suivante :

M
w; (D)y(t) = Z w; () g (Ow;(t) + w; (D)e(t) (3.24)
i=1

En utilisant la propriété orthogonale [équation183] a I'équation (3.24) et en prenant la
valeur attendue, on aura :

E[w;(©y (®)] — g;E[w;?(©)] (3.25)
Les coefficients d'estimations des parametres pe@iee calculés comme :

Ely(®)w;(¢)]
gi = ——— (3.26)
E[w;?(0)]
oui = 0,..., M.
Les parametres estimés peuvent étre calculéelesantiles équations suivantes :

et
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oui = M-1,M-2,..., 1.

La dérivation simple du 'ERR (err@eduction ratio)est résumée dans [7] et est calculée a
partir de I'équation suivante:

_ g’ E[wi*(0)]
- EpA®)]

Pour inclure tous les termes dans le vecteur @entm utilise I'équation suivante :

ERR; (3.29)

ny
1- Z ERR; < p, (3.30)
i=1

ou p; est la tolérance souhaitée.

L’algorithme de moindres carrés orthogonaux penet &sumé comme suit:

(i) Définir les ordres de I'entrée et de la oftiu et ny).

(ii) Définir la valeurpy, le critere pour arréter la régression.

(i) former les régresseurgi comme il est indiqué aux équations (3.19) et(3.20)

(iv) calculer le coefficientgi par I'équation (3.27).

(v) 'ERR est calculée a partir de I'équation @.2

(vi) Le critére pour choisir le nombre de termasdure dans le modele final est calculé a
partir de I'équation (3.30). Polir— Z?gl ERR; < p; les relations (3.18) a (3.21) sont
répétées avec les termes qui ont été sélectionnés.

(vii) Les estimateurs des parametres du modéleglers étre calculée par la substitution en
arriere comme indiqué dans I'équation (3.27) &X33.

3.6 Exemples d’application :

Dans cette section on va appliquer la méthode dendre carré récursif pour
l'identification des parametres de quelques syssemoa linéaires.

Systeme 1 : y(t) + ay(t — 1) = b xcos(u(t — 1)) + e(t)

a=-0.8, b=0.5 e(t) estun bruit blanc a 0 moyenne
[u (t), y (t)]¥=; . oUN = 1000 est le nombre maximal de points de simulation.
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Les conditions initiales sont :

P(0) = 100 X I

() =0

Les figures ci dessous montrent les résultats derailation.

signal entree

1 - - - - - - - - - _————
ot 1+ttt 1+t
oe—--t---3---4---F---b---3--4--F---F---F-- - F b - b3
P21 7 N DU SR NN SN SN SN NN SN DU SN NN U N SN N S S .
oz2b--p---4--4--F--b-F- b ]

] 100 200 300 400 500 BO0O SO0 300 a00 1000

Fig. 3.1le signal d’entrée

La sortie sans erreur

s N S L L L . L R o

15 -p---d- b A -

osb-——--- boooooo- R [ b P R PR booooeo- P i

] 100 200 300 400 a0a B00 00 o0 200 1000

Fig. 3.2la sortie du systemel sans bruit
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erreut randn

4
1] 100 200 300 400 SO0 GO0 F00 a0 oo0 1000

Fig. 3.3bruit gaussienne

La sorie avec erreur

B —-—-—---- r--—----- T--—--—--- r-—=-—----- T--—-—-—--- T--—----- T--—----- T--—-—-—--- T--—-—-—--- T--—-—-—--- 1
1 ] ] 1 ] ] ] 1

5 i i i i i i i i i |
0 100 200 300 400 500 BOD 70O 500 SO0 1000

Fig. 3.4la sortie du systemel avec bruit
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a et b estimes

0 N T T S N T S A R
0 o0 200 300 400 500 BOO 700 800 900 1000

Fig. 3.5les parametres réels/estimées paur 1

a et b estimes

100 200 300 400 500 BOO /700 8OO 3900 1000

Fig. 3.6les parametres réels/estimées paur 0.999
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-1.5
1]

-1.5
a

Exemples d’application

a et b estimeés

Fig. 3.7les parametres réels/estimées paur 0.99

a et b estimés

Fig. 3.8les parametres réels/estimées paur 0.95
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Interprétation des résultats:

Dans cette exemple nous avons utilisé la méthied®loindres carrées récursifs ( RLS )
avec le facteur d’oubli, (voir section 3.4).

Le tableau 3.1 présente les résultats obternusr piéférentes valeuds Les Fig. 3.5, 3.6,

3.7, 3.8 donnent les trajectoires d’évolution dasametres réels et des parameétres estimés
pour les différentes valeurs de facteur d’oubli.

Tableau 3.1: les résultats de simulation pour les valeurs réedleles valeurs estimées

parameétres a b
réeels —0.8 0.5
Estimées4 = 1.000) —0.8154 0.4741
Estiméesf = 0.999) —0.8110 0.4728
EstiméesA = 0.990) —0.7254 0.5883
Estimées4 = 0.950) —0.6506 0.7267

Systeme 2 : systeme a 5 paramétres(NARMAX)

y() =05y(t—1) +u(k—2)+05e(t—1) +0.1u?(t—1) +0.2u(t — 1) xe(t — 2)

+ e(t)
a = 0.5;
b = 1;
c = 0.5;
d =0.1;
f =02

T =[abcdf], 8T = [abcdf]

Les conditions initiales sont :
P(0) = 100 x I
6(0) =0
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Les figures ci dessous montrent les résultats derailation

La sortie sans erreur

B
0 1m0 200 300 400 s00 GO0 700 800 900 1000
Fig. 3.9la sortie du systeme?2 sans bruit

erreur randn

Fig. 3.10bruit du systeme2
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-1.5
0

Exemples d’application

La sortie avec erreur

£
0 1m0 200 300 400 &S00 GO0 700 800 900 1000
Fig. 3.11la sortie du systéeme2 avec bruit
a estimé
2_"""'"'"_"""“"'""""""""","""'; """""""""""
a 1 1 1 1 E E 1 1 1
T s F S A E ______________________

Fig. 3.12estimation du parameétre a
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T L
) I T T SN SN S S SR S N
0 100 200 200 400 0 500 GO0 YOO 800 900 1000
Fig. 3.13estimation du parametre b
¢ estimé
2_ ________________________________________________________________________

;
.
.
.
.
.
DE """ aE===== |aemE=EmE==== FE===== FE===== a====== i A == === FE===== TEE===== =
!
I
.
1 1 1 1 1 1 1 1 1 1
.
1 ----- d=- - [ T —————- I|- ------ e [ TN I = == — == SR mmm -
.
:
15 | | | | | | | | | |

1] 100 200 300 400 500 KOO 700 &OO 500 1000

Fig. 3.14estimation du parametre c
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d estimé
U U M SHSUS S
L"'HI""II;#H-—-Q','_'—-:.:;I'-"—I---? ------ IEEEEEE A

-------------------------------------------------------

P I T R AN T S N AR A S
] 100 200 300 400 S00 B00 F00 a0 SO0 1000

Fig. 3.15estimation du parametre d

f estima
:2 ] 1 ] 1 1 1 ] 1 ] 1
' 1 ' 1 1 1 '
] 1 ] 1 1 1 ] 1 1 1
' ' ' ' ' ' '
' 1 ' 1 1 1 '
] 1 ] 1 1 1 ] 1 1 1
1 ' 1 1 1 '
I P [ . dmeem o - P TR, R, A, 4
' ] ' ' '
1 ' 1 1 '
1 ] 1 1 1 ] 1 1 1
' ' ' ' '
1 ' 1 1 '
' ' ' ' '
' 1 ' 1 1 '
______ | U U |
[ 1 ' v 1 [
' 1 ' 1 1 '
' ' ' ' ' '
' 1 ' 1 1 '
1 ] 1 1 1 ] 1 1 1
' ' ' ' ' '
' 1 ' 1 1 '
] 1 1 ' ] ' 1 ' '
___________ L e e T S |
1 ] 1 1 1 ] 1 1 1
' ' ' ' ' '
' ! ' 1 1 '
Ny 1 1 1 1 1 1 '
" ————, 1
1 M T 1 1 1 1 1
' ' ' ' '
------ I e e e e L s B |
1 ] 1 1 1 ] 1 1 1
' ' ' ' '
' 1 1 ' '
' ' '
' 1 1
1 ] 1 1 1 ] 1 1 1
' ' '
------------------------------------------------------------
' '
' 1
] 1 ] 1 1 1 ] 1 1 1
' '
' 1
' '
' 1
']— ----- 4------ B F-——-—- R === dm--—- - R R 4--—--- -
' '
' 1
] 1 ] 1 1 1 ] 1 1 1
1
] 1 ] 1 1 1 ] 1 1 1
'

0 T T T T RN RN S S N
0

Fig. 3.16estimation du parametre f
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Interprétation des résultats.

Dans cette exemple il y a 5 parametres a estniés, d, f, ces parametres sont estimes

pour I'ensemble des donnéds (t), y (t)]¥., . o0 N = 1000 est le nombre maximal de
points de données obtenues.

Le tableau 3.2 présente les résultats de simnlgiour les valeurs réelles et les valeurs
estimés pouN = 1000. Les Fig. 3.12, 3.13, 3.14, 3.15, 3.16, donnesttfajectoires de la
convergence des parametres réels et les pararestiess.

Tableau 3.2: les résultats de simulation pour les valeurs réedleles valeurs estimées

parametres a b c d f
réels 0.5000 1 0.5000 0.1 0.2
estimeées 0.5019 0.6870 0.5367 0.2114 0.1765

Les deux paramétrds,d ne convergent pas, donc on peut remarquer quémateur des
moindres carrés récursifs ne permet pas d’'estiseiphrametres d’'un modéle NARMAX,
pour résoudre ce probleme il faut utiliser une autréthode. La méthode des moindres
carrées orthogonaux est bien adapter pour ce gypeodiele.

3.7 Conclusion

Une présentation compacte de I'estimateur des odéthde moindres carrés a été donnée
dans ce chapitre.

La méthode des moindres carrés est particoliéné simple si le modele a la propriété
d'étre linéaire dans les parametres. Dans ce'esination des parametres peut étre calculée
analytiguement.

On a appliqué la méthode des moindres carrés r&cpmur estimer les parametres de deux
systemes non linéaires.

En déduire que La méthode des moindres castéme technique de base pour I'estimation
des parameétres.
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Conclusion générale

La modélisation mathématique est un outilspdnsable a la représentation de systemes

pour maitriser ou optimiser leur fonctionnementcomprendre leur évolution.
Cette technique de modélisation est constituée adenbdélisation théorique et de la
modélisation expérimentale. La premiére nécessitednnaissance des lois régissant le
fonctionnement du systeme, alors que la deuxiemeéuessite que des mesures sur le
systeme a modéliser.

Différentes structures de modéles non linéamrd été présentées : modeles NFIR, NARX,
NOE et NARMAX...etc.

Ce travail est fait I'objet d’estimation dearameétres des systémes non linéaires par la
méthode des moindres carrés récursifs, des exendgientification des systémes non
linéaires ont été présentés. Il y a d’autres mébhogli ne sont pas mentionnés dans ce
travaille tells que : la méthode du gradient, lahnde de maximum de vraisemblance qu’ils
peuvent étre utilisées pour I'estimation.

On peut dire que le modele exacte d’'un précdeéxiste pas. Il est rare qu’'on puisse
trouver un modéle satisfaisant tous les criterepassant qu’une seul fois par les différents
étapes d’identification, on est obligé de revoiit $@ structure du modéle, ou le protocole
d’identification qui doit étre modifié.

Comme perspective nous souhaitons étendrenétsodes d’estimation présentés au cas
des systemes non linéaires MIMO et MISO.
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Résume en frangais et en anglais

Résumé

Il existe de nombreux systémes (biologiques, degsyes de contrdle et systémes
de communication) qui peuvent étre représentés desr modeles non linéaires.
L’identification des systémes non linéaires est probléme fondamental dans les
domaines des systemes de contréle et de commumicBté nombreuses études sur
les systemes non linéaires ont été realisées dat mke vue d'identification des
parametres. L'objectif de ce travail est I'iderd#tion paramétrique des systemes non
linéaires SISO par la méthode des moindres catréss variantes.

Abstract

There are many systems in the field of biologicgtems, control systems and
communication systems that can be representediyimear models. Identification of
non-linear systems is a fundamental problem in fiedds of control and
communication systems. Many investigations of noadr systems have been carried
out from the viewpoint of parameter identificatiorhe objective of this work is to
identify a parametric nonlinear SISO systems byniethod of least squares and these
variants.
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