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Résumé—L’objectif principal de cet article est de décrire la
boîte à outils Matlab : CONtinuous-Time System IDentifica-
tion (CONTSID) ; elle permet l’identification directe de mo-
dèles à temps continu représentés sous forme de fonction de
transfert ou de modèle d’état, à partir de données échantillon-
nées régulièrement ou non. Cet article présente également
l’interface utilisateur facilitant l’analyse et le pré-traitement
des données, l’estimation des paramètres ainsi que la valida-
tion du modèle obtenu. Par ailleurs, les avantages de l’iden-
tification directe de modèles à temps continu à partir de don-
nées échantillonnées sont également résumés.

Mots-clés— modèle à temps continu, données échantillon-
nées, interface utilisateur, boîte à outils Matlab, outil logiciel,
identification des systèmes.

I. I NTRODUCTION

L’identification de modèles à temps continu (TC) est un large
problème ayant des applications dans de nombreuses dis-
ciplines. Les premiers travaux d’identification des systèmes
traitaient uniquement d’identification de modèles à temps
continu à partir de données recueillies à temps continu. En-
suite, les développements rapides du tout-numérique pour
l’acquisition des données ont contribué à l’émergence puis
à la domination complète des méthodes d’identification de
modèles à temps discret, à partir de données échantillonnées.
Ainsi, très peu de travaux ont été développés dans le cadre de
l’identification de modèles à temps continu et de ce fait, ces
méthodes sont, encore aujourd’hui, assez mal connues.

Alors que de nombreux logiciels rassemblant les différentes
techniques d’identification de modèles à temps discret sont
disponibles, aucun outil n’existait dans le cas de l’identifica-
tion de modèles à temps continu. C’est à partir de ce constat
que nous avons décidé de réaliser une boîte à outils Matlab
appelée CONTSID (pourCONtinuous-Time System IDentifi-
cation) [1]. Plusieurs mises à jour ont été développées de-
puis sa création et présentées aux congrès récents [2], [3], [4].
L’objectif est de mettre à disposition des utilisateurs poten-
tiels le plus grand nombre de méthodes permettant d’identi-
fier des systèmes linéaires (SISO, MISO et MIMO) représen-
tés sous la forme de modèles à temps continu, directement à
partir de données échantillonnées. Cette boîte à outils Matlab
rassemble la plupart des méthodes développées au cours des
trente dernières années et est conçue comme une extension
de la boîte à outils commerciale "System Identification" de
Matlab développée par L.LJUNG. Les intérêts des méthodes
directes d’identification de modèles à temps continu ont été

récemment illustrés à l’aide de nombreuses simulations nu-
mériques [5]. Par ailleurs, la récriture récente orientée objet
des fonctions de la boîte à outils CONTSID permet d’étendre
son usage [3]. L’objectif de cet article est de donner un aperçu
de cette boîte à outils et de décrire les principales nouvelles
fonctions apportées dans la dernière version qui dispose dé-
sormais d’une interface utilisateur (GUI).
Cet article est organisé comme suit. Un aperçu de la boîte à
outil est donné dans la section II. La section III résume les
principales étapes de la procédure d’identification d’un mo-
dèle à temps continu. Un exemple d’introduction du mode de
commande est décrit dans la section IV. L’interface utilisateur
de la CONTSID est ensuite présentée dans la section V. En-
fin, quelques développements récents sont rapidement décrits
dans la section VI.

II. V UE D’ ENSEMBLE DE LA BOÎTE À OUTILS CONTSID

Les thèmes principaux de la boîte à outils CONTSID sont
résumés ci-dessous :
– elle rassemble la plupart des méthodes développées au

cours des trente dernières années [6] pour identifier des
modèles linéaires de type boîte noire à temps continu de
systèmes dynamiques à partir de données d’entrée/sortie
échantillonnées ;

– elle regroupe des méthodes d’identification de modèles
décrits sous forme de fonction de transfert ou sous forme
d’état, pour les systèmes mono- et multi-variables ; elle
inclut des techniques traditionnelles comme celle du filtre
de variable d’état et de plus récentes comme les techniques
de décomposition en sous-espaces ;

– elle peut être vue comme un supplément à la boîte à outils
System Identification(SITB) de Matlab. Afin de faciliter
son utilisation, la syntaxe des fonctions a été calquée, dans
la mesure du possible, sur celle des programmes de la boîte
à outils SITB1 ;

– elle peut aisément traiter le cas de données échantillonnées
à pas variable ;

– elle possède à présent une interface utilisateur (GUI) qui
facilite l’application de la procédure complète d’identifica-
tion ;

– la version 5 est compatible avec Matlab 6.x
et Matlab 7.x et est téléchargeable à l’adresse
http ://www.cran.uhp-nancy.fr/contsid/

1Il faut noter que deux boîtes à outils de Matlab sont nécessaires :Control
etSystem Identification.
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Les programmes disponibles dans la boîte à outils CONTSID
couvrent les différentes étapes de la méthodologie complète
de l’identification. Un grand nombre de fonctions sont cepen-
dant dédiées à l’étape d’estimation paramétrique et peuvent
être distinguées selon le type de modèle à identifier :
– le modèle à identifier se présente sous la forme d’unefonc-

tion de transfert. Ces approches sont adaptées au cas des
systèmes mono- ou multi-entrées mono-sortie. Les tech-
niques disponibles reposent soit sur la minimisation d’une
erreur d’équation nécessitant l’utilisation d’une transfor-
mation linéaire couplée à une méthode issue des moindres
carrés ou de la variable instrumentale (srivc par exemple),
soit sur la minimisation d’une erreur de sortie (coe par
exemple) (voir partie IV) ;

– le modèle à identifier se présente sous la forme d’unere-
présentation d’état. Ces approches sont particulièrement
appropriées aux systèmes multi-entrées multi-sorties. Une
première classe de méthodes disponibles est fondée sur la
connaissancea priori des indices structuraux définissant la
forme canonique de la représentation d’état. Le principe
consiste à transformer la forme d’état canonique sous une
forme polynomiale externe équivalente qui présente l’avan-
tage d’être linéaire par rapport aux paramètres. Les para-
mètres de la forme externe peuvent être ensuite estimés à
l’aide de méthodes dérivées de celles utilisées dans le cas
de l’identification des modèles sous forme de fonction de
transfert. Quelques algorithmes d’estimation paramétrique
couplés à la technique des moments de Poisson sont dis-
ponibles [7]. La seconde classe de méthodes est fondée sur
les techniques de décomposition en sous-espaces. La mé-
thode des sous-espaces de la famille des4sid a été asso-
ciée aux techniques de transformation linéaire présentant
les meilleures performances [8].

La boîte à outils incorpore également quelques programmes
de démonstration donnant un aperçu rapide de son utilisation.
Pour les personnes habituées à obtenir un modèle à temps
continu après conversion d’un premier modèle à temps dis-
cret estimé, une question peut se poser : qu’offrent ces tech-
niques ?
Les méthodes à temps continu offrent plusieurs avantages par
rapport à leurs alternatives à temps discret, pourtant mieux
connues. Les principaux sont :
– de fournir directement un modèle à temps continu à par-

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

– de simplifier l’application de la procédure complète d’iden-
tification de systèmes 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 l’identifi-
cation de modèles à temps discret est bien établie ; la pra-
tique, quant à elle, n’est pas simple à mettre en œuvre pour
l’utilisateur non-spécialiste qui se retrouve souvent dé-
muni devant les choix multiples à effectuer concernant, par
exemple, le pré-traitement des signaux bruts avant d’effec-
tuer l’estimation paramétrique. Cette étape de pré-filtrage

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

– de s’appuyer sur une paramétrisation parcimonieuse. La
connaissancea priori de l’ordre relatif du système est faci-
lement prise en compte ce qui permet d’éviter l’estimation
de zéros de discrétisation rencontrés lors de l’identification
de modèles à temps discret [10] ;

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

– de pouvoir aisément traiter le cas de données échantillon-
nés à pas variable [11]. Ce type de données est souvent
rencontré lorsque les données proviennent d’analyses en
temps différé, dans le cas des systèmes mécaniques où un
échantillonnage angulaire est réalisé, ou encore dans le do-
maine biomédical [12] ou biologique.

Des exemples illustrant ces avantages sont disponibles dans
les programmes de démonstration de la boîte à outils CONT-
SID (voir fichier idcdemo.m). Une analyse a été récemment
conduite sur un exemple de simulation du quatrième ordre
afin de comparer les approches directes et indirectes [13], [6],
[9], [5]. Cet exemple illustre notamment certaines difficultés
bien connues de la modélisation à temps discret (sensibilité
à l’initialisation, problèmes numériques en cas d’échantillon-
nage rapide, connaissancea priori du degré relatif difficile à
prendre en compte, préfiltrage des données non inhérent), et
dont on peut s’affranchir en utilisant des méthodes directes
d’identification de modèles à temps continu.

III. PROCÉDURE D’ IDENTIFICATION AVEC LA BOÎTE À

OUTILS CONTSID

La procédure visant à déterminer directement un modèle à
temps continu d’un système dynamique à partir de données
d’entrée/sortie échantillonnées est identique à celle utilisée
pour l’identification de modèles à temps discret ; elle se fonde
sur trois ingrédients majeurs :
– les données d’entrée/sortie temporelles à temps discret ;
– un ensemble de modèles (la structure du modèle) ;
– un critère pour sélectionner le modèle particulier à partir

des données expérimentales (la méthode d’identification).
La procédure d’identification consiste alors, de façon ité-
rative, à sélectionner une structure de modèle, calculer le
meilleur modèle dans la structure choisie, et évaluer le mo-
dèle identifié. Cette procédure nécessite les étapes suivantes :

1. concevoir une expérimentation et recueillir les données
d’entrée/sortie sur le procédé à 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 modèle dans
laquelle les paramètres du modèle et leur incertitude
seront estimés ;
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4. calculer le meilleur modèle dans la structure choisie à
partir des données d’entrée/sortie et de la minimisation
d’un critère ;

5. examiner les propriétés du modèle obtenu.

Si le modèle est suffisamment bon, alors la procédure est
arrêtée ; sinon, retour à l’étape 3 pour essayer une autre
structure de modèle. Il est également possible de tester une
autre méthode d’estimation (étape 4) ou de retravailler les
données d’entrée/sortie (étapes 1 et 2).

IV. U N EXEMPLE D’ INTRODUCTION

Le principal programme de démonstration, nomméidc-
demo.mfournit plusieurs exemples illustrant l’utilisation et
les intérêts des approches de la boîte à outils CONTSID. Ces
démonstrations donnent également un aperçu d’une session
typique de la boîte à outils CONTSID. Une partie du premier
programme de démonstration est présentée ci-après.
Cet exemple a été conçu pour prendre en main rapidement
la boîte à outils CONTSID. Il est possible d’exécuter le
programme de démonstration (en tapantidcdemo1dans la
fenêtre de commande de Matlab) et de suivre pas à pas les
instructions. De plus, l’aide sur chacune des fonctions peut
être obtenue à partir de la fenêtre de commande de Matlab en
entrant classiquementhelp nom_fonction .
Soit un système à temps continu du deuxième ordre, sans
retard, décrit par la fonction de transfert suivante, oùs
représente l’opérateur de différentiation par rapport au temps.

G(s) =
3

s2 + 4s + 3
(1)

Il faut tout d’abord créer un objet définissant la structure
du modèle de type IDPOLY. Les polynômes sont entrés en
puissance descendante des
Nc=[3] ;

Dc=[1 4 3] ;

M0=idpoly(1,Nc,1,1,Dc,’Ts’,0) ;

’Ts’,0 indique que le modèle est à temps continu.

Une séquence binaire pseudo aléatoire de longueur maximale
et de 1016 points est choisie comme entréeu. La période
d’échantillonnage est choisie égale à0.05s.
u = prbs(7,8) ;

Ts= 0.05 ;

On crée alors un objet DATA pour le signal d’entrée avec au-
cune sortie, l’entréeu et la période d’échantillonnageTs. Le
comportement de l’entrée entre deux instants d’échantillon-
nage est spécifié en précisant la propriété’Intersample’ à
’zoh’ puisque l’entrée est constante par morceau, dans ce
cas.
datau = iddata([],u,Ts,’InterSample’,’zoh’) ;

La sortie non bruitée est simulée avec la fonction SIMC et
enregistrée dansydet . On crée alors un objet DATA avec la
sortieydet , l’entréeu et la période d’échantillonnageTs.
ydet = simc(M0,datau) ;

datadet = iddata(ydet,u,Ts,’InterSample’,’zoh’) ;

On peut alors estimer les paramètres d’un modèle à temps
continu à partir de l’objetdatadet , en utilisant la méthode
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Fig. 1. Données d’entrée/sortie (cas bruité)

traditionnelle des moindres carrés associée au filtre des va-
riables d’état (lssvf ). Les informations supplémentaires re-
quises sont :
– le nombre de paramètres au numérateur et au dénomina-

teur, le nombre d’échantillons pour le retard du modèle[na

nb nk]=[2 1 0] ,
– la fréquence de coupure (en rad/s) du filtre SVF, choisie ici

à 2.
L’algorithme lssvf peut alors être utilisé comme suit :
Mls = lssvf(datadet,[2 1 0],2) ;

present(Mls) ;

ce qui conduit à :
CT IDPOLY model : A(s)y(t) = B(s)u(t) + e(t)

A(s) = s2 + 3.999 s + 2.999

B(s) = 2.999

Estimated using LSSVF

Loss function 6.03708e-15 and FPE 6.07284e-15

On peut remarquer que les systèmes réel et estimé sont très
proches. Ceci est bien sûr dû au fait que seules des données
non bruitées ont été utilisées. On peut toutefois remarquer
que, même dans le cas non bruité, les vrais paramètres ne
sont pas exactement retrouvés. Ceci est dû aux erreurs de
simulation numérique des filtres de variables d’état (SVF).

On considère désormais qu’un bruit blanc gaussien perturbe
la sortie du système. La variance de ce bruit additif est ajustée
de façon à obtenir un rapport signal à bruit égal à 10 dB
snr=10 ;

y = simc(M0,datau,snr) ;

data = iddata(y,u,Ts) ;

Les données d’entrée/sortie sont représentées sur la figure 1.
idplot(data,1 :1000,Ts)

xlabel(’Time (sec)’)

L’utilisation de ces données bruitées avec la fonctionlssvf

conduit inévitablement à des estimés asymptotiquement
biaisées. Un algorithme de type variable instrumentale à
modèle auxiliaire (ivsvf ) peut alors être utilisé pour réduire
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ce biais.
Miv= ivsvf(data,[2 1 0],2) ;

present(Miv) ;

qui conduit à :
CT IDPOLY model : A(s)y(t) = B(s)u(t) + e(t)

A(s) = s2 + 3.988 s + 3.076

B(s) = 3.008

Estimated using IVSVF

Loss function 0.217742 and FPE 0.219032

On peut remarquer que les paramètres estimés sont proches
des paramètres réels. Cependant, cette méthode de variable
instrumentale utilisant les filtres de variable d’état, présente
deux inconvénients même si les estimés sont asymptotique-
ment non biaisés :
– elle est sous-optimale, dans le sens où la variance des

estimés n’est pas minimale ;
– elle requiert le choix d’un hyper-paramètre : la fréquence

de coupure des filtres SVF (dans ce cas).
Il est donc recommandé d’utiliser plutôt la méthode de
variable instrumentale optimale (dans ce contexte de bruit
blanc de mesure en sortie) qui résout ces deux derniers
problèmes. Le modèle recherché prend alors la forme d’un
modèle OE à temps continu. Les ordres deviennent donc :
[nb nf nk]=[1 2 0] . L’algorithme srivc peut alors être
utilisé comme suit :
Msrivc = srivc(data,[1 2 0]) ;

Les paramètres estimés et leur écart-type peuvent alors être
affichés :
present(Msrivc) ;

ce qui conduit à :
CT IDPOLY model : y(t) = [B(s)/F(s)]u(t) + e(t)

B(s) = 3.002 (+-0.1113)

F(s) = s2 + 3.992 (+-0.1619) s + 3.067 (+-0.1061)

Estimated using SRIVC

Loss function 0.0135763 and FPE 0.0136567

Comparons la sortie du modèle à la sortie mesurée. Comme
les données ont été simulées, nous avons la possibilité de
comparer la sortie du modèle à la sortie non bruitée du
système. Ceci peut être réalisé facilement en utilisant la
fonctioncomparec :
comparec(datadet,Msrivc,1 :1000) ;

qui représente les sorties mesurées et simulées et qui affiche
le coefficient de détermination défini par

R2
T = 1− σ2

ε

σ2
y

(2)

oùε est l’erreur de simulation.
Comme on le voit sur la figure 2, les deux sorties coïncident
très bien.
Il est également possible d’examiner les résidus (erreur de si-
mulation) de ce modèle, puis de représenter l’auto-corrélation
des résidus et l’inter-corrélation entre l’entrée et les résidus :
residc(data,Msrivc) ;

D’après la figure 3, on peut remarquer que les résidus sont
blancs et totalement non corrélés avec le signal d’entrée. Le
modèle estimé est donc satisfaisant.
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Fig. 3. Test de corrélation pour le modèle estimé parsrivc

Comparons finalement les diagrammes de
Bode du modèle estimé et du vrai système.
bode(Msrivc,’sd’,3,’fill’,M0,’y-’)

Les régions de confiance correspondant à 3 fois l’écart-type
sont également affichées. A partir de la figure 4, on peut
observer que les diagrammes de Bode estimés coïncident très
bien avec les diagrammes de Bode du vrai système et que les
régions de confiance sont très petites.

V. L’ INTERFACE UTILISATEUR DE LA BOÎTE À OUTILS

CONTSID

L’interface utilisateur de la boîte à outils CONTSID se pré-
sente sous la forme d’une fenêtre principale, comme on le
voit sur la figure 5, qui se divise en trois parties principales :
– une partiedonnéessur la gauche, où les données sont

importées, affichées, pré-traitées et sélectionnées ;
– une partieestimation de modèle, au milieu, où différentes

structures de modèle et différentes méthodes d’identifica-
tion permettant d’estimer directement un modèle à temps
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Fig. 4. Diagramme de Bode pour le modèle estimé parsrivc

Fig. 6. Fenêtre de chargement des données

continu peuvent être utilisées ;
– une partievalidation de modèle, à droite, où les propriétés

du modèle identifié peuvent être étudiées.
L’interface utilisateur de la CONTSID peut être lancée en
tapantcontsidgui dans la fenêtre de commande de Matlab.

A. La partie «données»

Comme on peut le voir sur la figure 5, l’interface utilisateur
permet à l’utilisateur de définir deux jeux de données : un
pour identifier le modèle et l’autre pour effectuer des tests de
validation croisée.

A.1 Importer des données mesurées.

En cliquant sur le boutonLoad data, il est possible d’importer
des données temporelles échantillonnées à partir d’un fichier
.mat, pour des systèmes à une ou plusieurs entrées/sorties,
comme le montre la figure 6. A partir de cette fenêtre, on
peut sélectionner des variables d’entrée et de sortie, spécifier
le type d’échantillonnage (à pas constant ou non), la période
d’échantillonnage (Ts) et l’hypothèse sur le comportement
de l’entrée entre deux échantillons (constant par morceaux
(ZOH) ou continu).

 

Fig. 7. Fenêtre de tracé et de pré-traitement des données

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

Après l’importation des données, les opérations classiques
d’analyse et de pré-traitement des données peuvent être ap-
pliquées. Un exemple de la fenêtre obtenue après avoir cliqué
sur le boutonPlot and select dataest représenté sur la figure
7. Les données d’entrée/sortie sont représentées. Cette fenêtre
permet également le pré-traitement des données incluant l’éli-
mination de l’offset, de la dérive et l’affichage des résultats
après l’opération.
Très souvent, le jeu entier des données n’est pas intéressant
pour l’identification. Ceci est notamment dû à deux raisons :
– les vecteurs de données incluent des valeurs erronées

(aberrantes) qu’il est essentiel d’éliminer ;
– si un seul jeu de données est disponible, il est recommandé

de le diviser en deux parties, une pour l’estimation du
modèle et l’autre pour la validation croisée.

Le boutonCursor selectionpermet l’insertion de deux axes
verticaux sur la sortie pour définir la portion des données
mesurées que l’on souhaite sélectionner.

B. La partie «estimation de modèle»

Bien que la CONTSID permette l’identification de modèles
représentés sous forme de fonction de transfert et sous forme
de modèle d’état, l’interface utilisateur permet uniquement
l’identification de modèles représentés par une fonction de
transfert à temps continu ; deux structures de modèle sont pré-
définies

A(s)y(tk) = B(s)u(tk) + e(tk) (3)

y(tk) =
B(s)
F (s)

u(tk) + e(tk) (4)

où s représente l’opérateur de différentiation, c’est à dire
s := d

dt ; u(tk) et y(tk) représentent respectivement les
signaux d’entrée et de sortie à l’instantt = kTs ; e(tk)
est une séquence de bruit blanc gaussien à temps discret ;
A(s), B(s) et F (s) sont des polynômes ens. L’équation (3)
définit une structure de modèle ARX à temps continu alors
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Fig. 5. Fenêtre principale de l’interface utilisateur de la CONTSID

que l’équation (4) défini une structure de modèle OE à temps
continu. L’utilisateur est donc invité à choisir le type et la
structure de son modèle dans les deux menus déroulant en
haut de la partieestimation de modèle, comme montré à la
figure 5.
Après avoir choisi la structure de modèle, l’utilisateur doit
spécifier les ordres des polynômes et le retard du modèle à
estimer.
Une première option est de déduire une estimée du nombre
d’échantillons du retard à partir de l’estimation de la réponse
impulsionnelle par une analyse de corrélation.
Ensuite, si les ordres de la fonction de transfert du modèle
ne sont pas connusa priori, le boutonOrder searchpermet
à l’utilisateur d’effectuer une recherche automatique sur une
large gamme de structure de modèles, comme illustré à la fi-
gure 8. L’utilisateur peut choisir différents critères puis affi-
cher les résultats d’estimation dans la fenêtre de commande
de Matlab. A partir de ces résultats, l’utilisateur peut choisir
les meilleurs ordres pour son modèle puis sélectionner l’ordre
de son modèle final en cliquant sur le boutonOrder setdepuis
la fenêtre principale, comme le montre la figure 9.
Une fois le retard et le nombre de coefficients du modèle
polynomial sélectionnés, les paramètres du modèle peuvent
être estimés en utilisant une des méthodes paramétriques
disponibles choisies dans un menu déroulant :
– dans le cas d’une structure de modèle de type OE à temps

continu, l’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 modèle de type ARX à
temps continu, l’utilisateur peut sélectionner six méthodes
de transformées linéaires. Ces transformées linéaires sont
couplées aux méthodes des moindres carrés ou de la

Fig. 8. Fenêtre d’estimation de l’ordre d’un modèle

variable instrumentale à modèle auxiliaire et requièrent le
choix préalable d’un hyper paramètre [6]. Il faut noter que
toutes ces transformées linéaires peuvent être interprétées
comme des filtres passe-bas appliqués sur les signaux
d’entrée et de sortie. Ainsi, l’hyper paramètre doit être
choisi en fonction de la bande de fréquence d’intérêt.

C’est pourquoi, nous recommandons d’utiliser la méthode
SRIVC car elle peut être initialisée de façon automatique.
De plus amples détails sur les méthodes d’estimation para-
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Fig. 9. Fenêtre de sélection de l’ordre du modèle

Fig. 10. Résultats de l’estimation paramétrique

métrique peuvent être trouvés dans [6] et [14].
Après avoir choisi la méthode d’estimation paramétrique, le
modèle identifé est représenté dans la fenêtre de commande
de Matlab, comme l’illustre la figure 10, après un click sur le
boutonParameter estimation.

C. La partie «validation de modèle»

Lorsqu’un modèle est estimé, il apparaît dans le menu situé en
haut de la partievalidation de modèles. Plusieurs propriétés
usuelles du modèle peuvent être alors évaluées à partir d’un
menu déroulant en utilisant tout d’abord les données ayant
servi à l’identification (validation simple) :
– model output comparison: représente et compare la sortie

du modèle simulé avec la sortie mesurée, comme l’illustre
la figure 11. Ce test permet de voir si les dynamiques du
système ont bien été estimées ;

– residual plot : affiche les résidus, c’est à dire l’erreur de
simulation de sortie ;

– transient response: affiche la réponse du modèle à un
signal d’excitation de type impulsion ou échelon ;

– frequency response: affiche les diagrammes de Nyquist ou
de Bode afin de visualiser les niveaux d’amortissement et
les fréquences de résonance ;

– zeros and poles: affiche les pôles et les zéros des modèles
identifiés et effectue un test sur une éventuelle compensa-
tion pôle-zéro indiquant une sur-paramétrisation ;

– correlation test: affiche la fonction d’auto-covariance des
résidus et la fonction d’inter-covariance entre le signal
d’excitation et les résidus, comme l’illustre la figure 13.

 

Fig. 11. Sorties mesurée et simulée du modèle

 

Fig. 12. Résidus

Si un jeu de données supplémentaire est disponible, alors
une validation croisée peut être effectuée ; ceci consiste à
comparer la sortie mesurée à la sortie du modèle simulé, puis
à analyser les résidus.

VI. QUELQUES NOUVEAUTÉS DANSCONTSID V5

Parmi l’ensemble des méthodes d’identification disponibles
dans la CONTSID [6], celle nommée SRIVC (pourSimplified
Refined Instrumental Variable) est robuste à de nombreuses
situations pratiques [15] ; cette méthode est également dis-
ponible dans l’interface utilisateur (GUI) de la CONTSID.
Elle présente l’avantage de fournir des résultats précis (et op-
timaux en terme de variance) dans le cas d’un bruit blanc sur
la sortie. Les extensions récentes visent à étendre cette mé-
thode. En particulier, trois nouveautés sont disponibles dans
la version 5 de la CONTSID :
– une version récursive de la méthode SRIVC ;
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Fig. 13. Test de corrélation

– le développement d’une version permettant d’identifier des
modèles multi-entrées représentés par des fonctions de
transfert à dénominateurs différents ;

– le développement d’une approche de VI optimale pour
identifier des modèles hybrides de type Box-Jenkins, où le
modèle est représenté par une fonction de transfert à temps
continu et le bruit par un processus AR ou ARMA à temps
discret.

Ces développements, récemment illustrés dans [4], contri-
buent à l’élargissement du champ d’application de la boîte
à outils CONTSID.

VII. C ONCLUSION

Les principales nouveautés de la boîte à outils Matlab CONT-
SID ont été présentées. En particulier, la nouvelle interface
utilisateur (GUI) a été décrite et illustrée. Dans sa version
actuelle, l’interface utilisateur permet l’identification de mo-
dèles à temps continu représentés par une fonction de trans-
fert, pour des données échantillonnées à pas constants ou non.
Ces méthodes ont prouvé leur robustesse face à différents si-
tuations pratiques et nous espérons sincèrement que la nou-
velle interface utilisateur va augmenter le nombre d’utilisa-
teurs et de fans.
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