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Résumé—La contribution de ce papier consiste dans la pro- onéreuse. [6] s’appuie sur l'inférence bayésienne potioela
position d’'une méthode d'identification structurée de sys- rer une procédure de classification-identification. Som-alg

temes multivariables (MIMO). Cette méthode ne fait pas jthme requiert une connaissance de 'ordre du systéme et du
intervenir de Décomposition en Valeurs Singuliere (DVS) bre d des de foncti L 2dé didenti
contrairement la majorité des méthodes des sous espace§OMPre d€ modes de fonctionnement. L€ procede dident-
disponibles. Couplée a une technique de détermination defication inclut & chaque fois la détermination de régions de
I'ordre, cette méthode est utilisée récursivement poualeli- I'espace de régression, domaines de validité de chague sous
tification de systemes commutants avec ou sans changemefiodéle. Dans [16], il est proposé pour I'estimation de sys-
d'ordre. Des résultats de simulation concluants confarten tsmes commutants, une méthode algébrique faisant inferven

hotre prt’)posmon._ o . , i des polyndmes homogenes et leurs dérivées pour la segmen-
Mots-clés—Identification, Estimation d’ordre, Méthodes des  (4iinn des données. Elle est idéale seulement dans un tentex
Sous-espaces, Systemes Hybrides, Systemes commutants. déterministe (voir aussi [5])

|. INTRODUCTION Des caractéristiques communes a ces méthodes sont qu’elles
Il existe dans le monde industriel et méme dans la nature un>°"t fteratives, d|ﬁ|C|Ie(nent apphcable_s en ligne et four :
Jlissent toutes des modéles entrées sorties avec plus og moin

temes hybrides des systemes qui sont le siege de phénoméngg garantie d'optimalite. Il y a pOE‘”a”,t, bien des S|tu§€t|on
pratiques dans lesquelles un modéle d'état est plus ap@ropr

de nature a la fois continue et évenementielle. Et pourtant, lad ivtion d e
l'identification de tels systémes est un domaine relativeéme ala description des systemes.

recent et act_uellement en ple_lm_e constructlon: Parmi les aP yUne autre approche possible est celle basée sur la détection
proches envisageables, on distingue le modeéle de connaiSyeg jnstants de commutation. De récents travaux [13], [2]
sances qui resu!te de§ lois Phys'q_”es qui g}ouvgrnent le SYShnt démontré lintérét de cette approche dans un contexte
teme et le modeéle boite noire qui est basé uniquement SUhors ligne. En effet, la détection semble étre une alteraati
les mesures entrées-sorties. La recherche d’'un modeke bo'tsérieuse pour l'identification des systémes commutants par

n\oireﬂ aux syst_ér_nes bybrides est pleine de deéfis et suscite P3ks méthodes des sous espaces, le partitionnement étant plu
& méme un vif interét de la part des chercheurs. En effet Ce,rdu du fait de la non disponibilité de I'état (vecteur de

probléme présente un couplage important entre I'estimatio régression inconnu).

des états discrets et le calcul proprement dit des parasnétre

du modele continu correspondant a chaque état discret.  Dans cet article nous suivons cette idée de détection et nous
La majorité des auteurs se sont interessés a la sous classe q*gpp“quons dans un contexte en |igne gréce a un nouvel
systemes hybrides que représentent les systemes lingaires  a|gorithme récursif assurant les taches multiples d’esttin,
morceaux (Piecewise ARX). S'inspirant des techniques de re de détection, de décision. La méthode présentée s'apglique
connaissance des formes, [4] propose de partitionner tlabo des systémes MIMO dont les paramétres et la structure sont

I'espace des régresseurs en des régions ou chaque modelgisceptibles de varier dans le temps. La valeur de I'ordre du
local est valide et d'estimer ensuite chaque modele par lesmodéle est actualisée continiment en ligne.

Moindres Carrés. La stratégie exposée en plus de nécessiter

une connaissance de I'ordre du systeme n’est pas optimal®ans la section Il de I'article, nous expliquons la straégi
car la convergence est fortement tributaire de I'inititiign. d’identification structurée qui consiste a estimer la noatri
[14] transforme d’abord le probléme en un probléme de pro- d’observabilité en méme temps que I'ordre du systéeme. Dans
grammation en nombres entiers pour pouvoir mettre a profitla section Ill notre méthode sera adaptée a I'estimation en
la puissance des outils disponibles dans ce domaine. Get alg ligne de modeles & commutation. La derniére partie présente
rithme est optimal mais souffre en revanche d’'une commexit quelques résultats de simulation.
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Il. METHODE D' IDENTIFICATION STRUCTUREE

Zy5.n =11 X v+ Vi 5, v La partition obtenue permet alors

Considérons un systéme dynamique discret sous forme déj estimer (comme nhous le verrons par la suite) I'espace des

représentation d'état

{

otuu; € R™, ¢y, € R" etx; € R" désignent respective-
ment les vecteurs d’entrées, de sorties et d’états. R et

Ti+1 = Al‘t + But —+ wy

B 1)
Yyt = Cxy + Duy + vy

w; € R™ font référence a des bruits blancs gaussiens. Les

séquences de signayx:}, {v:}, {w:} sont supposées étre
indépendantes et non correllées mutuellement. On suppos

de plus que le systéme considéré est observable et asymp

totiguement stable. Etant donné une collection finie de don
nées entrées sorties générées par un tel systeme |'olgsctif
de recouvrer le quadrupléti, B, C, D) de I'équation (1). Il
est bien connu que ces parameétres ne sauraient étre unique
pour toute matrice inversiblg, (TAT 1, TB,CT~!, D) ex-
pligue aussi bien le comportement entrée sortie du modgle (1
Les méthodes d'identification par les sous espaces (4SiD) re
posent sur I'équation de données suivante :

Yirpn =T Xen+HiU N +Nign (2)
avecI'; la matrice d’observabilité étenduy une matrice de
Toeplitz bloc triangulaire contenant les paramétres dekblar
(réponses impulsionnelles) du systéme :

ry=[ (7 (AT cafHT 1" @)
D 0 0
CB D 0

Hy = CAB CB 0 (4)
CAf—2B (CAf-3B D

et U s~ la matrice de Hankel des mesures définie comme
suit :

Ut Ut4+1 Ut+N—-1
Ut+1 Ut4-2 Ut+ N
U g N = (%)
Ut+f—-1  Uttf Ut+f+N—2

N pn est la résultante des matrices de bruit,; v est
définie de fagon similaire &; ¢ n avecf > n,.

Mercére propose dans [11] d’adapter & Iidentification de Y3 . ; _
dpécessairement de rang,. Mais cela n’est pas toujours

systemes une méthode utilisée en traitement d’antennes
connue sous le nom de méthode du propagateur [12], [9].
Cette méthode a pour objet d'identifier la matricge dans
I'équation (2) & partir d’'une estimée de la matrice dite d’ob
servationsZ, v = Yy, 5. v —H U, r,v €t cela, en s’appuyant
sur I'hypothése d'observabilité. En effet, I'observaiéildu
systéeme (1) permet d’écrire rafiy,,) = randT'y) = n,.
Cela signifie concretement qu'il existe lignes linéairement
indépendantes dars,, qui générent I'espace des lignes de
I's. llest donc possible de trouver une matrice de permutation
S quiréordonne les lignes d& de fagon a faire apparaitng
lignes linéairement indépendantes dansigpremiéres po-
sitions. La permutation de lignes s’applique a toute I'duuna

colonnes de la matrice d’observabilité via I'extractionimi
sous-matrice de celle-ci appelée propagateur.

Mais le probléme majeur est qu’'on ne connait pagc’est

ce qu'on veut estimer) pour en repérer les lignes linéairgme
indépendantes. Dans [11] il est admis implicitement que les
ng premiéres lignes dE; sont libres et donc qu€ est égale

a l'identité. Malheureusement, cela n’est pas toujoursake c
pour un systéeme multivariable quelconque.

La formulation faite ici prend en compte ce probleme et &vis
la méthode du propagateur en vue d’en faire non seulement un
&chéma d'identification de systeme MIMO quelconque sans
aucune DVS, mais aussi un outil d’estimation de 'ordre. Le
schéma proposé se décompose en trois phases :

— Sélection de la permutation adéquéte

_Estimation de la sous-matri¢edeI's (propagateur),

' Détermination de I'ordre, du systeme

Ces trois phases seront décrites dans les paragraphastsuiva

S

A. Sélection de la permutatich
La matrice de permutatiofi * est telle que :

T

]

avecl'y carré inversible de dimension,. Comme les lignes
deI'y engendrent I'espace des lignes Heg, il existe une
matrice uniqueP telle que

|- Im

Une estimation de la matric® est donc suffisante pour
determiner I'espace des colonnesIde Pour trouvers, il
suffit de caractérisen, lignes linéairement independantes
dansl'y.

Notons, dans le cas d’un MIMO général,

STy = { (6)

T
PTI'y

I,

2 ()

sty = |

cr
cra

V= (8)

Tlf
crAl-

ou C] désigne la jéme ligne d€, j quelconque. Si tous
les pbles du systeme sont observables de la seule sortie
comme dans le cas d'un systéme MISCalors~y; est

veérifié pour un systeme MIMO car les sorties autres gue
peuvent introduire des dynamiques dans le vecteur d’état qu
ne seraient pas visibles pgr. Considérons une sortie factice
sous la formez = y; + ZyiQ aj y; aveco; des réels.
L'objectif de cette manipulation est de remplacer une des
sorties (par exemplg,) par une sortie virtuelle de laquelle
tous les pOles du systéme pourraient étre observabled. Il es
possible de choisir les nombres; tels que-~y v+
ZyiQ aj7y; Soit une matrice de rang pleiry,. Une condition

IRappelons qu’'une matrice de permutation est orthogongfes = I
2Pour un systéme MISQ;,, est une matrice carrée inversible®peut
étre donc choisie égale a la matrice identité
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importante est quédoit étre sensible a toutes les dynamiques En prémultipliant pas et postmultipliant pa€)Z’, on obtient :

observables du systéme quels que soient leurs originagst le
effets. Le choix des coefficients; doit se faire de fagon

a garantir I'observabilité de tous les péles du systeme dans

Z. Nous suggérons de genérer leg tous non nuls et de
facon aléatoire. Toutefois il sera toujours possible dgner

SRz = SY Q3 (14)
- [ I ]FOXQgT +NQT (15)

une connaissance a priori dans ce choix. Dans I'équation deChou et Verhaegen [3] démontrent qu’en théorieVsiend

données du (2); ; devient alord";.

[ 2

Y2 }T

T
yny } — [ Y1 yny
Ny

j=2

9)

f‘fHFf

En fait, T'; est la matricel’; reécrite aved' et A et ouC
désigne la matric€' mais dans laquelle la premiére ligne a
été remplacée pa’l’lT a I'image de la premiére sortie qui est
remplacée provisoirement par

L'équation (2) se change formellement en

Yign =0 Xen + HiUpn + Nign (10)

C’est a cette équation que s’applique la permutation defaco
a ce que la sous-matrieeoccupe lesf premieres lignes de
ST';. S peut étre choisie comme :

_ E(1,:)
E(ny+1,:)

E((f—Dny +1,:)
E(2:ny,:)
E(ny +2:2ny,:)

(11)

| B((f—1)ny+2: fny,) |

E désignant la matrice identité d’ordre:,. Dans la suite
nous conserverons les notations du (2) pour désigner (10).

B. Estimation du propagateu?

vers l'infini la part de bruit s’atténue dans I'équation eisgus

du fait de la présence de la variable instrumentale. Bien que
N ne soit pas infinie dans la pratique, nous supposerons
gue le bruit est pratiguement éliminé aprés applicatiorade |
variable instrumentale. Comnig, est inversible, on réalise
une transformation similaire en posafit = T'(X. Il est
important de remarquer que le fait d'attribuer une valeur a
S revient a choisir une base de la représentation d'état (1)
recherchée. Notons, = 1 ZZ7, ® la matrice de covariance

de la variable aléatoire centrée= I'yz.

En régle générale, toute matrice de covariance de variable
aléatoire est au moins positive sémi-définie. En considéran
de plus gu’en tant que variables aléatoires, toutes les comp
santes de sont linéairementindépendantes, on peut supposer
queX, est définie positive. Cela induit trivialement que toute
sous-matrice carrée d&, est aussi définie positive.

1 ror | X XPT O] [ ¥ *
Y= Ny SRelnST = | po o py pr } = [ SA
16)
Minimisant le critére
[S21 — PEn % 17)
il vient
P=%u%} (18)

Il faudra effectuer des permutations a nouveau pour ramener
les lignes d&" dans leurs positions initiales en multipliant par
ST La matrice d’observabilité étendue s’en déduit finalement
commel'; = 57 {

Iy,

P

Remarque 1. Il n'est pas nécessaire de calculer entierement

Habituellement, les méthodes MOESP procédent par éliminada matrice ©. Sin, est connu, la connaissance de 3es

tion duterme e/ dans I'équation (2) en projetant 'ensemble
de I'équation sur le sous-espace orthogonal a celui desdign

deU. Dans ce but, suivons la méthode d'implémentation QR

premiéres colonnes sera suffisante ; sinon il faudra estimer
sesf premiéres colonnes avgc> n,

de Verhaegen qui encapsule une variable instrumentale pouf. Estimation de I'ordre

le traitement du bruit :

Uit g5, Ru(t) 0 0 Q1(1)
E = | Rai(t) Raa(?) 0 Qa(t)
Yirsrn R31(t) Rs2(t) Ras(t) Q3 (82)

avect = t + 2f + N — 2 et = une matrice d’'instruments.

Pour estimer convenablement la matrieepar la formule
(18), il est impératif de connaitre I'ordre. du systéeme. Sous
des hypothéses peu contraignantes, nous proposons justeme
dans cette sous section d’estimer I'ordre du systeme. nt poi
de vue des méthodes d’identification des sous-espacds, I'es
mation de I'ordre résulte presque toujours d’'une DVS. Dans

Cette derniére est choisie en fonction des hypothéses fixéete but d'isoler I'ordre, [1] définit les critéres d’'informan

sur le bruit agissant sur le processus. Selord8} U, . v en

Ui r.n
YipN
cas contraire, constitue un choix probant d’'instrumensn

absence de bruit d'étatvf = 0) et= = dans le

NIC et SVC semblables a celui de Akaike et basés justement
sur les valeurs singuliéres par exemple de la matfigedu
(14). Yang pour sa part a proposé dans [17] un algorithme

R j L, 3 . ’ . .
le reste du papier nous adopterons chaque fois que la carté ¢ ~°n fait'approximation

I'exposé le permet les notations simplifi@és= Y, ¢ ¢ v et
I' :=T';. L'équation du (2) ainsi simplifiée est :

Y =TX + HU + N (13)
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pour I'estimation simultanée d’'un sous espace et de son rangst connue. La matricé’ est alors calculée comme dans

(PASTd), extrémement peu cher en calculs mais malheureu
sement basé sur une approximation. Auparavant Stewart [15]
dans I'objectif d’approximer la DVS a moindre codt, avait en
visagé une factorisation URV qui permet une lecture du rang.
L'ambition affichée ici est de récupérer l'ordre par des
moyens simples, applicables en ligne et moins colteux qu
la traditionnelle DVS. Il s’agit d’exploiter la structureagi-
culierement intéréssante de la matrice

Supposons que l'ordre du systéeme (1) admette un majoran
disponible, supposition qui est d'ailleurs le point de déda
toute méthode d’identification par les sous espaces (laivale
de f doit étre choisie supérieurena). Supposons de plus que

I'; esttel que le maximum de lignes libres se trouvent placées

dans les premiéres places. Cette condition est toujouifgaesr
par des systemes MISO par exemple. Dans le cas d’'un MIMO
on se place facilement dans cette hypothése moyennant un
petite manipulation comme celle suggérée dans la soug parti
précédente.

L'idée principale dans cette méthode est de découper séquen

tiellement dans la matricE du (16) une sous-matrice de la
forme A, = X(1 : r,1 : r), r courant d’'une valeur,,;, a
une valeun ., avecCryi, < Nz < Tmae (illustration sur la
figure 1). On associe a chaque valeur-den critére de déci-
sion notéh,.,, dont la valeur permet la sélection de I'ordre.
Cet algorithme est présenté en deux versions équivalentes.
Version 1 : Une premiére possibilité consiste a calculer
séquentiellement l'inverse de la sous-matuike extraite de

Y en partant de = 7,5, VEIsr = rpq. jusqu’a détection de
I'ordre du systeme.

Si A, est inversible A, peut se calculer en faisant usage
du lemme d’inversion de matrices blocs (Annexe A de [7]) de
la fagon suivante :

—1
AL — A, W14
i wgﬂ Sr41
—1 T
— h_l hr+1AT + £T+1£T+1 £rJrl (19)
r+1 SOT 1
Ir41
avec
£r+1 = _Ar_lwr+1 eR"
h’l“+1 == Sr+1 + w?+1£7‘+1 S R (20)

Les éléments soulignés indiquent des vecteurs colonnts. Ce
partition est possible grace la structure symétriquE de

Il apparait grace a la formule (19) que Ai. n'est pas
singuliére,A,. 1, est inversible si et seulement/si,; # 0.
Toute sous-matrice (par hypothése)Xele la forme deA.,

est inversible tant que < n, et non inversible des que
r > n,. Ces arguments justifient I'algorithme suivant pour
la recherche de 'ordre.

On admet queA,;! est connu et on commence par=
rmin. ON procéde d’abord a un calcul dg,;; sih,; 1 =0
alorsA,.,; estsinguliére et on en conclut = r; par contre,

si h-+1 # 0, la récursion se poursuit en calculakt, ; puis
h,1o etainsi de suite . La procédure est arrétée desque
devient singuliere. A la sortie de cette boucle

Sl A (21)

e

Yéquation (18).

Remarque 2. La quantitéh,.,, est en fait le complément de
SchurdeA, dansA, 1 ; hy = X(1, 1) est strictement positif
comme somme de nombres au carré non tous nuls. Puisque
Y. est supposée définie-positive, on peut montrer facilement
queh, > 0Vr < n,.

t fn,

Ny

fn,

e

v

Fig. 1. Schéma de parcours de la matbite

Version 2 :Une autre option de récursion équivalente a la
précédente peut étre conduite en se focalisant plutdt sur la
valeur de la matrice® dans (18). Disposant dB. on veut
estimerP, ;. Ces deux matrices prennent les formes

QT -1
Q ]AT {

f}

1L,
-1
} = [ Q1w }

(23)
ouQ =X(r+2: fn,l:r),w’ =S0r+1,1:7r),
v=X(r+2: fng,r+1),s=X(r+1r+1).

Quandr s’incrémente dd, P perd une ligne et gagne une
colonne. En s’aidant de l'identité matricielle précédgi®®),
on retrouve facilement les lois d’adaptation suivantes :

R[ (22)

w
s

v—ILw T
1= yry = meap (24)
Cette fois, le parameétre a surveiller ést,; = s — pTTw.

La deuxiéme version de l'algorithme présente notamment
'avantage de fournir directement la valeur de la matidite

en fin de récursion. Mais compte tenu des dimensions des
matrices impliquées on risque d’avoir plus de calculs quesda
I'option précédente.

En pratigue ou dans un contexte stochastiqug,;; ne
saurait étre vraiment nul. Pour faire marcher cette méthode
il y a interét a utiliser un seuillage plutét que de compager |
parametred,. directement a zéro. Le seuil utilisé peut étre
naturellement adapté en fonction du niveau du bruit affécta

le systéme.

De fagon générale les méthodes d’estimation d’ordre pro-
cedent comme suit. Pour une famille de modéles donnée on
essaie I'un aprés l'autre ou méme simultanément différents
ordres, celui qui traduit un meilleur compromis entre la eom
plexité et la qualité du modéle est retenu pour étre I'ordre
du systeme. Les modeéles sont classés du plus vraisemblable
au moins probable relativement a un critére de compeétivit
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Ainsi, a défaut de sélectionner I'ordre réel, on sélectolen  On en déduit la mise a jour de la matriEale I'équation (16)
plus susceptible d’étre en accord avec les données. Lé-strat

gie utilisée ici est un peu différente. Elle recherche unerd (T +1) = AS(F) + SPr(E+1)ST (26)
idéalisé unique en partant du modeéle de représentatioatd’ét
sans opérer de mesure de qualité donc sans classement d
modeéles de cette famille.

Une fois I'ordre du systéme obtenlt, est estimé grace a la
relation (16) d’otl on déduiP puisT'; et éventuellemerit ;

en passant par I'étape intermédiaire d’estimatiorCdgrace
a(9).A etC du (1) se calculent alors immédiatement

gomme nous l'avons déja souligné plus haut, il n'est pas né-
cessaire d’adapter entierement la matbic&i I'ordre est sus-
ceptible d’évoluer, il est essentiel d'adapter toutesrigs.
premiéres colonnes, en admettant guest convenablement
choisi.

A chaque instant, on adapfepar (26) puis on estime I'ordre

et le propagateuP comme dans la section I’y est ensuite
extraite ainsi que les matrices de la représentation d'état

T
A= (r})) T - o s
B. Application aux systéemes linéaires commutants

C=T¢1:ny0), Considérons maintenant un systéme a commutations, lnéair
F} =Ts(1: (f —Dny,:) ,F# =T(ny +1: fny,:), mais par morceaux. Un modele local est décrit par la représentati

B et D sont souvent estimés par régression linéaire a partir ded €tatM;

CetA(cf.[8]).
(cf.[8]) M {l‘t+1Aixt+Biut+wt

(27)
Yyt = Cixy + Diug + vy

IIl. APPLICATION EN LIGNE

A. Procédure de mise a jour . . i
L'équation de données du (2) reste valable dans le cas des sys

La procédure présentée ici s'appuie sur une mise & joUlames commutants a la condition que toutes les données im-
récursive de la matric& du (16) au travers de la nouvelle pliquées soient issues du méme modéle lac@iand le sys-
information capturée. La technique décrite dans la partieisme entre dans le voisinage d’une commutation, cette équa-
précedente est alors repetée a chaque insfanir déterminer o st plus acceptable sous la méme forme puisque les
Pordre puis les parametres du systeme. matrices/ etY contiendront des données provenant de deux

En partant de- = 1, # une récursion spatiale est engagée sur N ez . : :
Y .' 0 ; . ; sous-modeles différents. Seit'instant de commutation d’'un
les éléments d& jusqu’a l'ordren,. La version récursive

de la méthode précédente est fondée sur la mise a jour de If10delei a modele;j. Pendant la transition, on a I'équation
factorisation QR au travers de rotations de Givens. Supposo Sulvante :
connue une factorisation QR comme en (12) a l'instart

t 41, une nouvelle colonne de données est rajoutée. [Y" yp(r) oo ys(r+E) | =
[\/X gi% P 8] ‘g}{((fﬂ)) [FiXi_ iF(T):c(T) . T(r+ka(r+k) ]
Rai(f) Raa(t) Rss() | yp(t+1) + [ HUY H(rug(r) ... Hr+kug(r+k) | +N
avecy;(f+1) = [yT(E—f+2) ... y"E+1 1"  k=1... faaveey(r)=[yir—f+17 ...y ",

A < 1 désigne un facteur d'oubliz; et ¢y sont définies  Z° désigne une matrice de dimensions appropriées relative
d’une fagon similaire & ; ¢ fait référence & une variable ~aux données issues intégralement du modeélee schéma

instrumentale. Dans le but de restituer & cette matrice sa](;'dm‘iﬁggﬁfgﬂnnﬁgé‘éel;'gatﬁgggl‘é” processus d'eévoluleo

forme triangulaire, on applique deux séquences de rotation

de Givens [8] comme suit 1 - r+1
R11(2) 0 0 up(t+1) C; C; C}
VX | Rai(f) Raa(f) 0 Er(t+1) Gi(t+1) CiA; CiA; CiA;
R31(t) Rs2(t) Rss(t) yr(t+1) ) ) .
Ri1(E+ 1) 0 0 0 T s - Ly e
= [ Ro1(t4+1) VAR (f) 0 Er(t+1) :| Ga2(t+1) CiA; Ci4; Cj4;
Rs1(f+1) VARs2(D) VARss(®) gs(E+1) ciAl Tt c;Al ! CjA; A2

Ror(f+1) Raa(f+1) 0 0

La transition réelle de a j dure environf fois la période
Ra1(f+1) Raa(f+1) VARss(D) gr(E+1)

d’échantillonnage mais vue de I'algorithme, elle pourdait
On peut ensuite montrer que la mise a jourtig R, s'écrit rer une période supplémentaire qui correspond au temps de
_ _ T convergence, lequel est fonction du facteur d’oubli. La-ges
Raa(t + 1) Rao(t + 1) (25) tion de la transition est plutét une tache délicate étanhden
= AR32(t)Raa ()T la nature récursive de I'approche envisagée. L'approche de
_ - _ - T = 7 - T détection que nous utilisons ici se base sur I'algorithnesd’
+yrt+ Dyt +1)" —grE+ 1)yt +1) timation dg I'ordre. En effet toute rupture de mgodéle (méme
PR (t+1) non accompagnée d’'un changement d'ordre) entraine une sur-

4En absence de variable instrumentale il est possible de girt, i, > 1 estimation de I'ordre (comme on peut le voir sur la figure 3).

ou Al est adapté récursivement dans le temps en utilisant le lemme L_Jne fois qu’qn_changemept se _prOd}“t_ (est détecte), |’,6tppl’e
d’inversion matricielle tissage du régime en courest immeédiatement stoppé et le

[ Ry (t+1) 0 0 0 }
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modeéle final obtenu mémoriséendant ce temps, un nou- Ay — { 036 —0.5 } By — { 2 }
veau modele est créé pour capturer la nouvelle dynamique Mz :
qui vient d’apparaitre. C2=[162 01] D1=2

Durant l'intervalle de temp$r, 7 + f], multiplier & gauche
par Q1 de (12) ne permet plus d'éliminer le terni&l/ qui

; N . 0.563 —0.32 0.46 —0.314 1
n'existe méme plus sous cette forme. Aussi longtemps que M 1 0 0 0 B |0
des données mixtes seront présentes daesY et que leur A ¢ P T | 0 1 0 0 A
contribution sera non negligeable, la procédure d’'ideatifi 0 0 1 0 0
tion ne sera pas a méme de fournir les estimées espérées. Mais Cs=[168 .75 028 1.58 |D3=0
l'identification recouvre de nouveau tout son sens ausgitét
ces données seront rejetées. La stratégie d’estimati@t-d 0.1725 —0.032 —0.65 9
tection adoptée ici s'appuie sur I'hypothése que les insi@dea Ay = { 1 0 0 } By=|0 }
commutation sont distants d’au moins une duféappelée Ma: 0 1 0 0
temps de séjour qui tient compte du temps de convergence de Cy=[125 5 0] Ds4=0
I'algorithme d’estimation du propagateiir et de la largeur
de la fenétre de données.

C. Reconnaissance de modes @ @
Nous abordons dans cette partie la phase de classification
inhérente a la nature de notre probléme. Si on se retrouwe dan
un mode de fonctionnement déja connu, il serait convenable @ @

de le reconnaitre et si besoin est, de le fusionner avec celui

déja mémorisé. Dans cette optique considérons une mesure

de similarité entre les paramétres de Markov en nous basant Fig. 2. Commutation entre les modéles locaux
sur une métrique appropriée. La distance de Mahalanobis est

trés prisée pour ces types de taches. Mais pour des raison . . N .
de simplicité et de colt de calculs nous utiliserons pluodt | 8” Cho'_s'tf =72 - 0.9._Le phqx def c?belta la cont_ramte
distance euclidienne. Les paramétres de Markov du modél Z."x ; le facteur d'oubli, lu, re,sulte .d un co,r.npror_nlls gntre
actif (en cours d'identification) sont comparés a ceux ds tou f".‘ vitesse de convergence de I algonthme .d |dent,|f|caqxbn
les modeles connus et enregistrés. A partir de ce moment, s* mfluence du bruit sur les estupees. Le_ signal d ef‘”ee est
la mesure de similarité par rapport a un modéle donné est! bruit blanc gaussien, centré de varianc Le signal

e s . . N o le bruit blan rti n ns un r r B.
e uncransul e modeeactinestpas w2, ® PO S0 So% S n e
Par conséquent il pourrait étre fusionné avec celui déjacon P

; . R R L instrumentale (cf. eq. 12). Les instants de commutatiom son
Si la distance a tous les modeles connus est supérieure . .
D P 00, 600, 800, 1100 etc. Ces instants sont estimés avec un

ce seuil, le modéle est nouveau. Séit = { I/B ] et retard assez faible comme on peut le voir sur la figure 3.
. . En revanche, puisque toute transition dgiréchantillons, le

0 = ved H), un vecteur de dimensi 1 . ved- T N

- oqH) off + 1)nynu. ved:) temps mis pour retrouver le bon ordre aprés détection d'une

est I'opérateur de vectorisation. La mesure de similaritéee rupture de modéle est nécessairement supérigu(d. fi
le sous-modéle en cours d’identification et un sous-modeéle P P 9-

connu et mémorisé est définie comme 3). , . o R
La figure 3 présente I'estimée de l'ordre en méme temps
di(t)? = e;(t)T¢;(t) (28) qu'une représentation des modules des pdles du systéme. On
notera que les pdles de module faible sont plus sensibles a
avece,(t) = 0(t) — 0,. I'effet du bruit. Sur la figure 4, c’est la mesure de vraisem-

Un seuillage est utilisé pour décider si le nouveau modeleblance ¢xp(—d3)) entre le sous-modéle en cours d'identifi-
est connu ou non. On fusionne alors si nécessaire les souseation et les sous-modeles enregistrés qui est représ@rée
modeles semblables. Le principe suivi est & peu prés le mémaoit bien qu’au déla de 1100 une de ces mesures devient pra-
gue dans [10]. tiquement égale &, ce qui traduit le retour au modet;.

Sur la figure 5 est représentée la valeur résiduelle du para-

IV. SIMULATION métreh définie dans la partie 11-C. Rappellons que cette quan-

Pour illustrer la méthode présentée dans ce document consitité est normalement nulle en théorie et en absence de toute
dérons un exemple numerique de simulation. Quatre sousinfluence de bruit sur les données. Cette courbe montre que la
modéles linéairea,, M, Ms, M, respectivement d'ordre présence de bruit tend & accroitre les valeurs des parametre

2, 2, 4, 3 commutent comme sur la figure 2. . .- . , LA
h et pourrait donner I'impression d’un ordre plus élevé qu'il

A [ 123 049 ] p 2 n'est en réalité .
1= 1=
My 1 0 0
C1=[0864 0755 ] D=1 V. CONCLUSION

5 o ) ) Ce travail démontre la possibilité d’identifier en ligne de f
La détection est probablement faite avec un retardonc, au lieu de A ive | dele d' te MIMO tant. li
mémoriser les valeurs disponibles a l'instanbn enregistre celles estimées gqn_recurswe € modele ur,‘ sysieme 2 commutan ) -
alinstantr — & néaire par morceaux. La méthode proposée peut s’appliquer
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Fig. 3. (a) -Estimation en ligne de I'ordre du systeme. Les lignes velis en
trait plein indiquent les instants de commutation réelg : lodule des podles des
modeles locaux estimés en ligne

] 200 200 600 800 1000 1200 1400 1600 1800

Fig. 4. Mesure de vraisemblance avec la distance euclidienne

A
0 500 1000 1500

Fig. 5. Valeur du paramétré. Cette valeur est constituée d'incertitude et de bruit
puigu’elle est normalement nulle.

aussi bien a des systémes LTI qu’a des systemes variart lente
ment dans le temps. Généralement la base de données servant
a l'identification d’'un modéle n’est pas compléte en ce sens
gu’elle ne recouvre pas tous les modes de fonctionnement du
systeme. Dans ce cas, la plupart des méthodes proposées dans
la littérature qui sont plutét des méthodes hors ligne pour-
raient présenter une grande fragilité. La démarche suans d

cet article ne souffre pas de ce type de probleme. Elle permet
de caractériser en continu les modes de fonctionnement au fu
et a mesure qu'ils apparaissent. A un instant donné un pertai
nombre de modéles locaux ont été déja identifiés et mémo-
risés. Un point intéressant a dévélopper serait de gagner du
temps dans la reconnaissance des prochaines occurences de
ces mémes modes. Ainsi, il n’ y aurait plus besoin de réiden-
tifier & chaque fois un méme sous-modéle.
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