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Résumé—L'initialisation des algorithmes d’optimisation du  approche. L'objectif est de mettre en évidence les proprié-
type erreur de sortie est un probléme crucial. Une bonne tés d'une initialisation obtenue par I'algorithme a erreur
initialisation permet d'éviter les optimums locaux, et ainsi - ygquation utilisant les Moments Partiels Réinitialisés (MPR)
de mener a la convergence globale. L'utilisation préalable [BI[I[10][11][12]. La méthode MPR est donc présentée et
d’'un algorithme a erreur d’équation est une solution sou- AL - . c p ;
vent envisagée pour obtenir l'initialisation. Dans ces tra- comparee a la methode bien connue des Filtres de Variables
vaux, une comparaison de deux algorithmes a erreur d'équa- d’Etat (FVE) [13][14][15]. Une étude de Monte Carlo, en si-
tion pour [linitialisation de I'algorithme de Gauss-Newton mulation, appliquée & un systéme du second ordre trés oscil-
&St pre?ergeet{. Icelg ,de_thxllappr?\;l:g%s S?”t I(I:eIL)e U,t'“sa”tl leSant, puis & un systeme du quatriéme ordre, est réalisée. L'uti-
oments Partiels Réinitialises ( ) et celle basée sur ©S lisation de tels systemes permet d’obtenir des critéres quadra-

Filtres de Variables d’Etat (FVE). Une évaluation quantita- . < : : .
tive (Monte-Carlo) est réalisée en simulation sur des systémedidues présentant des optimums secondaires, ce qui permet

du deuxiéme et quatriéme ordres. Les résultats montrent qued €valuer les techniques d'initialisation sur leur aptitude & as-
linitialisation de I'algorithme a erreur de sortie fournie par  surer la convergence de I'algorithme & erreur de sortie.
la méthode MPR est meilleure que celle obtenue par les FVE.

) o _ S Une présentation de l'algorithme a Erreur de Sortie (ES) et
Mots-clés— Initialisation d’algorithme d'optimisation, Mo-  des algorithmes & erreur d’équation MPR et FVE est donnée

ments Partiels Réinitialisés, Filtres de Variables d’Etat. dans la section Il. Les résultats de I'étude de Monte Carlo
sont présentés dans la section Ill. Aprés une discussion dans
|. INTRODUCTION la section 1V, la section V conclut ce papier.
Il existe deux grandes familles d’algorithmes d’identification II. LES METHODES

o!e syste‘mes, les algorlf[hmes a erreur dequation et les algo'Dans cette section, les algorithmes ES, MPR et FVE sont
rithmes a erreur de sortie.

décrits.

Les algorithmes d'identification a erreur de sortie présententA. Le systéme et le modéle
I'intérét essentiel de fournir, sous certaines conditions, une
estimation non biaisée asymptotiquement [1][2]. Malheureu-
sement, cette propriété est obtenue au prix d’'une minimisa-
tion par programmation non linéaire du critére quadratique, His) = B(s) B
ce qui se traduit généralement par la non unicité de l'op- A(s)

timum [3][4]. Ce probleme fondamental peut étre partielle- 4y
ment résolu en réalisant des optimisations a partir de diffé-
rents points initiaux pour "cartographier” le critére quadra- 2
tique et ainsi choisir I'optimum parmi les résultats obtenus.

Néanmoins, cette démarche est tres colteuse en temps de caboienty(t) etu(t) respectivement la sortie et I'entrée du sys-
cul. téme perturbé par un bruit blah@) additif en sortie.

Considérons un systeme stable a temps continu défini par la
fonction de transfert

A(s) =14 a1s+ ... + aps™
B(s) =byg+bis+ ...+ by,s™, m<n

Une autre approche, trés répandue, revient a initialiser I'algo- La structure du systéme est supposée connue et le modéle a
rithme a erreur de sortie par une optimisation linéaire (algo- identifier est décrit par
rithme des moindres carrés) a I'aide d’'une technique a erreur

d’équation [5], [6], [7]. Cette premiére estimation est asymp- g(& g) _ ?(3) ©)
totiquement biaisée, mais généralement voisine de I'optimum A(s)
global recherché. ol

. . e, . T _ |~ ~ 7 7
Dans cette communication, nous considérons cette derniére 0" = [ah oy Gnybos . bm} 4)
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Soity(t,0) la réponse du modéle & I'excitatiaift). C.2 Principe de la méthode MPR

R 1 L ssultat ssentés d t . La présentation de la méthode est faite en considérant un
emarque L. Les resullals presentes dans cette communi- systeme du premier ordre pour éviter de lourds et fastidieux

cation concernent un systéme a temps continu. Des résu“atﬁéveloppements mathématiques. L'extension & un systéme

semblables ont été obtenus sur des systemes a temps discrgt, qre;, est décrite dans 8]
avec les MPR discrets.

B. Lalgorithme & Erreur de Sortie Considérons I'équation différentielle stable d’ordre un

Considérons le critere quadratique défini par y'(t) = —aoy(t) + bou(t) (11)
« N N Bt A ’ A
JO) = L5 (wt) —yu(t )2 En palcqlant l'intégrale dey’(t) sur[0,7'[, le modele de
=1 ) sortie suivant est obtenu
= 5§ 2 eum(t)? Tiyyar o~ [T tut)dt T y(t)dt
N 2 AT = —&of“ ;() +b0f0 Mar J, v 12
L . P . A MY(T) | MI(T) | MG(T)
La minimisation du critére (5) est réalisée par une procédure —ap——= +bo—— + =%

itérative d’optimisation non linéaire. Nous avons choisi d’uti-
liser I'algorithme de Gauss-Newton défini comme suit

bros = 6, — { [ Jg’] -1 Jé}, ©) §(T) = aoal(T) + boBy(T) +~¥(T) (13)

0=0,

La sortieg(T") peut étre reformulée comme suit

ou o (T), v¥(T) et By (T) sont des fonctions des moments
ou le gradientjé et le hessien]g sont obtenus a partir  partiels et peuvent étre exprimées sous la forme suivante

des fonctions de sensibilité(t, §) = %((;e) de la fagon

. af(T) == Jy fotly®)dt,  folt) = %
sulvanie W) = [F Ryt ho--3 04
N G§(T) = Jy folt)u(t)dt
J5 = % - t;l o(t,0)en(t) @) C.3 Propriétés du modele de sortie
Jé' _ ag;gT ~ 2 g: o(t,0)aT (t,0) Supposons le cas stochastique. La sortie mesyiréig aux
t=1 instantst = ktg, out, est la période d’échantillonnage, est

Remarque2: Rappelons que I'objectif est de comparer I'ini- per'turbéer.ar un bruit blank() de moyenne nulle et de
variances2, i.e.

tialisation des algorithmes a erreur de sortie apportée par

aeeux methqd,es a erreur d equat!on. LaIgonthme de Gauss- y* (1) = y(t) + b(?) (15)
wton a été préféré aux algorithmes relaxés pour ne pas

que le terme de relaxation n’'intervienne dans la convergence| gg fonctionsn? (T') et~¥(T') (14) sont déterminées avec la

de l'algorithme. Dans les applications présentées dans cet arsortie bruitée;* (t)

ticle, le domaine de validité de I'algorithme de Gauss-Newton

a toujou,rs été respectie. aucun cas de divergence n'a ét¢  Considérons I'erreur d'estimation(7) = y(T') — §(T) qui

constate. représente la différence entre la sortie non bruitée et la

sortie estimée du modele (13). On montre facilement que

C. Les Moments Partiels Réinitialisés (MPR)

C.1 Définition des moments temporels et partiels e(T) = aoag(T) ++°(T) (16)
Soit f(¢) une fonction défin’ie suo, oo [, de transformée de st 7 = Kt,. De part I'hypothése faite sur le bruit, on en
LaplaceF(s). Le moment d'ordre: est défini par déduit que I'erreur d’estimation a une moyenne nulle et la
o0 variance suivante
mf = [ s (®) 2
0 o2 = o} {K—(a‘);s) —aots(1 + 29k)+
; L . A 17)
Le développement dE(s) en série de Taylor au voisinage de 1 (1 (aots)? (
. i74 + aOts + 6
s = 0 est le suivant
ad M L'expression (17) est obtenue en considérant la méthode des
F(s)=) (-1 PV (®)  rectangles pour évaluer les intégrales.
n=0 :
Définissons le moment temporel partiel comme la troncature Il peut étre facilement montré [8] que I'erreur d’estimation est
sur[0, T [ de M, minimale pour un intervall€” = T, = Kopils.
g he de la val iere d
MI(T) :/ 7 f(1)dt (10) K,,: est proche de la valeur entiére de
0

\/Eti (18)

Les moments partiels sont parfois appelés moments tronqués.
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ol T est la constante de temps du systéme du premier ordre ecomme il a été montré ci-dessus.

t, respecte la conditioh, << 7.

Généralement, dans les méthodes utilisant le filtrage, le choix

Si'estimation est réalisée avec une variance minimale, le mo-du filtre est une étape cruciale. Dans le modéle MPR, ce choix
déle de sortie avec moments partiels présente une propriét€orrespond au choix de l'intervalle de réinitialisationi.e.

fondamentale de filtrage du bruit de sortie.

intervalle sur lequel est réalisée l'intégration des MPR. La
précision du modéle MPR est relativement peu sensible a ce

Le modeéle de sortie défini par (13) présente donc deux pro-choix. En pratique, l'intervalle de réinitialisation est choisi

priétés :
(i) linéarité par rapport aux parameétres,
(i) filtrage du bruit de sortie.

Cependant, ce filtrage n'a lieu que pdlir = T,,;. Pour

autour de deux fois la principale constante de temps. Pour un
systeme résonant, I'intervalle de réinitialisation est choisi au-
tour de deux fois le temps de montée de la réponse indicielle.

T >> T, le bruit n'est pas filtré et une accumulation de Leffet transitoire du filtren(t) disparait apréspuisque c’est
I'erreur provoque une divergence de la variance de I'estima- un filtre RIF. Par conséquent, les données pour # ne

teury (7).

doivent pas étre utilisées dans la procédure d’identification.
Cependant, pour la méme raison, cette approche n’est pas sen-

Par conséquent, il est nécessaire de réaliser I'estimation avesible aux conditions initiales ; ce qui constitue un avantage
une variance minimale a chaque instant, ce qui peut étremajeur de I'approche MPR.

obtenu en réinitialisant les moments partiels a chaque instant

t. D’ou lintroduction des Moments Partiels Réinitialisés Enfin, le modéle MPR est linéaire par rapport aux parameétres.

définis par

i
M,f(t) :/0 Tf(t — &+ 7)dT

out = K,pts est appelé intervalle de réinitialisation.

L'estimation paramétriqgue est donc réalisée par des tech-
niques de type moindres carrés. Malheureusement, I'estima-
tion est biaisée comme c’est souvent le cas avec une approche
moindres carrés.

Rappelons I'objectif qui est d'utiliser cette estimation pour

initialiser un algorithme a erreur de sortie a proximité de
I'optimum global. Dans la section suivante, nous comparons
le modéle MPR au modeéle obtenu avec les FVE.

C.4 Modéele MPR d’ordre:

[8] démontre qu'une extension du modele de sortie (13) au

systeme (1) d’ordre peut étre obtenue. C.5 Implémentation

Le modele de sortie utilisant les MPR est alors définipar =€ Modéle MPR (20) peut étre mis sous forme d'une régres-

sion linéaire
n—1 m
R R 2w j(t) = o7 (1)), Y(t 22
B0 = Y anl(O) + 3680+ (20) o) =@ Worn 970 @2
i=0 §=0 ou
N T
ou o(t) = [aé’(t),---,ai_l(t),ﬂﬁ(t),--T.,ﬁlz(t)] 23)
ag(t): () y(t) GMPRZ |:&0,...,&n_1,b0,...,bm:|
B (t) = mi(t) = (f) de lentré de | o Pestimat
v(t) = dim(t) +y(t) pourl <i < n Pong mesures de entrée et, e la sortie, I'estimation
& o dt? . moindres carrés d&, pr est donnée par
B(t) = — ;';}) u(t) pourl < j < m B
(1) = (5(0) — Zm0Y w y ) &) ; N
den Ompr = Z 99(“55)%0 (ZtS)
o(t) estla fonct|0n Dirac =k (24)
(F—t)"t" i N
m(t) = (7555 avect € (0.1 S (its) (y(its) — ¥ (it.))
etx est le produit de convolution. i=k
Il faut noter quen} (t), 3} (t) et¥(t) sont des fonctions des ouk correspond & = kts.
MPR, et quemn(t) est un filtre @ Réponse Impulsionnelle Fi-
Dans le modéle MPR (20), les fonction$(t), 5% (t) ety¥(t)

nie (RIF).
sont définies comme des produits de convolutlon entre la
Une particularité du modéle MPR (20) est qu'il appartient réponse impulsionnelle du filtre.(t) ou ses dérivées, et les
aussi bien a la classe des méthodes utilisant I'intégration qu’a signaux dentrée ou de sortie. En pratique, les expressions
la classe des méthodes basées sur le filtrage [12]. Effecti- suivantes sont utilisées [16][17]
vement, I'utilisation des moments permet par intégration de
faire disparaitre les dérivées successives de I'entrée et de la
sortie. Mais l'utilisation de ces moments particuliers que sont
les MPR revient a filtrer I'entrée et la sortie par un filtre RIF,

) = = Jy Jilwy(t = T+ p)dp
(1) = fot fi(p)u(t — t+ p)du (25)
t) = =[5 fa(py(t — 1+ p)dp
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avec y™(t) etu™ (t) sont inaccessibles. Alors, il est nécessaire
() de réaliser une transformation préalable sous la forme d'un
Jo(p) = ) (26) filtrage pour obtenir les dérivées successives de I'entrée et de
filp) = — 4=l la sortie.
dp
La formulation récursive suivante permet de calcylgy.). Considérons un filtré(s), d’ordre supérieur ou égal &
Soit f(t) la réponse impulsionnelle de ce filtre. Réalisons le
‘ j_ il it luti t 1 teni
filw) = L 11))‘tn Z (—1)7 ‘(iij)! o produit de convolution entre (31) ¢t) pour obtenir
LA . 27 ’ (n) _
(n— 1)‘n‘ n—i+j; _ ,\n—j—1 * f4+a1y xf+...+a, x f =
n——Dln—it) H Mt —=p)" :Zu{kf—klg u'if—l- _|_(;g u(m)f*f (34)
pour n—j—12>0. 0 L e Om
Les intégrales dans (25) sont calculées en utilisant la méthodéSachant quedr¥ « f(t) = S(y x f) = yi’(t), alors
de Simpsone.g.poura? (t) I'équation (34) devient
(n)
k yr(t) + alyp( )+ -+ anyp ( )
( ( -1+ 2) s)"" . R ,
- et la sortie du modéle FVE est donnée par
Afi((k = Dyt — (k=14 ) @8 e a P
+fi(kts)y(t — (k — l)ts)} yr(t) = or(t) 0pve (36)
ouk etk sont pairs. avec
De la méme fagon, les fonctiori'(t) sont calculées par la
(8) = |95 (0)s oo = (O) e (£), e u™ (8)
méthode de Simpson. Pour le cas particulier d’'une entrée ¥F Yp(t)s oy =Yp "), UR (L), s Up (37)

constante par morceaugr,g. le cas d'une entrée générée
par un convertisseur numérique-analogique, la méthode des

rectangles est utilisée pour I'intégration avec les expressmnsl_ équation (36) est analogue a I'équation (32), & la différence

suivantes que les signaux originaun(t) et y(t) sont remplacés par
les signaux filtrésux(t) etyr(t). Cependant, cette équation

. AT
Orve = {a17-~-7an7b07'”7bm}

t) =Y F(ktu(t — (k — k)ts) (29)  est devenue réaliste car les dériveé® (¢) et u™ (t) sont
accessibles étant donné qu’elles sont construites a partir de
avec y(t), u(t) et f(¢).
Fo(kt,) (1)’ Zz: (—1y D.2 Filtre de variables d’état
N O [ Considérons
(n—=1)In!
‘(l J)' (n—j =D (n—i+j)! (30) F(s) = 1 (38)
n—j— n | i1 - n—1 n
TZ::O (_UTT'((n J] 11)T (k:t ) j—1 ag+ a1+ ... +ap_18 + s
{((k+1)t5)" P (kt)" lﬂ**“} F(s) est appelé filtre de variables d’état. En appliquant en
noitjtral entrée de ce filtre les signaux originauy) ety(t), on obtient
D. Les Filtres de Variables d’Etat (FVE) les signaux filtrés et leurs dérivées jusqu’a I'ordreomme

o le montre la figure 1 pour la sortie.
D.1 Généralités

Considérons le systéme (1) qui peut étre exprimé sous formeP-3 Implémentation

d’équation différentielle comme suit Le modéle FVE (36) est linéaire par rapport aux parameétres.
En pratique,F'(s) est choisia priori et le plus simplement

y(t) + ary/ () + ... + any™ (f)) = (31)  Possible. Ainsi, pour un systéme d'ordrele filtre considéré

bou(t) + by’ (t) + ... + byul™(¢) est
On peut écrire F(s) = 1 (39)
(a+s)n
y(t) = ()"0 (32)
Pour N mesures, I'estimation moindres carréstde, r est
avec donnée par
()" = [y (t), o, —y™ (), u(t), ..., ul™ (t)] N -1
(33) N . T /-
0= [a17"'7an7b07"‘7bm] HFVE = E@F(lts)@F(lts)
i=1 (40)
L'équation (32) représente le modéle linéaire a identifier. Ce- N . .
q (32) rep > r(its)yr(its)

pendant, ce modéle n’est pas réaliste puisque les grandeurs

ﬁ
Il
-
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A. Systéme du second ordre

Le systeme réel considéré est défini par la fonction de trans-

; i , fert
)

y | [ 4 Bl g
J M= A6 = P4 2w v 2 (41)

TN avec une pulsation naturelle, = 1 rad/s et un coefficient
G2 d’amortissemeng = 0.001. L'entrée est un signal carré. La
période d’échantillonnage est fd s.

Remarque4: Le fait de choisir un systeme trés oscillant ex-
cité par un signal périodique rend le critére quadratique com-
plexe avec des pseudo-optimums secondaires. Ce ne sont pas
de véritables optimums secondaires mais plutét des vallées
Fig. 1. Filtre de variables d'état profondes et quasi-paralléles. D’ou I'importance d’une bonne
initialisation.
N . . . . La structur tem t £ nnue. L'objectif est
Le modéle FVE présente une erreur d’équation [11]. L'esti- d?ds uctu T dudsys €Me est supposee connue Objg,c s
mationé est donc biaisée, et ce biais dépend du choix de ! .ent|f|er es geux pgrametre,sn et.\f en presence aiun
rve DA LA 1 bruit blanc sur la sortie. Une premiére étape permet d’es-
a. En pratiqueq est choisi tel qud’(s) soit voisin de——, : R o .

" )i L L Als) timer les parametres; et b, a l'aide des deux méthodes
par exemple sur un critére fréquentiel a l'aide d’'une étude FVE et MPR, puis de calculer les paraméties et £. Une
heg.molr:lque Ou sur un critere temporel a partir d'une réponse o \yiame étape consiste a initialiser I'algorithme de Gauss-
indicielie. Newton avec ces deux estimations. Les résultats de I'algo-
rithme de Gauss-Newton obtenus pour ces deux initialisations

. SIMULATION ET RESULTATS et aprés un nombre d'itération différent sont présentés dans

les tables | et II.
Dans cette section, une comparaison des deux méthodes MPR

et FVE pour l'initialisation de I'algorithme de Gauss-Newton on 3
est faite par la technique de Monte-Carlo. Moyen Ecart-type] Moyen Ecart-type
MPR 0.9992 6.8917e-4 0.0031 7.3117e-4
OE (1 itération) | 1.0007 5.0766e-4 0.0006 5.4343e-4
Un systeme est défini par sa fonction de transfé(t), et SE EZ !téfatlonsg 1-8888 1.551e-4 8-8818 1-8686-4
: K > ot ; E (5 itérations) | 1. 5.157e-5] 0.001 5.054e-5
la sortiey(t) est la réponse a une excitatiafit). Un bruit OF (10 férafions)| 10000 5.157e-5| 0.0010  5.0546°5

blanch(t) est ajouté & la sortig(t) avec un rapport énergie
du signal de sortie sur énergie du bruit (S/N). Le systéme est TABLE |

identifié & 'aide des deux méthodes FVE et MPR, puis les RESULTATS POUR LA METHODEMPR
deux estimations obtenues sont utilisées comme initialisation
de I'algorithme de Gauss-Newton a erreur de sortie dans le
but de comparer les deux méthodes en terme de convergence
et de rapidité.

Wn 3
Moyen  Ecart-type][ Moyen Ecart-type
FVE 1.0106 8.052e-4| 0.0007 1.590e-3

) . OE (1 itération) | 1.0095  1.473e-3]| 0.0054 _ 2.276e-3
Remarque 3: Les deux méthodes FVE et MPR fournissent OE((Zitérations)) 10009  4479e3| 0.0089  2.047e3

une estimation biaisée. Classiquement, on applique une ap-_ OE (5 itérations) | 0.9999  7.533e-4| 0.0012  8.393e-4
proche variable instrumentale avec modéle paralléle pour éli-_OE (10 itérations)] 1.0000 _ 5.157e-5] 0.0010  5.054e-5
miner le biais. Dans cette étude, nous avons choisi délibéré- TABLE Il

ment de ne pas recourir a cette approche, d'une part parce RESULTATS POUR LA METHODEFVE
gu’elle nécessite une mise en oeuvre itérative semblable a

I'algorithme a erreur de sortie, et d’autre part parce que I'ob-

jectif est d’évaluer la qualité de I'initialisation obtenue par ces | o5 rgsultats montrent que l'algorithme de Gauss-Newton

deux méthodes FVE et MPR. converge plus rapidement vers les vrais paramétres lorsqu'il
est initialisé par la méthode MPR. Alors que la convergence
Deux systemes sont présentés. Le premier est un systeme dest obtenue apré&stérations avec la méthode MPR, il faué
second ordre trés oscillant. L'intérét de ce systeme excité parl0 itérations pour l'initialisation a partir de la méthode FVE.
un signal périodique est de présenter un critere quadratiqueOn peut aussi remarquer que I'écart-type sur les estimations
avec des optimums secondaires. Le deuxieme systéme a umst plus faible avec la méthode MPR qu’'avec les FVE.
ordre 4 qui rend difficile I'estimation de chaque mode. Le
rapportS/N est del0. Pour chaque cas, I'étude de Monte- La figure 2 montre les paramétreg et obtenus a partir de
Carlo est menée sur 100 réalisations du bruit. la méthode FVE (cercle vert) et a partir de la méthode MPR
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(étoile bleue) pour les00 réalisations. La comparaison des
deux approches indique que I'estimation avec les MPR est
plus proche des vrais parametres que I'estimation avec les
FVE. De plus, I'écart-type, surtout sgr est plus important
avec les FVE.

Les figures 3, 4, 5 et 6 montrent les paramétres estimeés
par l'algorithme de Gauss-Newton initialisé a partir des

FVE (cercle vert) et a partir des MPR (étoile bleue) apres
respectivement, 2, 5 et 10 itérations.
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Fig. 2. Paramétres estimés par FVE (cercle vert) et par MPR
(étoile bleue). Vrais paramétres (carré rouge)
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Fig. 3. Paramétres estimés aptésération de I'algorithme
de Gauss-Newton initialisé par FVE (cercle vert) et par
MPR (étoile bleue). Vrais paramétres (carré rouge)
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Fig. 4. Parametres estimés apdgerations de I'algorithme
de Gauss-Newton initialisé par FVE (cercle vert) et par
MPR (étoile bleue). Vrais parameétres (carré rouge)
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Fig. 5. Parametres estimés apsagerations de I'algorithme
de Gauss-Newton initialisé par FVE (cercle vert) et par
MPR (étoile bleue). Vrais parameétres (carré rouge)
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Fig. 6. Paramétres estimés apt@stérations de I'algorithme
de Gauss-Newton initialisé par FVE (cercle vert) et par
MPR (étoile bleue). Vrais parameétres (carré rouge)

Les résultats montrent que l'algorithme de Gauss-Newton
converge vers les vrais parametres pour les deux initialisa-
tions. Cependant, la convergence est plus rapide avec l'initia-
lisation par MPR. Il y a, dans ce cas, un convergence en deux
itérations. Linitialisation par la méthode MPR est donc plus
efficace pour une application temps réel, par exemple.

B. Systéme d’ordré

Dans cette section, le systéme considéré est d'ctdreec
deux paires de pbles complexes

p12=—06=E£1.9

p3,4 = —0.6 £0.87 (42)
La fonction de transfert est définie par
B(s) bo
H(s) = = 43
(5) A(s)  s*+4azs® 4+ azs? 4+ ar1s+ag (43)

oUbyg =4,a3 = 2.4, as = 6.44, a; = 6 etag = 4. L'entrée
est un signal binaire pseudo-aléatoire et la période d’échan-
tillonnage est d@.1 s.

Comme dans la section précédente, la structure du systeme
est supposée connue. L'objectif est d’identifier les cing para-
metresby, as, a2, a1 €tag en présence d'un bruit blanc sur

la sortie. Les estimations par les deux méthodes FVE et MPR
sont réalisées. Puis ces deux estimations permettent d'initiali-
ser l'algorithme de Gauss-Newton. Les résultats sont présen-
tés dans la table Il pour les MPR et dans la table IV pour les



FVE.

Les mémes observations peuvent étre faites, a savoir que I'al-
gorithme de Gauss-Newton converge plus rapidement s'il est
initialisé par les MPR, et il présente, dans ce cas, un écart-type
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plus faible. De plus, il faut noter que pour IE30 réalisations,

l'initialisation par MPR a convergé vers les vrais parameétres,

alors que l'initialisation par FVE n’a convergé que dais
pour-cent des cas. Pour |&§ pour-cent d’échec, l'initialisa-

tion par FVE est trop éloignée des vrais parameétres pour per-
mettre une convergence dans un temps (nombre d’itérations)

raisonnable.
bo as a
Moyen Ecart-type| Moyen Ecart-type| Moyen Ecart-type
MPR 3.6332 0.1488 1.8879 0.0797 6.1696 0.1804
OE (1) 3.9686 0.2186 2.3463 0.1335 6.4274 0.2698
OE (2) | 4.0311 0.2761 | 2.4267 0.1845 | 64720 0.3346
OE (5) | 4.0552 0.3000 | 2.4413 0.1973 | 6.5016  0.3649
OE (10) | 4.0553 0.3002 | 2.4414 0.1974 | 65017  0.3651
al ao
Moyen Ecart-type| Moyen Ecart-type
MPR 5.2886 0.2131 3.6815 0.1422
OE (1) 5.9505 0.3288 3.9727 0.2112
OE (2) | 6.0583 0.4234 | 4.0307 0.2664
OE (5) | 6.0022 0.4572 | 4.0545 0.2907
OE (10) 6.0923 0.4575 4.0546 0.2909
TABLE Il
RESULTATS POUR LA METHODEMPR
bo as az
Moyen Ecart-type| Moyen Ecart-type [ Moyen Ecart-type
FVE 3.9218 1.3769 | 2.3890 0.8729 | 6.3166  1.8959
OE (1) | 3.7219 0.8821 | 2.3432 05870 | 6.0638  1.1536
OE (2) | 3.9078 0.6326 | 2.4272 0.4656 | 6.3227  0.8222
OE (5) 4.0282 0.3283 2.4371 0.1952 6.4678 0.4063
OE (10) | 4.0533 0.2849 2.4433 0.1904 6.5004 0.3441
al ag
Moyen Ecart-type| Moyen Ecart-type
FVE 5.8849 2.0509 | 3.9203 1.3522
OE (1) | 5.6436 1.2932 | 3.7337 0.8557
OE (2) 5.9153 0.9393 3.9127 0.6078
OE (5) 6.0597 0.4841 4.0274 0.3149
OE (10) 6.0917 0.4354 4.0518 0.2744
TABLE IV

RESULTATS POUR LA METHODEFVE

Les figures 7, 8, 9 et 10 montrent les valeurs initiales: gle

et by obtenues avec les méthodes FVE (cercle vert) et MPR

(étoile bleue), et les valeurs correspondantes apraset 5

itérations de 'algorithme de Gauss-Newton, respectivement.
Les figures 11, 12, 13 et 14 montrent, dans les mémes condi-

tions, les valeurs dey etas. Il est clair que l'initialisation par

les FVE est plus éloignée des vrais paramétres que l'initiali-
sation par les MPR. De plus, cette derniére présente un écart

©

a0

Fig. 7. Parameétres, et b, estimés par FVE (cercle vert) et
par MPR (étoile bleue). Vrais paramétres (carré rouge)
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a0
=

Fig. 8. Parametrea, et by estimés apregd itération de
I'algorithme de Gauss-Newton initialisé par FVE (cercle
vert) et par MPR (étoile bleue). Vrais parametres (carré
rouge)

©

a0
A 4

b0

type plus faible. Ce qui explique que la convergence de I'algo- Fig. 9. Paramétres, et b, estimés aprég itérations de

rithme de Gauss-Newton est plus rapide lorsqu’il est initialisé

I'algorithme de Gauss-Newton initialisé par FVE (cercle

avec les MPR. Des conclusions semblables peuvent étre faites  vert) et par MPR (étoile bleue). Vrais parameétres (carré

sur les autres parametres.

rouge)
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Fig. 10. Parameétres, et by estimés apres itérations de

I'algorithme de Gauss-Newton initialisé par FVE (cercle
vert) et par MPR (étoile bleue). Vrais paramétres (carré

rouge)
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Fig. 11. Paramétres, etas estimés par FVE (cercle vert) et
par MPR (étoile bleue). Vrais paramétres (carré rouge)
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Fig. 12. Parameétres, et a3 estimés apres itération de
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Fig. 13. Parameétres, et a3 estimés apréQ itération de
I'algorithme de Gauss-Newton initialisé par FVE (cercle
vert) et par MPR (étoile bleue). Vrais paramétres (carré

rouge)
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Fig. 14. Parametres, et a3 estimés apré$ itération de
I'algorithme de Gauss-Newton initialisé par FVE (cercle
vert) et par MPR (étoile bleue). Vrais parameétres (carré
rouge)

IV. DISCUSSION

Les résultats, présentés dans la section précédente, montrent
que l'algorithme de Gauss-Newton est plus efficace et plus ra-
pide lorsqu’il est initialisé par les parameétres estimés avec la
méthode MPR. Cette propriété peut s’expliquer par une res-
semblance importante entre le régressewrpr défini par

(23), vecteur contenant des fonctions des MPR, et les fonc-
tions de sensibilité de I'algorithme de Gauss-Newddt 6)
utilisées dans (7). Une comparaison de ces signaux est faite
dans le cas du systeme d’ordreans bruit de sortie.

Les figures 15 et 16 montrent I'évolution du sigaal(t) et
de la fonction de sensibilité par rapportg. Il est clair que
ces deux signaux sont ressemblant.

La méme observation peut étre faite concernant le signal
a1(t) (figure 17) et la fonction de sensibilité par rapport a
a; (figure 18), comme pour les autres signaux.

V. CONCLUSION

Dans cette communication, I'initialisation de I'algorithme a
erreur de sortie de Gauss-Newton par les méthodes MPR et

I'algorithme de Gauss-Newton initialisé par FVE (cercle FVE est étudiee et évaluée. Une comparaison de ces deux
vert) et par MPR (étoile bleue). Vrais paramétres (carré approches est réalisée a I'aide d'une étude de Monte-Carlo

rouge)

sur des systémes d'ordgeet 4. Les résultats montrent que
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Fig. 16. Fonction de sensibilité par rapport@
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I'algorithme de Gauss-Newton est mieux initialisé par I'es- [8]

timation tirée de la méthode MPR. La convergence vers les

paramétres réels est plus précise, et surtout, plus rapide. Or[wg]

observe méme sur le systeme d’ordrgue Il'initialisation ti-
rée de la méthode FVE peut mener I'algorithme de Gauss-[10

Newton vers des optimums secondaires.

De plus, I'ensemble des paramétres obtenus par la méthodéli]

MPR dans I'étude de Monte-Carlo est plus compact et plus

proche des paramétres réels.

L'algorithme & erreur d’équation basé sur les MPR offre [12]

une bonne initialisation des algorithmes a erreur de sortie

en général. La similarité entre le régresseur de la méthode
MPR et les fonctions de sensibilité paramétrique, utilisées [13]

dans les algorithmes a erreur de sortie, est probablement |

raison principale de ce bon comportement.
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