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Résumé-Dans cette communication, nous présentons une techniquéed-  duire le biais d’estimation en utilisant toute connaissanitiale
timation des parametres physiques d'un systéme multivariele grace a un  ta|les que les valeurs nominales, la précision ... Desitravé-
modele d’ordre réduit. Lors de l'identification des parametres de ce mo- N - . \ .
dele, un biais d0 a I'erreur de modélisation apparait. Pour emédier a ce cents [11] CherCh,ent a rePrO‘?'“'re la dynamllq,ue,du _SySteme re
probléme, une méthode de réjection du biais est appliquée eapprochant ~par un modele d’ordre réduit (de complexité réduite), taut e
I'erreur de modélisation par un ensemble de modéles de typedite noire.  modélisant I'EM, inhérente a cette approximation, a I'aiien
Cette methodologle est une extension au cas multivariableeda methng modeéle de type boite noire non concurrent du modéle d’ordre
proposée dans [1]. Les performances de cette approche sonises en évi- " . N . . .,
dence a 'aide d'un exemple de simulation. réduit, autrement dit un modele qui explique ce qui n'est pas
Mots-clés— Identification, systéme multivariable, erreur de modéligtion, ~Pris €n compte par le modéle d’ordre réduit.
modele d'ordre réduit, moments temporels et fréquentielsréjection du  Dans cet article, nous allons étendre cette méthodologtmg_u
biais. multivariable. Plus particuliérement un modéle multigate va
étre considéré pour décrire le modeéle d’ordre réduit et des m

I. INTRODUCTION déles de type boite noire pour modéliser 'EM.

Dans le domaine de 'automatique, le choix de la structulnS 1€ cas géneéral, la plupart des modeles sont des modeéles
et du type de représentation (a temps continu ou & temps &N linéaires par rapport aux parametres (NLP). Pour estime
cret) d’un modéle est fortement lié au systéme et a lapfitina €S Parametres de tels modeles, nous utilisons des algsth
souhaitée par I'utilisateur. On peut décrire un procédéuar d identification basés sur la mlnlmlsatlon_ d’'un critére disa
modéle dont les parametres sont déterminés en les ajusbanttkgue par approche de type erreur de sortie [12]. .
données mesurées sans chercher a refléter la réalité physfuPlan de cette communication est le suivant. Dans la Sectio
du systéme. On parle alors de modéles de type boite noire./E&0US introduisons la problématique et les principalegan
type de représentation peut étre utilisée pour élaboretaide  1ONS utilisées au sein de cet article. Dans la Section s
commande [2], [3]. Lorsque I'on souhaite avoir un modéletdofnalysons le biais dd a 'EM. Parla suite (Section IV), noois
les paramétres ont un sens physique, il est préférableistuti Intéressons a la réjection de ce biais en caractérisant paM

un modéle de type boite blanche a temps continu. Il est ceptA-M0dele de type boite noire en lui imposant des contraintes
dant illusoire de vouloir représenter un phénoméne physa‘nude non concurrence avec le modéle d’ordre réduit. Dans la Sec

laide d'un modele exact. On utilise alors un modéle de tyﬁié)” V, nou\s présentons‘un algorithme d_’identificationreatht
boite grise [4], si possible linéaire, que 'on peut carest les parametres du modeéle d’ordre redwt.en tenant compte ,des
de modeéle réduit. Ce modéle d'ordre réduit est une représgﬂptramtes de non concurrence. La Section VI est consacrée

tation simplifiée des phénomenes mis en jeu dans un domdféalidation, sur des donnees de simulation, de cette rdetho
fréquentiel restreint. Aussi, dans cette situation, ilapit une ¢ €stimation de parametres physiques.
erreur de modélisation (EM) qui peut étre importante et sou- I
vent prépondérante devant I'erreur de mesure liée auxrpartu o . ) _ o )
tions agissant sur le processus. Les paramétres estimgsié I Con5|deronls un systéeme ree'l continu multivariable d’oirthe
du modele d’ordre réduit peuvent alors différer notablendess €onnu, modeélisable comme suit
valeurs exactes. L'erreur de modélisation crée un vésthlalis i = g(z,0,u)
dépendant de I'excitation [5]. e o

A . : y=f(z,6,u) 1)
Pour remédier a ce probléme, plusieurs travaux de recherthe T2(0) =z
été développés. Une premiéere solution consiste a augmanter - =0
complexité du modéle. Cette démarche a pour inconvénientaler est le vecteur d’étaty est le vecteur d’entrée, est le vec-
nécessiter 'emploi de routines d’optimisation plus diffis & teur de sortie,f et g sont des fonctions non linéaires &te-
mettre en ceuvre et conduit généralement a des paramétres dosente le vecteur des paramétres du systeme. En prdtique,
la variance croit fortement [6][7][8][9]. Une deuxiéme stibn structure du systéeme réel multivariable étant généraletnen
consiste a introduire de la connaissangeriori [10] afin de ré- complexe, d’ordre relativement élevé, voire infini, des #led

. PROBLEMATIQUE ET NOTATIONS



d’ordre réduit caractérisés par le vecteur paramétresont tra- de Newton. A l'itérationl + 1 nous avons plus particuliérement

ditionnellement employés pour modéliser le comportement d 1 1 g
i . ; : R . 0. =0 — 0 I 0 5
procédé. La relation d’entrée sortie de tels modéles péatisd ST T [ C) + pla] =T (1) ©®)
avec
Y, (s) HY(s) - HM(s)] [UNs) K m
: _ : : : ) -2 Z Z e'(k)o'(k,0,,) le gradient,
vre] L) e B ()] L0G) Koy
.. 1" T . P
ol Hii(s), i € [Ln,] etj € [L,n], est la transmittance du 7 ( 2220 (k,8y,)o" (k. 8,)" 1€ hessien approché,
modéle d’ordre réduit entre la sortieet I'entréej et s est la h=1i=l
variable de Laplace. oi(k,0,,) = 9y (ka) Vie[l,n,]

Lors de 'estimation des paramétres des modeéles d’ ordmtre(F 0,

un biais apparait. Ce dernier peut étre répertorié selor c@U oy 1, est la matrice d'identité et est un paramétre de ré-
tégories. La premiére cause de biais sur les estiméesest|bé g|age_ Cet a|gorithme, gré_ce au rég|age du paranpeuwrme[
présence de bruits sur les mesures d'entrgeuesortie. La se- d'évoluer entre une technique de Gradient loin de 'optimum
conde, nommée erreur de modeélisation, estinhérente aIXsIT (;, — o) et une technique de Newtop (— 0) qui conduit &
de structure lors du choix du modeéle représentant le co®porccélérer la convergence de I'algorithme au voisinageagif’
ment du procédé. Dans la suite de cet article, le probleme gum [10].

biais d( aux perturbations est orhifin de focaliser I'attention o

sur 'EM qui est, dans certaines situations, prépondédesant B. Erreur de modélisation

I'erreur d? mesure. _ En utilisant I'algorithme de Marquardt, I'équation de Feuar
On peut écrire, pour toute [1, n, d’estimation est donnée par
. ) . n -1
Yi(s) = Yi(s) + Y} (s) ( K
’ I D) SELT RN
_ - 17 - Lj J k=11i=1
=S s e ©
=1
f S (za wohn).©
ol H(s) est le modeéle de I'EM. Dans cette communication, k=1

nous essayons d'estimer les parameégesiu modele d'ordre Cette relation montre que 'erreur d’estimation dépenéate-
réduit et d’'identifier 'EM en appliquant une technique digcé ment dey?, (k). Il est aisé de vérifier gu’asymptotiguement
tion de biais.

’VLy
I1l. ESTIMATION DES PARAMETRES DES MODELES [Klggc e (ZZU (k,8,)a" (k. 0,) ) Al o =
D' ORDRE REDUIT k=11=1
. . R , L, . Ny
A. Estimation des modeles d’ordre réduit Klgnoc = Z <ZU (k,0,,)y" ( )> )
On sqppose disposer d€ couples de données expérimen-
tales{u’(k),y'(k)} ,k € [L,K],j € [L,n,] eti € [L,n,]. O Cette erreur est asymptotiquement nuller&ik, 0,) n'est pas
souhaite dans un premier temps estiierUne approche clas- ¢qrgl1é avecym( ). Or, o (k,0,) ety (k) sont tous les deux
sique consiste a minimiser le critére quadratique corrélés avea . L'estimateur de, est donc asymptotiquement
K ny K ny biaisé. Pour éliminer ce bigis, nous proposons _d’apprth*Mr
0,) = Z Z(yl(k’@ —yi(k,0,))? = Z Z(gz(k,))Z (4) Pparun ensemble de modéles de type boite noire.
k=li=1 k=li=1 IV. REJECTION DU BIAIS DU A ' ERREUR DE
ou f représente le vecteur paramétres du systéme ré@lest MODELISATION
la sortiei du modéle d’ordre réduit. Au paragraphe précédent, il a été montré qu’un biais créé par

Deux catégories d’algorithmes d'identification peuveng éti- I'EM apparait lors de I'estimation des paramétres du modéle
lisés pour minimiser ce critére : les algorithmes d'ideadifion  d’ordre réduit. Pour réduire ce biais, il est possible detraetu

a erreur d’équation et les algorithmes d’identification @@r point une technique de réjection de biais basée sur la éaract
de sortie. Les algorithmes a erreur d’équation ne sonsatiles sation de 'EM a I'aide d’'un modéle boite noire, en imposad d
qu'avec des modeles LP. Puisque la plupart des modéles saitraintes pour ne pas concurrencer I'explication du amep
des modeles NLP, nous préférons utiliser un algorithmeedid ment du modéle d’ordre réduit. Pour des raisons de simglicit
tification & erreur de sortie [13] malgré le volume de calculsous choisissons des modeles LP de type FIR pour décrige cett
gu'il nécessite. Pour estimer les parameétres d’'un modele, NIEM [9].

une technique d’optimisation non linéaire doit étre utiig14].

Plusieurs choix sont possibles [15]. Le notre s'est portdals  A- Modeéle étendu prenant en compte I'erreur de modélisation
gorithme de Marquardt [13] qui réalise un compromis stabi- Pour identifier 'EM, nous imposons A/ (s) une structure
lité/vitesse de convergence entre la technique du graelieetle particuliére de type boite noire, notée dans la suite dertielied

1Des bruits de mesure en sortie de type bruit blanc Gaussientsgfanmoins  2Le changement de notation est utilisé pour insister sur uixgerticulier
ajoutés dans I'exemple de simulation (Section VI). de structure.



G (s). Définissons le modéle étendu B.1 Rappel de la méthode des moments

Soit un systéme de réponse impulsionnél(e) et de trans-

n u

Yi(s)= 3" [HI(s)U(s) + G (s)U (s)] mittance
B o H(s) = L{h(t)}. (13)
=Y(s)+ Y _ Yj(s) Vie[l,n,] (8)

Le développement en série de Taylor Hés) au voisinage de
So = jwo vaut

ouYjd(s) = Gy (s)U’(s). Pour estimer les parametres du mo-

oo

deéle étendu, le critére & minimiser s’écrit Hray(jw) = Z(’l)n(jw — Wo)" Anjw. (R(1)) (14)
n=0
K ny avec
=33 0k vk ) <y
k=1i=1 Ao, (h(t)) = / L exp @l h(t)dt. (15)
K ny Jo n!
= (y'(k,8) — y,( v (k. 8,))* (9)
kZ::l ; ’ 2:: Les coefficients4,, .., (h(t)) représentent les moments fréquen-
tiels deh(t) lorsquewy # 0 et les moments temporels dans le
avec cas olwy = 0. Hray(jw) — H(jw) dans le rayon de conver-
. gence de la série [5]. Les premiers moments peuvent étre uti-
e = [ 0, 0, ] : lisés pour caractériser I'approximation fréquentielletemnpo-

relle entre deux fonctions de transfert, autout.de wy.
Certains travaux de recherche décrivent le modéle de 'EM a

I'aide de fonctions de Laguerre [16]. Néanmoins, l'utitisa g o Expression des contraintes en basses fréquenges ()
de ce type de fonction présente un probléme si 'EM a un carac-

tére oscillant amorti. La qualité de 'approximation dépem  Placons-nous dans le cas ou le mod#lg(jw) est une ap-
effet du choix du pole de Laguerre. Nous proposons dans cdif@ximation basses fréquencesidé (jw) . Alors
communication un modele FIR, ou le coefficient de réglage est

Ie,nombre de paramétres du modéle FIR [9]. Le modéle FIR est Hii(juw) — HY ()

défini comme suit { r Cgﬁ,{(jw) - Oj lorsquew — 0. (16)

U(k,0,) = (k)99 10
vy’ (k. 8y) gg( ) g (10) A l'aide des premiers moments temporels, on peut quantifier
avec I'approximation (16) par
() = [wi(k — 1)k — L)1 An (W (1)) — An (R (1))
(k) = |u! (k-1 ul (k —1; 11
el T) Wik =1 wi(k— L))" (1) { L0 tersques 0 @)
6f = [g7 97| (12)

pourn = 0 a N — 1. Si la condition (17) est vérifiée;’J et
ol I;; représente le nombre de paramétres du modéle FIR péi{ir sont non concurrents dans I'explication du comportement
une sortig et une entrég. Pour simplifier les calculs, nous supde h*/ grace aux\ contraintes sur les parametres du modéle
posons que tous les modelBd’ (s) et G/ ont respectivement boite boire. D’aprés I'expression des moments tempor&lsdtl

le méme nombre de paramét¥set I = I,;. en utilisant une intégration approchée du type rectanglegoit
écrire [18]
B. Contrainte de non concurrence par les moments
iy LSl +1
GénéralementH}’ (s) est une approximation basses fré- 4 (99 = angff avec Cpp = (Ze)" k" (18)

quences du systéeme réel B/ (s) représente réciproquement n!

une contribution hautes fréquences. Dans certains cagsic
dére au contraire quél/(s) représente une approximatiorou7, estla période d’échantillonnagegt sont les coefficients
hautes fréquences du systéeme rBél(s) et H(s) décrit un de la réponse impulsionnellg’. On détermine les contraintes
comportement basses fréquences. en exprimant le fait que les moments temporelgigeont nuls.
Afin que le modele de 'EM ne reproduise pas le comport€&ela permet de développer I'expression (18) comme suit
ment du modéle d’ordre réduit, nous imposons des contsinte

de non concurrence entre ces deux modeles. Pour cela, on @, 197 + Cpog5 + ... + Crig? + ...+ Cr1g? =0 (19)
utiliser un outil mathématique bien adapté a la définition de

ces contraintes : la méthode des moments. Nous utilisons d&&cn variant ded a N — 1. Q’;J' peut étre représenté de la fagon
moments temporels [17] lorsquE’ (s) a un comportement suivante

basses fréquences et les moments fréquentiels [18] dals le ¢ B
contraire. { g% ]

b
I

0

17 (20)
id

)
)



. i .o T . . . . . .
avecgg - [giﬂ gg\J/] parameétres contraints 9% — cas basses fréquences car on doit annuler les parties eéelle
imaginaire des moments fréquentiels. En nous référant a-la d

N Mres indé 5
(9541 g;']  paramétres indépendants. Le développg:. 4o calcul relative aux moments temporels, nous obte-

ment de I'équation (19) pour € [0, N — 1] nous donne

nons
Cox -+ Con 1[4 -
: : Co T Co,nN. 9?
’ ’ . 5071 s SO,NC
Cn-11 -+ COnoan | | gy , _
g7 Cn.—11 -+ Cn,_1,n, ;
Conii -+ Cor 7T 9?@1 SN.-11 - Sn.—in. | L 9N,
- _ : : ; (21) E g7
Cn-inty1 - Cngr L géj Co,N.+1 e Co,r r g%#l
r e SO,NC-H e So,l :
- 5 5 | (29)
ce qui permet d'écrire Cn.—1N.+1 - Cn._1r :
i SNe—iNo41 o Swe—1g | L 97
9 i
[ E F]{gd]—O@gJ:—E 'Fgl (22) e >
- avec
A i AQ | i NXxN
E étant une matrice carrée inversilgleR . Posons Cop = k™ cos(wokT)) (30)
k) = w(k—-1 - w(k-N) | (23) Sk = k" sin(wokT,) (31)
o K)'=[w(k-N-1) - W/(k—1)]. (24) cequipermetdécrire
Alors, on a Eé’? — _ﬁZZ (32)
vl (k) = (k)97 + ¢l (k) g avecE une matrice carrée RN-*N- et un vecteur de di-

i i mensionN,.. Alors
= ¢, ()" —fc(’f)TE 'Flgh.  (25)

gc =—FE 1ngd (33)

La sortie du modéle de type boite noire s’écrit finalement e

En définissant
%J(k) = f?d(k)ngfi (26) i — gi (34)
w,WT = W -G RTETE (@) R
B.3 Expression des contraintes en hautes fréquenceg () avec _
(T = j .. ik —

Grace aux moments fréquentiels, on peut généraliser la for- gk = [Wk-1) - w(k-N)] (35)
mulation des contraintes au cas ou le modéle d'ordre réduit @z k)" = [wW(k—N.—1) - w(k—1)](36)

H,(jw) coincide avec le systéme en hautes fréquences, ¢ est
dire au voisinage de = w,. A l'aide des premiers moments fré-

quentiels, on obtient la quantification de I'approximati@utes yo (k) = fg(k)Tfo. (37)
fréquences par

on obtlent

- - - \ Or,ona décompoag(k) etg;’ de I'équation (37), ce qui per-
Ap o, (h9(t) “=" A, 0, (h¥(t)) pour n=0 & N -1 metdécrire

et réciproquement pour le modéle boite noire v (k) =& (k)57 + & (k)57 (38)
A partir de I'expression dg’ , on exprlmeyg (k) en fonction

ij (1)) W= _
Anw,(gm(t)) "=°0 pour n=0 a N-1 des paramétres contraints, soit

avec [1] v (k) =&, (k)" = &/ (k)"E~"FIg, (39)
K— 1 On pose
A, (gid(t cos(wokT, gIT, ~j s » ~ o~
,;O )9 &, =8 (k)T — @ (k)TEE, (40)
K-1 : S
)" La nouvelle expression de la sorijg (k) s'écrit alors
-7 Z (k |) sin(wokTe )ggT (28) . Fk)
n. i i ~i
k=0 v (k) =, (k)G (41)

Dans ces conditions d’approximatiayj; est non concurrent de Remarque Les expressions sont équivalentes a celles obtenues
hii grace auxN,. = 2N contraintes sur les paramétres du maavec les moments temporels. Toutefois, les matrices et les
dele FIR. On impose deux fois plus de contraintes que dansvtﬂ:teurSg ont des dimensions différentes.



V. ALGORITHME D’ IDENTIFICATION Les fonctions de sensibilité du modéle étendu s’écrivearsal

Dans la Section IV, nous avons modélisé notre systeme par (k) = ogL(k,0,) (5.0.) —

un modéle d’ordre réduit NLP et un modele boite noire qui per- e\ 8§i T

met d’estimer I'EM. En appliquant un algorithme a erreur de =

sortie, nous aurons un nombre important de parametres a iden \IJ(k:)TR‘1 i v (50)

tifier. Nous allons alors récrire I'algorithme d’identifican afin

d’estimer les paramétres du modéle d’ordre réduit et dtifien

implicitement les parameétres du modéle boite noire. Datie cePiNsi, Nous pouvons écrire Ie gradient et le hessien

partie, nous allons présenter un algorithme d’identiftcatjui K ny

permet d’estimer directement les paramétres du modeldror J’ = =2 Z Z k))ol(k, ”) (51)

réduit et implicitement les paramétres du modéle FIR. L@@ k=1i=1

guadratique a minimiser s’écrit X
K J'@,) ~ 2 o (k,0, )0 (k,0.)7. (52
=SS wm-vmeyr. @ IR

k=11i=1
On minimise ensuitd, par un algorithme de PNL tel que celui
Le modele étendy’ (k, §) est composé de deux parties : une LBe Marquardt [13]

et une autre NLP

) Q\TH—l = Qn - [‘Zl(é\m) + :u[d]_ljé (é\rl>' (53)
ve(k,0.) =y (k +Zy (k.93 2) (43) VI. SIMULATION NUMERIQUE
%,_/
TN LP Afin d'illustrer les propriétés de la méthodologie décrité-p

Or cédemment, nous allons considérer un systeme multivarébl
deux entrées et une sortie

S ij ij T i N (10T in,
D g = w1, (0 gl 4 0l (9

1
Yi(s) = Ut 54
g’ () = G001 yot0r2 ors p 10 &) B4
1 T . T 1
=| ¢! (k ok 2
Yiq(k) Yid (k) L + 0001258 o127 Tors 1l @)

: Yia = H"(s)U(s) +H12(5)U2( ) (55)
=V(k) gy @4 oules poles dé/'!(s) sonts{? = —2, s = -5 ets3 = —100

Définissonsj' (k) = y'(k) — v (k), alors le critére (42) devient €t deH '?(s) sonts;? = —2.5, s3> = 333 etsi? = —100. En
basses fréquences, nous pouvons négliger 'influence des p6

Ny

11 12 A i
i \2 s3 etss® sur le comportement du systeme. On obtient alors le
(gia) kz:l; gid) (45) modele d’ordre réduit suivant
1
Les parametreg peuvent étre estimés par I'algorithme des Y (s) = — _Ul(s )
moindres carrés’ 0.1s% +0.7s + 1 .
U? 56
p T rorsr1l &) G0
Aid — R! Z W(k T 7 (46) ainsi que le vecteur parametres correspondant
71 MC
0 =[ay a1 ax a3 ]=[01 07 012 0.7 ].(57)
ol R— Z U(k) (k)T (47) Pour identifier les parametres du modéle d’ordre réduit, @n v

appliquer deux excitations différentes de type S.B.P.Aegpé
] o riode d’échantillonnag&, = 5ms. En supposant que la sortie
A partir de I'estimation deg nous pouvons reformuler le cri- 4, systéme soit perturbée par un bruit blanc de rapport Bigna

tére (42) sur Bruit (variance du signal/variance du bruit) deet en ap-
B K ny pliguant dans un premier temps I'algorithme d’identifioatdé-
j Z Z - (k, 6, ) —U(k) R crit dans la Section I, nous calculons les valeurs moysues
k=1 i=1 parameétres estimés (en faisant 300 tirages de Monte Carlo)
K
Z (k) (y' (k) — @{(k@r)))? (48) Parametres Valeurs estimées Ecart type
k=1 ag 0.1119 0.0340
a1 0.7278 0.0713

On remarque bien que ce critere dépend seulemeﬁ;.dees

parametre§’ , sont estimés implicitement 2 0.1220 0.0322
Y4 : as 0.7134 0.0821
Posons 7. (k k'R
Tlk) =Tk, 2) + V() et
Z \I/ (k’ 9 )) (49) ESTIMATION DES PARAMETRES DU MODELE DORDRE REDUIT SEUL
=1



D’aprés le Tableau |, on remarque bien I'existence d’unshiaiminimisation explicite par rapport au vecteur des paragsedu
Afin de réduire 'EM, on associe deux modéles FIR, de lomodéle étendu.
gueur] au modéle d’ordre réduit. On introduit deux contrainteBour illustrer les performances de cette technique, noossav
sur chaque paramétig et g% de FIR (puisqu’on a quatre pa-appliqué cette méthodologie en simulation a un systéme mul-
ramétres a estimer) afin que les momedtgg'), A;(g') et tivariable. On constate que la méthodologie proposée germe

Ao(g?), A1(g?) soient nuls.
La Figure 1 représente les différentes estimationg,det de
I'écart type en fonction de la longuedidu FIR.

d’estimer sans biais les parametres des modéles d’ordué.réd
Les parametres des modeles de I'EM, non estimés explicite-
ment, peuvent I'étra posteriorisi on souhaite définir une borne

de cette EM dans un objectif de commande, par exemple.
L'approche par fonction de transfert peut s’avérer limitée

. — ., . lorsque le nombre d’entrées et de sorties augmente fortemen
: . La suite de ce travail portera sur la modélisation du systeme
~ — . a l'aide de représentations d’état. La forme d'état pemaett
— d’adopter une technique minimisant la norrfile, en lieu et
] place de la méthode de moment.
— o ar
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