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Résumé—Dans cette communication, un nouvel algorithme global recherché. Cette méthodologie peut étre affinée et per-
d'optimisation hors-ligne est proposé pour tendre vers une fectionnée grace & une technique de variable instrumentale.
convergence globale. Cet algorithme, appelé algorithme a jions par exemple la méthode utilisant les moments partiels
Pseudo-Erreur de Sortie (PES), est basé sur l'introduction . .. lisés 5161 qui f . nitialisat iculia

d'un filtre stationnaire dans les fonctions de sensibilité para- r¢initialisés [5][6] qui fournit une initialisation particuliere-
métrique de I'algorithme de Gauss-Newton. La convergence ment efficace en terme de convergence.

globale est assurée pour un systeme du premier ordre quelque

soit le filtre stationnaire du méme ordre. Par conséquent, une | o probléme de la convergence en erreur de sortie peut étre

décomposition en éléments paralléles du premier ordre d'un . | he différente d incipe. Land
systéme d'ordre: est introduite. L'identification de chaque €SO!U par un€ approche dilterente dans son principe. Landau

élément du premier ordre par I'algorithme PES est globa- [7] utilise pour cela un algorithme récursif déterminé a l'aide
lement convergente. La décomposition fait intervenir un fil- de la théorie de I'nyperstabilité. L'analyse de cet algorithme
trage, etnécessite une connaissance a priori sur les para- permet de démontrer sa convergence vers un optimum unique.

etros obtens Sont voisins des paramatres réels et son ajork APParente contradiction avec fapproche générale vient du
utilisés pour initialiser I'algorithme a erreur de sortie de fait que.cet algor|thme,re}:ur3|f ne minimise pas de c_rltere
Gauss-Newton. Les résultats de simulation montrent I'effica- quadratique. Lors de précedents travaux [8][9], un algorithme
cité de cette approche. En particulier, alors que I'algorithme hors ligne généralisant I'approche précédente a été propose.
de Gauss-Newton diverge a partir d’'une certaine initialisa- Cet algorithme, appelé algorithme & Pseudo-Erreur de Sortie
tion, I'algorithme PES, appliqué sur les éléments issus de la (pgs), est présenté dans [10].

décomposition, fournit des parameétres utilisés pour l'initia- '

lisation de I'algorithme de Gauss-Newton qui permettent la i ) ) )
convergence vers I'optimum global. La particularité de I'algorithme PES, comme celui de Landau,

Mots-clés— Algorithme & erreur de sortie, Algorithme a €St d'utiliser un filtre stationnaire dans la procedure itérative
pseudo-erreur de sortie, Convergence globale, Décomposi-d’optimisation. La convergence globale de cet algorithme est
tion en élément du premier ordre. assurée si le filtre stationnaire respecte une certaine hypothese

de passivité. Cette hypothése repose sur les péles réels du sys-
téme qui sont recherchés et donc inconnus. Cependant, cette
hypothése est toujours vraie pour un systéme et un filtre du
Les algorithmes d'identification par Erreur de Sortie (ES) premier ordre. Lidée clé de I'algorithme, présenté dans cette
présentent I'intérét essentiel de fournir, sous certaines hypo-communication, est de decomposer le systeme d'ondée
théses, une estimation non biaisée asymptotiquement [1][2].identifier en éléments paralléles du premier ordre et d'iden-
Malheureusement, cette propriété est obtenue au prix d'unetifier chaque élément par I'algorithme PES. L'hypothese de
minimisation par programmation non linéaire du critére qua- convergence globale est verifiée pour I'estimation de chaque
dratique, ce qui se traduit généralement par la non unicité deélément. Malheureusement, la décomposition fait intervenir
I'optimum [3][4]. Ce probléme fondamental peut étre partiel- un filtrage, et nécessite une connaissance a priori sur les para-
lement résolu en réalisant des optimisations a partir de dif- métres, qui peuvent biaiser I'estimation. Cependant, les pa-
férents points initiaux pour "cartographier” le critére quadra- rametres obtenus sont voisins des parametres réels et sont
tique et ainsi choisir 'optimum parmi les résultats obtenus. alors utilisés pour initialiser I'algorithme a erreur de sortie
Néanmoins, cette démarche est trés coditeuse en temps de cale Gauss-Newton. Remarquons que cette approche ne s’ap-
cul. plique qu’a des systémes a pbles réels.

I. INTRODUCTION

Une autre approche, trés répandue, revient & initialiser I'al- Une présentation de I'algorithme PES est donnée dans la sec-
gorithme a erreur de sortie par une optimisation linéaire (al- tion Il. La décomposition en éléments du premier ordre est
gorithme de type moindres carrés) a I'aide d’une technique présentée dans la section Ill. Enfin, la section IV illustre cette
a erreur d'équation. Cette premiére estimation est asympto-approche avec deux applications en simulation. La section V
tiguement biaisée, mais généralement voisine de I'optimum conclut ce papier.
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Notons que
Pour faciliter la présentation de la décomposition en éléments o X
i A i i 0 A —s’ (bo+bis+...4+b,,s™)
du premier ordre, les développements ci-dessous sont appli B4 Yu(s,0) = GoFarst. +an 1sm 1) U(s)

gués a un systéme a temps continu. Le passage a un systeme 0y, (s,6) = & (10)

ag+a1s+...4an_15" " 14sn

Ul(s)

a temps discret est trivial.

Il. L' ALGORITHME A PSEUDO-ERREUR DESORTIE
A. Le systéeme réel et le modéle

Considérons le systéme stable d'ordre&eomposé de poles
réels et défini par sa fonction de transfert

@)

A(s) =ap+ais+ ... + ap_1s" 1 + 5"

B(s) =byg+bis+ ...+ bps™, m<n )

y(t) etu(t) sont respectivement la sortie et I'entrée du sys-

téme.

Soit H (s, §) le modéle de méme structure que le systéme

bo + b1s + ... + byps™
Go + 418+ ... + ap_15" L + s

H(s,0) = 3)

avec

N ~ T
f— ao,...,an,hbo,...bm] (4)

ya(t, B) est la sortie du modéle en réponse a I'excitation.

B. L'algorithme & Erreur de Sortie
On dispose d&V mesures de I'entrée et de la sortie.

L'algorithme ES considéré est I'algorithme de Gauss-Newton

appliqué au critére quadratique suivant

N
(y(t) — yar(t, 0))?

EM (t)2

J@) =

2|~
o~
I
o

®)

I
2|
M=

~
Il
-

Définissons les fonctions de sensibilité paramétrique

o(t,0) = [aao(t)7...,aa,H(t)JBO(t),...,agm(t)]T ©
04, (t) = sa-yu(t,0), o} (1) = a%yM(ué)

L'algorithme de Gauss-Newton standard est défini par

“ N —1

9i+1:6i_{[t]g] Jé} (7)
0=0;
oule gradient]é etle Hessienfg sont définis comme suit
aJ 2 & A
Ji=—=—=)Y o(t,0)epm(t 8
= 53 N; (. 0)en (1) (8)
27 2L . X

J! = —— =~ — Ut,HUTt,e 9
DI CULACL) ()

ouYa(s,0) etU(s) sont respectivement les transformées de
Laplace dey,(t,0) etu(t).

La transformée de Laplaee(s, f) du vecteur des fonctions
de sensibiliter(¢, 8) peut étre mise sous la forme

U(Své) = Azs) (PM(SJQ)
A(s) = Ao+ G1S+ ... + Gp_18" L+ s
. . L . (11)
(I)J\l(sao) = |:_YM(3’0)7'~-a_5n_ YJ\J(SaG)v
U(s),...,s™U(s)]"

C. L'algorithme a Pseudo-Erreur de Sortie

L'originalité des algorithmes a erreur de sortie proposés par
Landau [7] réside dans l'utilisation d'un filtre stationnaire
sur les résidus. Ces algorithmes présentent la propriété d’'étre
globalement asymptotiquement stables sous certaines hypo-
théses de passivité. L'idée [8][9] est de modifier les fonctions
de sensibilité définies par (11) en remplagant le filtfel(s)

par un filtre stationnairé/D(s). Ainsi la propriété de conver-
gence globale des algorithmes récursifs est étendue aux algo-
rithmes hors-ligne.

Par conséquent, définissons ces pseudo-fonctions de sensibi-
lité
1

#(s,0) = (12)
ol D(s) est un filtre judicieusement choisi, é(s, §) est la

transformée de Laplace du signal temparel é).

Il en découle un pseudo-gradient et un pseudo-Hessien définis
respectivement par

. 2 oL
Ty =5 2 ot Den(t) (13)
2 v A A
i = Dot 006" (t.0) (14)
t=1

En substituantz(¢, 6) par ¢(t,d) dans l'algorithme ES de
Gauss-Newton (7), on obtient I'algorithme a Pseudo-Erreur
de Sortie donné par

éi+1 = éri—
{ [é o(t,0)¢7 (t,0)

5 ot é)m(t)} 49
=1 =0,

Remarque 1: A premiere vue, (7) et (15) apparaissent sem-
blables. Cependant, il y a une différence fondamentale dans le
mécanisme de convergence des deux algorithmes. Dans I'al-
gorithme ES, I'estimation est réalisée par minimisation du

critere J(#). Dans l'algorithme PES, l'introduction du filtre
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stationnaire fait que I'algorithme converge vers un optimum Ill. D ECOMPOSITION EN ELEMENTS DU PREMIER ORDRE
unique; en fait, il n'y plus de minimisation de critére. C’est L
une fagon radicale de se débarrasser des optimums seco

daires. C'est la différence essentielle entre ces deux algo—du premier ordre. Cette décomposition est réalisée par le pas-

nthmes. Ear contre, on devme:\ facHemen_tque le c:h0|x 9‘“ filtre sage d'une représentation d’état canonique a une représenta-
stationnairel /D(s) est une étape cruciale de l'algorithme ;o diagonale

PES.
Remarque 2: L'algorithme PES est basé sur I'algorithme A. Principe
de Gauss-Newton. Une extension & un algorithme relaXé'Hypothe‘se 1:
tel que Ialgont,hme ,de Marquardt, .est enws?ggablg Cette;_gp, dispose des mesurés(1), y(t)}.
extension est écartée dans cet article, car I'objectif est de.. . ) TP .
Y , : , . ii- On dispose d’'un modelé/ (s, #) avec une connaissance a

montrer I'efficacité de I'algorithme PES sur l'algorithme ES .~ . .

, . . N riori sur les parameétres
sans qu’un terme de relaxation vienne masquer les problemeg. X T N .

. " : . ili- Le systéme est constitué de poles réels.

de convergence. Bien s(r, en pratique, un algorithme PES de
type Marquardt peut étre utilisé.

idée clé de I'approche proposée est de décomposer un sys-
Nfeme d’ordren en une somme de sous-systémes découplés

Notons que les deux premiéres hypothéses sont classiques
. , . . our les algorithmes ES.

D. Choix du filtre stationnairé / D(s) P g
Le filtre stationnaire idéal pour assurer une convergence glo-Considérons le systeme d'ordredéfini par (1). Ce systeme
bale est un filtre ayant les paramétres exacts du systéme rédpeut etre mis sous la forme d’'une représentation d’etat cano-
D(s) = A(s). Seulement, ces paramétres sont inconnus puis-nique
gu’on cherche a les identifier. Généralement, il est possible

o ; o= ” X=AX+B
d’obtenir, a I'aide d’une réponse indicielle ou d’une étude har- vV — X +bu a7)
monique, une connaissance a priori sur la bande passante du
systeme réel. On choisit alors un filtre passe-bas avec pouou
bande passante, celle connue a priori, et pour ordre, l'ordre T 0 1 0o ... 0
du systeme. 0 0 1 0
On peut imaginer ensuite différentes techniques pour revenir -
sur ce choix durant la procédure itérative, et ainsi, améliorer 0 0 0 ... 1
I'algorithme. _—Go —a1 —a2 ... —dp-1
0 (18)

D’autres filtres peuvent étre utilisés, comme par exemple le :
filtre & réeponse impulsionnelle finie tiré des moments partiels g _ ,C=[by ... b O ... 0]
réinitialisés [5][11].

E. Convergence de I'algorithme PES L1

La convergence de I'algorithme PES a été étudiée en utilisantL@lgorithme ci-dessous permet la décomposition du systeme
la technique de 'ODE proposée par Ljung [12][13]. Les €N éléments du premier ordre par I'utilisation de la matrice de
détails de cette étude sont donnés dans [10]. Pour assurep@ssage a une représentation d'état diagonale. Puis, I'identi-

la convergence globale de I'algorithme PES, la condition de fication de chaque sous-systeme est réalisée séparément pour
passivité suivante doit étre satisfaite satisfaire la condition de convergence globale (16).

D(jw) Algorithme 1:
Re { A(jw) } Vw (16) 1. A partir des mesure§y(t)}, on approxime{g(¢), ...,
%} en utilisant une méthode de lissage par moindres
Notons que cette condition dépend du polynéme dénomina- carrés (voir Annexe).

teur de la fonction de transfert du systéme réel qui est, par
définition, inconnu.

2. A laide de {g)(t),..., %;_l}’}, u(t), 6 et de la repré-
sentation canonique (17), on calcule le vecteir =

Considérons le diagramme de Nyquist du trans%(g%;, la [#1(2), ...,aén(t)}T

condition (16) est respectée si le tracé n’apparait pas dans le 3. On calcule les valeurs proprés pouri = 1,...,n de
demi-plan gaug(h_ej En d’autres termes, I'argument de la fonc- (17) en considérant les paramétres connus a piori

i o) 4 e -

tion complexez==5 doit étre en valeur absolue inférieuga 4. On détermine la matricé® de changement de base

C’est le point clé de cette communication. Pour un systeme  permettant d’obtenir une représentation d’état diagonale.
du premier ordre, et donc un filtre stationnaire également du

premier ordre, la condition (16) est toujours respedtéela
convergence globale est toujours obtenue.

5. On détermine les signauf = [z1(t),..., z,(t)]" &
l'aide de

Z=pP'X (19)
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6. On obtient les signaug* = [2}(t), ..., 2 (¢)]" grace a L'étape 6 fournit les signaux

ceey Ky

7*=CTPz (20) 2 = (bo +bih1)z

28
Z; = (bo + b]_)\Q)ZQ ( )

z¥(t) est la réponse a I'excitation(t) de la fonction de

transfert du premier ordre dont la somme est la reconstruction de la sojt@omme le
montre la figure 2.

Bi
_ 21
o (21)
. . . . b
7. On applique l'algorithme PES pour identifier les para- . - L] y
N 14 . u j
metr-esﬁi eta; de chaque eIem\entAdu pre.mler ordre. [ B T b
8. Enfin, on calcule les paramétréspar simple calcul
algébrique
. . “ao
B I Bn bo + ... + by s™ L
ar+s T apt+s Gpt ..t ap_1sl 457 Fig. 1. Exemple 1 - Systéme d’ord2e

lllustrons cet algorithme a travers un exemple. —

Exemple 1: Considérons un systéme du second ordre avec U
Zéro

bo + b1s 1
_— 22 Xo—X
a0+a13—|—32 ( ) A=A\

H(s) =

représenté sur la figure 1, et qui peut étre exprimé sous forme

de représentation d'état canonique Fig. 2. Exemple 1 - Décomposition réléments du premier
) 0 ) ordre
)l ][]
2 — U0 — a1 L2
1 (23) B. Discussion
y=1[bo b1 ] .

En identifiant séparément chaque premier ordre, la condition

On dispose d’une connaissance a priori sur les paramétrege passivité (16) est respectée, et donc, la convergence globale

- . AT est obtenue. On devine que I'étape de lissage par moindres

0 = [ao, ax, bo, bl} . carrés peut engendrer une perte d’information sur les données

. L g - de sortie. De plus, la connaissance a priori sur les parametres

Apres avoir reéalisé I'étape 1, I'étape 2 est la solutisin= 6 est généralement peu précise. D’'oll la présence d’une erreur

[21,22] de d’estimation. Cependant, les paramétres obtenus sont voisins

- - . . des parameétres réels, et peuvent donc étre utilisés pour initia-

bo b T1 | _ Y liser un algorithme a erreur de sortie.
~ ~ -, dy (24)
—biag bo — biag X2 at b

) - . ) Dans I'étape 1, pour approximer la sortie et ses dérivées, la
Al'étape 3, les valeurs propres et sont données par méthode de lissage par moindres carrés présentée en annexe

est utilisée. Elle consiste en une approximation sur une fenétre

~ ~2 ~
N = £ V@i — 4do (25) glissante|— K, K| de la sortie par un polyndme. Le princi-
2 pal avantage de cette approche est qu’elle ne nécessite pas de
diagonale, la matrice suivante Par contre, l'utilisateur doit faire IAe choix de la Iarg@qf d.e
la fenétre et de I'ordre du polynéme. Pour les applications
~ 1 1 de la section suivante, on a chai§i= 15 etr = 4.
p= [ 5% } (26) "
1 2

L'étape 2 repose sur un calcul direct du vecteur d’état a par-
L'étape 5 donne les états = [z, 22]T de la représentation  tir de I'approximation de la sortie et de ses dérivées et des

diagonale suivante paramétres connus a priori. On remarque dans ce calcul (24)
~ que la dynamique du modeéle connu a priori n’intervient pas.

{ # ] _ [ A0 ] { 21 ] 1 [ ~1 } " L'approximation du vecteur d'état est assez fidéle au vecteur

Z9 0 X 22 Az—A1 1 @7) d’état réel, aux imprécisions prés sur la connaissance a priori

du gain et des paramétrés du modéle. Par contre, la dy-

N T S 21
9= [bo+biAr bo+biAs | [ 29 namique du modéle connu a priori intervient dans les étapes
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suivantes. On utilise d’'abord I'algorithme standard de Gauss-Newton
initialisé avec les paramétrés = 15, a0 = 5 eta; = 10,

L'étape 4 nécessite l'inversion de la matriée Une restric- soient’; = 1.8943s, 7» = 0.1056s et G = 3. Pour cette ini-

tion s'impose. Le modéle connu a priaki (s, 8) ne doit pas tialisation, 'algorithme de Gauss-Newton diverge.

présenter de poles réels doubles qui rendent la maktinen

inversible. Ce probléme peut étre facilement résolu;; si le be- On applique pour la méme initialisation I'algorithme 1 pro-

soin de choisir deux poles identiques existe, il suffit de choisir Posé dans la section précédente. L'algorithme PES donne

deux poles voisins. les deux sous-modéles du premier ordre suivarig (s) =
0.7392 & _ _—0.14 H .
o313z €tH2(s) = ;9357 La fonction de transfert du se

Bien entendu, les développements ci-dessus ne permettent deond ordre correspondante est
considérer que des systemes a poles réels. L'identification de

systemes a pbles complexes n'a pas été considérée. ﬁPEs(s) = ﬁ]l(s) + ]3[2(3) = 0.59925 + 0.9033

52 +1.63s 4 0.4417

(31)

IV. SIMULATION ET RESULTATS soienti; = 2.9138s, 7, = 0.777s et G = 2.0451.

Pour illustrer I"ap\proche proposee, de.ux, systémes, du seconq e gain et la constante de temps principale sont assez proches

ordre et du troisieme ordre, sont considéres. des vraies valeurs. Cependant, la seconde constante de temps
est le double de la valeur réelle. C'est probablement di a

A. Systeme du second ordre I'existence d’'un zéro au numérateur de la fonction de trans-

Considérons le systéme suivant fert résultante (31).
(s) = 2 (29) La figure 4 montre la sortie mesurée sans bruit, la sortie obte-
s24+3s+1 nue a partir des parametres initiaux et la sortie obtenue a I'issu

, , . o de l'algorithme 1. On remarque, qu’en terme d’entrée-sortie,
L'entrée est une Séquence Binaire Pseudo-Aléatoire (SBPA).Ie moc?éle obtenu a un bon cqompgrtement

Un bruit blanc est ajouté aux mesures de la sortie avec un rap-
port variance du signal de sortie sur variance du bruit (S/N)
égal a10. La figure 3 montre I'entrée, la sortie sans bruit et la
sortie bruitée. 3

Initialisation

Estimation pa
PES

o5 Sortie bruitée

0 20 40 60 80 100

Fig. 4. Résultats obtenus avec l'algorithme 1

0 2‘0 4‘0 éO 86 100
Les parameétres estimés avec cette approche sont mainte-
nant utilisés pour initialiser I'algorithme standard de Gauss-
Newton, afin d’éliminer les erreurs engendrées par le zéro au

, o numeérateur ou par le lissage utilisé dans la procédure. L'évo-
Une fonction de transfert du second ordre exprimee en fonc-ion du critére quadratique et des paramétres est présentée
tion des constantes de temps réefiest , est définie par sur la figure 5. A partir de cette initialisation et aprés quatre
itérations, I'algorithme de Gauss-Newton a convergé. Le mo-

Fig. 3. Données d’entrée-sortie

H(s) = — G/ (30) déle alors estimé est
s< + (’7’1 + TQ)/TlTQS + 1/7’1’7’2
- 2.5986
Pour le systéme (29) considére, les constantes de temps sont HEs(s) = s2 + 3.8025s + 1.2854 (32)
71 = 2.618s et = 0.3820s, et le gain esG = 2.
soientr; = 2.6665s, 7, = 0.2918s etG = 2.0216.

On considére un modéle qui présente la méme structure que
le systéme. L'objectif est d'identifier les paramétbgsag et Il est a noter que I'algorithme de Gauss-Newton a été utilisé
ajp. pour identifier les paramétres des sous-modeles du premier

ordre avec l'initialisation de départ. Mais, de nouveau, une
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TABLE |
RESULTATS POUR LE SYSTEME DU SECOND ORDRE

M 12

/

; L 1 Systéme Parameétres Modele Modéle

réel initiaux PES ES
g ] ao 1 5 0.4417 1.2854
i ‘ ‘ ] a1 3 10 1.63 3.8025
: o s bo 2 15 0.9033 2.5986
‘ ‘ b1 0.5992

al

NI

] T 2.618 1.8943 29138 2.6665
: o s 72 0.3820 0.1056 0.777  0.2918
G 2 3 2.0451 2.0216

a0

: © 5 B. Systéme du troisiéme ordre

Considérons le systéme du troisieme ordre suivant

Fig. 5. Evolution du critére et des paramétres 1

53 4+ 352 +2.995 + 0.99

H(s) = (33)

divergence a été constatée prouvant ainsi I'intérét de I'algo- L'entrée est une SBPA. Un bruit blanc est ajouté aux mesures
rithme PES. de la sortie avec un rapport S/N égal@®.

, . , . L'étude de ce systéme suit les mémes étapes que pour le sys-
La figure 6 montre le résultat obtenu avec Falgorithme de teme du second ordre. L'objectif des simulations sur un sys-
Gauss-Newton initialisé avec les parameétres estimés avec l'al ‘ ) y

gorithme PES. La sortie du modéle se superpose 3 la Sortieteme du troisiéme ordre est de montrer la capacité de notre

. approche a estimer 3 modes distincts.
mesurée.

La figure 7 montre les données d’entrée et de sortie. La sortie
obtenue a partir des parametres initiaux et la sortie obtenue a

”s I'issu de I'algorithme 1 sont présentées sur la figure 8.

Estimation par
F New
2 A ewton
/| o A v N
[ [ /| Sortie bruitée— .
L5 / 1 . 1 Sortie g
- 1] n o
i ]Sortle\ . ] :
c“" i\ | * Fl 0.60
OSJ\J | f \& | \ ;]
. “‘ \ | \\ j \} 0.4 o
(! |
R N }I‘ ‘ N 02 ntrée—-
0 20 40 60 80 100
ol
Fig. 6. Resultats obtenus avec I'algorithme de Gauss-Newton o, \ \ :
initialisé par I'algorithme PES 0 50 100 150 200

Fig. 7. Données d’entrée-sortie
La table | résume les paramétres obtenus aux différentes

etapes de l'identification du systeme du second ordre. L'algorithme de Gauss-Newton est ensuite initialisé avec les

parameétres obtenus avec I'algorithme PES. La figure 9 montre
Pour conclure sur I'étude de ce systéme du second ordre/e résultat alors obtenu.
on peut noter sur la figure 6 un bon comportement du
modeéle Hps(s) estimé. Dans la table I, on constate des La table Il résume les paramétres obtenus aux différentes
erreurs relativement importantes sur les parametres. Cellesétapes de l'identification du systéme du troisiéme ordre.
ci peuvent s’expliquer par le niveau de bruit, d'une part, et
d’autre part, par la difficulté d’identifier un systéme ayant des L'étude de ce systéme du troisieme ordre permet de montrer
constantes de temps éloignées. Nous avons retenu ce systéne bon comportement de I'approche. Les paramétres estimés
car il permet de mettre en défaut I'algorithme de Gauss- a l'issu de Il'algorithme ES initialisé par le modele PES
Newton et de montrer les propriétés de notre approche. sont proches des paramétres réels. L'algorithme ES initialisé
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L'étude théorique de la convergence de l'algorithme PES a
permis d’établir une condition de passivité assurant la conver-
gence globale. Cette condition est systématiquement assurée
dans le cas d’'un systéme et d'un filtre stationnaire du pre-
mier ordre. Pour bénéficier de cette propriété, nous proposons
une décomposition du systéme en éléments du premier ordre
avant I'identification. Le modéle obtenu est alors utilisé pour
initialiser un algorithme a erreur de sortie.

158 ation par

Initialisation

Une perspective immédiate est d’étendre cette approche au
cas des systéemes présentant des pbles complexes.

ANNEXE

Dans I'étape 1 de l'algorithme 1, la méthode de lissage par

moindres carrés est utilisée pour estimer la sortie et ses déri-
A ~ dy d"q

véesy, 7, ..., T

0.01
Soit {y(¢)} un ensemble dé&V mesures de la sortie bruitée
0.005 aux instants = kt, out est la période d’échantillonnage.
E o Cpnsidérons le polyndme suivafit) = fo+ fip+...+ fru”
! oup =t — kts.
>
—0.005! f(p) est ajusté sur les donnégéu) par minimisation du
critére quadratique
-0.01 - - K 9
0 50 100 150 200 J= Z (y(t—i— k‘ts) _ f(t—l— kts)) (34)
k=—K

Fig. 9. Ecart entre la sortie réel et la sortie du modéle ES .
Les parametreg; sont alors obtenus par les moindres carrés.

directement avec les paramétres initiaux ne permet pas |a_es dérivées successives fig:) sont données par
convergence vers les paramétres réels.

~

(1) = fo + fin +o Tt feu” X
g f () = fr+2fop+ ot frpm ™

2

Lo (1) = 2fo + 6 fsp 4 o+ (r = 1) frpm =2

V. CONCLUSION
(35)

|&

Dans cette communication, une nouvelle approche pour I'ini-
tialisation des algorithmes a erreur de sortie est présentée. Elle
impligue une modification de I'algorithme de Gauss-Newton
pour améliorer la convergence. Cette modification consiste aAinsi, on obtient une approximation de la sortie et de ses
introduire un filtre stationnaire dans le calcul des fonctions dérivées aux instants= kt, aveck = K, --- , N — K grace

de sensibilité. Ces fonctions ne sont donc pas les vraies fonca

DA

tions de sensibilité, et sont donc appelées pseudo-fonctions de J(kts) = fo
§eFr’13|b|Ic|jte_EL’aIgo(rj|thg1e associ¢ est alors nomme algorithme %zg( ts)=f1_ (36)
a Pseudo-Erreur de Sortie. ;?:&(kts) =2/
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