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séde des constantes de temps éloignées. Une surestimation

tification de modeles d’état a temps continu de systemes mul- de |a période d’échantillonnage conduit & ne pas respecter

tivariables a partir de données d’entrée/sortie échaatill
nées. L'approche proposée consiste plus particuliéreragnt
I'association de techniques de filtrage et de deux algoritem

le théoréme d’échantillonnage par rapport a la plus petite
des constantes de temps du systéme. A l'inverse, une sous-

des sous-espaces. Ces techniques de filtrage permettent de €stimation de celle-ci implique des pdles estimés proches

contourner le probléme de dérivation des signaux inhérent
a toute identification directe de modéles a temps contins. Le
méthodes de filtrage considérées sont les moments pa#iels r
initialisés et les filtres a variables d’état. Les algoritagndé-
veloppés, fondés sur la classe d’identification MOESRyintr
duisent une variable instrumentale pour compenser legdrui

d’état et de mesure colorés de par le préfilirage des données

d’entrée/sortie. Les performances des algorithmes prépos
ainsi que l'influence de certains hyper-paramétres sont mis
en évidence a l'aide d’'un exemple de simulation.

Mots-clés—Modéle linéaire a temps continu, systéemes mul-
tivariables, moments partiels réinitialisés, filtres a idnles
d’'état, méthodes des sous-espaces, représentation.d’état

I. INTRODUCTION

Depuis plusieurs années, les méthodes d’identificatidia uti
sant I'approche des sous-espaces font I'objet d’'une &tent
croissante [24], [10], [15]. Ces techniques présentenffeh e
'avantage de fournir un modéle d’état linéaire du systéme,
a partir des données d’entrée/sortie (E/S), a l'aide deuti
numériquement efficaces d’algébre linéaire, sans néeessit
d’algorithme d’optimisation non linéaire. Les principadé&-

du cercle unité, pouvant conduire a I'estimation de modéles
instables ainsi qu'a des problemes de conditionnement nu-
mérique au sein des techniques d’estimation des modéles a
temps discret;;

— la conversion modeéle a temps discret/modéle a temps

continu nécessite de calculer le logarithme d’'une matrice
pouvant conduire a des résultats complexes et donner lieu
alors a dimportantes erreurs. C'est notamment le cas
lorsque la matrice en question possede des valeurs propres
non positives ;

si la plupart des techniques de discrétisation préserve la
stabilité, il n’en est pas de méme pour les zéros du systeme
[1]. Certains zéros stables du modele a temps continu
peuvent devenir instables dans le modele a temps discret.

Ces limitations peuvent étre palliées avec I'approchectire

qui consiste a identifier un modéle a temps continu direc-
tement & partir des données échantillonnées [23]. Le pro-
bléme de base de ces techniques est le calcul des dérivées
successives des signaux E/S. Les solutions reposent géné-
ralement sur I'introduction de filtres linéaires, de mégmd
intégrales ou de fonctions modulantes [7]. Dans cet article

veloppements concernent la modélisation de systémes mulles moments partiels réinitialises [22], [5] et les filtresaa

tivariables a temps discret [29], [4]. Pourtant, dans de-nom
breuses applications (modélisation, diagnostic, conme ple

riables d'état [31] sont plus particulierement utilisé€gs
techniques, bien que développées dans des contextes diffé-

lois de commande), il est souhaitable d’estimer un modéle arents, présentent l'intérét d'appartenir a une méme cldsse

du systéme. L'approche qui vient a I'esprit, qualifiée diind

au probléme de calcul des dérivées des signaux E/S relative-

recte, consiste dans un premier temps, a déterminer un enodelment simple.

a temps discret a l'aide de technigues maintenant convenies méthodes d’estimation directe de modéles a temps
tionnelles [17], [30], puis & convertir ce dernier en un mo- continu ont essentiellement été développées dans le cas mo-
dele a temps continu. Les propriétés statistiques de ces ménovariable. Le contexte multivariable reste relative s
thodes d’estimation telles que biais, variance, convergen étudié [11], [14], [2], [20], [16]. Les premiéres études 11
etc, sont bien connues et expliquent en grande partiediattr  [14] proposent d’introduire des opérateurs de conversisn d
pour cette stratégie. En contrepartie, cette approcheeictei cret/continu particuliers pour analyser et récrire le pFote
souffre d’une certain nombre de limitations dont les prnci d'identification & temps continu & I'aide d’'une approchealg
pales concernent : brique. T. Bastognet alcombinent quant a eux un préfiltrage
— le choix délicat de la période d’échantillonnage pour iden de type moment de Poisson a I'algorithme des sous-espaces
tifier un modele a temps discret lorsque le systeme pos-décrit dans [19] pour compenser les bruits colorés. A. Oshum
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et al [20] traitent le probleme d’identification en présence de dans un premier temps, dans un contexte purement détermi-
bruits d’état et de mesure en décrivant les dérivées desbruit niste {.e v = w = 0) et supposons que les signaux d’entrée
blancs gaussiens via le concept de distribution aléatare d et de sortie soient dérivables jusqu’a un ordre n,.. On peut

It Schwartz. W. Liet al [16] proposent finalement d’utili-  montrer que [2]

ser I'approche des sous-espaces associée a un filtrageaintég

(intégrateur numérique développé dans [21]) pour estimer u yi(tr) = Tix(te) + Hiu, (tx) 2
modéle de résidu sans estimer préalablement un modélé d'éta . e
du systeme. ouy;(tx) (resp.u;(ty)) est le vecteur contenant les dérivées

Au sein de cet article, le probléme d’identification de mo- successives des sorties (resp. entrées) a Finstant. defini

déles d'état a temps continu de systemes multivariables esP®

considéré en associant les moments partiels réinitisdisiés . 7 T

filtres a variables d'état & une classe particuliere de ndétho ~ Yilte) = [YT(tk) yi(ts) - yUY (tk)} )

des sous-espaces : les algorithmes MOESP [27], [28], [25], . o .

[26]. Ces techniques, fondées principalement sur I'egtina T'; la matrice d’'observabilité étendue d’ordrdu systeme

du sous-espace d’'observabilité, présentent la caraeées T

d'utiliser des projections orthogonales qui tendent & aargm ;= [CT (cA)" ... (CAi—l)T} 4)

ter leur robustesse numérique. Le traitement des pertarizat

est réalisé en introduisant une variable instrumentatécpar et H; une matrice bloc Toeplitz composée des paramétres de
liere au cours de la phase d’estimation d’une base de la maMarkov du systéme. Pouy échantillons, I'équation (2) peut
trice d’observabilité du systéme. s'écrire matriciellement

L'article est organisé comme suit. La section Il introduait |
problématique de l'identification de modéles d'état a temps
continu en explicitant les difficultés liées aux dérivées-su od
cessives des signaux d’entrée/sortie. La section IIl ptése

succinctement fct]as deux techniques de transformatilztn utili Yi=lyi(t) yilta) -+ yiltw)] (6)
sées pour contourner le probléme de dérivation et propase uneét

réécriture des équations employées par I'approche des sous X = [x(t1) x(t2) --- x(tn)]. (7)
espaces dans le contexte continu. Le développement de deux s ation (5) présente la particularité d'étre équivided
algorithmes d'estimation est décrit au sein de la section IV .« ation discréte de données généralement utiliséeesn id
Une étude dans un contexte déterministe puis stochastsjue €iification des sous-espaces [29]. Les approches tradéitem

p|}JS pgrtlf:uller'emept presentee. Upe Version def:aleemteso! des sous-espaces pour les modéles a temps discret reposent
nées filtrées d’entrée et/ou de sortie est proposée comme NS r les étapes successives suivantes

truments. Cette démarche évite ainsi d’'employer des d&givé
filtrées d’ordre conséquent tout en conduisant a une déaerré d'une factorisation QR

tion suffissante de la variable instrumentale etdes brgitssa  _ |4 décomposition er; valeurs singuliéres (DVS) de cer-
sant sur le prqcede. U,ne (_:orr_1par'a|son des perfornlances des taines sous-matrices issues de la factorisation précgdent
algorithmes développés ainsi qu'une analyse de linfluence ., g, isant 4 une estimation consistante de la matrice d'ob-
de certam; hyper-paramétres ;ont C(_)n5|der'ees dansitnsect .y apilité du systéme.

V. La section VI conclut cet article et introduit quelquespe  _ o5 matricesA et C sont ensuite obtenues grace a la pro-

pectives. priété d’A-invariance dd;. B et D sont ensuite estimées
al'aide, par exemple, d'une régression linéaire [29].

Il est essentiel de préciser que I'hypothése de la mesurg-des

Considérons un systéme linéaire invariant & temps continugnaux E/S ainsi que de leurs dérivées est une conditionincon

Y, =I'X+HU, ©)

— une compression des matrices de données E/S a l'aide

Il. FORMULATION DU PROBLEME ET NOTATIONS

représentable par la forme d’état suivante tournable a 'obtention de I'équation (5). Malheureusetnen
en pratique, I'acquisition ou le calcul direct des dérivées
x(t) = Ax(t) + Bu(t) + w(t) (1a) cessives de1 ety est trés rarement réalisable, en particulier
y(t) = Cx(t) + Du(t) + v(t) (1b) en présence de perturbations. Il est donc nécessaire de fair

appel a des techniques d’évaluation de ces dérivées a partir

ollu € R™ ety € R"™ sont respectivement les vecteurs de I'information contenues dans les données E/S échamtillo

d'entrée et de sortie du systéme,c R" le vecteur d'état nées. Plusieurs algorithmes ont été développés aux cosirs de

etw etv les bruits d'état et de mesure supposés de moyenn%trOiS derr_liéres décennies .(Cf' [7] pourun étaF d_e Farthera
nulle, de variance finie, constants entre deux échanti[ltls a profusion de ces techniques, l'utilisateur était le o8-

et décorrélés du signal dentrée. Le probléme d'identiticat vent démuni. Une étude comparative a I'aide de simulations
considéré ci-aprés consiste a estimer les matacd, C, D, de Monte Carlo a permis de dégager six techniques présentant

a un changement de base prés, a partir d’'un nombre fini aeles pe}rformances nettemept,superleures aux autres. D<,aux de
. . . . N ces méthodes sont considérées dans cet article : la méthode
données E/S échantillonnéga(ty),y(tx)},_, avect, =

kT., T, étant la période d’échantillonnage des signaux. des filtres a variables d’'état [31] et les moments partiéts-ré

Afin d'introduire plus précisément la problématique liée a tialises [22], [5]

l'identification de modéles a temps continu, plagons-nous, !LamatriceU; est construite similairement¥;.
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I11. A PPROXIMATION DES DERIVEES DES DONNEES les transformer en un équivalent algébrique [31]. L'évatm
D'ENTREESORTIE des dérivées est ainsi évitée. Le filtre considéré ici esstcon

Le principe de lidentification directe de modéles a temps tué d'une cascade de filtres du premier ordre

continu consiste en I'application de transformationsdings A\
aux données E/S échantillonnées pour évaluer les dérivées F(p)
(pondérées) des signaux d’entrée et de sortie. Les données

utilisées par les algorithmes d'identification ne sontailus | 5 strycture chainée particuliére des FVE (cf. fig. 1) permet
les signauXu(tx), y(tx)};,—, mais leurs transformées. d’obtenir les signaux filtrés a I'ordre désiré en sortie dagf

Remarque 1. Il est & noter que ces deux transformations sont concateénés. En tant que filtre, I'application des FVE peut
disponibles dans la boite a outils Matlab CONTSID [7], [6]. @isément se récrire sous la forme d’un produit de convaiutio

= (12)

A. Moments Partiels Réinitialisés (MPR)

ot

s Réinitialise | 31, (50} = [ slan(t = 1idr =g sl (12)
Les moments partiels réinitialisés reposent sur le calood d 0
tégrales des signaux E/S pondérés par une fonction particuzqc
liere. Ce filtrage dépend de l'intervalle d’intégration o
[0, T]. Il est démontré dans [22] qu'il existe une valeur opti-
maleT" pour laquelle la variance de I'erreur d’estimation est
minimale. Afin de profiter de cette propriété quel que sdi
calcul de l'intégrale est réinitialisé a chaque périodehan-
tillonnage. L'évaluation des MPR se fait alors sur un harizo
mobile[0, 7. Le MPR, défini comme suit

tn
gn(t) = A"“—'e’/\t. (13)
n:
Bien que le filtre a variable d'état présente une réponse
impulsionnelle infinie, cette réponse s'estompe lorsque
croit. L'influence des conditions initiales disparait ddrés
rapidement [7].

C. Formulation de I'’équation de données filtrées

T  n
_ T
My (s(t)) = /O Es(t =T +7)dr (8) La représentation de ces deux transformations sous forme de
) _ N _ o produit de convolution permet de formuler leur application
présente la particularité de pouvoir se récrire comme una notre probléme d'identification d’'une maniére globale.

produit de convolution [22] Introduisons donen,, (t) la réponse impulsionnelle telle que
- (T —7)m mn(t) = hy,(t) pour les MPR (14a)
M, {s(0)} :/ LD = r)dr = b xsl(t) @) n(t) = hn
0 n my(t) = g, (t) pour les FVE (14b)
avech,, (1) la réponse impulsionnelle finie (RIF) d’'un filtre Pour tout vecteus:(#) € R=i défini comme suit
telle que
(F — 1) : 2(t) = [27(1) 207 '] as)
ha(t) =~ pourt € [0, 7] (10a) )= |z°(t) 2 () - =z @]
n:
hy(t) = 0 sinon (10b) il est aisé de vérifier que

L'utilisation des moments permet, par intégration, deefair [z x my](t)

disparaitre les dérivées successives de I'entrée et detie. so [2 % my](t)

Mais l'utilisation de ces moments particuliers revientléga [z; * my)(t) =

ment a filtrer I'entrée et la sortie par un filtre RIF. Les MPR R

appartiennent donc a deux classes de méthodes de transfor- (207 5my, ] (t) 16

mation : les méthodes intégrales et les méthodes de filtrage. 2 % m](t) M7 {z(t)} (16)

Cette approche présente également la propriété de voir I'ef [2 % 17, () M7 {z(t)}

fet transitoire du filtre disparaitre apr&stchantillons du fait = = )

de l'utilisation d’un filtre RIF. Cette technique n’est dopas L :

sensible aux conditions initiales. [z« mbV](¢) Mty {=(t)}

B. Filtres a Variables d’Etat (FVE) avecn > i + 1. Cette conversion, liée aux propriétés du
. . i ) produit de convolution, permet de reporter I'opération de
filtre 1 filtre 2 filtre j dérivation sur la fonctionn,,, fonctioni — 1 fois dérivable

N | N = par construction. Le probléeme de dérivation des données E/S
s(t) > 7% | 03 772 oex [ Mi(5() est ainsi contourné.
_ - En présence de perturbations d'état et de mesure, la relatio
Mi(s(t))  Ma(s(t)) (2) s'écrit

Fig. 1. Chaine de filtres & variables d’état.
_ . . . yi(te) = Tix(tg) + Hyui(tg) + Gowi(ty) + vi(ty) (17)
La méthode des filtres a variables d’état consiste a applique
un filtre linéaire particulier aux dérivées des signaux BH&rp  ou G; est une matrice bloc Toeplitz composée des réponses
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impulsionnelles entrev ety. L'application de la transforma-  premiére étape de I'algorithme de base MOESP [28] consiste
tion décrite précédemment aux vecteurs décalés de cette équ a supprimer le régime forcH; M {U,} en appliquant une

tion conduit a projection orthogonale sur le noyau dd {U;}. Le calcul
de cette projection orthogonale est numériqguement rolenste
Mg {y(te)} Mg {u(ty)} employant la factorisation QR [9]
X ' M{U;} Ry 0 | |Q
M tr M t = . 23
() ) v Re e o 23)
Mg {w(tr)} Mg {v(tr)}
+ G, : + : . (18) En effet, il est facile de montrer que [28], [18]
My {w(tr)} M {v(te)} MY}, 0, = ReoQo. (24)

Comme dans le cas discret, 'accé®aéchantillons permet

d'étendre I'équation précédente comme suit L'application d’'une telle projection conduit ainsi & laagbn

MAY} = TM{X} + HM (U} Mo = BMIXH g (29)

+ GM{Wit+ M{Vi} (19)  En supposant que la matricef {U;} soit de rang plein de

N . . L . telle sorte que
ou .M {e} symbolise de maniere générique la transformation g

appliquée aux données échantillonnées pour évaluer les dér B
vées des données E/S rang{/\/l X} HM{Uf}*} = Ta; (26)
My {yt)} - Mg{y(tn~)} la seconde étape consiste en I'estimation d’une basg; de
My {y(t)} - M{P{y(w~)} Cette extraction est réalisée en appliquant une déconposit
MA{Y:} = : : (20) en valeurs singulieres au bld;,
My {y(t)y - M {y(in)} T
i i ¥, 0] [V!?
et | I
M{X} = [M(;l {x(t))} - My {x(tN)}] ) (21) L'estimation de la matrice d’observabilité étendue estsalo

directement accessible a partir du sous-espace signal [25]
Contrairement a I'’équation (5), le calcul des composardss d

matricesM {Y,} et M {U,} est pratiquement réalisable. I =U,oull; = U,x!/2 (28)
IV. ALGORITHMES D' IDENTIFICATION DES L'analyse des valeurs singuliéres ®, permet de plus
SOUSESPACES d’'estimer l'ordre du systéme au cours de lidentification

Considérons donc désormais I'équation de données filtréePUisque, dans le cas déterminisig, valeurs singulieres sont
(19). L'équivalence entre le probléme d’identification @ ps non nulles.

continu et a temps discret est alors autorisée si et seutesinen ) ) o i )
le filtrage ne supprime aucun étatsi rang{M {X}} = n,. B. Algorithmes d’identification en présence de perturhagio

En supposant que le signal d’entrée soit suffisamment richegn présence de perturbations, I'algorithme de base MOESP
(cf. [12] pour une étude de ce probleme), que les conditionsconduirait & une estimation biaisée de la matrice d’ob&érva
initiales soient nulles et que> n,, il devient théoriquement lité. En effet, méme |0rsque est un bruit blanc gaussien et
possible d’appliquer les algorithmes discrets des sopaees  w — 0 (contexte dans lequel Ordinary MOESP fonctionne en
au probleme d'identification & temps continu. Le choix s'est discret), le filtrage des données E/S conduit nécessaitemen
plus précisément porté sur la classe d'identification MOESP 3 |a coloration des perturbations agissant sur le procéalé. L
[27], [28], [25], [26]. Les algorithmes regroupés sous cet solution proposée, inspirée du cas discret, consiste @& intr
acronyme présentent en effet certains avantages numeriqueduire une variable instrumentale au sein de la factoris@iR

(mis en évidence par exemple dans [8]) de par I'utilisatien d  (23) afin d’annuler I'effet des perturbations tout en conaet
projections orthogonales. les informations utiles liées a la dynamique du systéme. En
: . . . . . hotant= la matrice d’instruments, on peut démontrer qu’en
A. Algorithmes d’identification dans un contexte déterstani construisant la factorisation suivante

Considérons la relation matricielle suivante

M {U,} R11 0 0 Q1
MA{Y;} =T M{X}+H,M{U;}. (22) E =|Ra R 0| |Q (29)

MA{Y;} R31 Raz Rss| |Qs

L'objectif est d’estimer la matrice d’observabilif& connais-

sant les matrices de donné#g {Y,} et M {U,;}. Au sein il s’ensuit que [29], [18]

de la relation (22), la matrice de ToepliEt; est inconnue

puisque celle-ci est composée des matrices a identifier. La R32Q2 =M {Yi}HM{Ui}LETPd (30)
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ou P, est une matrice de pondération particuliere. Asympto- est proposé, dans cet article, d'utiliser une version éécdés

tiguement, la seconde partie de I'’équation (30) s’écrit matrices filtrées d’entrée et/ou de sortie, par exemple
. 1 T Mg {u(ty = (Te)} -+ Mg {u(ty — (1)}
Jim MY Ty BT, = _ | Mifa—m)) - MF {alty — (7))
1 = : :
lim — (DM {XITT 1 BT , ' , '
N—oo N ( X Ly, MP o {a(ty —0T)} -+ M {u(ty —(T.)}
+HM{UG Ty BT+ (36)

ou ¢ représente le décalage temporel. Cette démarche évite
[GIMA{W,} + M{V;}] HM{Ui}LET) Pqs. (31)  en effet d’'employer des dérivées filtrées d’ordre conséguen
élevé tout en permettant une décorrélation suffisante de la
Par definition de la projection orthogonale, le deuxiemeéer  variable instrumentale et des bruits agissant sur le pécéd
de la partie droite de I'égalité précédente estnulle. Setck®  Une premiére étude de I'influence du paraméest proposée
plus que dans [11].
My =1- M7 (MM7) ™' M, (32)

il est aisé de vérifier qde

V. EXEMPLE DE SIMULATION

Le procédé considéré au sein de cette section est extrait d'u
des programmes de démonstration de la boite a outils Matlab

1
Jim S MV My B =E{M{vi} ¢} - CONTSID. Sa représentation d'état s'écrit
-1
E . ATV (R . AT 0 1 0 11
{M{V}M{“} }< {M{“}M{“} }) x(t)=|-3 -2 —1|x@®)+ |2 1|u() (37a)
E{M{u}¢"} (33) -1 -2 -1 1 2
avecE {e} I'espérance mathématique. En choisissantuneva-  y(¢) = [(1) 8 ﬂ + v(t). (37b)

riable instrumentalé décorrélée des perturbations et sachant

que, par hypotheése, le signal d’entrée est indépendantede  Le signal de commanda est composé de deux séquences
w, il s'ensuit que binaires pseudo aléatoires non corrélées de longdeus
1000. La période d'échantillonnage est égalé Bs. Un bruit
blanc gaussienr est ajouté en sortie et construit de telle sorte
que le rapport signal sur bréisoit de20dB. La valeur initiale

du vecteur d’'état est fixée a zéro.

. 1
ngnoo NR32Q2 =

.1 —
th NFiM {X}HM{Ui}L:TPd. (34)

— 00

Cette équation démontre ainsi qu’il est possible d’estimmer
base de la matrice d’observabilité a partiriRlg, lorsque

W & 0 (3
Temps (s) Temps (5)

Cette base est obtenue en appliquant une DVS a ce bloc ma-
triciel. L'estimation de 'ordre peut étre réalisée en exzant

les valeurs singulieres obtenues lors de I'applicationettec :
décomposition. Dans un grand nombre de cas, la recherche de =
I'écart le plus important entre les différentes valeurgedts g
permet de décomposer I'information en une partie systéeme et
une partie bruit. Quelques techniques d’estimation, fesdé
sur la minimisation de critéres, sont proposées dansdaditt
ture [3], [4]. Fig. 2. Signaux d’entrée et de sortie.

Plusieurs possibilités de variable instrumentale peugéet

considérées. En régle général, dans un contexte tempagonti Afin de mettre en évidence les apports de I'approche consi-
les instruments sont construits en augmentant I'ordre de dédérée au sein de cet article, les algorithmes développés
rivation i et, par extension, le nombre de ligne des matrices précédemment (nommés respectivement MPR+MOESP et
composant I'équation de données filtrées (22) [14], [2@].[1 FVE+MOESP) sont comparés a deux techniques d'identifi-
R. Johanssomt al recommandent par exemple d’accroitre cation particuliéres

i d'une valeur supérieure @, + n, + n,. L'inconvénient — la méthode proposée par T. Bastogeal [2] combinant
majeur d’une telle approche est de demander de calculer des les fonctionnelles de moments de Poisson (FMP) associées
approximations de dérivées des signaux E/S d’'ordre relativ. & un algorithme des sous-espaces fondé sur une décompo-
ment élevé, contrainte conduisant généralement a une-dégra  sition en valeurs singuliéres généralisée (DVSG),

dation des performances. Pour remédier a ce désagrément, il

W & 0 &
Temps (s) Temps (5)

3http ://www.cran.uhp-nancy.fr/contsid/
2|l en est de méme poult {W;} 4RSB=101log (ii—’j) , Y4 représentant la partie déterministexde
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— l'algorithme a temps discret PI MOESP [26] conduisant a initialisés ou des filtres a variables d’'état permet quarilea e
un modéle d’état discret converti dans le domaine continude contourner le probléeme de dérivation des données d’en-
a l'aide de la fonctiord2c de Matlab. trée/sortie, probleme particulierement crucial en présate
La variable instrumentale employée est une version décaléderturbations.
de la matrice filtrée d’'entrée avet = 10. Les hyper- L'étude expérimentale a mis en évidence qu'il est possible
paramétres des techniques MPR+MOESP et FVE+MOESPd'atteindre de bonnes performances en présence de pertur-
sont choisis comme suifl’ = 25 et \ = 3. bations lorsque les hyper-parametres sont bien choiss. Le
Deux cas sont plus particuliérement considérés. Dans un prefésultats de simulation ont également souligné 'mpact de
mier temps, 'hyper-paramétrieest choisi égal a I'ordre du €S hyper-parametres sur les performances des algorithmes
systémen, = 3. La figure 3 présente les poles estimés par les développés. Une analyse plus approfondie de 'influence des

différents algorithmes au cours d'une simulation de Monte NyPer-parametreset £ doit donc étre considéree a la suite de
Carlo de 50 réalisations. Les poles du systéme étant placé§ette premiere étude.

en—2, —0.5 + /37 et—0.5 — /37, on constate que les tech-
niqgues MPR+MOESP et FVE+MOESP estiment relativement
correctement les p6les complexes conjugués mais renoontre [l
plus de difficulté a retrouver le pole réel bien que les es- 3
timées soient centrées sur la valeur souhaitée. L'algogth
FMP+DVSG estime correctement les pole8.5 + /37 et
—0.5 — v/37 mais présente un biais sur I'estimation du pole 3]
réel. Etant donné la parenté des FMP et de FVE et les bongy
résultats obtenus avec FVE+MOESP, il est fort probable que
I'erreur d’estimation soit due a l'utilisation d’une décposi-
tion en valeurs singulieres généralisée. Enfin, la combamai
PI MOESP conversion discret continu conduit & des résultats
trés médiocres puisque les pbles estimés sont totalement et6]
ronés. Afin de mettre en évidence certaines limites des algo-
rithmes développés jusqu’ici, la simulation de Monte Carlo [7]
est réitérée en fixant, dans un second temps, 2n, = 6.
Les résultats sont présentés figure 4. Comme pressenti aﬂa]
cours de la discussion de la sous-section 1V-B, 'augmenta-
tion de I'ordre de dérivation conduit a une altération impor
tante des estimées. Cette constatation concerne leslgois a
rithmes d’identification directe de modéles a temps continu
Au contraire, I'approche indirecte fournit de meilleursug
tats que dans le cas précédent. Ceci s'explique par le faif11]
gue les algorithmes de type sous-espaces discrets demanden
des matrices de Hankel d’entrée-sortie de taille relatesgm
conséquence pour assurer de bonnes propriétés numeériques.
La contraintes > n, n'est donc pas suffisante. Choisir [12]
i > 2n, semble étre plus raisonnable. On remarque tout de 13
- i N ]
méme que la variance des pbles obtenues avec PI MOESI£
+ conversion discret continu est assez grande. Utiliser les[14]
algorithmes des sous-espaces a temps continu en fixant les
hyper-parametres de maniere optimale parait donc étre, tou,, -
au moins sur cet exemple, une bonne approche du probleme
d’identification de systémes a représentation continue. [16]

(5]

Bl
[10]

VI. CONCLUSION [17]

Dans cette communication, le probleme d’identification de
systémes multivariables représentés sous forme d’étatgste  [18]
continu est considéré. L'approche proposée consiste en la
combinaison des moments partiels réinitialisés ou desdiltr [19]
a variables d’'état et de deux algorithmes d’identificaties d
sous-espaces appartenant a la classe MOESP. L'assodation

ces techniques conduit a obtenir les matrices du modelatd’ét [»q;
a temps continu du systéeme multivariable a partir de données
échantillonnées en appliquant des outils d’algebre Ineéai-
mériquement robustes, sans nécessiter d’algorithmeidibpt
sation non linéaire. L'introduction des moments partiés r

(21]
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Fig. 3. Comparaison des péles estimés a l'aide des algeghiPR+MOESP, FVE+MOESP, FMP+DVS généralisée et Pl
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