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Laboratoire de l’Itégration du Matériau au Système
UMR 5218 – Université de Bordeaux, CNRS
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Résumé— Cet article porte sur l’identification de système
multivariable par une représentation d’état non entière. La
difficulté réside dans le fait que le modèle est à temps
continu. L’utilisation de deux filtres (de types passe-bas et
passe-tout non entiers) est proposée afin de contourner le
problème de l’estimation des dérivées non entières des si-
gnaux entrée-sortie. Le problème se rapporte alors à ce-
lui rencontré classiquement dans un contexte à temps dis-
cret. L’estimation des matrices de la représentation d’état
est effectuée par une méthode des sous-espaces considérant
comme variable instrumentale les signaux entrée-sortie
filtrés temporellement décalés. L’estimation de l’ordre com-
mensurable de la représentation d’état non entière est
réalisée par une méthode d’optimisation non linéaire.
Les propriétés statistiques des estimateurs proposés sont
illustrées par des exemples de simulation.

Mots-clés— Représentation d’état non entière, identification
à temps continu, méthode des sous-espaces, filtre passe-bas,
filtre passe-tout, déphaseur.

I. Introduction

Les modèles fractionnaires ont reçu un intérêt sans
cesse croissant ces dernières années. Ils permettent notam-
ment d’obtenir une bonne représentation du comportement
des phénomènes de diffusion avec peu de paramètres. En
électrochimie par exemple, la diffusion des charges dans
les batteries à acide est gouvernée par les modèles de
Randles [1] qui font appel à l’impédance de Warburg avec
un intégrateur d’ordre 0.5. Il a été établi que la diffusion
électrochimique a une relation étroite avec des dérivées
d’ordre 0.5 [2]. En diffusion thermique d’un médium semi-
infini et homogène, Battaglia et al. [3] ont montré que la
solution de l’équation de chaleur relie le flux thermique à
la dérivée d’ordre 0.5 de la température de surface sur la-
quelle le flux est appliqué.
L’utilisation des modèles fractionnaires pour l’identifica-
tion de systèmes dans le domaine temporel a été initiée à la
fin des années 1990. Oustaloup [4] a développé une méthode
basée sur la discrétisation de l’équation différentielle frac-
tionnaire, en utilisant la définition de Grünwald, et sur l’es-
timation de ses coefficients par les moindres carrés. Trigeas-
sou et al. [5] basent leur méthode d’identification sur l’ap-
proximation d’un intégrateur fractionnaire par un modèle
rationnel, puis ils en déduisent le modèle fractionnaire après
avoir estimer son approximation rationnelle. Cois et al. [6]
ont proposé plusieurs extensions aux méthodes à erreur
d’équation, telles que les SVF (state variables filters) et la
variable instrumentale, à l’identification des systèmes frac-
tionnaires. Aoun et al. [7] ont synthétisé des bases ortho-
gonales fractionnaires permettant de généraliser plusieurs
bases (Laguerre, Kautz,...) pour la dérivation d’ordres frac-

tionnaires dans un but d’identification. Plus récemment,
Malti et al. [8] ont étendu le concept des méthodes IV op-
timales aux cas des systèmes fractionnaires. Le lecteur peut
se reporter à [9] pour évaluer l’ensemble de ces méthodes
existantes.

Ce papier aborde le problème de l’identification d’un
système fractionnaire à temps-continu sous sa forme d’état.
Peu de papiers ont déjà traité de cette problématique
[6], [10]. Les travaux existants sont fondés sur la mini-
misation d’un critère basé sur l’erreur de sortie en utili-
sant des techniques de programmation non-linéaires. Ces
méthodes sont bien adaptées au cas des systèmes SISO
(single-input single-output) et sont généralement difficiles
à appliquer dans le cas MIMO (multi-input multi-output)
à cause du nombre important de paramètres à estimer.
Ici nous proposons des méthodes de sous-espaces pour
l’estimation des matrices de la représentation d’état à
temps-continu d’un système fractionnaire. Ce travail est
donc une extension au cas fractionnaire des méthodes
utilisée pour les systèmes rationnels (i.e. non fraction-
naires) [11], [12], [13]. D’autres techniques de sous-espaces
pour l’identification de modèles à temps-continu peuvent
être trouvées dans [14], [15], [16], [17]. La méthode pro-
posée hérite donc des avantages des méthodes de sous-
espaces qui découlent directement de la fiabilité des al-
gorithmiques numériques fondés sur la décomposition QR
et la décomposition en valeurs singulières [18], mais reste
une méthode sous-optimale. En outre, aucune forme ca-
nonique, telle que les réalisations modale ou compagne,
de la représentation d’état n’est requise. Enfin, les algo-
rithmes en sous-espaces proposés peuvent être appliqués à
l’identification des systèmes SISO ou MIMO. Cependant,
la représentation d’état d’un système fractionnaire fait in-
tervenir un paramètre supplémentaire : l’ordre commen-
surable. Il est le seul paramètre estimé par une technique
d’optimisation non-linéaire (en minimisant un critère d’er-
reur de sortie).

II. Systèmes à dérivées non entières

Un système non entier monovariable est décrit par
l’équation différentielle fractionnaire suivante :

y (t) + a1D
α1y (t) + · · · + amA

DαmA y (t) =

b0D
β0u (t) + b1D

β1u (t) + · · · + bmB
DβmB u (t)

où (aj , bi) ∈ R
2, et les ordres de dérivation α1 < α2 <

. . . < αmA
, β0 < β1 < . . . < βmB

sont des nombres po-
sitifs non nécessairement entiers. La représentation d’état



a été étendue par [19] au cas des système fractionnaires
commensurables, où tous les ordres de dérivation sont des
multiples entiers de α. Cette extension a été réalisée en
permettant à l’ordre de dérivation du vecteur d’état d’être
l’ordre commensurable α ∈ R

+∗. La représentation d’état
fractionnaire se présente dans le cas MIMO sous la forme :

Dαx(t) = Ax(t) + Bu(t), (1)

y(t) = Cx(t) + Du(t) (2)

où x ∈ R
n est le vecteur d’état, u ∈ R

m le vecteur d’entrée
et y ∈ R

p le vecteur de sortie. A ∈ R
n×n, B ∈ R

n×m,
C ∈ R

p×n et D ∈ R
p×m sont des matrices constantes.

Nous supposons ici que les conditions initiales sont nulles :
x(t) = 0 pour t ≤ 0. Matignon [20] a montré que le système
fractionnaire (1)-(2) est stable si :

0 < α < 2 et | arg(λk)| > α
π

2
∀k = 1, . . . , n

où λk est la kème valeur propre de A et −π < arg(λk) ≤ π.
La détermination de la fonction de transfert MIMO G(s)
du système (1)-(2) se fait de la même façon que pour les
systèmes rationnels : G(s) = C(sαI − A)−1B + D où s est
la variable de Laplace.
Dans la suite, nous supposons que la paire (A,B) est attei-
gnable et que la paire (C,A) est observable. Les conditions
de commandabilité et d’observabilité d’une représentation
d’état d’un système fractionnaire commensurable sont les
mêmes que celles des systèmes rationnels [19].

L’une des principales difficultés des modèles fraction-
naires est la simulation dans le domaine temporel. Ce
problème a été largement étudié ; un panorama des prin-
cipales méthodes est présenté dans [21]. L’approximation
la plus utilisée des opérateurs fractionnaires est la distri-
bution récursive des pôles et des zéros proposée dans [22].
Elle consiste à approcher le comportement fréquentiel de
sα dans la bande de fréquences [ωA, ωB]. Cependant, cette
approximation aboutit à un comportement asymptotique-
ment nul aux basses et hautes fréquences, ce qui peut in-
troduire une erreur statique entre le modèle fractionnaire
et son approximation. Pour éviter ce problème, Trigeassou
et al. [5] ont proposé d’utiliser l’intégrateur classique en
dehors la zone fréquentielle [ωA, ωB] :

s−α
[ωA,ωB ] =

Gα

s

Nc
∏

k=1

1 + s/ω′

k

1 + s/ωk
(3)

où
– Nc est le nombre de cellules (directement lié à la qua-

lité de l’approximation) ;
– Gα est choisi de façon à ce que s−α ait le même gain

que s−α
[ωA,ωB ] au milieu de l’intervalle [ωA, ωB] ;

– ω′

k et ωk sont respectivement les zéros et les pôles
récursivement distribués dans la bande fréquentielle
[ωb, ωh] = [σ−1ωA, σωB] où σ est généralement fixé à
10 pour minimiser les effets de bord. Ils sont définis
par les relations suivantes :

ω′

k = γωk, ωk+1 = ηω′

k, α = 1 −
log γ

log γη
.

Cette approximation est utilisée pour simuler les systèmes
fractionnaires présentés dans cette communication avec les
paramètres : Nc = 20, ωA = 10−5 et ωB = 105.

III. Positionnement du problème d’identification

Soit un système non entier représenté par la représentation
d’état non entière suivante :

Dαx(t) = Ax(t) + Bu(t) + v(t), (4)

y(t) = Cx(t) + Du(t) + w(t) (5)

où v ∈ R
n et w ∈ R

p sont les bruits d’état et de mesure
supposés de moyenne nulle. Sous certaines conditions peu
sévères sur v et w (spectre uniforme, non-correlation), la
représentation d’état (4)-(5) peut se réécrire sous la forme :

Dαx(t) = Ax(t) + Bu(t) + Ke(t), (6)

y(t) = Cx(t) + Du(t) + e(t). (7)

Le problème est d’estimer l’ordre commensurable α et les
matrices A, B, C et D à partir des données entrée-sortie
échantillonnées 1 {uk}

N−1
k=0 et {yk}

N−1
k=0 . Dans un premier

temps, l’ordre commensurable α est supposé connu. L’esti-
mation de α est abordée à partir du §VII.

Afin de démontrer la difficulté de l’identification à temps
continu d’une représentation d’état non entière, nous nous
plaçons dans le cas déterministe où e(t) = 0. En prenant
les dérivées successives d’ordre α de (7), on obtient par
substitution la relation suivante :

ȳ(t) = Γ∗

i x(t) + Φ∗

i ū(t) (8)

appelée équation d’entrée-sortie, où :

ū(t) = [u(t)T Dαu(t)T . . . Diαu(t)T ]T

ȳ(t) = [y(t)T Dαy(t)T . . . Diαy(t)T ]T

Γ∗

i =











C
CA
...

CAi−1











, Φ∗

i =













D 0 · · · 0

CB D
. . .

...
...

. . .
. . . 0

CAi−2B · · · CB D













avec Γ∗

i ∈ R
ip×n et Φ∗

i ∈ R
ip×im et i > n + 1. La structure

de cette équation est identique à celle du cas classique à
temps discret [18]. On pourrait donc appliquer à cette re-
lation les méthodes classiques des sous-espaces développées
dans le contexte à temps discret pour estimer les matrices
de la représentation d’état. Malheureusement, (8) contient
les dérivées successives d’ordre α des données entrée-sortie.
Ces dérivées ne sont pas mesurées en pratique et sont parti-
culièrement difficiles à estimer en présence de perturbation
sur les données [23]. Pour contourner cette difficulté, deux
opérateurs, correspondant à des filtres non entiers, peuvent
être utilisés. Le premier est un filtre passe-bas non entier
dont les performances ont déjà été présentées dans [24]. Le
second filtre, de type passe-tout (ou déphaseur), a été pro-
posé par [11] dans un contexte à temps continu pour un
système à dérivations entières.

IV. Équation d’entrée-sortie d’une

représentation d’état non entière

Ce paragraphe présente l’intérêt d’utiliser des filtres
passe-bas ou passe-tout non entiers pour estimer les ma-
trices d’une représentation d’état non entière.

1. Les variables à temps discret sont notées xk et correspondent
à l’échantillonnage temporel avec une période constante Te de la va-
riable à temps continu x(t) : xk = x(kTe).



Soit la transformée de Laplace de la représentation d’état
(4)-(5) :

sαX(s) = AX(s) + BU(s) + KE(s) (9)

Y (s) = CX(s) + DU(s) + E(s), (10)

où U(s), Y (s), X(s) et E(s) sont les transformées de La-
place de u(t), y(t), x(t) et e(t), respectivement.

A. Utilisation d’un filtre passe-bas non entier

Soit le filtre suivant (de type passe-bas) :

Λ(s) =
1

1 +
(

s
ωf

)α =
1

1 + τsα
avec τ = (1/ωf)α. (11)

On a alors sα = τ(1 − Λ(s))/Λ(s) et on montre sans diffi-
culté que l’équation d’état (9) devient :

X(s) = Aλ[Λ(s)X(s)] + Bλ[Λ(s)U(s)] + Kλ[Λ(s)E(s)]

avec Aλ = I + τA, Bλ = τB et Kλ = τK. L’application de
la transformée de Laplace inverse conduit à :

x(t) = Aλ[λx(t)] + Bλ[λu(t)] + Kλ[λe(t)] (12)

y(t) = Cx(t) + Du(t) + e(t) (13)

où λx(t), λu(t) et λe(t) correspondent aux états, entrées
et bruits filtrés par Λ (11). En calculant les dérivées suc-
cessives d’ordre α de (13), on trouve par substitution
l’équation d’entrée-sortie (sans dérivée temporelle) :

Yλ(t) = Γi,λ Xλ(t) + Φi,λ U(t) + Ψi,λEλ(t) (14)

avec les variables d’état, d’entrée-sortie et de bruit sui-
vantes : Xλ(t) = λi−1x(t),

Yλ(t) =

2

6

6

6

6

4

λi−1y(t)
λi−2y(t)

..

.
λ1y(t)
y(t)

3

7

7

7

7

5

,Uλ(t) =

2

6

6

6

6

4

λi−1u(t)
λi−2u(t)

..

.
λ1u(t)
u(t)

3

7

7

7

7

5

, Eλ(t) =

2

6

6

6

6

4

λi−1e(t)
λi−2e(t)

..

.
λ1e(t)
e(t)

3

7

7

7

7

5

où λjs(t) pour j = 1, . . . , i − 1 correspond au signal s(t)
filtré par une série de j filtres Λ en cascade, et :

Γi,λ =











C
CAλ

...
CAi−1

λ











, Φi,λ =













D 0 · · · 0

CBλ D
. . .

...
...

. . .
. . . 0

CAi−2
λ Bλ · · · CBλ D













,

Ψi =













I 0 · · · 0

CKλ I
. . .

...
...

. . .
. . . 0

CAi−2
λ Kλ · · · CKλ I













où Γi,λ ∈ R
ip×n est la matrice d’observabilité étendue et

Φi,λ ∈ R
ip×im, Ψi,λ ∈ R

ip×im sont des matrices de Toeplitz
par blocs. L’obtention de l’équation (14) est détaillée dans

[25]. À partir des N échantillons d’entrée-sortie observés
aux instants discrets tk = kTs pour k = 0, . . . , N − 1,
l’équation entrée-sortie matricielle (14) peut se réécrire
sous la forme suivante :

Yλ,N = Γi,λ Xλ,N + Φi,λ Uλ,N + Ψi,λEλ,N (15)

où

Uλ,N =















[λi−1u]0 [λi−1u]1 · · · [λi−1u]N−1

[λi−2u]0 [λi−2u]1 · · · [λi−2u]N−1

...
...

...
[λu]0 [λu]1 · · · [λu]N−1

u0 u1 · · · uN−1















∈ R
mi×N

et [λju]k = λju(tk) représente les données filtrées
échantillonnées. Les matrices Yλ,N ∈ R

pi×N , Xλ,N ∈ R
n×N

et Eλ,N ∈ R
mi×N sont construites de façon similaire. La

relation (15) permet d’utiliser les algorithmes d’identifi-
cation des sous-espaces de manière identique à ceux uti-
lisés dans un contexte non fractionnaire à temps discret.
La différence est l’ajout d’une étape pendant laquelle les
données sont filtrées (ce qui est une étape classique en iden-
tification à temps continu [23]). Ce filtre passe-bas nécessite
de déterminer un paramètre de synthèse ωf dont la sensi-
bilité est étudiée au §VI.

B. Utilisation d’un filtre passe-tout (déphaseur) non entier

Un filtre de type passe-tout a été utilisée dans [11] pour
l’identification à temps continu d’une représentation d’état
entière à partir de données échantillonnées. Dans le cas non
entier, nous allons montrer qu’un filtre passe-tout d’ordre
non entier peut être utilisé.

Soit le filtre suivant (de type passe-tout) :

W (s) =
sα − a

sα + a
, avec a > 0, a 6= λk, ∀k = 1, . . . , n, (16)

(où λk est la kème valeur propre de A). En utilisant le fait
que sα = a(1 + W (s))/(1−W (s)), la représentation d’état
(4)-(5) devient :

W (s)Xw(s) = AwXw(s) + BwU(s) + KwE(s) (17)

Y (s) = CwX(s) + DwU(s) + E(s), (18)

avec Xw(s) = (1 − W (s))−1X(s) et :

Aw = (A + aI)−1(A − aI), (19)

Bw = (A + aI)−1B, (20)

Cw = 2aC(A + aI)−1, (21)

Dw = D − C(A + aI)−1B, (22)

Kw = (A + aI)−1K. (23)

On obtient alors par un raisonnement identique à celui
présenté dans le paragraphe précédent l’équation d’entrée-
sortie matricielle suivante :

Yw,N = Γi,w Xw,N + Φi,w Uw,N + Ψi,w Ew,N (24)

où

Uw,N =















u0 u1 · · · uN−1

[wu]0 [wu]1 · · · [wu]N−1

...
...

...
[wi−2u]0 [wi−2u]1 · · · [wi−2u]N−1

[wi−1u]0 [wi−1u]1 · · · [wi−1u]N−1















∈ R
mi×N

et [wju]k = wju(tk) représente les données filtrées (par
j filtres W (s) successifs) échantillonnées. Les matrices



Yw,N ∈ R
pi×N , Xw,N ∈ R

n×N et Ew,N ∈ R
mi×N

sont construites de façon similaire. Comme dans le cas
précédent, cette relation permet d’utiliser les méthodes des
sous-espaces pour identifier les matrices Aw, Bw, Cw et
Dw. Les matrices A, B, C et D en seront déduites à partir
des relations (19)-(22). Ce filtre nécessite la synthèse d’un
paramètre a (= ωα

f ). Son influence sera étudiée §VI.

V. Méthodes des sous-espaces

Afin d’estimer les matrices (Aλ, Bλ, Cλ, Dλ) ou (Aw,
Bw, Cw, Dw) selon le filtre utilisé, une variante de l’al-
gorimthe PO-MOESP (Past Output MIMO Output-Error
State Space) présentée dans [11] est utilisé afin de réduire
le biais des estimateurs en introduisant une variable ins-
trumentale. D’après [11], les estimées sont tout de même
asymptotiquement biaisées.

Notons Uf la matrice des entrées filtrées échantillonnées
(Uf est égale à Uλ,N ou Uw,N selon le filtre utilisé) et Yf la
matrice des sorties filtrées échantillonnées (égale à Yλ,N ou
Yw,N ). Nous choisissons d’utiliser comme variable instru-

mentale la matrice Z = [Uf,L
TYf,L

T ]T formée des matrices
d’entrées et sorties temporellement décalées (composées de
[f ju]k−L = f ju(tk − LTe) et [f jy]k−L = f jy(tk − LTe)
pour k = 0, . . . , N − 1 et j = 0, . . . , i − 1 où f correspond
au filtre utilisé). Le principe de l’algorithme est le suivant :

1. Effectuer la décomposition LQ suivante :








Uf

Uf,L

Yf,L

Yf









=









L11 0 0 0
L21 L22 0 0
L31 L32 L33 0
L41 L42 L43 L44

















QT
1

QT
2

QT
3

QT
4









(25)

où les matrices Ljj sont triangulaires supérieures et les ma-
trices Qj sont orthogonales (pour j = 1, 2, 3, 4).

2. Effectuer la décompositon en valeurs singulières de
[L42 L43] qui approche l’espace colonne de la matrice d’ob-
servabilité étendue Γi,f :

[

L42 L43

]

=
[

U1 U2

]

[

Σ1 0
0 0

] [

V T
1

V T
2

]

(26)

où U1 ∈ R
ip×n, U2 ∈ R

ip×(ip−n) et Σ1 ∈ R
n×n. L’ordre de

la représentation d’état n peut être estimé en calculant le
nombre de valeurs propres significatives de

[

L42 L43

]

.

3. Estimer la matrice d’observabilité étendue :

Γ̂i,f = U1Σ
1/2
1 . (27)

4. Estimer la matrice Cf (égale à Cλ ou Cw) :

Ĉf = Γ̂i,f (1 : p, 1 : n). (28)

5. Estimer la matrice Af (égale à Aλ ou Aw) par résolution
du système linéaire :

Γ̂i,f

(

1 : p(i − 1), 1 : n
)

Af = Γ̂i,f

(

p + 1 : ip, 1 : n
)

. (29)

6. Estimer les matrices Bf et Cf . Plusieurs méthodes
présentées dans [26], [18] peuvent être utilisées.

Notons, à titre de comparaison, que la méthode uti-
lisée précédemment dans [24] était fondé sur l’algorithme
MOESP ordinaire. L’inconvénient de cette méthode est
qu’elle nécessite un assez grand nombre de blocs lignes i,
ce qui augmente le coût de calcul et les incertitudes (no-
tamment dus à la simulation des filtres non entiers).
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Fig. 3. Pôles estimés avec un filtre passe-bas non entier (+ : vrais
poles), α fixé à 0.5

VI. Influence des paramètres de synthèse

Les algorithmes sont appliqués sur N = 1023 données
entrée-sortie générées par la simulation du système ayant
la structure (1)-(2) avec α = 0.5,

A =

[

0 −0.1
1 −0.2

]

, B =

[

1
0

]

, C =

[

0 0.1
0.5 −0.1

]

, D =

[

0
0

]

,

et des conditions initiales nulles (x(t) = 0 for t ≤ 0). Le
signal d’entrée est une séquence binaire pseudo-aléatoire
de longueur maximale. La période d’échantillonnage est
Te = 0.05s. Les sorties sont corrompues par des bruits
blancs de divers rapports signal sur bruit (RSB) égaux à 20,
15 et 10dB. Les figures 1 (obtenues en considérant un filtre
passe-bas) et 2 (obtenues en considérant un filtre passe-
tout) représentent l’influence des paramètres de synthèse (à
savoir le nombre de blocs lignes i des matrices de données
de la méthode des sous-espaces et la pulsation des filtres
ωf ) sur l’erreur normalisée ‖ŷ− y‖2/‖y‖2 pour la première
sortie (des résultats similaires étant obtenus sur la seconde
sortie). L’estimation est considérée comme incorrecte si
cette erreur est supérieure ou égale à 1 (i.e. si son lo-
garithme est supérieur ou égal à 0). Ainsi, toutes les er-
reurs supérieures à 1 sont mises à 1. les niveaux de contour
montrent que le choix d’un nombre de blocs lignes minimal
(i = n + 1) est suffisant et que les pulsations peuvent être
choisies dans un large intervalle sans que ce choix influe sur
l’erreur de sortie normalisée. Toutefois, on constate que le
choix de ces paramètres influe moins sur les résultats de la
méthode avec un filtre passe-tout.

Nous choisissions de fixer les paramètres de synthèse de
la méthode avec le filtre passe-bas à i = 3 et ωf = 3 et ceux
de la méthode avec la filtre passe-tout à i = 4 et ωf = 30.
Afin d’analyser les propriétés statistiques des estimateurs,
3 simulations de Monte Carlo ont été effectuées pour des
RSB de 20, 15 et 10dB avec pour chacun 500 réalisations
du bruit. L’ordre de la dérivation non entière est fixé à
α = 0.5. Les figures 3 et 4 représentent les pôles estimés.
On constate que les estimateurs sont légèrement biaisés ;
le biais obtenu avec la méthode utilisant un filtre passe-
tout étant supérieur pour une variance du même ordre de
grandeur.

VII. Estimation de l’ordre non entier

Jusqu’alors l’ordre de dérivation non entière de la
représentation d’état était supposé connu. Son estimation
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Fig. 1. Erreur normalisée ‖ŷ − y‖2/‖y‖2 en dB en fonction du nombre de blocs-lignes i et de la pulsation du filtre passe-bas ωf .
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Fig. 2. Erreur normalisée ‖ŷ − y‖2/‖y‖2 en dB en fonction du nombre de blocs-lignes i et de la pulsation du filtre passe-tout ωf .
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Fig. 4. Pôles estimés avec un filtre passe-tout non entier (+ : vrais
poles), α fixé à 0.5
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Fig. 5. Pôles estimés avec un filtre passe-bas non entier (+ : vrais
poles), α étant estimé.
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Fig. 6. Pôles estimés avec un filtre passe-tout non entier (+ : vrais
poles), α étant estimé.

est réalisée en minimisant le critère quadratique :

α̂ = arg min
α∈(0,2)

1

2
‖ŷc(α) − yc‖

2
2, (30)

où yc est le vecteur (de dimension pN) obtenu en
concaténant les p sorties du système et ŷc(α) est le vecteur
obtenu en concaténant les p sorties de la représentation
d’état estimée pour une valeur donnée de α. L’estimée de
α (30) est obtenue par une méthode d’optimisation non
linéaire. L’algorithme utilisé est fondé sur une méthode à
région de confiance et sur une méthode de Newton décrite
dans [27]. Ainsi, l’algorithme des sous-espaces proposé est
exécuté à chaque itération de la méthode d’optimisation.
Le nombre d’états n est supposé connu. Cependant, il
peut être estimé en utilisant un critère d’estimation d’ordre
présenté dans [28].



Des simulations de Monte Carlo ont été effectuées pour
des RSB de 20 et 10dB, toujours avec 500 réalisations du
bruit. L’ordre α est estimé à l’aide du critère (30). Les
figures 3 et 4 représentent les pôles estimés et celles 7 et 8
représentent les histogrammes des ordres commensurables
estimés. On constate que la méthode du filtre passe-bas est
meilleure au sens qu’elle présente un biais sur les estimées
plus faibles que celui de la méthode du filtre passe-tout
(avec une variance du même ordre de grandeur).
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Fig. 7. Histogrammes des ordres commensurables estimés. Cas du
filtre passe-bas non entier
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Fig. 8. Histogrammes des ordres commensurables estimés. Cas du
filtre passe-tout non entier

VIII. Conclusion

Une nouvelle approche pour l’identification d’un système
multivariable non entier est proposée dans ce papier. Elle
repose sur l’utilisation d’un opérateur de type filtre passe-
bas ou filtre passe-tout afin d’obtenir une équation matri-
cielle entrée-sortie permettant l’application des méthodes
des sous-espaces sans nécessité l’estimation des dérivées
d’ordres non entiers des signaux. Les résultats de simu-
lation montrent que l’approche avec le filtre passe-bas
conduit sensiblement à de meilleurs résultats.
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