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1.1

GENERALITES

Dans un passé récent, 1l’importance de 1’'analyse
des systémes et de la modélisation s'est accru brutale-
ment dans beaucoup de domaine, pour ne pas dire partout
ou un probléme de commande ou de prédiction se pose. Il
est spécialement objet des domaines d’'économie, de

biologie, de médecine et méme d’écologie.

L'intérét de 1'élaboration d'un modele d'un proces-
sus étant d’avoir de meilleures connaissances sur le
processus, afin de prédire son comportement et d’amé-
liorer son contrdle. 1l existe, en général, plusieurs
types de modeles, et chacun d'eux est plus approprié
a un type donné d’applications que d'autres. Afin
d’obtenir ces modéles mathématiques, les lois naturelles
et les propriétes physico-chimiques des processus sont
souvent d’une wutilité crucialle surtout si les phéno-
ménes, qui ont lieu, sont relativement simples. Cette
condition n'est toujours pas vraie car ces phénomeéenes
sont souvent tres complexes parce qu'ils sont en
général interdépendants. 11 apparait donc, souvent,
hors de question de mettre en équation, de fagon précise
et détaillé, tous les phénoménes fondamentaux régissant
le fonctionnement d’un processus. Les modeles obtenus
sont extrémement complexes, donc inexploitable pour

l’automatique et ne servent, entre autres, qu’a la simu-
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validation, il faut adopter la procédure inverse de la
Procédure normale de 1'identification du modéle d’un
processus en introduisant, au fur et a mesure, des
changements sur les choix qui ont été effectués
auparavant et en prenant le soin de valider a chaque
fois le modéle obtenu. Tout d’abord, il faut considérer
d’autres éstimateurs ou eventuellement proposer une
nouvelle structure du modéle du processus et méme
revenir a la phase de caractérisation afin de
déterminer une nouvelle classe de modéle. Si apreés tous
ces changements adoptés, les résultats obtenus ne sont
pas positifs, il faut remettre en cause l'expérience
d’acquisition des données déja réalisée. D’ou il ressort
le caractére itératif de 1la procédure de 1'identi-

fication.

STRUCTURE DE LA THESE
Cette these est structurée en sept chapitres et une
série d’'annexes représentant les différents organi-

grammes des méthodes d'éstimations des paramétres

utilisées.

La conception du logiciel obeira & la méthodologie
de 1l’identification qui sera exposée au second chapitre
et devra nécessairement s’appuyer sur une base théorique

de la matiére. Dans cette optique et avant d’aborder le
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Les méthodes spécifiques wutilisées dans chaque
étape dépendent du type de modéle recherché (para-

métrique ou non paramétrique, continue ou échantilloné).

Notons au passage que des méthodes d’identification
classiques initialement utilisées pour obtenir des
modéles paramétriques continus ont été étendus pour

l’identification des modéles échantillonnés (discrets).

A partir de 1la forme de la réponse du processus
a un échellon, on choisit un type de modéle et on
détermine graphiquement les paramétres de ce modele .
En connaissant la fréquence d’échantillonnage, on peut
a4 l'’aide des tables obtenir le modéle échantillonné

correspondant.

Ces méthodes classiques accumulent plusieurs incon-
vénients

- Signaux de test d’'amplitude importante (rarement
tolérés par les installations industrielles).

- Précision réduite.

Influence néfaste des perturbations.

- Ne permet pas la modélisation des perturbations.

Procédures longues

Pas de validation du modeéle .[15]
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3.3

3.3.1

- L'identifiabilité des paramétres qui est un
concept fondamental, puisqu’il présage sur une bonne
éstimation des paramétres, compte tenu des facteurs tel

que les conditions expérimentales et le nombre de

données disponible etc...

La caractérisation du modéle utilisé
conditionne, de fagon déterminante, la stratégie de
l’identification de laquelle dépend entre autre
1l’effort de calcul a fournir lors de l'éstimation des

paramétres [23].

Il est a signaler du reste que les modeles
dynamiques linéaires discrets sont tres pratiques pour
la conception des modeles de comportement et sont
trés utilisés. (puisque le calculateur numérique est

devenu un outil courant dans 1’industrie).

STRUCTURE DES MODELES LINEAIRES MONOVARIABLES (23]
INTRODUCTION

Dans l'identification, le probléme du choix de la
structure du modéle est primordiale. Ce probléme englobe
le choix de

- La forme de représentation, c'est & dire le type

et la classe du modeéle .
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U(k) Y(k)
—_— > PR OCEDE ———)@ >

2 €(k)

>

-
A'(z-1) —
I- Ypred(k)
v
+
—> B(z-1) —)Q

Fig.3.2 Modéle série paralléle ou modéele de

prédiction.

€(k): Erreur de prediction ou d'equation

U(k) I | - + Y(k)
e b0 + B'(z-1) > O(————J 1 + A'(z-l)|<—

l €(k)

Fig.3.3 Modele stochastique sans filtre sur le bruit.

Ce modeéle est utilisé par la méthode des M.C.S
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4.1

METHODES RETENUES POUR L'ESTIMATION DES PARAMETRES

4.1.1 REPRESENTATION DU PROCESSUS

Pour toutes les méthodes d’estimation des para-
métres qQui vont &tre décrites ultérieurement, le
processus est présenté comme un bloc déterministe
linéaire &a paramétres constants liant la sortie &

l'entrée, le bloc est perturbé par un bruit ramené

additivement sur la sortie.

Certaines méthodes d'éstimation des parametres
aident & préciser les caractéristiques de ce signal
aléatoire afin d’améliorer l’éstimation du bloc déter-
ministe. L’hypothése retenue est que ce signal soit
un bruit blanc filtré [16]. La représentation du

processus dans le cas monovariable est illustré par la

figure (4.1) ci-dessous :

€(k)

C(z-1)

D(z-1)

wik)

u(k) oV

B(z-1) vik) ¢<::> yik)
>« > >
A(z-1)

Fig.(4.1) Schéma bloc du processus
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paralléle, avec ou sans filtre sur le bruit. En dernier
lieu, elles peuvent étre classées suivant le mode de
calcul des éstimées des paramétres; Celles qui sont
basées sur le principe de résolution d'un probléeme
quadratique au moyen des méthodes séquentielles et
celles qui utilisent des algorithmes itératifs de la

programmation non-lineaire (notée P.N.L ).

4.1.2.1 METHODE DES MOINDRES CARRES SIMPLES: (MCS) (23]

Considérons un processus linéaire stationnaire

défini par la relation (4.5) ou

A({z-1).C(z-1)

=1 (4-6)
D(z-1)

et u(k) et y(k), sont les mesures des signaux,
respéctivement de l'entrée et de la sortie du processus,

et €(k) est l’erreur d’équation (ou de prédiction).

La méthode des moindres carrés simples (MCS)
consiste & minimiser la norme euclidienne de l'erreur
de prédiction €(k) sur l'horizon de N mesures, soit le

critére quadratique:

N
J=z:(e(iP°] (4.7)

izko+
Les ko = max(n,m+k) premiéres mesures servent a

initialiser le calcul. Exprimons le probléame sous forme
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ces facteurs, des directives ont été dégagées afin
d'aider & décider convenablement la méthode d'éstimation
des paramétres a utiliser (12]). Aussi il est important
de tenir compte de l’objectif final de 1’application
du modéle du processus. Ceci détermine le type du modele
la précision éxigée et la méthode d’identification [13].
Le tableau suivant résume quelques spécifications et

buts de certaines méthodes d’identifications de proces-

sus.
But finale Type du pPrécision méthode
de 1'appli- modele . requise du d'identif-
cation du modele. cation .
modele.
vérification lineaire/ moyenne /élevée Off-line,
des modeéles continus réponse indi-
théoriques . non paramet- cielle,réponse
rique/param- fréquentielle,
étrique. éstimation des
parametres.
Commande auto-|(Linéaire, Faible pour Off-line,
matique. non paramét-| E/S. réponse indi-
rique,conti- cielle.
nue.
C.A.O0 des Linéaire moyenne pour On-line/
algorithmes parametrique les E/S. Off-line,
numériques de |{(non parame- éstimation
commande. trique), des parame-
discret. tres.
Commande numé-| Linéaire, moyenne pour les|{ On-line
rique auto- paramétri- E/S . éstimation
adaptative . que,discret de parametre
en boucle
ouverte,.
Détéction . linéaire / Elevée pour les Estmation des
non-linéaire|parametres. paramétres en
paramétrique ligne.
continue.
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Pour que 1’algorithme d’éstimation
travaille efficacement, i) faut que les
suffisament riche en informations sur
qui exige un signal d’entrée riche en
d’exciter tous les modes de la dynamique

Ceci n'est valable qu’en boucle ouverte.

des paramétres
données soient
le processus ce
fréquences afin
du systeéme.

Cette condition

ne peut avoir lieu en boucle fermée, cas d’un contréle

adaptif, puisque l’entrée est générée par la boucle de

retour.[12]
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sont pas blancs, aussi un résidu coloré peut contenir de

1’information sur Jle Procédé alors que l1’objet de

1’iden;ification est que toutes les informations soient

captées par le modeéle (23}].

En pratique Ree(t#0) n’est Jamais éxactement égale

a zéro, mais oscille autour de cette valeur dans
une zone appelée intervalle de la tolérance
d’engineering et définie comme 5% de la valeur maximale

de la grandeur considérée.

5.3.3 COMPENSATION ENTRE POLES ET ZEROS (6]

Si on éstime les paramétres {as}) et {(bi} et on
compare les racines des polyndomes ainsi obtenus, on
constatera l'apparition de pdle et zéro se compensant
pour n > no (VAN DEN SOMMEN, 1971). Le test est effectué
Par le tracé des racines des polyndmes A(z-1) et B(z-1)
dans le plan (Re, Im) et de les comparer visuellement
ou & 1'aide d’un critére choisi arbitrairement en fixant

une valeur du rayon du voisinage [23].

Il a été remarqué cependant, pour n > no et un
rapport signal/bruit trés important, l'effet de
compensation est bien moins évident. Dans de tels cas,

8i la considération de deux racines proches comme se
compensant ou non peut s'avérer trés délicat, une

expertise est bien fort souhaitée.
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Fig.B.1 DIAGRAMME SCHEMATIQUE DU LOGICIEL
















7.5.1.3 UTILISATION D'UN FICHIER PREEXISTANT.

Dans ce cas, le logiciel invite 1l’'utilisateur

-

a utiliser directement son fichier, puisque dans les
méthodes d'éstimation implémentées, le fichier contenant

les données est demandé explicitement afin de le traiter

7.5.1.4 VISUALISATION DES DONNEES

Le programme " VD " permet de tracer les courbes
d’'entrées et de sorties en fonction du temps. A partir

de ce programme

l]’'utilisateur peut:

- Vérifier et éliminer les points absurdes .

- Répartir les données en deux ensembles s'il le
désire 1'un servant a l’éstimation et 1l'autre a la

validation .

7.5.2 CHOIX DE LA STRUCTURE DU MODELE

Le choix de cette option fait afficher sur 1’'écran

le menu qui suit:

—

- REPONSE IMPULSIONNELLE

- ANALYSE DE LA FONCTION DE COUT

_
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- AUTOCORRELATION DES RESIDUS
- INTERCORRELATION RESIDUS-ENTREE
- COURBES DES RESIDUS

- SUPERPOSITION DES COURBES REELLES ET ESTIMEE

- REPONSE IMPULSIONNELLE

La qualité du modele obtenu est mise en exergue en
étudiant la blancheur des résidus par l'activation du
programme " AR " (autocorrélation des résidus ) ceci est
motivé par (VAN DEN BOOM, 1982 ) [23]

- La qualité de certains éstimateurs se dégrade
si l’erreur de prédiction n'est pas blanche .

- Une erreur de prédiction coloré peut contenir

de 1l'information sur le processus.

le choix de la deuxieme option fait exécuter le
programme " IRE " qui permet de faire voir a l'utili-
gsateur si certaines informations sur le processus
subsistent dans le résidu ou non. Le programme " CR ",

mis en marche par le choix de l1'option courbes des
résidus montre si celle-ci est aléatoire c'est a dire,
8i le résidu est blanc ou non.

En choisissant 1l'option superposition des courbes
réelles et éstimées, on se donne 1l'outil (progamme

" CRE " ) de comparaison directe des comportements du
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Fig.2.2 VISUALISATION DES DONNEES
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