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Description du cours

L’identification de systéme est une technique de I’automatique consistant a proposer une
structure entre sa commande et sa réponse afin de déterminer a partir des mesures des
entrées/sorties, les valeurs des paramétres du modele. Ainsi trouvé, le modeéle doit étre
capable de reproduire aussi fidelement que possible le systéme physique, chimique,
biologique, économique, ..., etc. L’informatique peut aider a exécuter la tiche d’identification
par la génération de signaux test, ’acquisition des données et mesures, leur traitement en
temps réel et enfin la validation du modele.

Ce document est un support pédagogique du cours modélisation et identification des
systemes destiné aux étudiants de premiere année Master Robotique au département de Génie
¢lectrique (Faculté de Technologie). Ce polycopié de cours est organisé en cing chapitres :

Le premier chapitre est consacré a la modélisation est la représentation (mathématique ou

physique) d’un systéme par un autre plus simple et intégrant plus ou moins de connaissances
physiques.

Afin de nous munir des éléments essentiels a la compréhension de cette étude, nous nous
attacherons dans le deuxiéme chapitre a donner quelques généralités sur 1’identification.

Nous ¢étudierons ensuite dans le troisiéme chapitre les méthodes générales de
I’identification du modéle non paramétrique et paramétrique des systémes non bruités. Nous
nous intéresserons a 1’identification des modeles paramétriques.

Au quatriéme chapitre, nous présenterons les principaux types d’algorithmes intervenant
dans les méthodes d’identification récursives pour identifier les systémes bruités.

Nous compléterons ce document par une étude pratique réalisée avec le logiciel
MATLAB-SIMULINK, ceci afin de mettre en évidence les avantages des méthodes
d’identification paramétriques (graphiques et statistiques).

Mode d’évaluation
L’¢évaluation de I’étudiant se fait par :
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Chapitre I : Modélisation des systemes Dr. HERIZI Abdelghafour

Chapitre 1 : Modélisation des systemes

1. Introduction :

La mod¢lisation est la représentation (mathématique ou physique) d’un systéme par un
autre plus simple et intégrant plus ou moins de connaissances physiques, donc plus facile a
¢tudier. 11 existe deux types de modeles selon la complexité du systeme a étudier : modele de
connaissance ou de représentation.

2. Définition du modéle :

Le mode¢le est un ensemble d’équations mathématiques qui relie I’entrée u(t) a la sortie
y(t), le mode¢le et le systétme doivent se conduire identiquement dans des conditions aussi
variées que possible: le modele doit étre fidele, précis et simple.

3. Type du modéle :

I1 existe divers types de modele chacun étant destiné a une application particuliére, nous
pouvons les classer en deux grandes catégories :
3.1 Modé¢le de connaissance :

Les modeles de connaissances sont basés généralement sur les lois (de la physique, de la
chimie, ...) qui permettent de décrire complétement le systéme pour une meilleure simulation
et conception des procédés. Ce type du modele est souvent complexe et peu utilisé en
automatique.

Exemple 1 : Soit le circuit RLC représenté par la figure suivante :

G 1IN AV O

Figure (I.1) : Circuit RLC.

En appliquant la loi de tension de Kirchhoff, on obtient les équations suivantes :

di 1
L—+Ri+—fidt:ei
dt c

1 -
- l = €y

On peut obtenir la fonction de transfert du systéme en appliquant la transformée de Laplace

sur les équations précédentes :
11
Lsi(s) + RI(s) + E;I(S) = E;(s)

111 _E
. (s) = Eo(s)

Si e; est I’entrée et e la sortie, alors :

Cours modélisation et identification des systéemes 1



Chapitre I : Modélisation des systéemes Dr. HERIZI Abdelghafour

Eq(s) 1
E;(s) LCs2+RCs+1

Exemple 2 :

R, R
o—WA——r—W—9p—0
€ .IlCl — Cj —— €g
/ J
1 I .;: /
O O

Figure (I.2) : Circuit électrique en cascade.
Supposons que ¢; est l'entrée et e, est la sortie ; les capacités C1 et C2 ne sont pas chargées
initialement. On constate que le deuxiéme étage du circuit (partie R2C2) constitue une charge

pour le premier étage (partie R1C1). Les équations pour ce systéme sont comme suit :
1
__[(ll - lz)dt + Rlil =€
€1
Et
1r. . 10
_j(lz - ll)dt + Rzlz +_J lzdt =0
€1 C2
— | idt=e
o) 0
En appliquant la transformée de Laplace sur ces équations, on obtient :

Ci[ll(s) — L($)] + Ri11(s) = Ei(s)
1S

1 1
os [I,(s) — ()] + Ry 1(s) + cz_sIZ(S) =0

1
CZ_SIZ (s) = Ey(s)

Et enfin, on obtient la fonction de transfert comme suit :
Ey(s) 1
E,(s)  (RiCis + 1) + (RyCys + 1) + RyCys
1
= RiCiR;Cy5% + (RiCy + RyCy + RiCy)s + 1

Exemple 3 : Mod¢lisation d’un ressort
La relation entre une force F exercé sur un ressort de raideur k dans le sens d’un

déplacement x (Figure 1.3) est donnée par : F = kx

)

Figure (1.3) : Systeme a ressort.

Cours modélisation et identification des systéemes 2



Chapitre I : Modélisation des systéemes Dr. HERIZI Abdelghafour

Les figures suivantes présentent deux systémes a ressort, I’un en parall¢le et I’autre en série :

—— 1
s k — —
1
——AWWA—
e [ RE
ky —— AW = F
A WWWW—
(a) (b)

Figure (I.4) : Systémes a ressort : (a) en paralléle, (b) en série
La raideur équivalente pour le systéme a ressorts en paralléle est donnée par :
kix +kyx =F = kegx,avec: koy = ky + k3

Pour le systéme a ressort en série, on a :

kiy=F,ky(x—y)=F,dou:k, (x—ki) = F, ou encore :
1

k, >_k1+k2 .

k2x=(F+k—1F _k—lF_keq

La raideur équivalente des ressorts en série est donc donnée par :
F ki.k; 1
oo = () = v =

x) ki+k, L, 1L
1 2 k1+k2

Exemple 4 : Modélisation de 'amortisseur
Un amortisseur a huile est un dispositif qui exerce un frottement visqueux ou un
amortissement. Il se compose d'un piston et d'un cylindre rempli d'huile (voir figure ci-apres),

ou by est le coefficient de frottement visqueux.
bl

= Bl

X

Figure (L.5) : Amortisseur a huile.
L'huile résiste a tout mouvement entre la tige de et le cylindre remplit dhuile.
L’amortisseur absorbe essentiellement 1’énergie et la dissipe sous forme de chaleur. La

relation entre une force f exercé sur I’amortisseur dans le sens d’un déplacement x est donnée
d .
par: f = bl.Ex = b;. X

Soit le systéme d’amortisseurs en série ou en paralléle représenté par la figure suivante :

L

X

b,

z v

(a) (b)

Figure (1.6) : Systémes d’amortisseurs : (a) en parall¢le, (b) en série.

Cours modélisation et identification des systéemes 3



Chapitre I : Modélisation des systemes Dr. HERIZI Abdelghafour

Pour le systéme en parall¢le, on a :
f=bi(y—%)+by(y — %) = (by + b)(y — X) = bq (y — %)
Avec : b,g = (by + by)
Pour le systéme en série, on a :
f=bi(z—x)=by(y—2),donc: (by + by).Z = by + b1 X

Avec z = y — x est le déplacement entre les amortisseurs by et b,, donc :

zZ= b1i0, (byy + by X)

b . b1.b p
et f=by(y —2) =D, [y " by+by (boy + blx)] [b 1+b2 )] b 1+l’22
donc: b,, = bube _ 1

T by+by %
3.2 Modéle de représentation :

Lorsque 1’analyse interne du systéme n’est pas possible (lois internes inconnues, mesures
internes impossible ou difficiles) ou trop complexes, on est amené a considérer le systéme
comme une boite noire et a partir de I’observation de ses entrées/sorties (comportement
externe) et de mesures expérimentales, on établit alors la relation mathématique qui lui
correspond au mieux. Ce type de modele est le plus utilisé en automatique. On distingue deux
classes de modele dynamique linéaire :

3.2.1 Modéeles non paramétriques :

IIs sont décrits par des réponses impulsionnelles ou par des réponses indicielles, permettant
de caractériser un systeme dynamique linéaire.
3.2.2 Modéles paramétriques :

Ils sont décrits par des fonctions de transfert dans le cas continu, ou bien par des équations
aux différences dans le cas discret.

Exemple : Soit le moteur a courant continus asservis en vitesse.

Entrée o)
tension d'induit uft)

— Sortie : vitesse de 1'arbre
moteur

Figure (1.7) : Moteur a courant continus asservis en vitesse.

Son modele physique (€lectrique) est représenté par la figure suivante :
——1 ' 17 T

utt) c—— QUK.

Figure (1.8) : Mod¢le ¢électrique du moteur a courant continus.
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Chapitre I : Modélisation des systemes Dr. HERIZI Abdelghafour

Le mod¢le de connaissance est donné par :

dQ(t)
Q) + 1, Tt = K,u(t)
Avec :
_ RJ
1= aR +0%
1
Ko =05

a : nombre de paires de voies d’enroulement et @ : flux par poles (Wb).
Le modg¢le de représentation (obtenu expérimentalement) est donnée par :

T, = 20ms
K, =50 (rd/s)/v

dQ(t)
dt

Q)+ 14 = K,u(t) avec: {

4. Modéle mathématique :

La détermination d’un modele mathématique d’un processus nécessite en général diverses
hypothéeses simplificatrices afin de limiter sa complexité. Dans chaque application, il apparait
nécessaire de faire un compromis entre la finesse et la précision du modele a mettre en ceuvre
d’une part, et la limite de complexité admissible, compte tenu des objectifs fixés, d’autre part.

Considérons a titre d’exemple un modele d’automobile. Si le but du modéle est d’étudier la
résistance au vent du véhicule, il suffit de prendre en compte la forme extérieure du véhicule
et I’état des diverses surfaces qui le caractérisent. Si on s’intéresse a la résistance du véhicule
en cas de choc, le modele sera plus complexe et devra faire intervenir les caractéristiques
géomeétriques et mécaniques de la carrosserie mais €également du chassis et de I’ensemble de
la structure interne de la voiture. Lorsque ’objectif est de prévoir le comportement du
véhicule en fonctionnement, le modéle pourra étre simplifié du point de vue de la plupart des
structures qui pourront €tre supposées rigides mais par contre, on devra tenir compte des
caractéristiques du moteur, des amortisseurs, ..., etc.

5. Types de modéle mathématique :
5.1 Modéle a temps continu :
Un procédé ou un systeme peut €tre représenté soit par ses équations d’état soit par sa

fonction du transfert, la forme canonique de la représentation d’état est de la forme :

{X(t) = Ax(t) + Bu(t)
y(t) = Cx(t) + Du(t)

Avec :

(1)

x(t) € R™ : Colonne qui représente les n variables d’état.
u(t) € R™ : Colonne qui représente les m commandes.

y(t) € R? : Colonne qui représente les p sorties.

Cours modélisation et identification des systéemes 5



Chapitre I : Modélisation des systemes Dr. HERIZI Abdelghafour

A € R™™" : Matrice d’état.
B € R™**™ : Matrice de commande.
C € RP*™ : Matrice d’observation.

D € RP*™ : Matrice d’action directe.

Le schéma bloc équivalent des équations d’état est illustré sur la figure suivante :

D
u B_(f*—f x c—é}—r
A

Figure (1.9) : Représentation d’état matricielle.

Les colonnes x, u et y représentent des vecteurs x € X, u € U et y € Y dans des bases des
espaces vectoriels X, U et Y. Les vecteurs X, U et Y vérifient les équations :

{X = AX + BU (12)
Y=CX+DU '
En posant x(t = 0) = 0, la transformation de Laplace de ce systéme conduit a :
{L{X = AX + BU} = pX(p) = AX(p) + BU(p) = X(p) = [pl, — Al"'BU(p) 13)
L{Y =CX+DU}=>Y(p) =CX(p)+DU(p) =Y(p) = (C.[pl, — A]_lB + D)U(p) '
Alors la fonction du transfert du systéme est donnée par :
G(p)=C.[pl, —A]"'B+D (1.4)
Exemple : Soit le circuit RLC suivant :

i R L
—1

u(t) C = |uc ()

Les équations électriques de I’entrée u(t) et la sortie u, (t) sont données par :

duc(t) _ 1.
dt cl(t)

di) _  R. .~ 1 1
O = _2i(0) ~ Tu.©) +1u()

On pose x1(t) = u.(t), x,(t) = i(t), Alors :

(L5)

X= :uic((tg)]’U = [u@®]Y = [u. ()]
(0 1

X=|, Slx+ [2] U
L1 L

Y=[1 0]X+[0]U
La fonction du transfert est donnée par : G(p) = C.[pl, — A]"'B + D avec :

Cours modélisation et identification des systéemes 6



Chapitre I : Modélisation des systemes Dr. HERIZI Abdelghafour

(N 0

A= 1 R 'B: l rC:[l 0],D:[O]
11 L

Donc: G(p) = L

LCpZ+RCp+1

‘ 1
SiRC =LC =1, Alors : G(p) = ey

Instructions Matlab :

A= [0 1; -1 -1]; B =[0;1]; C=[1 0]; D=[0] -

sys=ss(A,B,C,D) ;% ss permet de déclarer le modéele
$par ses équations d’état

% on utilise tf pour afficher la fonction du transfert

y=tf (sys)

Transfer function:

5.2 Modéle a temps discontinu ou discret :

A cause du développement du calculateur numérique, la commande numérique des
procédés est 'un des vastes domaines dans I’automatique. Cette commande nécessite un
modele de représentation échantillonné. Ce modéle peut étre établi directement a partir d’une
fonction du transfert continu ou a partir de la discrétisation des équations d’état.

Dans le cas du passage d’une fonction du transfert continue a une fonction du transfert
discréte (avec un temps d’échantillonnage T,) on peut remplacer 1’operateur de dérivé p par
I’une des approximations suivantes :

— Approximation rectangulaire retardée du dérivé :

dx (t t)—x(t—T, 1—2z"1
x()zX()x( e):>pz z
dt T, T,

— Approximation rectangulaire avancée du dérivé :

dx (t t+T,)—x(t -1
rQ) | AH)O
dt T, T,

— Approximation bilinéaire (Trapézoidale) du dérive :

dx(t) 2 x(®)-x(t-Te) 2 1-z71

dt T, x(t)+x(t—T,) T, 14271

La fonction bilinear de MATLAB de la toolbox control permet de transformer une
fonction de transfert en temps continu a une fonction de transfert en temps discret. On
notera qu’en automatique les praticiens parlent d’une transformation de Tustin.

On peut légerement modifier la transformée bilinéaire - on parle de prewarping — en
introduisant une fréquence f, dite fréquence pivot.

de() = mfpTe 2 x(t)—x(t-T,) _ nfpTe 2 1-z71
dt  tan (mfpTe) T " x(t)+x(t—T,) p= tan (nfyTe) " Te " 14271
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La représentation par les équations d’état a la forme générale suivante :

{Xk+1 = Ay Xy + B, Uy
Yk = Cka + DkUk

Si le modéle est linéaire invariant le systéme devient :

{Xk+1 = AXk + BUk
Yk = CXk + DUk

Instructions Matlab :
Prenant I’exemple précédent ave R = L = C = 1, les matrices des équations d’état deviens :

A=1[015 -1 -1} B =[0;1]; C =[10]; D = [0]

A= [0 1; -1 -11; B =[0;1]1; C=[1 O]; D=[0]; £z = 10
[Ad, Bd,Cd, Dd]=bilinear (A,B,C,D,fz) :
% bilinear permet de déclarer le modéle
tpar ses égquations d’'état discrétes
% fz : fréquence de 1'échantillonnage
% on utilise tf pour afficher la fonction du transfert
[Ad,Bd,Cd, Dd]=bilinear(A,B,C,D,fz)

Ad =
0.9852 0.0950
-0.0950 0.9002
Bd =
0.0150
0.3005
Cd =
0.3155 0.0150
0.0024

% function du transfert
num=[1];den=[1 1 1];
[numd, dend]=bilinear {num, den, 10)
numd =
0D.0024 0.004E 0.0024
dend =
1.0000 -1.8955 0.9050
yl=tf (numd, dend,0.1)
Transfer function:
0.002375 z~2 + 0.004751 =z + 0.002375

z*2 - 1.895 z + 0.805
Sampling time (seconds): 0.1

5.3 Modzéle linéaire :

Un tel modele caractérise un processus susceptible d’étre décrit par une équation
différentielle ordinaire ou une équation récurrente a coefficients constants (stationnaire) ou
fonction du temps (non stationnaire) ou par un ensemble d’équations de ce type.

La propriété fondamentale des systemes linéaire s’exprime par le principe de
superposition : si y{(t) et y,(t) représentent respectivement 1’évolution des sorties du
processus pour les entrées uq (t) et u,(t) sur un horizon et pour un état initial donnés, alors, a
I’entrée u(t) :

u(t) = aguy (6) + axuy () (1.6)
Ou a; et a, sont réels, correspondant la sortie :

y() = a1y, () + azy,(t) (1.7)
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Sur le méme horizon et pour les mémes conditions initiales.

Les systemes linéaires stationnaires admettent une représentation entrée-sortie par fonction
ou matrice de transfert, en s ou en z selon qu’il s’agit d’'un modele continu ou discret.
5.4 Modéle non linéaire :

Dans un mode¢le non linéaire, le théoréme de superposition n’est plus valable. L’aspect non
linéaire peut €tre intrinseéque et quasiment irréductible, comme dans la modélisation de la loi
d’action de masse en chimie, ou correspondre a 1’association d’éléments a caractéristiques
non linéaires a des systémes pour lesquels un mode¢le linéaire est utilisable comme c’est le cas
des systémes a non linéarités séparables (figure (1.10)).

Dans certains cas, lorsque le processus non linéaire est utilisé dans une plage de variation
limitée de ses variables d’état, 1’évolution s’effectuant autour d’une valeur x, donnée, il est
possible d’effectuer une linéarisation autour de ce point de fonctionnement en prenant comme

nouvelle variable I’expression x = x — xg.

£ u = N(¢e)
—> N 2 Systéme linéaire —

Figure (I.10) : Systéme a non linéarité séparable.
On néglige alors dans développement limité de la fonction f(.) les termes d’ordre supérieur a
1. 1l vient par exemple pour la relation :
x(t) = f(x,u,t) (1.8)

Si la fonction f admet des dérivées partielles continues au premier ordre, le modele linéarisé
(1.9) valable pour (x,u) évoluant dans un voisinage de (xg, Ug) :

:—tdx = F, (x9,ug, t)6x + E, (xg, ug, t)ou (1.9)
Avec :
0x =x —xg9,0u=u—1up,etou:

Foo i

0x; U du;j
Sont les matrices jacobiennes de f en x et u. Il est également possible d’effectuer une
linéarisation autour d’une trajectoire d’évolution, donné solution de (I.8).

Pour certains processus non linéaires et/ou non stationnaires, on adopte aussi parfois une
représentation multi-modele, chaque modele étant représentatif de 1’évolution du processus
dans un domaine limité de I’espace et du temps. Ainsi un systéme linéaire non stationnaire
peut étre représenté par un ensemble de modeles lin€aires a coefficients constants se
succédant au cours du temps.

La mise en ceuvre de tels modéles en vue de la résolution d’un probléme donné nécessite

bien sir une validation terminale.
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Chapitre II : Généralités sur I’identification

1. Définition :

L’identification est 1’opération de détermination du modele dynamique d’un procédé
(systéme) a partir des mesures entrées/sorties. La connaissance du modeéle dynamique est
nécessaire pour la conception et la mise en ceuvre d’un systeme performant de régulation.
Pratiquement, 1’identification a généralement pour but la détermination de modele de
conduite, utilisables pour simuler, commander ou régler un processus. Ce modele peut étre
physique (au sens de simulateur analogique ou numérique et de modele réduit), ou bien un
mode¢le abstrait (modele mathématique, i.e. systéeme d’équations algébriques ou différentielle).

L’identification constitue une phase importante dans la définition du modéle, c’est par elle
que le choix de la classe de mode¢les a adapter puis les valeurs des parameétres qui le
caractérisent vont se préciser.

Le plus souvent I’identification s’effectue en optimisant un critére de qualité qui
caractérise 1’écart entre le comportement du processus (repéré par un ensemble de masures),
et celui de son modele (étudié par simulation) pour un ensemble de sollicitations données.

De nombreuses méthodes d’identification sont précisées dans la suite correspondant le plus

souvent a I’un des schémas des figures (IL.1) et (IL.2).

u(t) y(t)
>{Processus >

Algorithme Modele

d’ Identification

LY
Cd

Figure (IL.1) : Identification a partir du comportement entrée-sortie.

are) [ Processus
/ E +)_> Algorithme
T

d’' Identification
—>| Modele

Systeme
d’Adaptation

Figure (I1.2) : Identification de type paramétrique.
2. Choix de la complexité du modéle :
L’objectif de I’identification est de trouvé les parametres d’un modele entrée-sortie. Mais,
en pratique, la sortie mesurée des procédés est généralement bruitée. Cela est di soit a 1’effet
des perturbations aléatoires agissant a différents endroits du procédé, soit a des bruits de

mesure.
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Ces perturbations a caractere aléatoire sont modélisées souvent par des modeles ARMA, le
procédé plus la perturbation étant modélisés par un modele ARMAX. En temps discret la
forme générale de la sortie est donnée par :

y(k) = G(2)u(k) + H(z)e(k) (IL.1)

Avec : y(k) : les sorties, u(k) : les entrées et e(k) : les bruits.

Les hypotheses sur la structure sont effectuées a travers la forme des fonctions G(z) et
H(z). Ces modeles-hypotheses tiennent en considération 1’ordre du systéme, le retard, etc... ,
et aussi I’effet et le type du bruit.

2.1 Modéle ARX :

Le modele ARX (AutoRégressif a variables eXogenes) est un modele entrée-sortie de la
forme générale :

yk)+ayk—1)+-+a,,y(k—na) =bju(tk—1)+ -+ b, u(k —nb) + e(k)

Ou y sont les sorties du systéme, u les entrées et e une séquence de nombres aléatoires
indépendants d’espérance u nulle et de variance o généralement appelé bruit de boucle ou
bruit d’état dans le cas ARX. Ce modele est généralement représenté sous la forme compacte :

Az Dy (k) = B(z"Du(k) + e(k)
Avec :

{A(z) =1+az7 '+ +a,z ™
B(Z) = blz_l + -+ ban_nb
e (k)

w B+ o yk)
A[z") =® -

Ce modele est le plus simple, donne souvent de bons résultats. Le seul probléme est le

traitement du bruit qui est soumis a la méme dynamique que I’entrée.
2.2 Modéle ARMAX :
Le modele ARMAX (AutoRégressif a Moyenne Ajusté et a variables eXogenes) est un

modele entrée-sortie de la forme générale :
Y(k) +ary(k —1) + -+ apqy(k —na) = byu(k — 1) + -« + by, u(k —nb) + e(k) + cie(k — 1) + -+ + c,.e(k — nc)

Sous la forme compacte :
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A Dy = Bz HDuk) + C(z"De(k)

Avec :

AZ)=1+a;zt + - +a,,z ™
B(Z) = blz_l + -+ ban_nb
CZ)=1+czt++cpz™

e(k)

u (k) . +.+ y (k)

Ce mode¢le est proche du modele ARX, il s’utilise dans les mémes cas. Il permet de créer

un modele de bruit un peu réaliste.
2.3 Modéle OE :
Le modele OE (Output Error) calcule 1’estimation de 1’erreur de prédiction d’un modéle

d’erreur de sortie. Sa forme générale est :
$(k) + aryk — 1) + - + apqy(k — na) = byu(k — 1) + --- + by, u(k — nb) + bye(k — 1) + --- + by, e(k — nb)

Sous la forme compacte :

A Dy = B(z Duk) + A(z De(k)

e (k)
u (k) + L y(k)

I1 semble plus simple que les précédents, mais le calcul des paramétres est difficile. Parfait

lorsque le bruit est un bruit de capteur c.-a-d. proche de la sortie.
2.4 Modé¢le de Box-Jenkins :
Le modele de Box-Jenkins est le modele complet par excellence, ou la dynamique de

I’entrée est différente a celle du bruit. Sa forme compacte :

Az Ny(k) = B(z7)Q(z Dulk) + A(z")P(z™De(k)

e(k)
u (k) tay v
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3. Estimation des parameétres du modéle :

L’affectation des valeurs numériques se fait par choix d’un critére exprimant I’écart entre
le systeme et le modele qu’il faut minimiser. Ce critére peut s’exprimer de diverses fagons.
On distingue trois distances :

3.1 Distance d’état (distance de sortie) :

Elle est basée sur la différence entre la sortie réelle du procédé et celle du modele.

| SYSTEME V(1)
Ty s J(s(0)
u(t) z > CRITERE
» MODELE ‘[
V(D)

Figure (I1.3) : Distance d’¢tat.

Avec :

Ym (t) : Sortie du modele a I’instant ¢t et y(t) : sortie réelle du systéme.
t

] = fE@) = ) O =y OF

i=1
3.2 Distance de prédiction :
C’est la différence entre la sortie du systéme a I’instant t et la sortie que prédit le modele au

méme instant.

SYSTEME 0
“+ > (¢ J(e(t
] g( )._ CRITERE (e(r))
u(t) —» > > >
r 3
» MODELE
»(t)

Figure (I1.4) : Distance de prédiction.

t

] = fe@) = Y Iy - 9P

i=1
On note que y(t) est la sortie prédite du modele a ’instant ¢.
3.3 Distance de structure :

Elle est en fonction de la différence entre les parameétres du systéme et ceux du modele.
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SYSTEME 0

Y

>
-

+ &(1) J(e(1))

CRITERE
t
u( ) Z P —p

MODELE

0

m

Figure (IL.5) : Distance de structure

e=0-06,
J=f(e®) = (6 —6,)" A6 - 6,,) = e Ae
Avec :

A : Matrice de pondération définie positive.
0 : Vecteur de paramétres du systéme.
0,, : Vecteur de paramétres du modéle.
4. Les étapes d’identification :

L’identification est une approche expérimentale pour la détermination du modele
dynamique d’un systéme. Cette approche peut étre décomposée en quatre étapes selon la
figure ci-apres.

B
L

L

Acquisition des
Enirées/sorties sous un .
protocole d’expérimentation

(1)

I

Choix de la structure du
modéle.

(2) * Renseignemenis
préalables sur le
4 l systéme réel 4
identifier.

Y

Estimation des
paramétres du modéle.

(3)

'

MNon Validation
du modéle identifié. »
4)

! o

Utilisation du modéle

LY

Figure (I1.6) : Procédure d’identification d’un mode¢le de systeme.
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4.1 La 1% étape :

La premicre étape fournit les données entrées/sorties susceptibles de permettre 1’extraction
d’un modele de procédé¢ significatif. Le protocole d’acquisition est un probléme-clé car il
conditionne en grande partie le succeés d’une opération d’identification .11 doit tenir compte
d’une part des contraintes pratiques, ce qui requiert en général 1’utilisation de signaux
d’excitation de faible amplitude et d’autre part de la nécessité d’exciter le systéme a identifier
dans une bande de fréquences suffisamment large afin d’obtenir un mode¢le significatif pour le
calcul de la commande.

4.2 La 2™ étape :

Le choix d’une structure non convenable conduit souvent a une mauvaise estimation,
malgré toutes les précautions prises aux niveaux de la période d’échantillonnage, de la
méthode d’identification paramétrique, du signal d’excitation, du gain d’adaptation et du
nombre d’observations effectuées.

4.3 La 3™ étape :

Elle consiste a trouver les valeurs numériques des coefficients qui interviennent dans la
structure du modele. Ces valeurs numériques sont déterminées pour que le comportement du
modele soit le plus proche de celui du procédé. Cette proximité se mesure a 1’aide d’un critere
qui devra étre minimisé.

4.4 La 4™ étape :

Une fois I’algorithme d’identification appliqué et le modele obtenu, il reste a examiner
celui-ci. Selon la qualit¢ du modele obtenu on remet en cause I'une ou I’autre des étapes
(signal d’excitation, structure du modgcle,...) et on recommence jusqu’a obtenir un modele
satisfaisant. Dans la pratique, on essaie un certain nombre de modeles avant de choisir le
meilleur.

5. Quelques problémes posés par I’identification :
5.1 Choix de la période d’échantillonnage :
Afin de pouvoir restituer un signal continu a partir de sa séquence discrétisée, il faut que sa
fréquence d’échantillonnage F, vérifie le théoréme de Shannon :
F, > 2Fpg
Ou:
F, : est la fréquence d’échantillonnage
Fqx : estla fréquence maximale contenue dans le signal a transmettre.
F, = 2F,,, est une limite théorique ; en pratique, il faut choisir une fréquence
d’échantillonnage plus grande avec une marge de sécurité, ce qui nous donne :

Fmax < F‘E < 25Fmax
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5.2 Choix du signal d’excitation :

Le choix du signal d’excitation a une grande influence sur la qualité de 1’estimation
paramétrique. On doit exciter le systéme dans toute sa gamme de fréquences sans pour autant
perturber son point de fonctionnement. L’entrée idéale sur le plan fréquentiel est un bruit
blanc. Comme ce dernier est difficile a réaliser alors, on considére une entrée avec les
propriétés suivantes :

— Valeur moyenne nulle.
— Faible influence sur la sortie.
— Spectre riche.

Le signal répondant aux exigences citées ci-dessus existe et s’appelle séquence binaire
pseudo-aléatoire (S.B.P.A). C’est une succession d’impulsions rectangulaires modulées en
largeur.

Exemple : Génération de la SBPA par Matlab

=3; n
e=l; % Te
2. .
1
1

;
;
= 5 -
H
;

N
T
P
a
I

L=2"N-1; % La lor 211
ROT=[[zeros (H-1,1}:1]
R=pnes (1,N); Imatrice d
SBPh=zeros (n*p*L,1):
SBPA(1)=R(N); %sorti
for i=1:L %calcul de

for ij=1:mn
\ for j=l:p
X SBPA((i-1)*p+i+(ij-1) *p*L)=a*R(N);
| t{(i-1)*p+i+ (ij-1)*p*L)=( (i-1) *p+i+(ij-1) *p*L-1) *Te;
' end;
) end;
! R=R*ROT;
y 1if N==3
i R{1)=-R(1) *R(2):
1 elseif N==4 R{(1l)=-R(3)*R(2);
| elseif N==5 R(1)=—R(4)*R(2);
! elseif N==6 R(1)=-R(5}*R(4)};
1 elseif N==7 R(1l)=-R(6)*R(5);
i elseif N==8 R(1)=-R(1)*R{2)*R(3)*R(7);
| elseif N==9 R{1)=-R(8)*R(4);
| elseif N== 10 R(1)=-R(9)*R(6); i
i else R(L)=-R({1)*R(N);
E end i
! end '

On peut utiliser aussi I’instruction a*sign(rand-0.5).
5.3 Effets des perturbations sur ’identification :

La sortie mesurée des procédés est en générale bruitée. Cela est dii soit a I’effet des
perturbations agissant a différents endroits du procédé, soit a des bruits de mesure. Ces
perturbations introduisent des erreurs dans I’estimation des parametres des modeles du

procédé.
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Chapitre I1I : Méthodes d’identification des systémes non bruités

1. Introduction :

Pour une bonne connaissance quantitative du systétme, de nombreuses méthodes
d’identification sont apparues ces derni¢res années. Elles sont applicables en particulier a des
procédés industriels.

2. Méthodes d’identification du modéle non paramétrique :

Pour ces méthodes, le systéme est caractérisé par sa réponse indicielle ou impulsionnelle
dont cette derniére peut étre déterminée, soit par corrélation, soit par la transformée de
Fourier.

2.1 Mesure par la réponse indicielle :

La réponse indicielle est une grandeur temporelle a partir de la quelle, on peut déduire la
réponse impulsionnelle h(t). Cette méthode consiste a appliquer a I’entrée du systeme un
échelon unitaire u(t).

& ulr) Vi) &

™ hin L
Inconmu

L 4
L 4

Figure (IIL.1) : La réponse indicielle du systéeme.
En effet, on peut montrer que la réponse impulsionnelle h(t), qui caractérise le systéme,

n’est rien d’autre que la dérivée par rapport au temps de la réponse indicielle.

dy ()

— Le calcul de :
dt

Ona:y(t) = u(t) * h(t) > Y(p) = U(p). H(p)

K Y
V) = Hp) = H) =2
N % — K.h(b)

2.2 Mesure par la réponse impulsionnelle :
On applique a I’entrée du systéme linéaire une impulsion de Dirac u(t) = §(t) et on

obtient en sortie y(t) = h(t), qui est la réponse impulsionnelle du systéme.

S.L
hit)
inconnu

u(t) =481 — ——* (1) = h(r)

y(&) = u(t) * h(t) = h(t)
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2.2.1 Mesure par la Transformée de Fourier (T.F) :
L’usage de cette méthode permet de translater au domaine fréquentiel, les signaux
d’entrées u(t), et de sorties y(t), afin de pouvoir substituer le produit de convolution dans le

domaine de temps par un produit simple dans le domaine de fréquence.

TF Y (f)
y(@®) =u@®) *h(®) > Y({) =U).H{F) = H{) = 110)
2.2.2 Par corrélation :

On distingue deux types de mesures :

2.2.2.1 Mesure par autocorrélation :

Comme le montre le schéma suivant :

u(it) wir)

—» 5L
inconmnu

¥

. —.‘C{E'l:l:lfhh{r}
Corrélateur a

L

S (N =|H(|
Figure (I11.2): Application de la méthode d’auto- corrélation.
Cyy (1) = Cyy () * Cpp (7)
Si: u(t) choisi tel que :
Cou (1) = 6(7)
Alors :
Cyy (T) = 8(2) * Cpy (7)

2.2.2.2 Mesure par intercorrélation :

On a aussi la relation suivante entre I’entrée u(7) et la sortie y(7) d’un systéme linéaire.

Cyu () = Cu (7) * h(7) *

S.L

Inconnu y(t)

ulr)

W

¥

Corrélateur [— S (0O = Cpu()

Figure (II1.3): Application de la méthode d’intercorrélation.
Si on choisit u(t) tel que C,,, (t) = §(7), on obtient a la sortie du corrélateur :

Cyu (1) = 6(7) * h(2)
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3. Méthodes d’identification du modéle paramétrique :

Dans cette partie, on va étudier les méthodes utilisant le modéle paramétrique. Ce dernier
consiste a caractériser un systéme par I’ensemble des paramétres qu’il convient de déterminer,
ce qui revient a trouver le vecteur parameétres correspondant. Ces méthodes sont souvent
utilisées dans I’industrie pour identifier les systémes dynamiques. Il existe deux types :

— Méthodes paramétriques graphiques (déterministes).
— Méthodes paramétriques statistiques.
3.1 Méthodes paramétriques graphiques :

Nous présentons successivement quelques méthodes fondamentales susceptibles d’obtenir
un mode¢le paramétrique a partir du modele non paramétrique en utilisant la réponse a un
échelon (Strejc -Quentin).

3.1.1 Méthode de Strejc-Quentin :
Cette méthode permet d’identifier un processus présentant une réponse indicielle

apériodique. Le modéle mathématique proposé par Strejc-Quentin est de la forme suivante :
Ke™
(1+Tp)»

Les paramétres a identifier sont : le gain statique K, le retard 7, la constante de temps T et

H(p) =

I’ordre n.
Pour identifier les paramétres du modele a partir de la réponse indicielle du systéme, on

trace la tangente au point d’inflexion /. Cette derni¢re permet de déterminer Ty et T5.

Y(t)

Ay = K Au

Point d’inflexion

— .I e .
Figure (I11.4) : Réponse indicielle du procédé.

. . g A
1. Le gain statique est mesuré directement par K = ﬁ

2. On trace la tangente au point d’inflexion I pour déterminer deux valeurs : T; et T.

3. Relever Ty et T, en déduire 1’ordre n en utilisant le tableau ci-joint. Entre deux lignes du
tableau, on choisit la valeur de n la plus petite.

4. Déterminer la constante du temps T a partir du tableau : TT—Z

5. Déterminer le retard T quand il existe a partir de la différence entre la valeur de T,

r r T
mesurée et celle donnée par la colonne du tableau T—l
2
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Tableau pour estimer 1’ordre, la constante de temps et le retard du mode¢le de Strejc.

T,

Al h L] h
T T T,

1 0 1 0

2 | 0282 | 2.718 | 0.104
3 | 0805 | 3.695 | 0.218
4 | 1425 | 4463 | 0319
5 | 2.100 | 5.119 | 0.410
Tableau (IIL.1) : Tableau de Strejc-Quentin.

3.1.2 Meéthode de Broida :

Le modéle proposé pour approcher le comportement du systéme est un premier ordre avec
un retard pur. Sa fonction de transfert est donnée par :
Ke™?
1+Tp

H(p) =

Avec :

K : Gain statique.

7 : Retard du modele.
T : Constante de temps.

Le principe n’est pas de faire coincider la tangente au point d’inflexion (souvent imprécis),
mais d’ajuster les paramétres T et T pour que les courbes de réponse du modele et du
processus aient deux points communs judicieusement choisis. Les points communs C; et C,
habituellement utilisés correspondent respectivement a 28% et 40% de la valeur finale. Le
modele de Broida donne les points C; et C,.

y(t) t—t
—028>-——=0328
K. E, T

y(t) t—1
=04 — =0.51
K.Eq 040 = T 0.510

La méthode d’identification s’appuie sur les résultats de 1’équations précédentes. Soient t;
et t, les temps au bout desquels la réponse expérimentale atteint respectivement 28% et 40%
de la valeur finale. On va simplement résoudre le systeme donné par :
ti —7=0.328T ett, — 7t = 0.510T
La résolution de ces équations donne :
T=55(t,—t))ett=28¢t; —1.8¢,

Le gain K est déterminé comme dans la méthode de Strejc-Quentin.
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Y(t)

Ay =K Au
Y, = 0.40Ay ¥

Y, =028y -yt f

Y(0)=0 - : .

q T=55x(2-tl)
[ 1=28xtl-18xt2
2

Figure (II1.5) : Réponse indicielle du procédé.
3.1.3 Identification d’un processus intégrateur :
Un processus du type intégrateur est caractérisé par le fait qu’une variation en échelon
appliquée a son entrée correspond a une variation en rampe de sa sortie lors du régime

permanent (voir figure I11.6).

Yit) On mesure le rapport : AB/AC
D2 .- D2 /i D1
Asymptote
— D1
B
0 b—"]

A’ A t
Figure (I11.6) : Réponse indicielle du processus intégrateur.
n AB/AC
1 0.368
2 0.271
3 0.224
4 0.195
5 0.175

Tableau (II1.2) : Tableau de processus intégrateur.
On trace une droite (D2) passant par I’origine, parallele a I’asymptote (D1) pour une

fonction de transfert de la forme :

K e
Hp) = p (1+Tp)"
Avec :
— K : Gain en vitesse.
— T : Constante de temps.

— n : Ordre du modéle.
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Il est aisé de tirer de la mesure de AB/AC, grace au tableau (II1.2), la valeur den ; la
constante de temps T est déterminée par la relation T = A’A/n.

Les méthodes d’identification graphiques sont simples a utiliser et ne nécessitent que peu
de matériels, mais rien n’empéche qu’elles présentent plusieurs inconvénients et parmi eux on
cite :

— Sont limitées dans le choix des mode¢les.

— Nécessitent des signaux test d’amplitude importante (rarement tolérés par les installations
industrielles)

— Sont sensibles aux perturbations (et il n’est pas possible ici de modéliser les
perturbations)

— La procédure est longue, et il n’y a pas de procédures explicites de validation des
modeles.

3.2 Méthodes statistiques :

La disponibilité d’un calculateur numérique permet de mettre en place des algorithmes
d’estimation automatique des parametres des modeles échantillonnés des procédés.

Le traitement de donnés E/S peut se faire a I’aide d’algorithmes non récursifs (traitement
en bloc de données obtenues sur un horizon de temps) ou récursifs (traitement pas a pas de
données), le second type d’algorithme présente 1’avantage d’étre en temps réel et nécessite
moins de ressources en terme de calcul.

L’identification paramétrique statistique et généralement basée sur I’erreur entre la sortie
du procédé y(t) et celle prédite y(t) par le modele (erreur de prédiction).

3.2.1 Algorithme d’adaptation paramétrique :

L’objectif de cet algorithme est de piloter les parametres du modéle ajustable de prédiction
a partir des informations recueillis sur le systeme a chaque pas d’échantillonnage. La figure
suivante montre le principe d’estimation des parametres du modele par un algorithme

d’adaptation paramétrique.

Procédé discrétisé

u(® C.N.A +BOZ Procédé C.AN 0]

A
&(t)
/ Q
Modele
échantillonné i)
ajustable
2arametres du (
modéle Algorithme d’adaptation

paramétrique

Figure (II1.7) : Principe de I’estimation des parameétres d’un modéle.

Cours modélisation et identification des systéemes 22



Chapitre Il : Méthodes d’identification des systémes non bruités Dr. HERIZI Abdelghafour

Principe de Ualgorithme :

Soit le systéme discret de la forme :

q *B(q™)

YOG

u(t)
Alg D) =14+aqg ++a,q™
B(g ) =biqg '+ +a,,q "

Qui s’écrirt encore a I’instant (t 4+ 1) sous la forme :

y(E+1) = —Zaiy(t+ 1-19) +Zbiu(t—d+ 1—i) =67 (0)
i=1 i=1

d : est le retard pur échantillonné
y(t) et u(t) sont respectivement 1’entrée et la sortie du procédé
07 = [a, s Oy o by, ey A
dp®) =[-y@)..—y(t+1-ny),ult—d)..u(t—d—nz +1)]
Exemple :
Considérons le modele du procédé sans retard a I’instant ¢ + 1 décrit sous la forme :

yEt+1) ==Y ayt+1—-0)+ X2 bu(t+1—1i) =0"¢(¢) (I111.5)
Avec le vecteur de parametres :
07 =[ay, ..., an,, b1, ) Ay |
Avec le vecteur d’observation :
dpOT =[-y@) ...—y(t+1—ny),ult)..ult —ng +1)]

Pour le modele de I’équation (III.5) un prédicteur basé sur I’estimation des parameétres
B(t), peut étre obtenu en remplacant dans 1’équation (I11.3), 8(t) par 8(t). On obtient alors :

Pot+1) =0()T¢(t) (I11.6)
90(t + 1) : est la prédiction a priori du modéle a I’instant ¢
On définit I’erreur de prédiction a I’instant ¢ par :

Qt+D)=yt+1)-9°(t+1
On se fixe alors pour objectif la recherche d’un algorithme récursif ayant la forme :
8t +1) =[O, p(t), 2t + 1)]

qui minimisera 1’erreur (procédé — modele) au sens d’un critére a définir.

On définit en général un ‘vecteur ‘des parametres dont les composantes sont les différents
parametres qui doivent étre identifiés .Les algorithmes d’adaptation paramétrique ont tous la

structure ci-apres.

Cours modélisation et identification des systéemes 23



Chapitre Il : Méthodes d’identification des systémes non bruités Dr. HERIZI Abdelghafour

[Nouvelle estimation des parameétres] = [estimation précédente des parameétres] + [gain
d’adaptation]*[fonction des mesures]*[fonction de I’erreur de prédiction].
3.2.2 Les algorithmes d’identification récursifs :

Contrairement aux méthodes en temps différé qui nécessitent 1’acquisition de toutes les
données avant le calcul des parametres, les méthodes en temps réel du type récursif
réactualisent les valeurs des parameétres a chaque nouvelle acquisition.
3.2.2.1 Algorithme de gradient :

L’algorithme d’adaptation paramétrique du gradient a comme objectif de minimiser un
critére quadratique en terme de 1’erreur de prédiction.

Considérons le modele discrétisé¢ d’un procédé décrit par :

y(t+1) =ay(t) —a,y(t — 1) + byu(t) + byu(t — 1) = 87 ¢(t) (I111.7)
Ou:

0T = [a; a, by by] (I11.8)
est le vecteur des parametres

()" = [-y(®) —y(t - D ul®) u(t - 1)] (I11.9)

est le vecteur d’observation (mesure).
Le mod¢le de prédiction ajustable (a priori) sera décrit dans ce cas par :

POt +1D) = —a,(Oy(©) — a(Oy(t — 1) + by (Ou(®) + b,Ou(t — 1) = () $(®)
Ou:
9°(t + 1) : Représente la prédiction a priori dépendant des valeurs des paramétres estimés a
I’instant t.

6O = [a1(2), ax(t), by (t), by (1)] (I11.10)
est le vecteur des parametres estimes.
La sortie a posteriori de prédiction sera donnée par :

Pt +1) =—a;(t+ Dy(t) —a(t+ Dyt — 1) + by (t + Du(t) + b (t + Du(t — 1) =

Ot +1DTp(t) (IT1.11)
On définit erreur de prédiction « a priori » :
L+ =yt+1) -9+ 1) (I11.13)
et une erreur de prédiction « a posteriori » :
et+1)=y(t+1)—y(t+1) (1I1.14)

On cherche un algorithme d’adaptation paramétrique récursif. La structure d’un tel
algorithme est donnée comme suit :

B+ 1) =0()+00(t+1) =00+ f(8(6), (), 2t + 1)) (IIL.15)
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Le terme de correction f(.) doit dépendre uniquement des informations disponibles a
I’instant t + 1. Le terme de correction doit nous permettre de minimiser a chaque pas de
critere :

ming,J (t +1) = [°(t + 1)]? (I11.16)

L’algorithme d’adaptation paramétrique correspondant aura la forme :

8] (t+1)

6t+1)=6(t)—F B0 (I1.17)
Ou:
F = al(a > 0) est le gain d’adaptation matriciel
I : matrice diagonale unitaire et 6{52—:3) est le gradient du critére de 1’équation par rapport a
o(t).
De I’équation (II1.16) on obtient :

16/ (t+1) _ 82+ o

250~ a0 ¢ (t+1) (II1.18)
Sachant que :

Qt+1)=yt+1D) -9t +1D) =y(t+1)—07¢(t) (I11.19)
Donc :

80+

TCHE o (1) (111.20)

Introduisant 1’équation (II1.20) dans 1’¢qaution (III.18), ce qui donne :

Ot +1)=06(t) + Fop()e’(t + 1) (II1.21)

L’algorithme d’adaptation paramétrique donné dans 1’équation (I11.21) présente des risques
d’instabilité si le gain d’adaptation est grand. Pour éviter ce probléme d’instabilité, on utilise
la méme approche du gradient mais on considere un autre critere :

minfg 41y (t + 1) = [e(t + D] (111.22)
On refait les mémes calculs que précédemment, I’algorithme d’adapation devient alors :

Fo (t)e0(t+1)
1+¢ ()T F (1)

Qui est un algorithme stable quelque soit le gain F (positif).

O(t+1)=06(t) + (I11.23)

3.2.2.2 Algorithme des Moindres Carrés Récursifs :
On considére les mémes équations pour le procédé, le modele de prédiction et les erreurs
de prédiction utilisées dans I’algorithme du gradient, a savoir les équations (I11.7) a (II1.14).
L’objectif est de trouver un algorithme récursif de la forme de 1’équation (III.15) qui

minimise le critére des moindres carrés.

ming e, J(8) = Tiey [y — 8 ¢ — D]’ (I11.24)

Le terme H(t)"¢p(i — 1) correspond 4 :
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0 (i —1) = —a;y(i — 1) — ay()y(i — 2) + by (Ou(i — 1) + b,()u(i —2)  (I1.25)

C’est donc la prédiction de la sortie a l’instant i(i < t) basée sur l’estimation des

parametres a I’instant ¢ obtenue a 1’aide de t mesures.
Dans un premier temps, il s’agit d’estimer le vecteur de parametres 6 a 1’instant t pour
qu’il minimise la somme des carrés des écarts entre le procédé et le modele de prédiction sur

un horizon de t mesures. La valeur 8(t) qui minimise le critére (II1.24) s’obtient en cherchant

la valeur qui annule Z%((?) :
9 N A . .
22 = 23y - 0O i — D] gl — 1D =0 (111.26)

De I’équation (I11.26), tenant compte de :

[0 (- D] — 1) = ¢ — D — D7)
On obtient :

(¢ - DG~ DTIAO = Y (DG — D
i=1

Il en résulte :

6() = X1 — Do — D'y — D =FO) X yDei —1)  (1127)
Ou:

F)™ =XYoo - Do - D" (I11.28)
Cet algorithme d’estimation n’est pas récursif, on considére I’estimation de 8(t + 1) :

Ot+1) =Ft+D Y y{@Dpli—1) (I11.29)

Ft+1D) ' =Y — Dep(i — 1T (I11.30)

Pour éviter I’inversion de la matrice F(t + 1) a chaque pas d’échantillonnage, on utilise le
Lemme d’inversion matricielle :
A=F@t) "L, B=¢1),C=1D=¢@)
On aura :

F()P O (OTF(t)
1+pOTF ()9 (2)

F(t+1) =F() - (I11.31)

En regroupant les différentes équations, nous donnons ci-aprés une formulation de

I’algorithme d’adaptation paramétrique (A.A.P) des moindres carrés récursifs (M.C.R).

O(t+1)=86(t) +F(t)p(t)e(t + 1) (11132)

FE+ D7 =FO)™ +¢0o®" (I1133)
_ IONIGPIONIO!

Ft+1) =F@©) 1+¢ (OTF () () (I11.34)
_yE+D-8(®)e ()

€+ D) = LT os© (I11.35)
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3.2.3 Initialisation de I’algorithme :

La matrice F(t + 1) appelée « gain d’adaptation », est une matrice définie positive [voir
I’annexe].Son réle est de moduler automatiquement la longueur du pas de correction. En
pratique, On démarre 1’algorithme a t=0 en posant :

F(0) = 51 = GI,0 < & < 1 (I est une matrice identité, G = ).
Généralement les valeurs de & varient entre 107 et 107,
3.2.4 Choix du gain d’adaptation :

L’algorithme des M.C.R est a gain décroissant et tend vers zéro quand 1’horizon
d’estimation augmente, ce qui garantit la convergence de 1’algorithme lorsque les parametres
a estimer sont constants. Dans le cas des paramétres variables, 1’algorithme ne converge pas,
il faut donc augmenter a chaque pas la valeur du gain en fonction des variations des
paramétres, et ceci en introduisant deux facteurs de pondération A4 (t) et A, (t) dans 1’équation
de F(t + 1)~ ! qui se réécrit comme suit :

Fit+ 1) =24 @OF@) + 1,000 (I111.36)
Avec :

A1(t) : Facteurs de croissance tel que 0 < A;(t) <1

A, (t) : Facteurs de croissance tel que 0 < A,(t) < 2
Pour chaque choix des facteurs A;(t) et 1,(t) correspond un profil de variation de la
matrice du gain F, qui peut étre utilisée pour I’identification des parametres variables. En

utilisant le Lemme d’inversion matricielle, on obtient :

T
1 F(t) - F@©)¢ @) @) F()

20 L @TFO$©)

F(t+1) = (111.37)

Les méthodes statistiques est une approche moderne de I’identification .Elle présente
beaucoup d’avantages. On cite :

— Obtention d’une estimation du modele au fur et a mesure que le procédé évolue.

— Compression importante des données, car les algorithmes récursifs ne traitent a chaque
instant qu’une paire entrée /sortie au lieu de I’ensemble de données entrée /sortie.

— Mise en ceuvre aisée sur micro-ordinateur.

— Possibilité de réalisation de systémes d’identification temps réel.

— Elimine les défauts mentionnés des méthodes graphiques et permet un suivi des
parametres en temps réel.

— Permet de modéliser (et supprimer si besoin) les perturbations.

Elle représente aussi des inconvénients. On cite:
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— Il n’y a pas de structure unique « procédé¢ + perturbation » pour décrire toutes les
situations rencontrées en pratique, et il n’y a pas non plus une méthode unique

d’identification donnant dans toutes les situations des estimations non biaisées.
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Chapitre IV : Identification des systémes bruités

1. Introduction :

Dans ce chapitre, on va étudier 1’effet des perturbations sur 1’estimation des parameétres des
modeles du proceéde quand on utilise I’algorithme des moindres carrés récursifs ou non
récursif. Ces perturbations introduisent des erreurs qui s’appellent « biais des parameétres ». 11
existe des méthodes appropriées d’identification récursive assurant asymptotiquement une
estimation non biaisée des parametres.

On distingue deux catégories de méthodes d’identification récursive.
— Méthodes basées sur le blanchissement de I’erreur de prédiction
— Méthodes d’identification basées sur la décorrélation du vecteur des observations et de
I’erreur de prédiction.
2. Méthodes basées sur le blanchissement de I’erreur de prédiction :
Les méthodes d’identification entrent dans cette catégorie :
— Moindres carrés récursifs (M.C.R)
— Moindres carrés étendus (M .C.E).
— Maximum de vraisemblance récursif (M.V.R).
— Erreur de sortie avec modéle de prédiction étendue (E.S.M.P.E).
— Moindres carrés généralisés (M.C.G).
2.1 Moindres carrés récursifs (M.C.R) :

La méthode des moindres carrés récursifs a ét€¢ expliquée en détail dans le chapitre
précédant.

2.2 Moindres carrés étendus (M.C.E) :

Cette méthode a été développée pour pouvoir identifier sans biais des modéles « procédé +
perturbation » de la forme :

A(@ )y () = ¢7*B(g Hu(t) + C(g™He(t) (Iv.1)
Avec :

C(q™Y) : polyndome bruit.
e(t) : bruit blanc gaussien.

Le probléme est d’identifier le modele du procéde et du bruit, afin de pouvoir obtenir une

erreur de prédiction blanche.

Principe de la méthode :

Soit le modele du procédé décrit par I’équation :
yt+1D) ==Y ayt+1-0)+X2E but+1-)+X ce(t+1—-)+e(t+1)

En supposant que les parametres sont connus, la sortie du modéle est :
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P+ ==Y ayt+1-0)+XE but+1—i)+ X5 ce(t+1—10) (IV.2)
L’erreur de prédiction est donnée par :
et+D)=yt+1)—-9t+1) =e(t+1)
Donc, I’équation (IV.2) devient :
P+ ==Y ayt+1-D+XE but+1-)+X 5 cet+1-0)  (IV.3)
Dans le cas des paramétres inconnus, la sortie modeéle sera donnée par 1’équation (IV.3), ou

on remplace les valeurs réelles des paramétres par leurs estimations, on aura donc :

na

yt+1) —Za (t)y(t+1—t)+2b (t)u(t+1—1)+2cl(t)s(t+1—1)
9( )T (t)

Avec :
dT() =[-y@) .. yt+1—ny),u®) .. u(t+1—ng),e(t) .. e(t+1—n¢)]
0(t) = [a(6) ... @n, (£),b1(t) ... By (©),E1(1) .. &, (D]

La sortie prédite par le mod¢le a ’instant t + 1 est :

n4 np nc
yt+1) —zal(t+1)y(t+ 1—1)+Zb (t+1)u(t+1—L)+ZCl(t+1)e(t+1—l)
= 9(1t +1D7¢(t)
L’erreur de prédiction a 'instant t + 1 est :
et+1)=y(t+1)—-y(t+1)
L’erreur de prédiction « a priori » est :
Qt+1)=yt+1) -9t +1)
En utilisant 1’algorithme d’adaptation paramétrique donné par les équations (II1.30),

(II1.32) et (111.34).
O(t+1)=0(t) + F(OP()e(t +1)

Qt+1)
1+ ¢O)TF(O)¢(0)
Fit+ D™ =4 (OFO™ + 00"

En présence du bruit et avec un gain décroissant asymptotiquement, £(t) tend d’une fagcon

e(t+1) =

asymptotique vers un bruit blanc, ce qui garantit une estimation non biaisée des parameétres a;
et b;.
2.3 Maximum de vraisemblance récursif (M.V.S) :

C’est une amélioration de la méthode des moindres carrés étendues (M.C.E). en effet au
lieu d’utiliser dans I’algorithme d’adaptation paramétrique ¢ (t), on le filtre par 1/C(t,q~1),

avec C(t,q~1) une estimation a ’instant t de C(q™1).
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La sortie prédite a I’instant t + 1 est :

Y+ =00+ D"p()

Les erreurs de prédiction correspondantes sont données par :
et+1)=yt+1)—-yt+1)

L’estimation du polynéme C(q~1) a I’instant t s’écrit :
CtgH=1+%COq"

Le vecteur d’observations ¢ (t) est défini par :

¢ () =

1
Cltg™b)

[—y() ..—y(t+1—ny),ult)...ult+1—ng),e(t)..et+1—nc)]
(Iv.4)
Qui correspond au filtrage des composantes de ¢ (t) par C‘(%q‘l)
L’algorithme est donné par (I11.32), (II1.35) et (II1.36) ou ¢(t) est donné par 1’équation
(IV.4).

Dans le cas général :

0(t) = [ay(t) .. @n, (£),b1(t) .. By (), E1(2) .. &, (D]
¢ (1) =

Ctq™b)
2.4 Erreur de sortie avec modéle de prédiction étendu (E.S.M.P.E) :

[—y(@®) ..y(t+1—ny),ult)..ult+1—ng),e(t)..e(t+1—n;)]

Il s’agit d’une extension de la méthode d’erreur de sortie. Soit le modele du « procédé+
perturbation » donné par I’équation suivante :
y(t+1) =—ay(t) + byu(t) + cie(t) +e(t+ 1)

Le prédicteur ajustable « a priori » des M.C.E est donné par I’équation :
POt +1) = —a1y(6) + biu(®) + ée(0) = 6O (1)
Rajoutant et en retranchant le terme +a; (t)y(t)

POt +1) = —ay(O) + biu(t) + &e(t) £ a1 (OI() (IV.5)
et en regroupant différemment les termes de 1’équation (IIL.5) on obtient la structure de
prédiction ajustable « a priori »utilisée dans I’E.S.M.P.E
POt +1) = -a,(®Oy© + b (Ou®) + hi(De(®) = O $()

Ou:

hi(®) = & () — (1) ;

6" =[a:(0), b, (), h (V)] ;

o = [-9(),u®), e(®)]

Le prédicteur ajustable « a posteriori » est donné par :
P(t+1) =0(t+ 1p(t)

Et les erreurs de prédiction sont données par :
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L+ =yt+1)-9°%(t+ 1)
et+1)=yt+1)—-yt+1)

L’algorithme d’adaptation paramétrique est celui donné par les équations (I11.32), (I11.35)
et (II1.36). Dans le cas général :

0" = [ay(©) ... @,,(©),b1(0) ... by, (), Ay (0) ... Ry (D]
P = [=P) ... — Pt —ny + 1), u(t) ... u(t —ng + 1),e(t) ... e(t —ne +1)]

Comme pour les M.C.E, &(t) tend asymptotiquement vers un bruit blanc, garantissant
ainsi une estimation non biaisée des paramétres de A(q~!) et B(q™1) (si I’entrée est
suffisamment riche). Notons que les valeurs des coefficients de C(q~') s’obtiennent en
utilisant la relation suivante : ¢; = h; + q;

2.5 Moindres carrés généralises (M.C.G) :
L’objectif de cette méthode est d’obtenir une erreur de prédiction « blanche »pour un

modele « procede+ perturbation »ayant la structure suivante :

A(gDy®) = ¢~ 4B(gDu(t) + —

(@1

Le terme C(qg~1)e(t) du modéle ARMAX « auto-régressif a moyenne ajustée et entrée

e(t) (IV.6)

exogeéne » a été remplacé par 1/C(t,q 1)e(t). Nous présenterons cette méthode a I’aide d’un
exemple.

Le modele « procédé+perturbation » est donné par I’équation suivante :

t+1
y(t+1) = —ary(©) + bu(®) + 5o
Définissions :
_ -1 _ _ e(t+1)
at+1)=>0+a;q)y(t+1)—but) = Treig (Iv.7)

On a alors la relation : (1 + C;g Da(t+1) =e(t + 1)
a(t + 1) :est un processus AR « autor-égressif ».

En supposant les parameétres connus, nous pouvons construite un prédicteur assurant une
erreur de prédiction blanche :

y(t+1) =—ay(t) + byu(t) — cia(t) (IV.8)
En effet :

e(t+1)

yt+1) -9 +1) =1 =e(t+1)

+c1q71
Dans le cas des paramétres inconnus, le prédicteur s’obtient en remplagant les parameétres
connus dans I’équation (IV.5) par leurs estimations.
Le prédicteur ajustable « a priori »sera donné par :
P>t + 1) = a1 Oy () + by (Du(t) + & (Da(t) = 6 P(t) (IV.9)
Ou:
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()" = [a,(t), b1 (t),é1()]
d®" = [y@®), u®), a®)]

La quantité a(t) sera estimée a I’aide de 1’équation (IV.7) dans laquelle on remplace les

(IV.10)

valeurs inconnues des parameétres par leurs estimations :
a(t) = A(t,q Dy(®) — q~*B(t,q Hu(®) = 1+ & (g™ ") — b (Ou(t - 1)
L’erreur de prédiction « a priori » est donnée par :
t+1)=y(t+1)—9°(t +1) (IV.11)
L’équation du prédicteur ajustable donnée dans 1’équation (IV.9) ayant la formulation
permettant 1’utilisation de I’algorithme des moindres carrés, on va utiliser, comme pour les
M.C.E, I’algorithme d’adaptation paramétrique donné par les équations (I11.32), (II1.35) et
(I11.36).dans ce cas ¢ (t) est donné par I’équation (IV.10) et e°(t + 1) par I’équation (IV.11).

Dans le cas général:

0" = [a,(6) ... @y, (), by (8) . by (8), 61 (0) ... B (D] 5

d®OT =[-y@) ..—y(t —ny + D,ut) ..u(t —ng + 1), —a(t) ..— a(t —n; + 1)]

3. Méthodes d’identification basées sur la décorrélation du vecteur des
observations du vecteur des observations et de I’erreur de prédiction
(TypeIl) :

Les méthodes d’identification récursive suivantes entrent dans cette catégorie :

Variable instrumentale a observations retardées (VIOR).

Variable instrumentale a mod¢le auxiliaire (VIMA).

Erreur de sortie a compensateur fixe (ESCF)

Erreur de sortie a compensateur ajustable (ESCA)
3.1 Variable instrumentale a observations retardées :
L’objectif est de trouver un nouveau vecteur des observations qui soit fortement corrélé

avec les variables non bruitées mais non corrélé avec le bruit pour pouvoir obtenir

Ely®,e(t+1}=0

Exemple :
Soit le modele « procédé+perturbation » :

y(t+1) =—ay(t) + bju(t) —cie(t) +e(t +1) (IV.12)
Considérons le prédicteur ajustable des moindres carrés récursifs :

POt +1) = —a;(®)y(©) + by (DHu®) = O P (1) (IV.13)
Ou:

6" = [a1(), b; (D], p(O" = [-y(®), u(®)] (IV.14)

Et respectivement :
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Pt+1) =0+ 1DTP) (IV.15)
L’erreur de prédiction « a posteriori » a 1’expression :
e+ 1) =y(t+1) -0t +1)Tp() = [0 -8t +1)] ¢(®) + cre(t) +e(t +1) (IV.16)
En tenant compte de :

y(t+1) =0T¢p(t) + cre(t) +e(t+1) (IV.17)
Ou: 8" = [ay, by]

Evaluons maintenant E{¢(t), e(t + 1)} pour 8 = 6 :

E{p(t), et + D} = [-E{y(t),e(t +1)},0] =0 (IV.18)

La deuxiéme composante est nulle, car u(t) est indépendant de e(t) et e(t + 1). Le biais
va €tre provoqué par :

E{y(®),e(t + D} = ¢ E{e*(1)} = ¢10?

Car y(t) et e(t + 1) contiennent un terme en e(t). Remplagant maintenant dans le vecteur
des observations utilisées par les M.C.R. (¢ (t) = ¢@(t)), la premic¢re composante —y(t) par
sa valeur décalée d’un pas. On crée ainsi une « variable instrumentale ». Le nouveau vecteur
des observations sera :

()" = o O [-y(t — 1, u®)] 1v.19)

En utilisant 1’équation (IV.12) décalée de deux pas, on observe que I’expression de
y(t — 1) contiendra des termes en e(t — 1) et e(t — 2), ce qui aura pour conséquence :

E{y(t—1),e(t+1D}=0=E{¢p(®),e(t +1)} =0 (IV.20)

C’est-a-dire c’est ce que nous recherchons pour obtenir des estimations paramétriques non
biaisées. L’algorithme d’adaptation paramétrique (A.A.P) reste celui des M.C.R, dans le quel

on utilise le vecteur instrumental ¢ (t) donné par 1’équation (IV.19).

O(t+1) =6(t) +F(t)p(t)e(t+1) (IV.21)
et +1) = % (IV.22)
Fit+ 1D P =21FO) '+ 00T (IV.23)

Dans le cas général, le vecteur instrumental ¢ (t) est donné par :

" = oy = [yt —ne),—yt—nc—1)..— y(t —nc —ny + 1), u®),u(t -
1) ..u(t —ng + 1)] (IV.24)
Ou : le retard des observations n. doit satisfaire la condition :

ne = degC(q™) (IV.25)
afin d’obtenir la décorrélation souhaitée entre les observations et I’erreur de prédiction.
3.2 Variable instrumentale a modele auxiliaire :

L’objectif est le méme que pour la variable instrumentale a observations retardées. Le

modele « procédé + perturbation » considéré dans ce cas est celui de la structure S :
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Alg Dy (®) = ¢ B(qg Hu(®) + w'(t) (IV.26)
Ou:
w (t+1) = A(g~Hw(t) (IV.27)

w(t) est une perturbation quelconque, indépendante de u(t), a valeur moyenne nulle et
variance finie.

L’objectif final est d’obtenir des estimations non biaisées des coefficients de A(qg™!) et
B(q™1) sans prendre en compte une modélisation de la perturbation.
Exemple :

y(t+1) = —a;y(t) + byju(t) + w'(t + 1) (IV.28)
Ou w'(t + 1) est donné par 1’équation (IV.27) avec A(g™) = 1+ a;q~ 1.

Considérons le prédicteur ajustable des moindres carrés récursifs :

Pt +1) = —a;(Oy() + b (Ou(®) = 6(D) (o) (IV.29)
Ou:

)" = [a,(1), by(®)], p(®)" = [~y (1), u(®)] (IV.30)
Et respectivement :

P+ =0+ 1DTP) (IV.31)

L’erreur de prédiction étant définies par :

Qt+1)=yt+1)—-9°(t+1)

et+1D)=y(t+1)—-9(t+1) (IV.32)

Définissons un modele de prédiction auxiliaire qui va engendrer la variable instrumentale :

yw (@) = a;(O)yp (t = 1) + byu(t — 1) (IV.33)
Le nouveau vecteur des paramétres est définie par :
¢ =@ ()" = [y ®),u®)] (Iv.34)

On remplace donc y(t), y(t — 1), ... par y;, (), yy (t — 1), ...

Dans le cas général, le vecteur des observation a la structure :

¢ = o ()" = [yw (), yw (t = 1), u(®), u(t - 1)] (IV.35)
Et la variable instrumentale y;, est engendrée par le modele auxiliaire :

A(t, g Dy (@ = ¢~*B(t, g Hu(t) (IV.36)
Ou:

At g™ =1+aq7" +
At g” ) =140 +- (IV.37)
B(t,q7) =b1q~" +bq " + -
L’algorithme d’adaptation paramétrique reste celui des M.C.R. donné par 1’équation

(IV.21), (IV.22) et (IV.23).Dans le quel ¢(t) est donné par 1’équation (IV.35).
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3.3 Erreur de sortie a compensateur fixe :

Le « modele + perturbation » est celui donné par les équations (IV.26) et (IV.27) et
respectivement pour 1’exemple du premier ordre par 1’équation (IV.28) L’idée sous-jacente a
cette méthode est ’observation qu’en absence des perturbations, la sortie prédite par le
prédicteur des M.C.R. y(t+1) tend vers y(t + 1). Dans ces conditions, on peut remplacer
y(t) dans I’équation de prédicteur par y(t).

Exemple :

Considérons le prédicteur ajustable M.C.R. pour le modele « procédé + perturbation » de
I’équation (IV.28)

POt +1) = @, (OP(E) + by (Hu(t) (IV.38)
et remplacant dans 1’équation (IV.28) y(t) par y(t) (prédicteur type « erreur de sortie »).

Nous obtenons alors :

POt +1) = —a; ()P + by (Du®) = 6 P(v) (IvV.39)
Ou:

6" = [a, (1), b, (D], p(®O" = [-9(®), u(®)] (IV.40)
et

P+ =0+ Do) =29 =0(t) Pt —1) (IV.41)

représente la nouvelle prédiction « a posteriori ».

Dans le cas général, le vecteur des observations utilis¢é dans le prédicteur et dans
I’algorithme d’adaptation paramétrique est de la forme :

dOT =[-9@), =Pt —1) ... — P(t —ny + D, u(t) ..u(t —ng + 1)] (IV.42)
L’erreur de prédiction étant définies par :

Qt+1)=yt+1)—-9°(t+1)

Iv.43
et+1D)=yt+1)—-y(t+1) ( )
On définit aussi une erreur d’adaptation (v) obtenue par filtrage de I’erreur de prédiction :

v(t+1) =D(@g Vet +1
(t+1)=D@ e+ v
D(q™) =1+diq™ + - dy,q™
VOt +1) ="+ 1)+ X2 die(t+1—14) (IV.45)
L’algorithme d’adaptation paramétrique est de type M.C.R, dans le quel on utilise ¢(t),
donné par I’équation (IV.40) (respectivement (IV.48) et on remplace £(t + 1) par I’erreur

d’adaptation v(t + 1).

Ot+1) =080 +Ft)p(Ov(t+1) (IV.46)
vO(t41)

v(t+1) = ww—;@m (IV.47)

Fit+ 1D =1F@®) + 00T (IV.48)
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C’est une méthode qui assure donc une identification non biaisée des coefficients A(q™") et
B(q"), sans modélisation de la perturbation.

3.4 Erreur de sortie a compensateur ajustable :

Il s’agit d’une modification de la méthode de I’erreur de sortie a compensateur fixe. Dans
cette méthode, on identifie simultanément les parametres du procédé et du compensateur.

Les équations des prédicteurs et des erreurs de prédictions restent les mémes que pour la
méthode d’erreur de sortie & compensateur fixe (et sont données par les équations (IV.39),
(IV.40), (IV.41) et (IV.43)

Le changement intervient au niveau de la génération de I’erreur d’adaptation. On remplace

les équations (IV.44) et (IV.45) par :

v(t+1)=D(t+1,qg De(t+1) (IV.49)
D(t,gH =X diqg snp =ny (IV.50)
VO0(t+1) =+ D)+ X2 die(t+1—1) (IV.51)

Les nouveaux vecteurs des paramétres ajustables et des observations pour 1’exemple du

premier ordre considéré seront :

6" = [a, (1), by (), dy (D]
()" = [-9(®), u(t), —e(®)]
Dans le cas général:
0" = [a;(t) ... @y, (©), by (t) .. by, (1), d1 (1) ... dpy, (D] (IV.53)
PO =[—9@) .. — Pt —ny + 1), u(t) .cu(t —ng + 1), —&(t) .. — e(t —np + 1)]  (IV.54)

L’algorithme d’adaptation paramétrique reste celui donné par les équations (IV.46),

(IV.52)

(IV.47) et (IV.48) ot maintenant v°(t + 1), 8(t), ¢(t) sont donnés par les équations (IV.51),
(IV.52) et (IV.54).

Notons que cette méthode conduit a une augmentation du nombre de parameétres a estimer
par rapport a I’erreur de sortie a compensateur fixe. Elle ne doit étre utilisée que dans le cas
que la méthode a compensateur fixe diverge. A noter que cette méthode peut diverger si
transitoirement D (t,q~1) a des racines & I’extérieur du cercle unité.

4. validation des modéles :
4.1 validation des modeles identifiés avec les méthodes de type I :
Le principe de la méthode de validation est le suivant :
— sl la structure « procédé-+perturbation » choisie est correcte.
— si on a utilisé une méthode d’identification appropriée pour la structure choisie.
La validation des modeles identifiés avec les méthodes de type I se fait en testant si I’erreur

de prédiction £(t) tend asymptotiquement vers un bruit blanc, ce qui implique
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lim,_, E{e()e(t —i)}=0,i=1,23,..,—-1,-2,-3, ...
4.1 validation des modeles identifiés avec les méthodes de type II :
Le principe de la méthode de validation est le suivant :
— si la perturbation est indépendante de I’entrée (E{w(t)u(t)} = 0).
— si la structure « procédé + perturbation » choisie est correcte.
— si on a utilisé une méthode d’identification appropriée pour la structure choisie.

La validation des mod¢les identifiés avec les méthodes de type II se fait en testant si
N

B0 9(t~ D] = ) (1) 9(t 1) = 0

t=1
Un modele identifié acceptable doit vérifier la condition |[RN (i)| < 0.15

Ou:i=1,23,...max(ng,ng +d) et les RN (i) sont des estimations des intercorrélations

o

normalisées.

N =

N

1
S 90|/

t=1

RN(Q) =

iMZ

N
1 1
T2, E® N,

t=1
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Chapitre V : Simulation et validation des résultats

1. Introduction :

Dans ce chapitre, on effectuera certaines simulations afin de valider les différents
algorithmes détaillés dans les chapitres précédents.
2. Les applications pour les méthodes d’identifications graphiques
2.1 Méthode de Strejc-Quentin :

Pour tester cette méthode, on considére un systéme dont la fonction de transfert est donnée
par :

100
p+dHEP+5@+1D
Le modéle mathématique proposé par Strejc-Quentin est de la forme suivante :
Ke™

(1+Tp)»

H(p) =

H(p) =

temps(s)
Figure (V.1) : Réponse indicielle du procédé.
La méthodologie :
— Le gain statique est mesuré directement de la valeur finale de la sortie : K=5.
— On trace la tangente au point d’inflexion Q et on mesure T1 =0.32 s et T2=1.58 s.
— D’apres le tableau, avec T1/T2 =0.202, un ordre n=2 semble convenir.
— La constante de temps T est évaluée a partir de T2/T = 2.718 de tableau du Strejc-
Quentin, Cela donne T =0.58 s
— D’apres le tableau, T1/T =0.282, ce qui donnerait une valeur de T1=0.163s .Or on mesure
T1=0.32's
— On peut déduire un retard 7 = 0.157s

En remplacant les parameétres obtenus, on aura

56—0.1571)

H0) = T3 0582
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y(t)

oslk procédé | |
modéle
: : : : 1

o 1 2 3 a 5 &
temps(s)

Figure (V.2) : Réponse indicielle du procédé et du modele.
D’apres la figure (V.2), on remarque que la réponse indicielle du procédé est proche du
celle du modele de Strejc- Quentin mais la réponse de ce dernier est plus retardée.
2.2 Méthode de Broida :
On reprend la méme fonction de transfert que précédemment
100

) = o Do+ + D

y(t)
5

45} o -

1F / B

0.5} S ]
! L ! !

0 1 2 3 4 5 6

tempsé)

Figure (V.3) : Réponse indicielle du procedé.
Soit la fonction de transfert du modele de Broida suivant :
Ke™™
H(p) = a+Tp)
Avec :
K, T, T sont les paramétres a identifier.
Les points communs C1 et C2 habituellement utilisés correspondent respectivement a 28%
et 40% de la valeur finale.
D’aprés la figure (V.3), on releve les valeurs de t1 et t2 correspondant respectivement a la
projection de C1 et C2 sur I’axe des abscisses. Donc t1=0.721 s et t2=0.942 s.
T =5.5 (t2-t1)
T=2.8t1-1.812
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Le gain statique est mesuré directement de la valeur finale de la sortie K=5 comme dans la
méthode de Strejc-Quentin.
En remplacant les valeurs de K, T, 7, on aura :
5e—032p

H®) = 5 121p)

temps(s)
Figure (V.4) : Réponse indicielle du procédé et du modele.

La figure (V.4) donne les courbes de réponse du systeme réel et du modele de Broida. La
concordance des deux points C1 et C2 est bien vérifiée, or la réponse indicielle du modele de
Broida comporte un retard 7.

2.3 Processus intégrateur :
Pour tester cette méthode, on considére un systeme de deuxieme ordre dont la fonction de

transfert est donnée par :

100
p(10p + 3)
y(t)

250 T T T r T T T T T

H(p) =

200}

150

100 |

50

& 1 2 > |13 4 5 6 T 8 9 10
temps(s)

2™ ordre.

Figure (V.5) : Réponse indicielle du processus intégrateur du
Avec :
— (d) : représente I’asymptote de la courbe.

— (d’) : représente une droite parallele a ’asymptote (d).
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— A :représente le point d’intersection entre 1’axe des abscisses et I’asymptote (d).
— B : représente le point d’intersection entre la courbe et la droite (AC).
— C : représente le point d’intersection entre la droite (d’) et (AC).

La fonction de transfert du modéle est sous la forme suivante ;

H(p) = K 1
P a+Ter
Ou : K, T, n sont les paramétres a identifier.
De la figure (V.5) on mesure le rapport % = % = (.34 et grace au tableau du processus

intégrateur, on peut déduire la valeur de n=2. La constante de temps T est déterminée par la

) o 92 , ;
relation : T = % == 1.45s, avec t, c’est la valeur mesurée sur la figure (V.5).

En remplacant les valeurs de K, T et n, on aura :

Hp) 33.33
p) =
p(1 + 1.45p)?
v(t)
250
/"'
e
200} 7 4
’///
150 | // -
=
A
100 | - -~ |
.//.‘ g
-
50| /// |
__/’/ procédé
— — modéle
o = : A L : : : i :
o 1 2 3 4 5 6 7 8 E) 10

temps(=s)
Figure (V.6) : Réponse indicielle du modéle et du processus intégrateur du 2°™ ordre.

Commentaires :

D’apres les allures obtenues dans les figures (V.2) et (V.4) pour les méthodes de Strejc-
Quentin et Broida, on constate que :

— La sortie du modéle de Strejc-Quentin est mieux que la sortie du modele de Broida vu le
retard des deux méthodes (le retard de strejc-quentin est inférieur a celui de Broida).

— La difficulté de la méthode de Strejc-Quentin se pose essentiellement dans la
détermination de point d’inflexion et le tracé de la tangente.

— La méthode de Broida est moins onéreuse (en terme des étapes a suivre) que celle de
Strejc-Quentin.

— Pour les systémes ayant un intégrateur, on a abouti a une réponse indicielle du modele de

processus intégrateur plus au moins proche du celle du procéd¢, comme nous la montre la

figure (V.6).
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3. Les applications pour les méthodes d’identification statistiques :

3.1 Méthode des moindres carrés récursifs (M.C.R) :

Soit un systéme de premier ordre dont la fonction de transfert est la suivante :

9
1+6p

G(p) =

Apres la discrétisation du systéme continu, avec une période d’échantillonnage Te=1.75s,

on aura la fonction de transfert discréte tel que :

2.277
6@ = =077
Qu’on peut mettre sous la forme suivante :
G(z1) = 2.277z71
1-0.747z71

Soit la fonction de transfert discréte du modele du systeme a identifier qui est donné par :
A biz7!
Gz = 1+a.z71
La forme récurrente du modele étant :

y(t+1) =—ayy(t) + byu(t) +e(t)
Tel que 6 = [ay b;] est le vecteur des paramétres a identifier.

Pour exciter tous les modes du processus, on lui applique un signal riche en fréquences
proche d’un bruit blanc. On choisit pour cela une séquence binaire pseudo-aléatoire
(S.B.P.A).

Dans cet exemple, on choisit une séquence pseudo-aléatoire, comme signal d’entrée, qui

est donnée par la figure (V.7).

amplitude

AR

temps(s)

Figure (V.7) : Séquences binaires pseudo aléatoires SBPA.
Aprés I'application de 1’algorithme des moindres carrés récursifs (M.C.R) implanté sous
logiciel Matlab, nous avons relevé les parametres du modele de prédiction ainsi que les

différentes courbes représentées dans les figures ci-dessous :
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3.1.1 Systéme du premier ordre :
On repend les mémes exemples que précédemment, mais cette fois —ci on ajoute un bruit
blanc gaussien, la forme récurrente du modéle discrétisé étant :
y(t+1) = —a;y(t) + byu(t) + e(t)
Avec : e(t) un bruit gaussien.
Pour valider le modg¢le il faut que 1’autocorrélation du I’erreur soit proche de celle du bruit

blanc.

autocorrélation du bruit blanc

—0.2 . : . L : . \ : \
-1000 -800 -600 -400 -200 (o] 200 400 600 800 1000
échantillons

Figure (V.8) : Autocorrélation du bruit blanc gaussien.
0 = [a; by] Vecteur des parametres a identifier.
Les parametres identifiés sont : a; = —0.7626, b; = 2.2719

Les différentes courbes relevées :

parameétres
25

2} Tb1=2.2719 4
1.5 E

-0.5 o lal=-0.7626 b

(4] 100 200 300 400 500 600 700 800 900 1000
temps(s)

Figure (V.9) : Evolution des parametres du modele du ler ordre.
Erreur quadratique = 0.0461
Test de validation : blancheur de I’erreur
— Energie du I’erreur =Variance (erreur)= 0.0063
— Energie du procédé= Variance (procédé)=4.6571

— Energie du mod¢le= Variance (modele)= 4.7745
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erreur
0.25

o2 B

015} -

0.1+

0.05}|

-0.05} -

=01 -

-0.15 B

-0.2 B

-0.25
s}

100 200 300 400 500 600 700 800 900 1000
temps(s)

Figure (V.10) : Erreur de prédiction.

1.2 T T T T T

0.2 : " : 2 s . N
-1000 -800 -800 400 -200 (o] 200 400 S00 200 1000

Echantillons

Figure (V.11) : Autocorrélation du I’erreur de prédiction.
D’apres la figure (V.11), on peut dire que ce modele est validé, car I’autocorrélation de

I’erreur de prédiction est proche du celle du bruit blanc.

sortie
10

8

[

— procedé
— modalae

[s] 100 200 300 400 500 S00 OO 800 D00 1000
temps(s)

Figure (V.12) : Les sorties du procédé et du modele.
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vit)
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4
al Vi ]
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i
2k _.-"f A
.'l.;
1F/ —— procedeé |
/ modéle
0 i L L L L I
o 20 40 60 a0 100 120

temps(s)
Figure (V.13) : Réponse indicielle du procédé et du modele.
3.1.2  Systéme de 2°™ ordre :

Soit un systéme de deuxieme ordre qui est donné par la fonction de transfert suivante :

1

60) =13, 73,7

Apres la discrétisation du systéme avec une période d’échantillonnage de Te=2s on aura :

0.344z + 0.1749
z? —0.6165z + 0.1353

G(z) =

Qu’on peut s’écrire sous la forme :

0.344z71 4+ 0.17492z72
—0.6165z1 4+ 0.135322

G(z) = 7

Soit la fonction de transfert discréte du modele du systéme a identifier qui est donné par :

G( _1) blz_l + sz_z
VA =
1-— alz_l + ClzZ_z

La forme récurrente du modéle discrétis¢ étant :
y(t+1) =—ayy(t) —ay(t —1) + byu(t) + byu(t — 1) + e(t)
Avec :
e(t) un bruit gaussien
0 = [a; a; by by] est le vecteur des paramétres a identifier.
Les parametres identifiés sont :
a; = —0.58338, a, = 0.13906, b; = 0.34228 et b, = 0.16818

Les différentes courbes relevées :
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paramétres
3

1l b1= 034228 N

Ll b2=0.16818
T&E2=0.13906 ]

1 a1=-0.58338

- -50 1 [I)O 2(’)0 3[‘)0 4(‘]0 560 6(‘]0 760 8(’)0 960 1000
temps(s)
Figure (V.14) : Evolution des paramétres du modéle du 2™ ordre.
Erreur quadratique = 0.3641
Test de validation : blancheur de I’erreur
— Energie du I’erreur =Variance (erreur) = 0.2851
— Energie du procédé =Variance (procédé) = 1.4260
— Energie du modele =Variance (modele) = 1.735
erreur
1.5 .
1} 4
o.s ( | .
ol
s} i
- b ,
s} i
_20 100 200 300 00 S00 S00 FOo0 800 200 1000
temps(s)
Figure (V.15) : Erreur de prédiction
1.2
1l ]
0.8k -
0.6 |- -
0.4 E
0.2 ~
(8]
- E—L‘IEODD -800 —E(;)D —400 -200 (;) 200 4ll:l (0] E(;)D Sll:l (o] 1000

Echantillons

Figure (V.16) : Autocorrélation du I’erreur de prédiction.
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D’apres la figure (V.16), on peut dire que ce modele est validé, car 1’autocorrélation du

I’erreur de prédiction est proche du celle du bruit blanc.

sortie

T T Y T T T T T T
5+ —— procédé -
modeéle

4f [ .

sl 1 m | .
|

200000 ot T ‘ ‘

1 il | | b | R J

o | ! 1R L

-1 | AR

2+ i

afk 4

-4

[+] 100 200 300 400 500 600 700 800 900 1000
temps(s)

Figure (V.17) : Les sorties du systeme et du modele.

v(t)
1.4

0.8 -
0.6 -
0.4 E
0.2 — procédé |-
modéle
100 120
temps(s)

Figure (V.18) : Réponse indicielle du modele et du procédé.

Les résultats obtenus a partir des exemples précédents montrent que les parametres
retrouvés convergent vers les vrais parametres du procédé comme nous le montre les figures
(V.9) et (V.14). On constate que les valeurs des erreurs quadratiques et les réponses
indicielles (voir les figures (V.13) et (V.18)) obtenues en utilisant la méthode des moindres
carrés récursifs ne sont pas satisfaisantes, ce qui nous ramene a considérer une autre structure
« procédé +perturbation » par exemple la structure S3.

Nous choisissons, parmi les méthodes d’identification applicables a la structure S3, la
méthode de moindre carré¢ étendu (M.C.E) et la méthode de variable instrumental a
observations retardées (V.L.O.R).

3.2 La méthode de moindre carrée étendue (M.C.E):

On reprend le méme exemple du systeme du premier ordre, la forme récurrente du modele

discrétisé étant :
y(t+1) =ay(t) + biu(t) + cie(t) +e(t+1)

Avec : e(t) un bruit gaussien, ¢; = 0.43
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Tel que : 8 = [a; by c1] est le vecteur des paramétres a identifier.
Les parametres identifiés sont : a; = —0.74429, by = 2.2843 et ¢; = 0.41492

Les différentes courbes relevées :

parameétres

T T T T T
|{VV\’\—’\—’W_77:1 = 041492

2} g

T b1= 2.2843

- 1 al=-0.74629

-] p

-3

0 100 200 300 400 500 600 700 800 200 1000

tomps(s)
Figure (V.19) : Evolution des paramétres du modéle du 1* ordre.
Erreur quadratique = 7.4031e-004
Test de validation : blancheur de I’erreur
— Energie du I’erreur =Variance (erreur) = 7.3852¢-004
— Energie du procédé =Variance (procédé) = 6.4895
— Energie du modéle =Variance (modele) = 6.4075

erreur
0.08

0.06 |-
0.04 |-

0.02 |

|
-0.02 I'l

=0.04 |

-0.06 |-

-0.08 |- B

=0.1

[o] 100 200 300 400 500 600 700 800 900 1000
temps(s)

Figure (V.20) : Erreur de prédiction.

=
-1000 -800 -600 -400 =200 (8] 200 400 s00 800 1000
Echantillons

Figure (V.21) : Autocorrélation de ’erreur de prédiction.
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D’apres la figure (V.21), on peut dire que ce modele est validé, car 1’autocorrélation du

I’erreur de prédiction est proche du celle du bruit blanc.

sortie
12

10 | B
al

(=3

il — procaedé
modale

o 100 200 200 400 500 S00 700 200 200 1000
temps(s)

Figure (V.22) : Les sorties du systeme et du modele.

3 |- .
=zl ]

1l —— procéddé |
modala

(8] 20 40 a0 80 100 120
temps(s)

Figure (V.23) : Réponse indicielle du modele et du procédé.

On constate que les valeurs estimées de a; et b; sont meilleurs que dans le cas des
moindres carrés récursifs (I’erreur quadratique est plus faible), d’autre part, I’autocorrélation
(figure V.21) de I’erreur est beaucoup plus proche du celle du bruit blanc, et la réponse
indicielle du modele se confond avec celle du procédé (voir la figure (V.23)).

3.3 La méthode de variable instrumentale a observations retardées :
On reprend le méme exemple du systéme du premier ordre. La forme récurrente du modele
discrétisé étant :
y(t+1) =ay(t) + byu(t) + cie(t) +e(t + 1)
Avec : e(t) un bruit gaussien, ¢; = 0.43
Tel que : 6 = [a; by] est le vecteur des paramétres a identifier.
Les parametres identifiés sont : a; = —0.763 et b; = 2.289

Les différentes courbes relevées :
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parameétres
2.5 : T r T T
T bi=2.289
2L o
1.5 -
1 -
0.5 -
0 <

-0.5 -
ﬂ\ﬂ.fvwf 1 a1=-0.763
4] 100 200 300 400 500 600 700 800 900 1000
temps(s)

Figure (V.24) : Evolution des paramétres du modele.

Erreur quadratique =0.0611
Test de validation : décorrélation prédiction/erreur

— Energie du I’erreur =Variance (erreur) = 0.0070

— Energie du modéle =Variance (modele)= 5.0195

— Energie du procédé =Variance (procédé) = 5.1774
Critére de validation : |RN(i)| < 0.15
RN(1) = 3.9198e — 13
Avec RN (@) : les intercorrélations normalisées. i = 1, 2,3, ....max(ny, ng + d)

erreur
0.3

[+] 100 200 300 400 500 600 700 800 200 1000
temps(s)

Figure (V.25) : Erreur de prédiction.

T T T T T T T T

2

ol

-2
—— procédé
modéle

o] 100 200 300 400 500 600 700 800 900 1000
temps(s)

_4

Figure (V.26) : Les sorites du procédé et du modele.
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Figure (V.27) : Réponse indicielle du modele et du procédé.

Les résultats obtenus dans la méthode de variable instrumental a observations retardées

(V.LO.R), nous amene a conclure comme suite :

L’erreur quadratique est plus élevée par rapport a celle des moindres carrés étendus

(M.C.E), aussi le mod¢le est validé car I’intercorrélation normalisée est inférieure a 0.15.

3.4 L’entrée est un échelon d’amplitude 10 et retardé de 100s :

On reprend le méme exemple du systéme du premier ordre La forme récurrente du modele

discrétisé étant :
y(t+1) =ay(t) +bu(t) +e(t)
Avec : e(t) un bruit gaussien.

u(t) : échelon d’amplitude 10 et retardé de 100s

Amplitude

10

N W oA O d N R
T T T

-
I

o 100 200 300 400 S00 s00 FOO 800

Figure (V.28) : Echelon retardé.
Tel que : 8 = [aq by] est le vecteur des paramétres a identifier.
Les parametres identifiés sont : a; = 2.2, b; = —0.75504

Les différentes courbes relevées :

200 1000

temp=s(s)
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parametres
25 T T T T T T T T T

2r Tbi=22 b

=0.5 ~
W L a1=-0.75504

(o] 100 200 300 400 500 600 700 800 Q00 1000
temps(s)

Figure (V.29) : Evolution des paramétres du modéle.
Erreur quadratique = 0.0507
Test de validation : blancheur de I’erreur

— Energie du I’erreur =Variance (erreur) = 0.0149

— Energie du procédé =Variance (procédé) =737.6534
— Energie du modele =Variance (mod¢le) = 734.6729

erreur
1.4

o 100 200 200 400 500 s00 FOoOo 800 D00 1000
temps(s)

Figure (V.30) : Erreur de prédiction.

autocorrélation du I'erreur

0.2 r L " r r r " s s
-1000 -800 -600 400 200 a] 200 400 S00 800 1000
echantillons

Figure (V.31) : Autocorrélation du I’erreur.
D’apres la figure (V.31), on peut dire que ce modele est validé, car 1’autocorrélation du

I’erreur de prédiction est proche du celle du bruit blanc.
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Figure (V.32) : Les sorties du systéme et du modéele.
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Figure (V.33) : Réponse indicielle du procédé et du modele.
3.5 Influence de la période d’échantillonnage :

On reprend I’exemple du systéme de premier ordre qui est de la forme suivante :

G =
(p) 1+ 6p

Apres la discrétisation du systéme continu, avec une période d’échantillonnage Te=0.1s, on

aura la fonction de transfert discrete tel que :

(o) = 0.1488
#) = 7009835
Qu’on peut mettre sous la forme suivante :
0.1488z7!
G(z ™) =
@) = 10893571
Soit la fonction de transfert discréte du modele du systéme a identifier qui est donné par :
~ blz_l
G -1y —
(Z ) 1+ a1Z_1

En utilisant le programme des moindres carrés étendus (M.C.E) implémenté sous
MATLAB, on reléve les courbes suivantes :

Les différentes courbes relevées:
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parametres
2
1.5 4
1 ~
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Figure (V.34) : Evolution des paramétres du modéle du 1% ordre.
Erreur quadratique = 1.0931
Test de validation : blancheur de I’erreur
— Energie du I’erreur= Variance (erreur) = 0.8535
— Energie du procédé =Variance (procédé) = 34.8699
— Energie du modele =Variance (modele) = 30.4280

erreur

o 100 200 300 400 500 800 700 800 Q900 1000
temps(s)

Figure (V.35) : Erreur de prédiction.

~0.4 . : . L c L \ . .
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Figure (V.36) : Autocorrélation du I’erreur.
D’aprés la figure (V.36), on peut dire que ce modele n’est pas validé, car I’autocorrélation

du I’erreur de prédiction est différente du celle du bruit blanc.
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Figure (V.37) : Les sorties du systéme et du modéele.
yi(t)
) ———
8 _— - 4
7
7+ e 4
6 / .
st / -
d o/ ,
3t /-‘f J
2+ f."' .
1 _‘,f"ll modéle 1
o CllI 2’0 4’0 6’0 8’0 1 (I)D 120
temps(s)

Figure (V.38) : Réponse indicielle du procédé et du modele.
D’apreés la figure (V.38), on remarque que les réponses indicielles du modele et du procédé
sont différentes, cela est dii au mauvais choix de la période d’échantillonnage.
On peut conclure que le choix de la période d’échantillonnage est important, elle doit étre

choisie convenablement en respectant la condition du théoréme de Shannon :
\ . T .
Cas du systeme du premier ordre : 7 < T, <T et dans notre cas T, est comprise entre

1.5<T,<6.
3.6 Influence de nombre d’échantillons :

On reprend le méme exemple du systéme de premier ordre discrétisé, pour cette fois ci on
considere 100 échantillons :

2.277z71
1—0.747z1

En utilisant le programme des moindres carrés étendus (M.C.E) implémenté sous

G(z™) =

MATLAB, on reléve les courbes suivantes :

Les différentes courbes relevées:
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parametres

Tec1=0.37017

T bi1=2.2514 u
1l al1=-0.75447
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Figure (V.39) : Evolution des paramétres du modéle du 1% ordre.
Erreur quadratique = 0.0060
Test de validation : blancheur de I’erreur
— Energie du I’erreur =Variance (erreur)= 0.0039
— Energie du I’erreur Variance (procédé)=5.0413

— Energie du I’erreur Variance (mod¢le)=4.8535
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Figure (V.40) : Erreur de prédiction.
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Figure (V.41) : Autocorrélation du I’erreur de prédiction.
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Figure (V.42) : Les sorties du systéme et du mod¢le.
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Figure (V.43) : Réponse indicielle du procédé et du modele.

D’apres les résultats obtenus, on constate que I’erreur quadratique pour le nombre
d’échantillons 1000 est assez faible par rapport a ’erreur quadratique a 100 échantillons. Ce
qui signifie que le nombre d’échantillons influe sur la qualité de 1’estimation des paramétres.
Conclusion :

Apres I'implémentation sous MATLAB des algorithmes de 1’identification (M.C.R et M.C.E
et V.I.LO.R), on peut conclure ce qui suit :

— Comparant les deux entrées (S.B.P.A et échelon), on remarque que I’entrée S.B.P.A est
plus fiable comparée a celle de I’échelon puisqu’ elle nous donne une erreur quadratique
plus faible.

— La méthode des M.C.E est plus performante que celle des M.C.R. Elle permet une
meilleure convergence des parametres (donne une erreur quadratique plus petite), cela est
di a la structure du modele choisie (voir les courbes relevées en dessus).

— Si on compare la méthode des M.C.E a celle du V.I.LO.R, on constate que cette dernicre a
une erreur quadratique plus élevée vu qu’elle ne prend pas en considération la
modélisation des perturbations, ce qui signifie que la M.C.E est la meilleure.

— Quand le nombre de donnés utilisés pour I’identification augmente la qualité de

I’estimation augmente.
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