Journées Identification et Modélisation Expérimentale JIME'2006 — 16 et 17 novembre — Poitiers

CONTSID : un outil logiciel pour l'identification de
modeles parameétriques a temps continu a partir de
données expéerimentales

HuguesGARNIER, Marion GILSON, Thierry BASTOGNE HamzaZBALI
Centre de Recherche en Automatique de Nancy, Nancy-Université
CNRS, BP 239, F-54506 Vandoeuvre-lés-Nancy Cedex, France

hugues.garnier@cran.uhp-nancy.fr, marion.gilson@cran.uhp-nancy.fr,
thierry.bastogne@cran.uhp-nancy.fr

Résumeé—L objectif principal de cet article est de décrire la  récemment illustrés a I'aide de nombreuses simulations nu-
boite a outils Matlab : CONtinuous-Time System IDentifica- mériques [5]. Par ailleurs, la récriture récente orientée objet

tion (CONTSID); elle permet ldentification directe de mo- e fonctions de la boite & outils CONTSID permet d’étendre
deles a temps continu représentés sous forme de fonction de

transfert ou de modele d'état, a partir de données échantillon- SN Usage [3]. Lobjectif de cet article est de donner un apercu
nées régulierement ou non. Cet article présente égalemengle cette boite a outils et de décrire les principales nouvelles
l'interface utilisateur facilitant I'analyse et le pré-traitement fonctions apportées dans la derniére version qui dispose dé-
des donnees, I'estimation des parametres ainsi que la valida-sormais d’une interface utilisateur (GUI).

tion du modéle obtenu. Par ailleurs, les avantages de I'den- o article est organisé comme suit. Un apercu de la boite a
tification directe de modéles a temps continu a partir de don-

nées échantillonnées sont également résumés outil est donné dans la section Il. La section lll résume les

. s ) )} 3 ) principales étapes de la procédure d’identification d’'un mo-
Mots-clés— modéle & temps continu, données échantillon-

nées, interface utilisateur, boite a outils Matlab, outil logiciel, déle a temps Con,t'm.J' Un exemplg d mtro?uctmn du ”.‘.Ode de
identification des systémes. commande est décrit dans la section V. Linterface utilisateur

de la CONTSID est ensuite présentée dans la section V. En-
fin, quelques développements récents sont rapidement décrits
|_ INTRODUCT|ON danS |a. SeCtion VI

L'identification de modeles a temps continu (TC) est un large Il. V UE D'ENSEMBLE DE LA BOITE A OUTILSCONTSID
probléme ayant des applications dans de nombreuses dis- R o R .
ciplines. Les premiers travaux d’identification des systémesl‘es themes principaux de la bofte a outils CONTSID sont

o . N e N y résumeés ci-dessous :
traitaient uniguement d’identification de modeéles a temps ' ble la bl ‘g sthodes dével .
continu & partir de données recueillies a temps continu. En-~ €€ rassembié 1a piupart des methodes developpees au

suite, les développements rapides du tout-numérique pour SOUrS des_ tr,er_1te derniéres af‘”ées. [6]\ pour identifi_er des
I'acquisition des données ont contribué a I'émergence puis modfales I|nea|re§ de ty'?e bo!te noire a ,temp:’s corltlnu d?
4 la domination compléte des méthodes d'identification de SYStemes dynamiques a partir de données d'entree/sortie
modeéles & temps discret, a partir de données échantillonnées. echantillonnées ; . . . R
Ainsi, trés peu de travaux ont été développés dans le cadre de el!e regroupe des methodgs d'identification de modeles
I'identification de modéles a temps continu et de ce fait, ces d’e,crlts sous forme d? fonction de transfer_t ou sous forme
méthodes sont, encore aujourd’hui, assez mal connues. d'état, pour les systemes mono- et multi-variables; elle

- e inclut des techniques traditionnelles comme celle du filtre
Alors que de,.noml.)r_eug logiciels ra\ssen]blant les Q|ﬁerentes de variable d’'état et de plus récentes comme les techniques
techniques d |dent|f|caporj de modeles a temps q_lscre_t sont 4o décomposition en sous-espaces :
d.|spon|bles,\aucqn outil mexistait da}ns l? cas de ldentifica- _ ¢y peut étre vue comme un supplément a la boite a outils
tion de modéles a Fe_mgs con'tm.u. Cesta pAartlr‘ de ce constat System IdentificatiofSITB) de Matlab. Afin de faciliter
gue nous avons décidé de réaliser une boite a outils Matlab

. : ) o son utilisation, la syntaxe des fonctions a été calquée, dans
appelee CONTS.ID (po@ON'Elquous-Tlrr}e,Sy,stem ID?m'f" la mesure du possible, sur celle des programmes de la boite
cation) [1]. Plusieurs mises a jour ont été développées de-

: o . ; o a outils SITE ;
puis sa creation et presentees aux congres recents [2], [3], [4]. elle peut aisément traiter le cas de données échantillonnées
L'objectif est de mettre a disposition des utilisateurs poten- a pas variable ;
]tc!elsdle plustgrandl_nqm_bre dSeIén()etrI:/ﬂcé(eg pte'\r/lrﬂ\(jlt(t)ant d |(Eient|-_ elle posséde a présent une interface utilisateur (GUI) qui
Ier des systemes |nea|re§( L et ) represen- — facilite I'application de la procédure compléte d’'identifica-
tés sous la forme de modéles & temps continu, directement a tion -
partir de données échantillonnées. Cette boite a outils Matlab_ la ,version 5 est compatble avec Matlab 6.x
rassemble la plupart des méthodes développées au cours deset Matlab 7.x et est téléchargeable a I'adres;se
trente derniéres années et est congue comme une extension http :/hwww.cran L;hp_nancy fricontsid
de la boite a outils commercial&ystem Identificationde ' T '
Matlab de\_/elop_p_ee Par ILIuNG. \Les |pterets des methOde§ _llifaut noter que deux boftes a outils de Matlab sont nécessairestrol
directes d’identification de modéles a temps continu ont étéet System Identification
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Les programmes disponibles dans la boite a outils CONTSID
couvrent les différentes étapes de la méthodologie compléte
de l'identification. Un grand nombre de fonctions sont cepen-
dant dédiées a I'étape d'estimation paramétrique et peuvent
étre distinguées selon le type de modéle & identifier :

— le modéle a identifier se présente sous la forme dfane- -

tion de transfert Ces approches sont adaptées au cas des
systémes mono- ou multi-entrées mono-sortie. Les tech-

est souvent primordiale, comme I'ont démontré les résul-
tats de simulation présentés dans [9]. Les approches di-
rectes integrent toutes un pré-filtrage implicite des données
(le filtre est de plus choisi de maniére automatique et opti-
male dans le cas de I'estimaterivc) ;

de s’appuyer sur une paramétrisation parcimonieuse. La
connaissanca priori de I'ordre relatif du systeme est faci-
lement prise en compte ce qui permet d’éviter I'estimation

de zéros de discrétisation rencontrés lors de I'identification

de modeles a temps discret [10];

de pouvoir plus naturellement traiter des données prélevées

rapidement. Ces approches sont en effet beaucoup moins

sensibles aux problémes numériques que les approches

discretes. Elles sont par conséquent trés bien adaptées aux

équipements actuels d’acquisition de données qui délivrent

des mesures quasiment a temps continu;

de pouvoir aisément traiter le cas de données échantillon-

nés a pas variable [11]. Ce type de données est souvent

rencontré lorsque les données proviennent d’analyses en

temps différé, dans le cas des systémes mécaniques ou un
consiste a transformer la forme d’état canonique sous une échantillonnage angulaire est réalisé, ou encore dans le do-
forme polynomiale externe équivalente qui présente I'avan- maine biomédical [12] ou biologique.
tage d'étre linéaire par rapport aux parametres. Les paraDes exemples illustrant ces avantages sont disponibles dans
metres de la forme externe peuvent étre ensuite estimes &s programmes de démonstration de la boite & outils CONT-
l'aide de méthodes dérivées de celles utilisées dans le casID (voir fichieridcdemo.m Une analyse a été récemment
de lidentification des modéles sous forme de fonction de conduite sur un exemple de simulation du quatriéme ordre
transfert. Quelques algorithmes d’estimation paramétriqueafin de comparer les approches directes et indirectes [13], [6],
couplés a la technique des moments de Poisson sont disf9], [5]. Cet exemple illustre notamment certaines difficultés
ponibles [7]. La seconde classe de méthodes est fondée susien connues de la modélisation a temps discret (sensibilité
les techniques de décomposition en sous-espaces. La méx l'initialisation, problémes numériques en cas d'échantillon-
thode des sous-espaces de la famille 45id a été asso-  nage rapide, connaissanaeriori du degré relatif difficile a
ciée aux technigues de transformation linéaire présentanprendre en compte, préfiltrage des données non inhérent), et
les meilleures performances [8]. dont on peut s’affranchir en utilisant des méthodes directes

La boite & outils incorpore également quelques programmesd'identification de modéles a temps continu.

de démonstration donnant un apercu rapide de son utilisation.

Pour les personnes habituées a obtenir un modéle a tempslll. PROCEDURE DIDENTIFICATION AVEC LA BOTTE A

continu aprés conversion d’un premier modeéle & temps dis- OUTILS CONTSID

cret estimé, une question peut se poser : qu'offrent ces tech- . . N iz . . N
niques ? q P P g La procédure visant a déterminer directement un modele a

. . : . temps continu d’'un systéme dynamique a partir de données

Les méthodes a temps continu offrent plusieurs avantages pat;, . o ; ! . . N oL

rapoort 3 leurs alternatives 2 temps discret. pourtant mieuxd entrée/sortie échantillonnées est identique a celle utilisée

co%[;ues Les prnCinaux sont - P ' P pour I'identification de modéles a temps discret; elle se fonde
-Lesp P s L sur trois ingrédients majeurs :

— de fournir directement un modéle a temps continu a par- g : . . . . .
tir de données échantillonnées. Les paramétres du modéle les données d entree/\sortle temporelles a temgs discret;
identifié sont fortement liés aux propriétés et aux coeffi- — un en;\emble de njode_les (la structurg du m(_)de!e) R .
cients physiques du systéme a identifier. Ce modéle peuf un crltere'pour se,lgctlonner le mogele partl_culle_r_a p_artlr
atre interprété physiquement beaucoup plus aisément que des données expérimentales (la méthode d’identification).
réquivalent discret délivré par les approches traditionnelles -@ Procédure didentification consiste alors, de facon ité-

d'identification de modéles a temps discret; cet aspect est@live, a sélectionner une structure de modéle, calculer le
particuliérement attrayant pour un ingénieur : meilleur modéle dans la structure choisie, et évaluer le mo-

— de simplifier I'application de la procédure compléte d'iden- déle identifié. Cette procédure nécessite les étapes suivantes :

tification de systemes pour l'utilisateur non-spécialiste.
Comme dans beaucoup d’'autres domaines, il y a la théo-
rie et la pratique en identification. La théorie de I'identifi-
cation de modéles a temps discret est bien établie ; la pra-
tique, quant a elle, n’est pas simple & mettre en ceuvre pour
I'utilisateur non-spécialiste qui se retrouve souvent dé-
muni devant les choix multiples a effectuer concernant, par
exemple, le pré-traitement des signaux bruts avant d’effec-
tuer I'estimation paramétrique. Cette étape de pré-filtrage

nigues disponibles reposent soit sur la minimisation d’'une
erreur d’équation nécessitant I'utilisation d’une transfor-
mation linéaire couplée a une méthode issue des moindres-
carrés ou de la variable instrumentadeic par exemple),

soit sur la minimisation d’'une erreur de sortieoé par
exemple) (voir partie V) ;

— le modéle a identifier se présente sous la forme dhene
présentation d'étatCes approches sont particulierement
appropriées aux systémes multi-entrées multi-sorties. Une-
premiére classe de méthodes disponibles est fondée sur la
connaissanca priori des indices structuraux définissant la
forme canonique de la représentation d’'état. Le principe

1. concevoir une expérimentation et recueillir les données
d’entrée/sortie sur le procédé a identifier;

2. analyser et traiter les données : éliminer les valeurs
moyennes et les tendances des signaux, puis sélectionner
des portions informatives sur les données initiales;

3. sélectionner et définir une structure de modéle dans
laquelle les paramétres du modéle et leur incertitude
seront estimés ;
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4. calculer le meilleur modele dans la structure choisie a | i
partir des données d’entrée/sortie et de la minimisation
d’un critére ;

0.5 .

Ot 7

5. examiner les propriétés du modéle obtenu.

Si le modéle est suffisamment bon, alors la procédure est [
arrétée; sinon, retour a I'étape 3 pour essayer une autre -if ]
structure de modele. Il est également possible de tester uneis w L w w w w w w L

autre méthode d’estimation (étape 4) ou de retravailler les
données d’entrée/sortie (étapes 1 et 2). ut

1F

IV. UN EXEMPLE D'INTRODUCTION

0.5
Le principal programme de démonstration, nomidé-
demo.mfournit plusieurs exemples illustrant I'utilisation et
les intéréts des approches de la boite a outils CONTSID. Ces-os|-
démonstrations donnent également un apercu d’'une session

ok

typique de la boite & outils CONTSID. Une partie du premier . 5 10 15 20 2 @
programme de démonstration est présentée ci-apres. Time (se9)
Cet exemple a été concu pour prendre en main rapidement Fig. 1. Données d’entrée/sortie (cas bruité)

la boite a outils CONTSID. Il est possible d'exécuter le

programme de démonstration (en tapaftdemoldans la

fenétre de commande de Matlab) et de suivre pas a pas legraditionnelle des moindres carrés associée au filtre des va-
instructions. De plus, l'aide sur chacune des fonctions peutriables d’état I6svf ). Les informations supplémentaires re-
étre obtenue a partir de la fenétre de commande de Matlab euises sont :

entrant classiquemenélp nom_fonction . — le nombre de paramétres au numérateur et au dénomina-
Soit un systeme a temps continu du deuxiéme ordre, sans teur, le nombre d’échantillons pour le retard du mogele
retard, décrit par la fonction de transfert suivante, ©ou nb nkl=[2 1 0]
représente 'opérateur de différentiation par rapport au temps— |a fréquence de coupure (en rad/s) du filtre SVF, choisie ici
az2.
3 . R e .
G(s) = ——— 1 L'algorithmelssvf  peut alors étre utilisé comme suit :
() s2+4s+3 @ 9 P

Mls = Issvf(datadet,[2 1 0],2);

Il faut tout d’abord créer un objet définissant la structure present(Mis);
du modéle de type IDPOLY. Les polyndmes sont entrés enCe qui conduit a:

puissance descendantede CT IDPOLY model : A(s)y(t) = B(s)u(t) + e(t)
Nc=[3]; A(s) = s? + 3.999 s + 2999

Dc=[1 4 3[; B(s) = 2.999

MO=idpoly(1,Nc,1,1,Dc, Ts',0) ; Estimated using LSSVF

Ts',0 indique que le modéle est a temps continu. Loss function 6.03708e-15 and FPE 6.07284e-15

Une séquence binaire pseudo aléatoire de longueur maximal®n peut remarquer que les systémes réel et estimé sont trés
et de 1016 points est choisie comme entréd.a période proches. Ceci est bien sir di au fait que seules des données

d’échantillonnage est choisie égal6.85s. non bruitées ont été utilisées. On peut toutefois remarquer
u = prbs(7,8); que, méme dans le cas non bruité, les vrais parametres ne
Ts= 0.05; sont pas exactement retrouvés. Ceci est d aux erreurs de

On crée alors un objet DATA pour le signal d’entrée avec au- Simulation numeérique des filtres de variables d’état (SVF).
cune sortie, I'entrée et la période d’échantillonnage. Le
comportement de I'entrée entre deux instants d’échantillon-On considére désormais qu’un bruit blanc gaussien perturbe

nage est spécifié en précisant la proprigtérsample’ a la sortie du systéme. La variance de ce bruit additif est ajustée
'zoh'  puisgque I'entrée est constante par morceau, dans cele fagon a obtenir un rapport signal a bruit égal a 10 dB

cas. snr=10;

datau = iddata([],u,Ts,’ InterSample’,’zoh’); y = simc(MO,datau,snr);

data = iddata(y,u,Ts);
La sortie non bruitée est simulée avec la fonction SIMC et Les données d’entrée/sortie sont représentées sur la figure 1.
enregistrée dangiet . On crée alors un objet DATA avec la idplot(data,1 :1000,Ts)

sortieydet , I'entréeu et la période d’échantillonnags. xlabel('Time (sec))
ydet = simc(MO,datau);
datadet = iddata(ydet,u,Ts, InterSample’,’zoh’) ; L'utilisation de ces données bruitées avec la fonctiev

N

conduit inévitablement a des estimés asymptotiquement
On peut alors estimer les paramétres d’'un modéle a tempdiaisées. Un algorithme de type variable instrumentale a
continu a partir de I'objetlatadet , en utilisant la méthode modele auxiliairei¢svf ) peut alors étre utilisé pour réduire
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ce bIaIS Coefficient of determination Riz 0.9997

. . 0.8 T T T T T T T
Miv="ivsvf(data,[2 1 0],2); measored outpit
present(Miv); 06 — — — simulated output
qui conduit a:
CT IDPOLY model : A(s)y(t) = B(s)u(t) + e(t) 04r 7
A(s) = s? + 3.988 s + 3.076
B(s) = 3.008
Estimated using IVSVF
Loss function 0.217742 and FPE 0.219032

0.2 B

-0.2 \ B

d and simulated outputs 1
o
L

On peut remarquer que les parameétres estimés sont procheﬁ o4l
des paramétres réels. Cependant, cette méthode de variablé
instrumentale utilisant les filtres de variable d’'état, présente  -osf ]
deux inconvénients méme si les estimés sont asymptotique-
ment non biaisés :

— elle est sous-optimale, dans le sens ou la variance des - : : : ‘

I
5 10 15 20 25 30 35 40 45 50

estimés n’est pas minimale ; Time

— elle requiert le ch0|x d'un hyper-parametre : la fréquence Fig. 2. Sortie non bruitée du systeme et sortie du modéle
de coupure des filtres SVF (dans ce cas). estimé pasrivc

Il est donc recommandé d'utiliser plutét la méthode de

variable instrumentale optimale (dans ce contexte de bruit Correlation function of residuals. Output # 1

1.2 T T

blanc de mesure en sortie) qui résout ces deux derniers
problémes. Le modéle recherché prend alors la forme d’'un
modele OE a temps continu. Les ordres deviennent donc :
[nb nf nkl=[1 2 0] . Lalgorithme srive peut alors étre
utilisé comme suit :

Msrive = srivc(data,[1 2 0]);

Les paramétres estimés et leur écart-type peuvent alors étre-oz; L m = 5 2
affichés : lag

present(MsriVC) ; o1 C‘ross corr. ‘function b‘etween in?ut 1and r‘esiduals from output‘ 1

ce qui conduit a :

CT IDPOLY model : y(t) = [B(s)/F(s)lu(t) + e(t) 005 J
B(s) = 3.002 (+-0.1113) o W |
F(s) = s? + 3.992 (+-0.1619) s + 3.067 (+-0.1061)

Estimated using SRIVC -0.05 B

Loss function 0.0135763 and FPE 0.0136567

0.1 L L L L L L I I I
-25 -20 -15 -10 -5 0 5 10 15 20 25

lag

Comparons la sortie du modele a la sortie mesurée. Comme
les données ont été simulées, nous avons la possibilité déig. 3. Testde corrélation pour le modéle estimégpac
comparer la sortie du modeéle a la sortie non bruitée du

systeme. Ceci peut étre réalisé facilement en utilisant la } i
fonction comparec : Comparons finalement les diagrammes de

comparec(datadet,Msrive,1 -1000): Bode du modele estimé et du vrai systeme.
qui représente les sorties mesurées et simulées et qui affichpede(Msrive,'sd’,3,1ill,M0,'y-)

le coefficient de détermination défini par Les régions de confiance correspondant a 3 fois I'écart-type
sont également affichées. A partir de la figure 4, on peut

) o2 observer que les diagrammes de Bode estimés coincident trés

Ry =1- 52 ) bien avec les diagrammes de Bode du vrai systéme et que les

régions de confiance sont tres petites.

ol e est I'erreur de simulation. , o

Comme on le voit sur la figure 2, les deux sorties coincident V. L'INTERFACE UTILISATEUR DE LA BOITE A OUTILS

trés bien. CONTSID

Il est également possible d’examiner les résidus (erreur de sil'interface utilisateur de la boite a outils CONTSID se pré-

mulation) de ce modéle, puis de représenter I'auto-corrélationsente sous la forme d'une fenétre principale, comme on le

des résidus et l'inter-corrélation entre I'entrée et les résidus : voit sur la figure 5, qui se divise en trois parties principales :

residc(data,Msrivc) ; — une partiedonnéessur la gauche, ou les données sont

D’apres la figure 3, on peut remarquer que les résidus sont importées, affichées, pré-traitées et sélectionnées;

blancs et totalement non corrélés avec le signal d’entrée. Le- une partieestimation de modeleu milieu, ou différentes

modeéle estimé est donc satisfaisant. structures de modéle et différentes méthodes d'identifica-
tion permettant d'estimer directement un modéle a temps
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Fig. 7. Fenétre de tracé et de pré-traitement des données

A.2 Pré-traitement et sélection des données observées.

Aprés l'importation des données, les opérations classiques
d’'analyse et de pré-traitement des données peuvent étre ap-
pliquées. Un exemple de la fenétre obtenue aprés avoir cliqué
sur le boutorPlot and select datast représenté sur la figure

7. Les données d’entrée/sortie sont représentées. Cette fenétre
permet également le pré-traitement des données incluant I'éli-
mination de I'offset, de la dérive et I'affichage des résultats
aprés l'opération.

Trés souvent, le jeu entier des données n’est pas intéressant

pour l'identification. Ceci est notamment d{ a deux raisons :

— les vecteurs de données incluent des valeurs erronées
(aberrantes) qu'il est essentiel d’éliminer ;

— siun seul jeu de données est disponible, il est recommandé
de le diviser en deux parties, une pour I'estimation du
modele et I'autre pour la validation croisée.

Le boutonCursor selectiorpermet l'insertion de deux axes

verticaux sur la sortie pour définir la portion des données

mesurées que I'on souhaite sélectionner.

Fig. 6. Fenétre de chargement des données

continu peuvent étre utilisées;;
— une partievalidation de modelea droite, ou les propriétés
du modele identifié peuvent étre étudiées.
L'interface utilisateur de la CONTSID peut étre lancée en
tapantcontsidgui  dans la fenétre de commande de Matlab.
B. La partie «estimation de modele»

A. La partie «données»
Bien que la CONTSID permette l'identification de modéles

Comme\orz peut le voir sur la figure 5, lnterface uti!isatf—:-ur représentés sous forme de fonction de transfert et sous forme
permet a l'utilisateur de définir deux jeux de donnees - Un e modele d'état, linterface utilisateur permet uniquement
pour identifier le modele et 'autre pour effectuer des tests dep;qantification de modeéles représentés par une fonction de

validation croisee. transfert & temps continu ; deux structures de modéle sont pré-

A.1 Importer des données mesurées definies

=P | As)y(te) = B(s)ulti) + e(tr) 3)
En cliquant sur le boutoboad data il est possible d'importer B(s)
des données temporelles échantillonnées a partir d’'un fichier y(ty) = mu(tk) + e(tr) 4)

.mat, pour des systémes a une ou plusieurs entrées/sorties,
comme le montre la figure 6. A partir de cette fenétre, on ou s représente 'opérateur de différentiation, c'est a dire
peut sélectionner des variables d’entrée et de sortie, spécifies := %; u(ty) et y(tx) représentent respectivement les

le type d’échantillonnage (& pas constant ou non), la périodesignaux d’entrée et de sortie a linstaht= kT ; e(tx)
d’échantillonnage ;) et I'hypothese sur le comportement est une séquence de bruit blanc gaussien a temps discret;
de I'entrée entre deux échantillons (constant par morceauxA(s), B(s) et F'(s) sont des polyndmes en L'équation (3)

(ZOH) ou continu). définit une structure de modéle ARX a temps continu alors
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<) CONTSIDGUI
File wWindow Help

—Data Load, Plot and Pretreatment—— — Model Estimation —Model Validation
Diata typ — Model Choice
= = — Choose the model to plot
" Data for model estimation |--Mode| - —J ICT 45 —J

TF model-CT OE-[2 3 2]-stive-by using the ... j

— Model order definition
= Data for cross validation

Delay estimation Clear models

Order set J Order search‘

Load data

— Zhoose the type ofthe plot-

— FParameter estimation method

Transient rezponse L.J jStep response ;J

lsrivc

El

Plot & select data

be using the discrete time SRIY - |

Parameter estimation

— Cross validation

[ |

&NTW y(1=[Bp)/Fp)]utlelt)

Continuous-time IDPOLY model:

to |b°x The estimated model iz displayed in the
D it workspace

Residual plot

Residual analysis

Fig. 5. Fenétre principale de l'interface utilisateur de la CONTSID

que I'equation (4) défini une structure de modele OE a temps JE y R T T _ x
continu. Lutilisateur est donc invité a choisir le type et la = =

structure de son modele dans les deux menus déroulant ei

haut de la partiestimation de modéleomme montré a la

figure 5.

Aprés avoir choisi la structure de modéle, I'utilisateur doit

spécifier les ordres des polynémes et le retard du modele a

estimer.

Une premiere option est de déduire une estimée du nombre

d’échantillons du retard & partir de I'estimation de la réponse

impulsionnelle par une analyse de corrélation.

Ensuite, si les ordres de la fonction de transfert du modéle

ne sont pas connues priori, le boutonOrder searchpermet

a l'utilisateur d’effectuer une recherche automatique sur une

large gamme de structure de modéles, comme illustré a la fi-

gure 8. L'utilisateur peut choisir différents critéres puis affi-
cher les résultats d’estimation dans la fenétre de commande
de Matlab. A partir de ces résultats, I'utilisateur peut choisir
les meilleurs ordres pour son modéle puis sélectionner I'ordre
de son modele final en cliquant sur le bou@mler setdepuis

la fenétre principale, comme le montre la figure 9.

Une fois le retard et le nombre de coefficients du modéle

polynomial sélectionnés, les parameétres du modéle peuvent

étre estimés en utilisant une des méthodes paramétriques
disponibles choisies dans un menu déroulant :

— dans le cas d’'une structure de modéle de type OE a temps
continu, Il'utilisateur peut choisir d'utiliser la méthode
COE (continuous-time output error) ou la méthode SRIVC
(simplified refined instrumental variable) ;

— dans le cas d'une structure de modéle de type ARX a

Model order estimation

|--nt:| rit-- j |--nf tmir-- j |--nk tit-- j
|--nb rma-- j |--r'|f - j |--nk FRgE-- j

Zelect the criterion to sort and display the results ———

=ct & criterion-- =

Estimate

Fig. 8. Fenétre d’estimation de I'ordre d’'un modéle

variable instrumentale a modéle auxiliaire et requiérent le
choix préalable d’'un hyper paramétre [6]. Il faut noter que
toutes ces transformées linéaires peuvent étre interprétées
comme des filtres passe-bas appliqués sur les signaux
d’entrée et de sortie. Ainsi, I'hyper paramétre doit étre
choisi en fonction de la bande de fréquence d'intérét.

temps continu, I'utilisateur peut sélectionner six méthodes C’est pourquoi, nous recommandons d’utiliser la méthode
de transformées linéaires. Ces transformées linéaires sonBRIVC car elle peut étre initialisée de fagon automatique.
couplées aux méthodes des moindres carrés ou de lde plus amples détails sur les méthodes d’estimation para-
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Fig. 9. Fenétre de sélection de I'ordre du modele

SRIVE aniriaced from SRIV Fig. 11. Sorties mesurée et simulée du modéle

Continucous-time IDPOLY model: wit) = [Bi=)/Fi(a)]uit) + =i(t]
Bi=z) = 0.7607
Flo) = s + 1.487 (+-0.01639) -)Figure2 N - |Ox|

File Edit View Insert Tools Desktop Window Help B
DEE& |k eam® (@ (0E O

Input delays (listed by channel): 0.5
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Loss function 0.00622771 and FPE 0.00624054 0.4 T T T T
Created: 0Z-Dec—-2005 13:00:27
Last modified: 0Z-Dec-Z005 13:00:27
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Fig. 10. Résultats de I'estimation paramétrique

métrique peuvent étre trouvés dans [6] et [14].

Aprés avoir choisi la méthode d’estimation paramétrique, le
modéle identifé est représenté dans la fenétre de command 02
de Matlab, comme l'illustre la figure 10, apres un click sur le
boutonParameter estimatian

——— TF model-CT OE-[1 2 0]-srivc-by using the discrete time SRIV
T T T T T
10 20 30 40 50 60

C. La partie «validation de modéle» 05

Lorsqu’un modéle est estimé, il apparait dans le menu situé er
haut de la partisvalidation de modélesPlusieurs propriétés

usuelles du modéle peuvent étre alors évaluées a partir d'un
menu déroulant en utilisant tout d’abord les données ayant
servi a I'identification (validation simple) :

Fig. 12. Résidus

— model output comparisonreprésente et compare la sortie St un Jeu Qe donne?s supplfzmentawe qst dlqunlble,_ alor:s
une validation croisée peut étre effectuée; ceci consiste a

du modéle simulé avec la sortie mesuree, comme lillustre comparer la sortie mesurée a la sortie du modéle simulé, puis
la figure 11. Ce test permet de voir si les dynamiques du; P P

systéme ont bien été estimées;; a analyser les résidus.

— residual plot: affiche les résidus, c’est a dire I'erreur de
simulation de sortie ;

— transient response affiche la réponse du modéle & un Parmi 'ensemble des méthodes d'identification disponibles
signal d’excitation de type impulsion ou échelon; dans la CONTSID [6], celle nommée SRIVC (p&implified

— frequency responseaffiche les diagrammes de Nyquist ou Refined Instrumental Variablest robuste a de nombreuses
de Bode afin de visualiser les niveaux d’amortissement etsituations pratiques [15]; cette méthode est également dis-
les fréquences de résonance;; ponible dans l'interface utilisateur (GUI) de la CONTSID.

— zeros and polesaffiche les poles et les zéros des modeles Elle présente I'avantage de fournir des résultats précis (et op-
identifiés et effectue un test sur une éventuelle compensatimaux en terme de variance) dans le cas d’un bruit blanc sur
tion pble-zéro indiquant une sur-paramétrisation ; la sortie. Les extensions récentes visent a étendre cette mé-

— correlation test affiche la fonction d’auto-covariance des thode. En particulier, trois nouveautés sont disponibles dans
résidus et la fonction d’inter-covariance entre le signal |a version 5 de la CONTSID :
d’excitation et les résidus, comme l'illustre la figure 13. — une version récursive de la méthode SRIVC ;

VI. QUELQUES NOUVEAUTES DANSCONTSID V5
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-) Covariance plot - O]
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| — TF model-CT OE-[1 2 0]-srivc-by using the discrete time SRIV

lag
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T
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Fig. 13. Test de corrélation

— le développement d’une version permettant d’identifier des

4

(5]
(6]

(7]

(8]

El

(10]

(11]

[12]

modéeles multi-entrées représentés par des fonctions de

transfert a dénominateurs différents ;

— le développement d’'une approche de VI optimale pour
identifier des modéles hybrides de type Box-Jenkins, ou le

(13]

modéle est représenté par une fonction de transfert a temps
continu et le bruit par un processus AR ou ARMA a temps [14]

discret.

Ces développements, récemment illustrés dans [4], contri-
buent a I'élargissement du champ d’application de la boite [15]

a outils CONTSID.

VIl. CONCLUSION

Les principales nouveautés de la boite a outils Matlab CONT-
SID ont été présentées. En particulier, la nouvelle interface
utilisateur (GUI) a été décrite et illustrée. Dans sa version
actuelle, 'interface utilisateur permet l'identification de mo-

deles a temps continu représentés par une fonction de trans-
fert, pour des données échantillonnées a pas constants ou non.
Ces méthodes ont prouvé leur robustesse face a différents si-
tuations pratiques et nous espérons sincerement que la nou-

velle interface utilisateur va augmenter le nombre d'utilisa-

teurs et de fans.
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