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Notations

Symboles

A(q) : un polynôme d’ordre nA

B(q) : un polynôme d’ordre nB

Dα
t : opérateur de dérivation d’ordre non entière α

e(k) : vecteur de bruit

e− 1 : 10−1

f(.) : fonction non linéaire

G(z) : fonction de transfert discrète

g : un paramètre de valeur réelle

gbest : meilleure position de tout le groupe

H(q) : un polynôme d’ordre nH

h : période d’échantillonnage

hK(τ1, . . . , τK) : K-ème ordre du noyau de Volterra

Iαt : (α ∈ R), l’intégration non entière d’ordre α

k : variable de temps discret

L : taille de la mémoire

li : le ième filtre de Laguerre

M(q) : un polynôme d’ordre nM

N(q) : un polynôme d’ordre nN

na : longueur du vecteur a

nb : longueur du vecteur b

pbest : meilleure position de chaque particule
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r : ordre du polynôme non linéaire

t : variable de temps réel

u(k) : entrée en temps discret

v(k) : vecteur de sortie du bloc linéaire en temps discret

x(k) : vecteur d’état du modèle d’espace d’état en temps discret

y(k) : vecteur de sortie en temps discret

ε : erreur de prédiction
(

α
k

)

: (α ∈ R+), binôme de Newton généralisé à des ordres réels

α : l’ordre d’intégration/dérivation non entier

λ : paramètre de contrôle de la direction de recherche de l’optimisation

φ(k) : le vecteur de régression en temps discret

θ : vecteur des paramètres

θ̂ : vecteur des paramètres estimés

∆ : Opérateur de différence

∆αx : tous les éléments du vecteur x sont dérivés au même ordre α

∆(α)x : chaque élément du vecteur x est dérivé à une composante du vecteur

α
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Introduction générale

L’identification des systèmes est la théorie ou l’art de la construction de modèles

mathématiques des systèmes dynamiques à partir de signaux d’entrée-sortie observés.

En effet, ce sujet est largement concidéré et a reçu d’énormes contributions.

Ainsi, la modélisation et l’identification d’un système dynamique complexe est une tâche

importante pour la simulation, la conception de contrôle et le diagnostic de défaut.

Un certain nombre de méthodes ont été développées pour l’identification des modèles

linéaires [1].

Cependant, la plupart des systèmes réels montrent un comportement dynamique non

linéaire. Dans ce cas, il est très difficile de construire un modèle mathématique sur toute

sa plage de fonctionnement et l’utilisation de modèles linéaires est insuffisante pour leur

description.

Par conséquent, un intérêt considérable a été relevé pour l’identification des systèmes non

linéaires, qui reste un domaine de recherche ouvert, et aucun cadre général n’est disponible

pour la théorie des systèmes non linéaires [2–8].

En outre, il est cité dans la littérature que le travail sur la classe des systèmes non

linéaires ne concerne que des structures de modèles spécifiques tels que les modèles NAR-

MAX, séries de Volterra ou les modèles blocs orientés [5,9,10], ... Ces derniers sont utilisés

intensivement et constituent un outil puissant pour modéliser et optimiser les systèmes

non linéaires [11]. En effet, cette classe de modèles non linéaires permet de construire

des modèles à partir de blocs simples afin de trouver des structures suffisamment flexibles

pour couvrir de nombreux systèmes réels non linéaires pertinents. Ainsi, leur identification

reste un sujet de recherche très actif depuis plusieurs décennies.
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Les modèles non linéaires orientés par blocs comprennent des modèles complexes, qui

sont définis par la séparation du comportement statique non-linéaire et du comportement

linéaire invariant dans le temps (LTI) dans différents blocs.

L’interconnexion de ces parties dans plusieurs structures inclut le modèle de Hammer-

stein, Wiener, Wiener-Hammerstein, ... [5].

Dans cette étude, le cas du système de Wiener est considéré. Ce type de modèle est consti-

tué de bloc dynamique linéaire en série avec une non-linéarité statique.

Le modèle de Wiener révèle la capacité de décrire une classe importante de systèmes pra-

tiques et industriels dans plusieurs domaines tels que le contrôle [12], l’énergétique [13],

l’identification [14–17], le diagnostic de défauts [18,19]. Ils sont appliqués dans : les proces-

sus chimiques [20], les échangeurs de chaleur [21] et les micro-ondes non linéaires (nonlinear

microwaves) [22], etc ...

Le calcul fractionnaire est la deuxième notion-clé sur laquelle se base cette thèse.

Le calcul d’ordre non entier ou fractionnaire s’est considérablement développé depuis

1960 ; à ce jour, la théorie de la différentiation fractionnaire a connu un nombre important

de contributions et d’applications dans la vie réelle, en raison de sa meilleure représenta-

tion du comportement de la mémoire longue et de la structure dimensionnelle infinie [23].

En effet, les systèmes physiques comme les systèmes thermiques [24, 25], chimiques [26],

électrochimiques [27] et viscoélastiques [28] sont régis par des équations différentielles à

dérivées non entières.

Actuellement, l’intérêt de la dérivation non entière ne cesse de grandir, notamment dans

le domaine de l’automatique pour la modélisation, l’identification et la commande des

systèmes.

Actuellement, l’intérêt de la dérivation non entière ne cesse de grandir. Notamment un

nombre important de systèmes non linéaires présentent un comportement fractionnaire et

leur identification reste une tâche importante et un défi de recherche actuel.

L’objectif principal de cette thèse est d’apporter une contribution à l’identification des

modèles non linéaires d’ordre fractionnaire, en s’appuyant sur les systèmes régis par les

modèles non linéaires de Wiener.
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Pour décrire au mieux notre contribution, la progression de la thèse est ponctuée par

quatre chapitres dont le contenu est présenté ici d’une manière introductive.

Chapitre 1 : Systèmes non linéaires entiers

Une grande variété de systèmes non linéaires est rencontrée dans la réalité, dans ce pre-

mier chapitre, nous présenterons les principales classes dans le cas entier.

Notre attention s’est focalisée sur les modèles blocs orientés, en particulier sur le modèle

de Wiener. Ce dernier, permet de reproduire fidèlement le comportement de plusieurs

systèmes réels.

La description du modèle non linéaire de Wiener sera abordée. Par conséquent, nous intro-

duirons le modèle de Wiener sous forme de représentation d’état non linéaire polynomial

(PNLSS).

Chapitre 2 : Systèmes fractionnaires

La notion de différentiation d’ordre non entier ou fractionnaire, qui a intéressé la commu-

nauté scientifique et a fait l’objet de plusieurs travaux, sera considérée dans le deuxième

chapitre. La représentation des systèmes d’ordre fractionnaire sera ainsi rappelée, dans le

cas continu et le cas discret. Nous nous intéresserons aussi à la simulation de ces systèmes,

qui se repose essentiellement sur l’approximation de l’opérateur de dérivation (intégration)

fractionnaire.

Par la suite, la description du système de Wiener fractionnaire sera considérée, en se

basant sur le type du modèle choisi pour les blocs caractérisant le système. En effet, le

modèle de Wiener PNLSS fractionnaire (PNLFSS) et le modèle de Wiener décrit sous

forme de régression fractionnaire.

Chapitre 3 : Identification des systèmes non linéaires entiers et fraction-

naires

La première partie de ce chapitre s’intéressera à l’identification des systèmes non linéaires,

dans le cas entier. Pour cela, une méthode d’erreur de sortie basée sur l’algorithme de

Levenberg-Marquardt (LM) et une autre méthode heuristique : optimisation par essaim

de particules (Particle Swarm Optimization (PSO)) modifiée qui est l’optimisation par

essaim de particules à vitesse auto-adaptative (Self Adaptative velocity Particle Swarm
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Optimization (SAVPSO)) seront adaptées pour l’identification des systèmes de Wiener

PNLSS.

La deuxième partie, d’autre part, consiste à développer des algorithmes afin d’identifier

des systèmes non linéaires du type de Wiener PNLFSS, en se basant sur une méthode

métaheuristique et une méthode d’optimisation non linéaire.

Enfin, pour l’identification du modèle de Wiener décrit sous forme de régression fraction-

naire, l’algorithme PSO, basé sur le principe Key term, sera implémenté.

Chapitre 4 : Résultats de simulation et discussions

Le dernier chapitre, objet de notre contribution, se concentrera sur l’application des al-

gorithmes développés dans le troisième chapitre dans différents exemples de simulation.

Nous illustrerons dans ce chapitre les résultats de simulation obtenu, permettant de tester

et de vérifier l’efficacité des algorithmes présentés précédemment.

Dans ce contexte, différents exemples de simulation seront donnés pour l’identification du

modèle de Wiener PNLSS et sous forme de régression, dans le cas entier et dans le cas

fractionnaire.

Enfin, une conclusion générale résume les études effectuées et les résultats obtenus et

suggère des perspectives futures pour améliorer davantage notre contribution.



Chapitre 1

Systèmes non linéaires entiers

1.1 Introduction

L’étude des systèmes linéaires a connu un grand progrès grâce aux outils d’analyse

disponibles (algèbre linéaire, équations différentielles, systèmes différentiels

linéaires, etc ... ) [29]. Cependant la majorité des systèmes réels ne vérifient pas la propriété

de linéarité et les systèmes linéaires ne s’appliquent que dans un domaine de fonctionne-

ment restreint et limité.

Par conséquent, des modèles non linéaires sont nécessaires pour décrire leur riche com-

portement dynamique.

La notion de système non linéaire est fondée sur le non respect du principe de superpo-

sition [30]. Cette définition, ou plutôt cette non-définition, explique la complexité et la

diversité des systèmes non linéaires et des méthodes qui leur sont applicables. Il n’y a

pas de théorie générale qui s’applique à ces systèmes, par conséquent, il existe plusieurs

méthodes adaptées à certaines classes de ces systèmes dits non linéaires.

Historiquement, l’identification des systèmes non linéaires a mis l’accent sur quelques-uns

des modèles et s’est focalisée sur quelques classes spécifiques qui peuvent être étroitement

définies dans ce qui suit.

Ce chapitre est consacré à définir les systèmes non linéaires et de présenter les principales

classes de ces systèmes.
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1.2 Classes des modèles non linéaires

Les systèmes non linéaires peuvent être représentés sous différentes classes.

En effet, certaines classes ont la forme générale, dans le cas discret, donnée comme suit :

y(k) = f (φ(k), θ) + e(k) (1.1)

f(.) est une fonction, qui peut être, linéaire dans le cas des systèmes linéaires et non

linéaire pour le cas des systèmes non linéaires.

φ(k) est le vecteur de régression.

θ est le vecteur des paramètres du modèle et e(k) le bruit.

Par conséquent, en fonction de la forme du vecteur φ, différentes structures de modèles

non linéaires peuvent être définies telles que les modèles : NFIR, NARX, NARMAX, ...

1.2.1 Modèle NFIR

Dans les modèles FIR (Finite Impulse Response) et NFIR (Nonlinear Finite Impulse

Response) le régresseur est seulement en fonction de u(k − i).

Le modèle FIR peut être décrit par [31] :

y(k) = B(q)u(k) + e(k) (1.2)

avec B(q) un polynôme d’ordre nB, défini par B(q) = b1q
−1 + . . .+ bnB

q−nB .

Par conséquent,

y(k) = b1q
−1u(k) + b2q

−2u(k) + . . .+ bnB
q−nBu(k) + e(k) (1.3)

Le modèle NFIR peut être défini en utilisant une fonction non linéaire (f) pour l’équation

(1.3), par conséquent, la sortie du modèle NFIR est :

y(k) = f (u(k − 1), . . . , u(k − nB), θ) + e(k) (1.4)
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1.2.2 Modèle NARX

Le modèle ARX (Autoregressive with exogenous input) est donné comme suit [31] :

A(q)y(k) = B(q)u(k) + e(k) (1.5)

A(q) un polynôme d’ordre nA et A(q) = 1 + a1, . . . , anA
.

Ainsi, la sortie du modèle est représentée comme suit :

y(k) = b1u(k − 1) + . . .+ bnB
u(k − nB)− a1y(k − 1)− . . .− anA

y(k − nA) (1.6)

Le modèle NARX (Nonlinear Auto-Regressive with Exogenous input) peut aussi être

déduit en remplaçant la relation linéaire dans l’équation (1.6) par une fonction non li-

néaire, comme suit :

y(k) = f (u(k − 1), . . . , u(k − nB), y(k − 1), . . . , y(k − nA), θ) + e(k) (1.7)

f est une fonction non linéaire.

1.2.3 Modèles NARMAX

Dans le cas linéaire, la sortie du modèle ARMAX (Autoregressive Moving Average

Model with exogenous inputs) est représentée par :

y(k) =
B(q)

A(q)
u(k) +

M(q)

A(q)
e(k) (1.8)

M(q) un polynôme d’ordre nM .

Le modèle NARMAX (Nonlinear Autoregressive Moving Average Model with exoge-

nous inputs), introduit en 1981 et développé dans [10,32–34], est une extension du modèle

ARMAX linéaire. Ce type de modèle permet de représenter une grande classe de systèmes

non linéaires [35], et peut être défini par l’équation (1.9) : [31]

y(k) = f(y(k − 1), y(k − 2), . . . , y(k − nA),

u(k − 1), u(k − 2), . . . , u(k − nB),

e(k − 1), e(k − 2), . . . , e(k − nM), θ) + e(k)

(1.9)
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f(.) est une fonction non-linéaire.

De nombreux types de modèles non linéaires, y compris les modèles NFIR (Nonlinear

Finite Impulse Response), NARX (Nonlineaire Autoregressive with exogenous input)

peuvent facilement être considérés comme des cas particuliers du modèle NARMAX.

1.2.4 Modèle NBJ

Le modèle BJ (Box-Jenkins) fournit une autre forme en multipliant le bruit par

M(p)/N(p) [31]. Le modèle BJ est défini comme suit :

y(k) =
B(q)

H(q)
u(k) +

M(q)

N(q)
e(k) (1.10)

avec B, H , M et N des polynômes d’ordre nB, nH , nM et nN respectivement.

Avec par example :


































B(q) = b1q
−1 + . . .+ bnB

q−nB

H(q) = 1 + h1q
−1 + . . .+ hnH

q−nH

M(q) = 1 +m1q
−1 + . . .+mnM

q−nM

N(q) = 1 + n1q
−1 + . . .+ nnN

q−nN

(1.11)

Le modèle NBJ (Nonlinear Box-Jenkins) peut être déduit en remplaçant la relation

linéaire dans l’équation (1.10) par une fonction non linéaire, comme suit [31] :

y(k) = f(u(k − 1), . . . , u(k − nB − nN), . . . , u(k − nB),

y(k − 1), . . . , y(k − nN), . . . , y(k − nH), . . . , y(k − nH − nN),

e(k − 1), . . . , e(k − nM), . . . , e(k − nH), . . . , e(k − nH − nM), θ)

(1.12)

De plus, il existe différentes formes utilisées pour la représentation des systèmes non

linéaires ; conduisant à d’autres modèles non linéaires, tels que les séries de Volterra et les

modèles non linéaires de fonction de base orthonormées (NOBF).

1.2.5 Modèles non linéaires des fonctions de base orthonormées

Les modèles non linéaires de fonctions de bases orthonormées (Orthonormal Basis

function models (OBF)) peuvent être considérés comme la généralisation du modèle FIR
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et NFIR.

Dans le domaine temporel, la sortie y(k) peut être représentée par une somme pondérée

de ces fonctions de base, à savoir la réponse impulsionnelle des filtres. En effet, pour le

modèle FIR (Finite Impulse Response), cette somme pondérée est particulièrement simple

car cette fonction de base est l’impulsion de Dirac, mais l’ordre du modèle doit être choisi

très élevé. Dans les modèles OBF, les filtres triviaux qi sont remplacés par des filtres

orthonormés plus généraux et plus complexes li(q) [31].

Les fonctions de bases orthonormées telles que Laguerre et Kautz sont très répandues,

et un traitement spécial est nécessaire pour concevoir les paramètres caractéristiques des

fonctions de base. Pour le cas utilisant ces filtres, le vecteur de régression pour le modèle

NOBF a la forme [18] :

φ(q) = [l1(q)u(k) l2(q)u(k) . . . li(q)u(k)]
T (1.13)

Par exemple, le ième filtre de Laguerre est donné par :

li(q, g) =

√

1− g2

q − g

(

1− gq

q − g

)i−1

(1.14)

g un paramètre de valeur réelle et |g| < 1.

Alternativement, le ième filtre de Laguerre peut être calculé de manière récursive comme

suit :

li(q, g) =
1− qg

q − g
li−1(q, g) (1.15)

1.2.6 Modèle Séries de Volterra

Volterra, en (1959), fut le premier à introduire la série de Volterra [36] ; puis Rugh

(1981) [37] pour l’aspect mathématique et Hélie et Roze (2008) [38] pour une application

à un système acoustique non linéaire.

Les séries de Volterra sont une extension de l’intégrale de convolution linéaire et repré-

sentent les systèmes légèrement non linéaires comme une série de multi-sommations, ou

intégrales dans le cas de temps continu, des noyaux de Volterra (hi) et des entrées [35].

Afin d’arriver à l’expression de la sortie des séries de Volterra, considérons un système

linéaire caractérisé par sa réponse impulsionnelle h1 et un signal d’entrée u(k).
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La sortie y1(k) est exprimée comme le produit de convolution :

y1(k) = Σ+∞

0 h1(τ1)u(k − τ1) (1.16)

h1 est considéré le 1-ème noyau de Volterra.

La sortie y2, du 2-ème noyau de Volterra, est :

y2(k) = Σ+∞

0 Σ+∞

0 h2 (τ1, τ2) u (k − τ1)u (k − τ2) (1.17)

Pour un système non linéaire, une structure de modèle de la série Volterra est écrite

comme la somme infinie :

y(k) = Σ+∞

K=1yK(k) = y1(k) + y2(k) + . . .+ yK(k) + . . . (1.18)

où yK , la sortie du K-ème noyau de Volterra (hK), qui est écrit comme la généralisation

du produit de convolution (l’équation (1.16)) au K-ème ordre :

y(k)K = Σ+∞

0 . . .Σ+∞

0 hK (τ1, . . . , τK)Π
K
i=1u (k − τi) (1.19)

Par conséquent, en combinant les équations (1.18) et (1.19), la sortie y(k) d’un système

non linéaire peut être exprimée, dans le cas continu, par :

y(k) = Σ+∞

K=1Σ
+∞

0 . . .Σ+∞

0 hK (τ1, . . . , τK) Π
K
i=1u (k − τi) (1.20)

avec hK est le K-ème ordre du noyau de Volterra.

Des études approfondies des modèles des séries de Volterra montrent que le principal

inconvénient de cette approche est le grand nombre de paramètres impliqués, donnant lieu

à un modèle de grande complexité [39]. Par conséquent, les difficultés pratiques à mesurer

et à étendre l’estimation du noyau à des ordres supérieurs au troisième ordre [40] ; ce qui

limite leurs utilisations.

1.2.7 Modèles blocs orientés

Plus récemment, les recherches menées sur l’identification se sont tournées vers un

autre outil puissant pour la modélisation et l’optimisation des systèmes non linéaires, à
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savoir les modèles blocs orientés [5, 41, 42]. Ce type de modèles peut être décrit par des

connexions de groupes d’éléments ou de blocs dynamiques linéaires et blocs non linéaires

statiques. Ainsi, cette classe de systèmes non linéaires est définie par la séparation du

comportement statique non linéaire et du comportement linéaire à temps invariant dans

différents blocs. En effet, l’interconnexion de ces derniers conduit à plusieurs structures.

Parmi les modèles de ce type on peut citer les suivants :

1.2.7.1 Modèle de Hammerstein

Dans le modèle de Hammerstein, une non-linéarité statique est suivie d’une dynamique

linéaire, comme montré sur la figure (1.1) [2, 7].

Non Linéaire
PartieEntrée Sortie

Linéaire
Partie

Figure 1.1: Modèle de Hammerstein

Le modèle de Hammerstein a été utilisé pour modéliser des processus biologiques

[43, 44], des processus chimiques [45], dans des applications de traitement du signal [46]

et pour les problèmes de contrôle [47].

1.2.7.2 Modèle de Wiener

La structure des systèmes Wiener, proposé en 1958 par Wiener, est représentée sur

la figure (1.2) ; Ce modèle a deux blocs de même type que le modèle de Hammerstein,

mais dans l’ordre inverse, où le bloc dynamique linéaire est suivi d’un bloc statique non

linéaire [7].

Ce modèle peut approximer arbitrairement la plupart des processus dynamiques li-

néaires avec la sortie obtenue en utilisant un capteur non linéaire comme cité dans [16,17] ;

ou lorsque le système dynamique linéaire est connecté à une non-linéarité sans mémoire
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Linéaire
PartieEntrée Sortie

Non Linéaire
Partie

Figure 1.2: Modèle de Wiener

comme une zone morte ou une saturation [48].

En outre, il est utilisé pour décrire un large spectre de procédés industriels tels que les

systèmes de contrôle du pH [49,50], échangeurs de chaleur [21,51], ainsi qu’un écoulement

de fluide [52], colonne de distillation [53] et exemples biologiques [54], ... etc.

1.2.7.3 Modèle de Wiener-Hammerstein

Les systèmes de Wiener-Hammerstien sont des systèmes dynamiques caractérisés par

un raccordement en série de trois blocs : un système dynamique linéaire, une non-linéarité

statique et un autre système dynamique linéaire différent, comme montré dans la figure

(1.3).

Linéaire
PartieEntrée Sortie

Non Linéaire
Partie Partie

Linéaire

Figure 1.3: Modèle de Wiener-Hammerstein

1.2.7.4 Modèle de Hammerstein-Wiener

Un autre modèle bloc est le Modèle de Hammerstein-Wiener. Ce dernier est présenté

par la figure (1.4).
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Non Linéaire
PartieEntrée Sortie

Linéaire
Partie Partie

Non Linéaire

Figure 1.4: Modèle de Hammerstein-Wiener

L’idée de base de l’approche de la modélisation par blocs structurés consiste à identifier les

blocs individuels dans le système en se basant uniquement sur les mesures d’entrée-sortie

externes ; c’est-à-dire sans accès à des signaux internes de manière à maintenir la relation

avec le système sous-jacent et les composants représentés par chaque bloc [35].

La majorité des travaux concernant les systèmes non linéaires de type blocs orientés, ont

considéré que la partie dynamique linéaire est paramétrique. Par conséquent, le bloc li-

néaire est décrit par une fonction de transfert d’ordre connu [55], ou une représentation

d’état avec la connaissance du degré de la dynamique [56]. La représentation non para-

métrique a également été utilisée ; la partie linéaire a donc été choisie comme FIR, IIR et

comme la réponse fréquentielle [57].

Les modèles représentants les éléments statiques non linéaires peuvent être sous diffé-

rentes formes, telles que les formes polynômiales de degré connues [58], les polynômes de

Laguerre [59], les splines cubiques [60], une zone morte ou une saturation [48].

En effet, il est cité que l’avantage majeur de l’utilisation des modèles polynomiaux, repré-

sentants la partie non linéaire, est l’optimisation efficace des paramètres.

En outre, l’inconvénient des principales approches proposées dans la littérature est la pa-

ramétrisation des blocs linéaires et non linéaires en utilisant des modèles d’entrées-sorties,

ce qui induit la dépendance de la méthode d’identification par rapport au modèle d’ordre

choisi. L’utilisation de la représentation de l’espace d’état, comme partie linéaire, peut

être une solution à ce problème. De plus, les modèles d’espace d’état sont souvent préférés

aux modèles d’entrées-sorties pour traiter aussi bien les systèmes multivariables que les

systèmes SISO.

Dans cette thèse, l’identification des systèmes non linéaires de type blocs orientés est
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considérée ; en particulier, notre étude se basera sur le modèle de Wiener.

Dans ce but, le modèle d’espace d’état non linéaire polynomial (PNLSS) qui est la généra-

lisation du modèle d’espace d’état au cas non linéaire a été implémenté pour la description

du système de Wiener.

1.3 Représentation d’état non linéaire polynomiale

La forme générale du modèle de l’espace d’état non linéaire discret est sous la forme :







x(k + 1) = f(x(k), u(k), θ)

y(k) = g(x(k), u(k), θ)
(1.21)

Afin d’appliquer une expansion fonctionnelle des fonctions f(.) et g(.), nous avons

opté pour une approche polynomiale. Dans ce cas, la représentation de l’espace d’état

non linéaire polynomiale (Polynomial Non-linear State Space (PNLSS)) se compose d’un

modèle linéaire classique de l’espace d’état avec des termes non linéaires. Son principal

avantage est sa possibilité de décrire une classe très grande des systèmes non linéaires, et

son application facile dans le cas multivariable.

Ce modèle est défini comme suit [9, 42, 61] :







x(k + 1) = Ax(k) +Bu(k) + Eζ(k)

y(k) = Cx(k) +Du(k) + Fη(k)
(1.22)

Les coefficients du sous-ensemble linéaire sont donnés par les matrices A ∈ Rna∗na et

B ∈ Rna∗nu dans l’équation d’état, C ∈ Rny∗na et D ∈ Rny∗nu dans l’équation de sortie.

Les vecteurs ζ(t) ∈ Rnζ et η(t) ∈ Rnη contiennent des monômes non linéaires dans x(t) et

u(t) du degré deux jusqu’à un degré choisi r. Les coefficients liés à ces termes non linéaires

sont donnés par les matrices E ∈ Rna∗nζ et F ∈ Rna∗nη .

Notons que les monômes du degré un sont inclus dans la partie linéaire de la structure du

modèle PNLSS.

Dans la littérature, il est montré que certains modèles non linéaires de structure blocs

orientés peuvent être décrits par le modèle PNLSS.
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1.4 Description du modèle de Wiener sous forme PNLSS

Dans cette section, on considère la description du modèle de Wiener. Dans ce but,

l’approche PNLSS est utilisée. Cependant on se limitera aux systèmes SISO (une seule

E/S).

Dans ce cas, le système de Wiener est composé d’un bloc dynamique linéaire modélisé

par un modèle d’espace d’état d’ordre connu na (équation 1.23), suivi d’un bloc non li-

néaire statique (équation 1.24) qui est un polynôme non linéaire d’ordre connu r (équation

1.25) [62, 63] comme le montre la figure (1.5).

v(k) = C0x(k) +D0u(k)

u(k) y(k)
f(v(k))x(k + 1) = A0x(k) + B0u(k) v(k)

e(k)

Figure 1.5: Modèle de Wiener PNLSS

avec






x(k + 1) = A0x(k) +B0u(k)

v(k) = C0x(k) +D0u(k)
(1.23)

f(v(k)) = p1f1(v(k)) + p2f2(v(k)) + . . .+ prfr(v(k)) (1.24)

y(k) = Σr
i=1piv

i(k) (1.25)

En remplaçant la 2ème équation de (1.23) dans (1.25), nous avons la sortie du modèle

de Wiener est donnée par :



















x(k + 1) = A0x(k) +B0u(k)

v(k) = C0x(k) +D0u(k)

y(k) = Σr
i=1pi (C0x(k) +D0u(k))

i

(1.26)
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x(k + 1) = A0x(k) +B0u(k)

y(k) = p1 (C0x(k) +D0u(k)) + Σr
i=2pi (C0x(k) +D0u(k))

i
(1.27)

Dans le cas où na = 2 et r = 2 on a :







x(k + 1) = A0x(k) +B0u(k)

y(k) = p1C0x(k) + p1D0u(k) + p2 (C0x(k) +D0u(k))
2

(1.28)

En considérant C0 = [c1 c2], D0 = d et x = [x1 x2]
T , la sortie du système de l’équation

(1.28) est donnée par : (afin de ne pas surcharger les équations, la variable k est négligée)

y = p1v
1 + p2v

2

= p1 (C0x+D0u) + p2 (C0x+D0u)
2

(1.29)

et

y = p1 (c1x1 + c2x2 + du) + p2 (c1x1 + c2x2 + du)2 (1.30)

En appliquant l’expansion multinomiale, nous obtenons l’équation suivante :

y = p1c1x1 + p1c2x2 + p1du+ p2 (c
2
1x

2
1 + 2c1c2x1x2 + 2c1dx1u+ c22x

2
2 + 2c2dx2u+ d2u2)

(1.31)

La sortie (équation 1.31) peut être reformulé et donne l’écriture sous forme vectorielle

suivante :

y =
[

p1c1 p1c2

]





x1

x2



+ [p1d]u +
[

p2c
2
1 2p2c1c2 2p2c1d p2c

2
2 2p2c2d p2d

2

]































x2
1

x1x2

x1u

x2
2

x2u

u2































(1.32)

Par conséquent, les équations PNLSS analogue qui décrivent le comportement du système
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de Wiener sont :






































































x(k + 1) = A0x(k) +B0u(k)

y = p1

[

c1, c2

]





x1

x2



+ p1 [d] u +p2

[

c21 2c1c2 2c1d c22 2c2d d2
]































x2
1

x1x2

x1u

x2
2

x2u

u2































(1.33)

Les matrices du système de Wiener sous forme PNLSS (équation 1.22) s’en déduisent

comme suit :














































































































A = A0

B = B0

C = p1C0

D = p1D0

E = 0

F =
[

p2 [C0 D0]
2 . . . pr [C0 D0]

r]

et

F = [p2[Z]
2 . . . pr[Z]

r]

avec

Z = [C0 D0]

(1.34)

avec


















ζ(k) = 0

η(k) = [ξ2(k) . . . ξr(k)]

ξ(k) = [x(k) u(k)]

(1.35)

Le modèle de Wiener, au cas entier général, est décrit par l’équation suivante :







x(k + 1) = Ax(k) +Bu(k) + Eζ(k)

y(k) = Cx(k) +Du(k) + Fη(k)
(1.36)



20 Systèmes non linéaires entiers

Par conséquent, nous pouvons conclure qu’un système de Wiener avec une non-linéarité

continue peut-être représenté par l’approche PNLSS.

1.5 État de l’art sur l’identification des systèmes non

linéaires entiers

L’identification des systèmes non linéaires est un domaine de recherche en évolution

rapide. Ainsi, de nombreuses méthodes et algorithmes d’identification ont été développés,

en se concentrant sur les classes principales des modèles non linéaires. En effet, on peut

citer l’identification du modèle NARMAX [35,64] et des séries de Volterra [39], ainsi que

l’identification de l’espace d’état non linéaire [65].

En outre, le problème d’identification des systèmes blocs structurés a connu beaucoup

de contributions ; dans ce contexte, la méthode du maximum de vraisemblance [66] et

la meilleure approximation linéaire (Best linear approximation) [61] ont été utilisés pour

identifier le modèle de Wiener-Hammerstein.

De plus, plusieurs travaux ont abordé le problème l’identification des systèmes Hammer-

stein. En effet, dans [67–69], les auteurs ont utilisé l’algorithme des moindres carrés récur-

sif pour identifier les systèmes non linéaires Hammerstein. Dans [70] les auteurs abordent

le principe d’identification hiérarchique, en appliquant l’algorithme des moindres carrés

hiérarchique (HLS) pour l’estimation des paramètres du système Hammerstein du type

CAR (Controlled Auto Regressive). De plus, l’optimisation par essaim de particules a été

proposée dans [71,72] et l’algorithme de Levenberg-Marquardt dans [73], afin d’identifier

un système Hammerstein.

Dans la littérature, le problème d’identification des systèmes de Wiener représente un

domaine de recherche important où divers travaux ont été réalisés. En effet, plusieurs

méthodes ont été proposées : en guise d’exemple, la méthode étudiée dans [74] utilise

le principe de sur-paramétrisation basée sur la méthode de programmation semi-définie

(SDP), dans [75], les auteurs emploient la méthode des moindres carrés. De leurs coté, les

auteurs [76, 77] ont fait recours à la méthode de maximum de vraisemblance pour iden-
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tifier les modèles de Wiener. Dans le même cadre, l’algorithme des moindres carrés [78],

la méthode du gradient [79] et la méthode du gradient hiérarchique [80] ont été considé-

rées. En outre, des algorithmes itératifs basés sur l’algorithme des moindres carrés [81]

et l’algorithme de Newton [82] ont aussi été utilisés. De plus, l’identification des modèles

de Wiener inclut aussi l’utilisation de l’algorithme des moindres carrés récursifs, avec la

partie non linéaire supposée être inversible [15, 83, 84].

1.6 Conclusion

Dans ce chapitre, les principales classes des systèmes non linéaires ont été présentées.

En effet, nous avons défini les principales classes des modèles des systèmes non linéaires

utilisés dans la littérature. Notre attention s’est ainsi focalisée sur la classe des modèles

blocs orientés, en particulier le modèle de Wiener, qui sera considéré tout au long de ce

travail. Il est décrit dans ce chapitre selon une approches adaptée pour la modélisation

et l’identification dans le cas entier. Par la suite, un état de l’art de l’identification des

systèmes non linéaires a aussi été donné, pour le cas entier.

Le chapitre suivant, sera consacré aux systèmes d’ordre fractionnaire non linéaires.





Chapitre 2

Systèmes fractionnaires

2.1 Introduction

Le calcul non entier ou fractionnaire a beaucoup intéressé les chercheurs dans plusieurs

domaines, particulièrement en mathématiques et en ingénierie.

L’origine du calcul fractionnaire est une question clé de Leibniz en 1695 [85–87] ; qui a

proposé, dans une lettre a L’Hospital, de généraliser sa formule pour la dérivée nième,
dny

dxn
≡ Dny pour n > 0 et il posa la question : et si n = 1/2 ?

Par la suite, on retrouve la contribution de plusieurs mathématiciens connus tels qu’Euler

ou Lagrange au XVIIIe siècle, Laplace, Fourier, Liouville (1832, 1837) ou Riemann (1847)

au XIXe siècle, ainsi que Grünwald (1867) et Letnikov (1868) dans la seconde moitié du

même siècle.

Le calcul fractionnaire a en effet permis une meilleure représentation et compréhension

des phénomènes physiques à mémoire longue et de dimension infinie ; tels que l’électro-

chimie [88], l’électromagnétisme et les machines électriques [89], les systèmes thermiques

et la conduction thermique [90, 91], la transmission et l’acoustique [92, 93], les matériaux

viscoélastiques [94] et la robotique [95].

Dans la théorie du contrôle, les premières contributions ont fourni des généralisations de

méthodes d’analyse classiques pour les systèmes d’ordre fractionnaire (fonction de trans-

fert, réponse fréquentielle, etc.) [96–98].
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Récemment, cet outil a trouvé un regain d’application dans la modélisation des phéno-

mènes physiques et des systèmes réels. Une riche source de références sur le calcul d’ordre

fractionnaire peut être fournie par plusieurs ouvrages récents, tel que : [23, 85–87, 97, 99,

100].

L’objectif de ce chapitre est de présenter quelques notions mathématiques du calcul frac-

tionnaire de base, nécessaires pour la suite de notre étude, puis de définir le système de

Wiener fractionnaire.

2.2 Opérateurs d’ordre fractionnaire

Le développement du calcul d’ordre fractionnaire est basé sur la généralisation des

opérateurs d’intégration et différentiation en un seul opérateur fondamental Dα
t , où α est

l’ordre de l’opérateur qui est un nombre non entier [101]. L’opérateur integro différentiel

continu est défini par :

Dα
t =























dα

dtα
pour α > 0

1 pour α = 0

Iαt pour α < 0

(2.1)

Les opérateurs Dα
t et Iαt représentent respectivement l’opérateur de la dérivation et

d’intégration d’ordre non entier.

L’intégration et la dérivation fractionnaires sont la généralisation de l’intégration et de

la dérivation classique entière à des ordres quelconques non entiers irrationnels ou com-

plexes.

En effet, en 1947, Riemann a proposé de remplacer la fonction factorielle par la fonction

Gamma, à un nombre non entier réel α ∈ R∗

+.

En outre, la généralisation de la dérivation entière à des ordres non entiers a donné le jour

à plusieurs définitions, qui ne sont pas toutes équivalentes.

Dans le cas discret, comme dans le cas continu, il existe différentes définitions de l’opé-

rateur de différenciation fractionnaire. Les plus utilisées sont celles de Riemann-Liouville,

Caputo et celle de Grunwald-Letnikov [102], qui sont représentées dans ce qui suit.
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2.2.1 Différence fractionnaire au sens de Riemann-Liouville

Soit f une fonction à valeur réelle définie sur (N)a, avec a ∈ R.

La différence au sens de Riemann-Liouville est donnée, pour 0 < α < 1

et f : Na −→ R, par l’équation suivante :

(a∆
α
hf) (t) = ∆h

(

a∆
−(1−α)
h f

)

(t) (2.2)

t ∈ Na+(1−α), avec Na = {a, a + 1, . . .} .

2.2.2 Différence fractionnaire au sens de Caputo

Caputo, de son coté, a aussi défini les différences d’ordre fractionnaire comme suit ;

Pour 0 < α < 1 et f : Na −→ R.

La différence de type Caputo est définie comme suit :

(a∆
α
Cf) (t) =

(

a∆
−(1−α)∆f

)

(t)

=
1

Γ (1− α)
Σ

t−(1−α)
s=a (t− s− 1) (∆f) (s)

(2.3)

avec ∆f (s) = f (s+ 1)− f (s) la différence classique.

t ∈ Na+(1−α), avec Na = {a, a+ 1, . . .} .

Γ est la fonction Gamma d’Euler.

2.2.3 Différence fractionnaire au sens de Grunwald-Letnikov

La définition proposée par GL consiste la généralisation de la définition de la dérivée

entière d’une fonction temporelle f à des dérivées d’ordre réelle α ∈ R∗

+.

Soit le temps d’échantillonnage t = kh pour k = 0, 1, 2, . . . et h la période d’échantillon-

nage qu’on suppose, sans perte de généralité, dans la suite égale à 1 (h = 1). La différence

finie d’ordre 1 est donnée comme suit :
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∆1f (k + 1) = f (k + 1)− f (k) (2.4)

L’équation (2.4) représente aussi l’approximation discret d’Euler de la dérivée d’ordre

entier
df(t)

t
; la généralisation à un ordre α ∈ R∗

+ est formulée comme suit [103] :

∆αf (kh) =
1

hα

∑k
j=0(−1)j





α

j



 f((k − j)h) (2.5)

∆ est l’opérateur de dérivation fractionnaire discret avec un temps initial égal à zéro.

α est une valeur fractionnaire avec α ∈ R∗

+.

La notation





α

j



 désigne le binôme de Newton défini par :





α

j



 =







1, for j = 0

α(α−1)...(α−j+1)
j!

, for j > 0
(2.6)

On note que pour la dérivée entière, la dérivée d’ordre 1, mis à part j = 0 et j = 1,

les coefficients de pondération (−1)j





α

j



 sont nuls ; impliquant ainsi une caractérisation

locale de de la fonction.

Par contre, pour des ordres non entiers, ces coefficients de pondération ne s’annulent pas.

De plus, la dérivée non entière à chaque instant est une combinaison linéaire de toutes les

valeurs de la fonction f((k − j)h), j = 0, 1, . . . k. En effet, la dérivée fractionnaire d’une

fonction à un instant t prend en compte les valeurs de la fonction à tous les temps passés,

cela montre qu’à l’inverse de la dérivée entière, la dérivée non entière donne une carac-

térisation globale de la fonction. Par conséquent, les systèmes non entiers sont souvent

assimilés à des systèmes à mémoire longue.

Dans cette étude, la définition attribuée à GL, qui est la plus adéquate pour la simu-

lation des systèmes discrets d’ordre fractionnaire, est utilisée pour les calculs numériques.
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2.3 Modèles des systèmes d’ordre fractionnaire

La représentation et la description du comportement d’un système d’ordre fraction-

naire peut se faire en utilisant trois modèles [101, 104] qui sont :

– Équation différentielle.

– Fonction de transfert .

– Représentation d’état.

Dans ce qui suit, nous développerons, plus en détails, ces représentations dans le cas

de systèmes continus et discrets.

2.3.1 Cas continu

Pour cette section, nous nous focaliserons sur la représentation des systèmes d’ordre

fractionnaire évoluant en temps continu.

2.3.1.1 Équation différentielle d’ordre fractionnaire

La modélisation du comportement dynamique de plusieurs systèmes peut se faire par

des équations différentielles comprenant des dérivées d’ordre fractionnaire.

Un système mono-variable (SISO) peut être identifié par l’équation différentielle d’ordre

fractionnaire suivante [104]

y(t) +
∑n

i=1 aiD
αiy(t) =

∑m
j=1 bjD

βju(t) + b0u(t) (2.7)

avec u(t) ∈ R et y(t) ∈ R sont l’entrée et la sortie du système respectivement.

ai, bj ∈ R. αi, βj ∈ R+ sont les ordres de dérivation, avec 0 < α1 < α2 < . . . < αn,

0 < β1 < β2 < . . . < βm.

Lorsque les ordres de dérivation αi, βj sont tous multiples d’un même nombre réel α tel

que αi = iα ; βj = jα, le système non entier est alors dit commensurable et l’équation

(2.7) se réécrit comme suit :

y(t) +
∑n

i=1 aiD
iαy(t) =

∑m
j=1 bjD

jαu(t) + b0u(t) (2.8)
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2.3.1.2 Fonction de transfert non entière

L’application de la transformée de Laplace sur l’équation différentielle généralisée (2.7),

en considérant les conditions initiales nulles, permet de déduire la fonction de transfert

généralisée (2.9) :

G(s) = y(s)
u(s)

=
b0+

∑m
j=1 bjs

βj

1+
∑n

i=1 aiD
αi

(2.9)

Dans le cas commensurable, la fonction de transfert s’écrit :

G(s) =
b0+

∑m
j=1 bjs

jα

1+
∑n

i=1 aiD
iα

(2.10)

Pour le cas multivariable, le système peut être décrit par une matrice de fonctions de

transfert non entière, ou un système d’équations différentielles fractionnaires.

• Dans le cas entier, la dimension n correspond à l’ordre du polynôme (puissance

maximale du polynôme), dans le cas des systèmes fractionnaires ; le terme ordre du

système est remplacé par le terme dimension du système, et les pôles du système

sont les racines du polynôme du dénominateur.

2.3.1.3 Représentation d’état des systèmes non entiers

Le modèle d’état d’un système fractionnaire linéaire, continu invariant multi variable,

s’écrit sous la forme :






D(α)x(t) = Ax(t) +Bu(t)

y(t) = Cx(t) +Du(t)
(2.11)

avec u ∈ R, y ∈ R, α ∈ R+ ; le vecteur d’ordre fractionnaire est :

(α) = [α1 α2 . . . αna ]
T (2.12)

et

D(α)x = [Dα1x1 Dα2x2 . . . Dαnxna ]
T (2.13)
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Dans le cas d’un système d’ordre fractionnaire commensurable, tous les états xi(t) sont

dérivés à un même ordre non entier α :

D(α)x = [Dαx1 Dαx2 . . . Dαxna ]
T (2.14)

2.3.2 Cas discret

Dans cette partie, les modèles représentant les systèmes d’ordre fractionnaire sont

considérés dans le cas discret.

2.3.2.1 Fonction de transfert fractionnaire discrète

Une fonction de transfert fractionnaire au cas discret, notée G(z), est décrite par :

G(z) = B(z)
A(z)

(2.15)

avec







A(z) = 1 +
∑na

i=1 aiz
−αi

= 1 + a1z
−α + . . .+ anaz

−naαna

(2.16)







B(z) =
∑nb

j=1 bjz
−αj

= b1z
−α + . . .+ bnb

z−nbαnb

(2.17)

a = [a1 ... ana ] et b = [b1 ... bnb
] sont des vecteurs de coefficients de longueur respecti-

vement na et nb.

αi et αj sont les ordres fractionnaires. Dans le cas commensurable, ces ordres fraction-

naires sont des multiples de la même base α (αi = iα et βj = jα pour i = 1, . . . , na et

j = 1, . . . , nb).

La fonction de transfert d’ordre fractionnaire commensurable est donnée comme suit :

G(z) =
b1z−α+...+bnb

z−nbα

1+a1z−α+...+anaz
−naα

(2.18)
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2.3.2.2 Équation aux différences fractionnaire dans le cas discret

A partir de la fonction de transfert (équation 2.15), on a :

y(k) = B(z)
A(z)

u(k) (2.19)

L’équation (2.19) peut être réécrite comme suit :

A(z)y(k) = B(z)u(k) (2.20)

et

(1 +
∑na

i=1 aiz
−αi) y(k) =

∑nb

j=1 bjz
−βju(k) (2.21)

Dans le cas d’ordre commensurable, on a :

y(k) = −
∑na

i=1 ai (z
−i)

α
y(k) +

∑nb

j=1 bj (z
−j)

α
u(k) (2.22)

On note que z−1 est l’opérateur de retard, avec :

z−1y(k) = y(k − 1)

En utilisant l’opérateur de différence d’ordre fractionnaire ∆, on obtient la relation sui-

vante :

y(k) = −a1∆
αy(k − 1)− . . .− ana∆

αy(k − na)

+b1∆
αu(k − 1) + . . .+ bnb

∆αu(k − nb)
(2.23)

avec

∆αy (k) =
1

hα

∑k
j=0(−1)j





α

j



 y((k − j)h) (2.24)

et

∆αu (k) =
1

hα

∑k
j=0(−1)j





α

j



 u((k − j)h) (2.25)
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2.3.2.3 Représentation d’état des systèmes d’ordre fractionnaire

Dans la littérature, il est cité qu’il existe plusieurs définitions de la représentation de

l’espace d’état fractionnaire [102].

Parmi ces définitions, nous considérons le modèle d’état fractionnaire à temps discret,

utilisé dans [105], donné par :







∆(α)x(k + 1) = Ax(k) +Bu(k)

y(k) = Cx(k) +Du(k)
(2.26)

∆(α)x(k) est le vecteur d’espace d’état fractionnaire exprimé comme suit :

∆(α)x(k) = [∆α1x1(k) ∆α2x2(k) . . . ∆αnxn(k)]
T (2.27)

Dans le cas commensurable, on a le vecteur des variables d’état est :

∆(α)x(k) = [∆αx1(k) ∆αx2(k) . . . ∆αxna(k)]
T (2.28)

2.4 Stabilité des systèmes fractionnaires

Il est noté [106,107] qu’un système fractionnaire d’ordre commensurable est dit BIBO

(bounded-input bounded-output) stable lorsque les pôles ρi du système vérifient la condi-

tion suivante :

|arg(ρi)| > α
π

2
i = 1, . . . , n (2.29)

avec 0 < α < 2, arg(ρi) est l’argument de la racine ρi. Par conséquent, les différentes

régions de stabilité sont illustrées par la figure (2.1).
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Im(p)

Re(p)

απ
2

−απ
2

0 < α < 1

Im(p)

Re(p)

1 < α < 2

stable

stable

stable

stable

stable

stable

instable

instable

instable

instable

απ
2

−απ
2

instable

instable

Figure 2.1: Domaine de stabilité des systèmes fractionnaires

Dans le cas où le système est représenté par un modèle d’état au cas discret, il est

asymptotiquement stable si et seulement si [105] :

‖ A ‖ < 1 (2.30)

où ‖ . ‖ désigne la norme matricielle définie comme max ‖ γi ‖.

γi est la ième valeur propre de la matrice A.

2.5 Simulation des systèmes fractionnaires

La représentation irrationnelle des systèmes fractionnaires complique leurs simulations

qui repose essentiellement sur la modélisation et la simulation de l’opérateur de dérivation

ou d’intégration non entier. Pour résoudre ce problème, plusieurs méthodes, basées sur

l’approximation de l’opérateur de dérivation (intégration) fractionnaire ont été dévelop-

pées. En effet, deux approches différentes peuvent être distinguées ; à savoir l’approche

continue et l’approche discrète [104, 108].

L’approche continue consiste à approximer le système à simuler par un modèle ration-

nel continu équivalent. Dans cette approche, plusieurs méthodes d’approximation ont été

développées. La technique d’Oustaloup [99], Charef [109] et Trigeassou [110] reposent sur

l’utilisation d’une distribution récursive de zéros et pôles d’ordre entier, répartis dans une

bande de fréquence limitée. La méthode de Carlson est fondée sur un processus itératif

de Newton [111]. Par ailleurs, la méthode de Matsuda [112] utilise le principe du déve-
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loppement en fractions continues (CFE : Continued Fraction Expansions), permettant

d’approximer la réponse du dérivateur généralisé sur un intervalle de fréquences espacé.

D’autre part, les réalisations temporelles discrètes sont souvent préférées aux réalisa-

tions en temps continu puisqu’elles peuvent être facilement mises en œuvre en pratique

et mises à jour en fonction de la modification du but de l’application. Dans le cas discret,

l’approximation peut être obtenue selon deux approches différentes : méthodes de discré-

tisation directes et méthodes de discrétisation indirectes. La méthode directe consiste à

approximer le modèle d’ordre fractionnaire par un modèle rationnel discret basé sur la

définition de Grünwald-Letnikov [99, 113]. Elle peut être facilement développée dans les

cas simples des systèmes monovariables commensurables, elle peut aussi être généralisée

au cas des systèmes multivariables non commensurables.

La discrétisation indirecte s’effectue en deux étapes, d’abord réaliser l’approximation

continue, puis discrétiser cette dernière au moyen des méthodes numériques usuelles [114].

De plus, d’autres méthodes existent, basées sur la discrétisation classique dans le

domaine fréquentiel, tel que les méthodes de : Euler, Tustin, Simpson, El-Alaoui [114,115].

2.5.1 Simulation d’un modèle d’état fractionnaire

La représentation de l’espace d’état fractionnaire est basée sur les définitions de l’opé-

rateur de différence d’ordre fractionnaire [102]. Dans la suite de notre travail, nous utili-

serons la définition basée sur l’opérateur de différence de GL donné dans [105].

En effet, la simulation du modèle fractionnaire (équation 2.26) peut être effectuée en uti-

lisant la différence de GL donnée dans l’équation (2.5).

Définissons cette notation :

β(j) = (−1)j





α

j



 (2.31)

L’équation (2.5) peut être réécrite sous la forme (2.32) :

∆αx(k) =

k
∑

j=0

β(j)x(k − j) (2.32)

Où une relation de récurrence entre β(j) et β(j − 1) peut être déduite :



34 Systèmes fractionnaires

β(j) =







1 for j = 0

β(j − 1) (j−1)(α−1)
j

for j > 0
(2.33)

et par conséquent :

∆(α)x(k + 1) =
∑L

j=0 β(j)x(k + 1− j) (2.34)

Dans le cas d’ordre fractionnaire général, le terme β(j) est donné comme suit :

β(j) =



















β1(j) 0 . . . 0

0 β2(j) . . . 0

...
. . .

...

0 . . . 0 βna(j)



















(2.35)

avec par exemple β1(j) donné par :

β1(j) = (−1)j





α1

j



 (2.36)

Ainsi, on a :

∆(α)x(k + 1) = x(k + 1) +
∑L

j=1 β(j)x(k + 1− j) (2.37)

Par conséquent, on obtient :

x(k + 1) = ∆(α)x(k + 1)−
∑L

j=1 β(j)x(k + 1− j) (2.38)

L’équation de récurrence pour la simulation d’espace d’états fractionnaire est la sui-

vante :



















∆(α)x(k + 1) = Ax(k) +Bu(k)

x(k + 1) = ∆(α)x(k + 1)−
∑L

j=1 β(j)x(k − j + 1)

y(k) = Cx(k) +Du(k)

(2.39)

Afin de faciliter les simulations, nous considérons une mémoire de longueur limitée

notée L.

Le modèle d’espace d’états fractionné décrit dans cette section est utilisé comme la partie

linéaire du système de Wiener dans ce qui suit.
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2.6 Description du système de Wiener fractionnaire

Dans cette partie, on propose la généralisation du système de Wiener décrit précédem-

ment au cas d’ordre fractionnaire.

2.6.1 Modèle de Wiener fractionnaire sous forme PNLSS

Dans cette partie, on propose l’extension du modèle de Wiener avec la forme PNLSS

d’ordre entier à l’ordre non entier.

Étant donné le modèle de Wiener représenté sur la figure (1.5), on considère maintenant

que la partie dynamique linéaire est représentée par un modèle de l’espace d’état frac-

tionnaire à temps discret d’ordre na tel que donné dans l’équation (2.40) [116–118]. Cette

dernière est supposée asymptotiquement stable. Le bloc statique non linéaire est défini par

une fonction non linéaire f(), qui peut être choisie comme un polynôme d’ordre r associé

au vecteur de coefficients p (p = p1, p2, ..., pr), comme donné dans l’équation (2.41).







∆(α)x(k + 1) = A0 x(k) +B0 u(k)

v(k) = C0 x(k) +D0 u(k)
(2.40)

f(v(k)) = p1f1(v(k)) + p2f2(v(k)) + . . .+ prfr(v(k)) (2.41)

y(k) = Σr
i=1piv

i(k) (2.42)

Les équations liant ces deux modèles sont développées, donnant la sortie du système

de Wiener comme suit :



















∆(α)x(k + 1) = A0x(k) +B0u(k)

y(k) =
∑r

i=1 piv
i(k)

=
∑r

i=1 pi (C0x(k) +D0u(k))
i

(2.43)

En appliquant l’expansion multinomiale, les équations du modèle de Wiener PNLFSS

peuvent être dérivées.

Considérons, dans ce qui suit, deux cas du système de Wiener avec la partie linéaire du
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même ordre d’état na = 2 et complexité croissante r = 2 et r = 3 pour le bloc non linéaire

polynomial.

• Modèle de Wiener avec na = 2 et r = 2

Dans ce cas, le modèle de Wiener est représenté par les équations suivantes :



















∆(α)x(k + 1) = A0x(k) +B0u(k)

v(k) = C0x(k) +D0u(k)

y(k) = p1v
1(k) + p2v

2(k)

(2.44)

La sortie système de l’équation (2.44) est donnée comme suit : (la variable k est omise

pour ne pas surcharger les expressions)

y = p1v
1 + p2v

2

= p1 (C0x+D0u) + p2 (C0x+D0u)
2

(2.45)

En remplaçant les vecteurs C0, D0 et x par C0 = [c1 c2], D0 = d et x = [x1 x2]
T

respectivement, nous obtenons l’expression suivante :

y = p1 (c1x1 + c2x2 + du)

+p2 (c1x1 + c2x2 + du)2
(2.46)

En développant l’expression précédente, nous aboutissons à :

y = p1c1x1 + p1c2x2 + p1du

+p2[c
2
1x

2
1 + 2c1c2x1x2 + 2c1dx1u+ c22x

2
2 + 2c2dx2u+ d2u2]

(2.47)

L’expression de la sortie peut être réécrite comme suit :

y =
[

p1c1 p1c2

]





x1

x2



+ [p1d]u +
[

p2c
2
1 2p2c1c2 2p2c1d p2c

2
2 2p2c2d p2d

2

]































x2
1

x1x2

x1u

x2
2

x2u

u2































(2.48)
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On déduit alors le modèle PNLFSS suivat :














































































































∆(α)x(k + 1) = A0x(k) +B0u(k)

y = p1

[

c1 c2

]





x1

x2



+ p1 [d] u

+p2

[

c21 2c1c2 2c1d c22 2c2d d2
]































x2
1

x1x2

x1u

x2
2

x2u

u2































(2.49)

La séparation de la partie linéaire et de la partie non linéaire du modèle donné par

l’équation (2.49) conduit à ses équations de modèle PNLFSS correspondantes. Cela peut

être résumé dans le Tableau (2.1), pour les matrices de la partie linéaire (A, B, C et D),

la matrice E et le vecteur ξ, et dans le Tableau (2.2) pour les éléments non linéaires η et

ses coefficients F .

Dans ce cas, la matrice E = 0, et ξ = 0 et η contient l’expansion des monômes de u et x

pour r = 2.

Table 2.1: Modèle de Wiener avec na = 2 et r = 2

PNLSS Wiener

A A0

B B0

C p1C0

D p1D0

E 0

ξ 0

Nous pouvons remarquer que le vecteur F contient les éléments de C, D et p2.
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Table 2.2: Vecteurs F et η du modèle de Wiener pour na = 2 et r = 2

F η

p2c
2
1 x2

1

2p2c1c2 x1x2

2p2c1d x1u

p2c
2
2 x2

2

2p2c2d x2u

p2d
2 u2

• Modèle de Wiener avec na = 2 et r = 3

Dans ce cas, l’expansion multinomiale génère un nombre important d’éléments lorsque r

augmente ; le modèle de Wiener est décrit par l’équation (2.50).



















∆(α)x(k + 1) = A0x(k) +B0u(k)

v(k) = C0x(k) +D0u(k)

y(k) = p1v
1(k) + p2v

2(k) + p3v
3(k)

(2.50)

La sortie y peut être alors formulée comme suit :

y = p1 (c1x1 + c2x2 + du) + p2 (c1x1 + c2x2 + du)2

+p3 (c1x1 + c2x2 + du)3
(2.51)

En développant l’équation (2.51), on obtient :

y = p1c1x1 + p1c2x2 + p1du

+p2[c
2
1x

2
1 + 2c1c2x1x2 + 2c1dx1u+ c22x

2
2 + 2c2dx2u+ d2u2]

+p3[c
3
1x

3
1 + 3c21c2x

2
1x2 + 3c21dx

2
1u+ 3c1c

2
2x1x

2
2 + 6c1c2dx1x2u

+3c1d
2x1u

2 + c32x
3
2 + 3c22dx

2
2u+ 3c2d

2x2u
2 + d3u3]

(2.52)
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et au finale on peut reformuler la représentation du modèle comme suit :











































































































































































































∆(α)x(k + 1) = A0x(k) +B0u(k)

y = p1

[

c1 c2

]





x1

x2



+ p1 [d] u +































































































p2c
2
1

2p2c1c2

2p2c1d

p2c
2
2

2p2c2d

p2d
2

p3c
3
1

3p3c
2
1c2

3p3c
2
1d

3p3c1c
2
2

6p3c1c2d

3p3c1d
2

p3c
3
2

3p3c
2
2d

3p3c2d
2

p3d
3
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1
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x3
1

x2
1x2

x2
1u
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2
2

x1x2u

x1u
2

x3
2
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2u

x2u
2
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(2.53)

Pour ce second cas (na = 2, r = 3), l’équation d’état de la représentation PNLFSS reste

inchangée, alors que les éléments correspondants des vecteurs η et F sont donnés dans le

Tableau (2.3).

Nous remarquons, tel que rapporté dans la littérature, que le nombre de paramètres des

modèles transformés augmente fortement lorsqu’on augmente l’ordre du bloc non linéaire

r.

Notez que le nombre des composants du vecteur F est élevé (selon les ordres na et r)

et que F contient les éléments des matrices C, D (le vecteur Z) et du vecteur p ; de plus,

nous avons une redondance de ces paramètres.
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Table 2.3: Vecteurs F et η du modèle de Wiener pour na = 2 et r = 3

F η

p2Z
2 p2c

2
1 η1 = ξ2(k) x2

1

2p2c1c2 x1x2

2p2c1d x1u

p2c
2
2 x2

2

2p2c2d x2u

p2d
2 u2

p3Z
3 p3c

3
1 η2 = ξ3(k) x3

1

3p3c
2
1c2 x2

1x2

3p3c
2
1d x2

1u

3p3c1c
2
2 x1x

2
2

6p3c1c2d x1x2u

3p3c1d
2 x1u

2

p3c
3
2 x3

2

3p3c
2
2d x2

2u

3p3c2d
2 x2u

2

p3d
3 u3

Par conséquent, lorsque l’ordre r augmente, nous avons les mêmes paramètres que

dans le cas d’ordre précédent en ajoutant les éléments Z3, . . . , Zr.

La représentation PNLFSS de Wiener peut être écrite dans le cas général, comme

suit :







∆(α)x(k + 1) = Ax(k) +Bu(k)

y(k) = Cx(k) +Du(k) + Fη(k)
(2.54)

Le modèle de Wiener PNLFSS est simulé en utilisant l’équation qui suit :
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∆(α)x(k + 1) = Ax(k) +Bu(k)

x(k + 1) = Ax(k) +Bu(k)−
∑L

j=1 β(j)x(k − j + 1)

y(k) = Cx(k) +Du(k) + Fη(k)

(2.55)

avec







F = [p2Z
2 . . . prZ

r]

Z = [c1 . . . cna d]
(2.56)

et






η(k) = [ξ2(k) . . . ξr(k)]

ξ(k) = [x1(k) . . . xna(k) u(k)]
(2.57)

2.6.2 Modèle de Wiener sous forme de régression fractionnaire

Le modèle de Wiener peut aussi être décrit sous forme de régression fractionnaire.

Ceci, en supposant que la partie linéaire du modèle bloc est choisie comme une fonction

de transfert d’ordre fractionnaire.

Dans ce cas, la fonction de transfert fractionnaire (équation (2.58)) est considérée pour

représenter la partie linéaire.

G(z) = B(z)
A(z)

(2.58)

avec







A(z) = 1 +
∑na

i=1 aiz
−αi

= 1 + a1z
−α + . . .+ anaz

−naα
(2.59)







B(z) =
∑nb

j=1 bjz
−βj

= b1z
−β + . . .+ bnb

z−nbβ
(2.60)

avec : na et nb sont respectivement les longueurs des vecteurs a et b.

αi et βj sont les ordres fractionnaires.

Pour la différentiation d’ordre fractionnaire, la définition de GL est utilisée. Ainsi la

relation qui décrit la sortie de la partie linéaire est donnée comme suit :
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v(z) =
∑nb

j=1 bjz
−βj

1+
∑na

i=1 aiz
−αi

u(k) (2.61)

Dans le cas d’ordre fractionnaire commensurable, on a :

v(k) = −
∑na

i=1 ai(z
−i)αv(k) +

∑nb

j=1 bj(z
−j)αu(k) (2.62)

z−1 l’opérateur de retard, et z−1y(k) = y(k − 1).

L’utilisation de l’opérateur de différence d’ordre fractionnaire ∆, nous conduit à la relation

suivante :

v(k) = −
∑na

i=1 ai∆
αv(k − i) +

∑nb

j=1 bj∆
αu(k − j) (2.63)

Le système linéaire dynamique est supposé asymptotiquement stable.

La partie non linéaire est un polynôme d’ordre r, donné par :

f(v(k)) =
∑r

i=1 piv
i(k)

= p1v
1(k) + p2v

2(k) + . . .+ prv
r(k)

(2.64)

Pour unifier les estimations de paramètres, on fixe le premier coefficient de la fonction

non linéaire égal à 1 (p1 = 1). Par conséquent, on aura :

y(k) = v(k) +
∑r

i=2 piv
i(k) + e(k) (2.65)

Pour éviter le produit des paramètres et en substituant l’équation (2.63) dans l’équa-

tion (2.65), la sortie du modèle de Wiener peut être écrit sous la forme :

y(k) = −
∑na

i=1 ai∆
αv(k − i) +

∑nb

j=1 bj∆
αu(k − j) +

∑r
i=2 piv

i(k) + e(k) (2.66)

y(k) = −a1∆
αv(k − 1)− . . .− ana∆

αv(k − na)

+b1∆
αu(k − 1) + . . .+ bnb

∆αu(k − nb)

+p2v
2(k) + . . .+ prv

r(k) + e(k)

(2.67)

La sortie du modèle de Wiener peut être décrite comme suit :
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y(k) = φT
1 (k)θ̃1 + φT

2 (k)θ̃2 + e(k) (2.68)

La sortie du modèle de Wiener (2.68) peut être aussi être donné par l’équation (3.45).

y(k) = φT (k)θ̃ + e(k) (2.69)

En supposant























φ(k) =
[

φT
1 (k) φT

2 (k)

]T

θ̃ =
[

θ̃1
T

θ̃2
T
]T

(2.70)

Avec

θ̃1 =
[

a1 . . . ana b1 . . . bnb

]T

(2.71)

φ1(k) =































−∆αv(k − 1)

...

−∆αv(k − na)

∆αu(k − 1)

...

∆αu(k − nb)































(2.72)

θ̃2 =
[

p2 p3 . . . pr

]T

(2.73)

φ2(k) =



















v2(k)

v3(k)

...

vr(k)



















(2.74)

Notez que le vecteur d’information φ est en fonction de la sortie intermédiaire non

mesurable, cela signifie que l’identification du modèle ne peut pas se faire directement.

Dans ce cas, on peut utilisé le principe key term et remplacer v(k) par son estimation

v̂(k).
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2.7 Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons rappelé quelques généralités fondamentales des systèmes

d’ordre non entier dits fractionnaires. Nous avons introduit plusieurs notions des opéra-

teurs fractionnaires et les différentes représentations ainsi que la propriété de stabilité et

les méthodes de simulation des systèmes d’ordre fractionnaire.

Par la suite, un modèle non linéaire au cas fractionnaire est considéré. En effet, nous

avons détaillé la description du modèle de Wiener dans le cas fractionnaire. Ce dernier

est représenté sous forme PNLFSS et régression fractionnaire.

Dans le chapitre qui suit, nous proposons l’identification des systèmes fractionnaires, en

se basant sur les modèles de Wiener représentés dans le présent chapitre.



Chapitre 3

Identification des systèmes non

linéaires entiers et non entiers

3.1 Introduction

La plupart des systèmes dans la vie réelle montrent un comportement dynamique non

linéaire. Ainsi, un intérêt considérable a été consacré pour l’identification des systèmes

non linéaires qui reste une tâche très difficile.

D’autre part, plusieurs systèmes non linéaires présentent une dynamique complexe frac-

tionnaire, caractérisée par une mémoire longue et une structure dimensionnelle infinie. En

conséquence, une autre classe basée sur la dérivée fractionnaire appelée modèles fraction-

naires a été développée pour leur modélisation.

Toutefois, bien qu’une certaine quantité de connaissances sur le sujet de l’identification

du système fractionnaire a été accumulée à travers la littérature, seules quelques études

ont été proposées pour l’identification des systèmes non linéaires fractionnaires.

Ce chapitre présente l’identification des systèmes non linéaires de type de Wiener. Dans

un premier temps, un état de l’art sur l’identification des systèmes fractionnaires non

linéaires sera présenté. Par la suite, l’identification d’un système non linéaire entier du

type de Wiener, décrit sous forme PNLSS, sera considérée.

Dans la deuxième partie de ce chapitre, l’identification du modèle de Wiener d’ordre
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fractionnaire sous forme PNLFSS est développée, en utilisant l’algorithme de Levenberg-

Marquardt (LM) et l’optimisation par essaim de particules à vitesse auto-adaptative

(SAVPSO). L’identification du modèle non linéaire de Wiener décrit sous forme de régres-

sion fractionnaire est aussi étudiée. Dans ce cas, la sortie du système étant en fonction

du signal intermédiaire non mesurable, l’identification peut être effectuée par l’algorithme

PSO.

3.2 État de l’art sur l’identification des systèmes frac-

tionnaires non linéaires

L’identification des systèmes fractionnaires a connu un nombre important de contri-

butions et d’applications dans divers champs.

La grande partie de ces études ont porté sur les modèles fractionnaires linéaires. Un aperçu

sur l’identification des systèmes linéaires est présenté dans [119].

Bien que plusieurs études ont été faites sur le sujet de l’identification des systèmes frac-

tionnaires dans la littérature, seules quelques études ont été proposées pour l’identification

des systèmes non linéaires fractionnaires.

Dans ce contexte, les séries de Volterra fractionnaires ont été proposées pour modéliser et

identifier une diffusion thermique avec de grandes variations de température [120]. Une

approche à erreur de sortie a été considérée dans [121], où les réseaux de neurones tem-

porels continus (CTNN) ont été utilisés.

Les modèles blocs orientés ont également été appliqués dans le cas d’ordre fractionnaire.

Cependant, l’ordre fractionnaire est souvent supposé connu et les majeurs travaux consi-

dèrent le cas particulier des modèles d’ordre commensurable, où les ordres fractionnaires

sont multiple de la même base α.

Dans ce but, la structure Hammerstein a été considérée ; la méthode des moindres carrés

a été utilisée [122] pour identifier les paramètres des parties linéaires et non linéaires d’un

système Hammerstein fractionnaire commensurable. Dans [123], l’algorithme des moindres

carrées récursif (RLS) a été appliquée pour identifier les systèmes Hammerstein d’ordre
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fractionnaire. De plus, l’identification du modèle Hammerstein d’ordre fractionnaire com-

mensurable a été effectuée sur la base des variables instrumentales (IV) [124]. Dans [125],

l’identification du système de Hammerstein neuro-fractionnaire a été rapportée.

La structure de Wiener a également été utilisée dans [126, 127], où le système fraction-

naire de Wiener a été modélisé en utilisant les fonctions de base orthonormées (OBF) et

l’identification est effectuée sur la base de l’algorithme RLS avec la connaissance préalable

de l’ordre fractionnaire.

Dans [128], les auteurs ont présenté une approche fractionnaire pour l’initialisation d’un

modèle de Wiener-Hammerstein avec des multiplicités fractionnaires de pôles et des zéros

de la meilleure approximation linéaire estimée (BLA).

Cependant, l’identification du système fractionnaire non linéaire reste un domaine de re-

cherche d’actualité très délicat. En effet, le but de notre étude sera l’identification du

modèle de Wiener en utilisant un modèle non linéaire fractionnaire.

3.3 Identification d’un système non linéaire de type de

Wiener entier

Dans cette partie on considère l’identification du système de Wiener, décrit dans la

section (1.4) au cas entier, en utilisant les méthodes de Levenberg-Marquardt (LM) et

SAVPSO.

Étant donné le système de Wiener PNLSS suivant :







x(k + 1) = Ax(k) +Bu(k)

y(k) = Cx(k) +Du(k) + Fη(k)
(3.1)

L’objectif de l’identification du modèle de Wiener PNLSS consiste à estimer les ma-

trices PNLSS inconnues : A, B, C, D et F .

Cependant, dans ce cas, l’identification implique un nombre important de paramètres à

estimer et de nombreuses structures possibles peuvent être sélectionnées. Afin d’amélio-

rer l’efficacité de l’algorithme et de réduire simultanément le nombre de paramètres, une
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forme compagne commandable peut être sélectionnée pour la matrice A du bloc linéaire

du modèle de Wiener. Par conséquent, la partie linéaire du modèle de Wiener est donnée

comme suit :


























































x(k + 1) =



















0 1 . . . 0

...
. . .

...

0 0 . . . 1

−a1 −a2 . . . −ana



















x(k) +











0

...

1











u(k)

y(k) =
[

c1 c2 . . . cna

]

x(k) +
[

d
]

u(k) +
[

F1 . . . FnF

]

η(k)

(3.2)

Dans ce cas, les matrices inconnues à estimer sont les matrices A, C et D, qui

contiennent les paramètres de la partie linéaire, et les coefficients polynomiaux de la

partie non linéaires p2:r, qui sont contenus dans le vecteur F .

Pour unifier les estimations des paramètres, on suppose que le premier coefficient de la

fonction non linéaire est égal à 1 (p1 = 1).

Basé sur le principe surparamétrisation (Over parameterization), le vecteur des para-

mètres θ, de longueur nθ = 2na + 1 + nF , à estimer est donc donné par :

θ = [−a1 . . . − ana c1 . . . cna d F1 . . . FnF
] (3.3)

avec nF le nombre des éléments du vecteur F .

3.3.1 Identification du modèle de Wiener PNLSS par l’algorithme

de LM

La sortie du modèle étant non linéaire par rapport à θ, une méthode d’optimisation non

linéaire basée sur l’algorithme de Levenberg-Marquardt (LM) est utilisée [9, 42, 62, 129].

L’estimateur utilise une technique de programmation non linéaire qui interpole l’algo-

rithme de Gauss-Newton et l’algorithme de gradient [1, 130] et permet de mieux ajuster

les paramètres en fonction des variations du critère.

Les données échantillonnées sont composées de N observations {uk, y
∗

k}. θ̂ est l’estimation
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des paramètres du vecteur θ.

L’erreur de sortie de prédiction est donnée par

εk = yk − ŷk (3.4)

yk et ŷk correspond respectivement à la sortie mesurée et estimée.

La valeur optimale de θ̂ est obtenue en minimisant le critère quadratique suivant :

J(θ) =
1

N

N
∑

k=1

ε2k (3.5)

avec les équations suivantes :

θ(i+1) = θ(i) −
{

[

J
′′

θθ + λI
]

−1
J

′

θ

}

θ̂=θ(i)
(3.6)



























J ′

θ =
−2

N

(

N
∑

k=1

εk σyk/θ

)

est le gradient

J ′′

θ =
2

N

(

N
∑

k=1

σyk/θ σ
T
yk/θ

)

est le Hessien

σyk/θj
= ∂ŷ(k,θ)

∂θj
est la fonction de sensibilité de la sortie par rapport aux paramètres

(3.7)

avec I la matrice identité et λ le coefficient de Marquardt, qui permet le pilotage de

l’algorithme.

Cet algorithme, grâce au réglage du paramètre λ en cours de recherche, permet d’évoluer

entre la technique de gradient loin de l’optimum ( λ � 1) et la technique de Newton

(lorsque λ → 0) qui permet d’accélérer la convergence au voisinage de l’optimum.

Cette procédure est réalisée suivant les principales étapes résumées comme suit :

• Initialisation des paramètres (θ0 = 1e− 6).

• Calcul du critère J (θ0) donné par l’équation (3.5).

• Itération : i = 1.

• Calcul des fonctions de sensibilités (σyk/θ), du Gradient (J ′

θi) et du Hessien (J ′′

θi)

(l’équation (3.7)), permettant ainsi le calcul de θ̂i (équation (3.6)).

• Calcul de J
(

θ̂i
)

.
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• Évaluation du critère : J
(

θ̂i
)

< J (θi) ?

Si oui, θ̂i = θi et J
(

θ̂i
)

= J (θi) ; Diminuer λi (λi/10).

Sinon, augmenter λi.

• i = i+ 1.

• Répéter le processus jusqu’à ce que le critère d’arrêt soit atteint (J ≤ 1e− 16)

et obtenir l’estimation des paramètres.

L’optimisation du critère se fait sur la base des calculs des fonctions de sensibilités

[1, 119], leur calcul dépend essentiellement de la structure du modèle choisi et leur rôle

est analogue au vecteur regresseur dans le cas linéaire par rapport aux paramètres [1], ce

qui rend l’identification très sensible aux calculs de ces fonctions de sensibilité [131].

3.3.1.1 Calcul des fonctions de sensibilité paramétriques

Les fonctions de sensibilité traduisent l’effet d’une variation d’un paramètre sur la sor-

tie du système [130]. Dans notre travail, nous nous somme intéressés à la description du

modèle de Wiener par un modèle PNLSS, et en considérant la forme générale du système

comme suit :







x(k + 1) = Ax(k) +Bu(k)

y(k) = Cx(k) +Du(k) + Fη(k)
(3.8)

L’application de la dérivation de l’équation (3.8) par rapport à θ donne :







∂
∂θj

x(k + 1) = ∂A
∂θj

x(k) + A∂x(k)
∂θj

+ ∂B
∂θj

u(k) +B ∂u(k)
∂θj

∂y(k)
∂θj

= ∂C
∂θj

x(k) + C ∂x(k)
∂θj

+ ∂D
∂θj

u(k) +D ∂u(k)
∂θj

+ ∂F
∂θj

η(k) + F ∂η(k)
∂θj

(3.9)
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Avec











































































∂x(k+1)
∂θj

= σx(k+1)/θj

∂x(k)
∂θj

= σx/θj

∂u(k)
∂θj

= 0

∂y(k)
∂θj

= σy/θj

∂η(k)
∂θj

= ∂η(k)
∂x(k)

∂x(k)
∂θj

=
[

∂η(k)
∂x1(k)

. . . ∂η(k)
∂xna (k)

]

∂x(k)
∂θj

= η
′

σx/θj

avec

η
′

=
[

∂η(k)
∂x1(k)

. . . ∂η(k)
∂xna (k)

]

(3.10)

En conséquence :







σx(k+1)/θj = ∂A
∂θj

x(k) + Aσx/θj +
∂B
∂θj

u(k)

σy/θj = ∂C
∂θj

x(k) + Cσx/θj +
∂D
∂θj

u(k) + ∂F
∂θj

η(k) + Fη
′

σx/θj

(3.11)

pour j = 1, . . . , nθ.

La valeur optimale de θ est obtenue en minimisant le critère J par l’application de l’algo-

rithme LM. Ce dernier nécessite le calcul du modèle des fonctions de sensibilité, rappelé

comme suit :







































































σx(k+1)/θj = A σx/θj +

[

∂A
∂θj

∂B
∂θj

0

]











x

u

η











σy/θj = (C + Fη
′

)σx/θj +

[

∂C
∂θj

∂D
∂θj

∂F
∂θj

]











x

u

η











(3.12)

Considérant la forme compagne commandable, l’équation (3.12) peut être réécrite
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comme suit :






































































σx(k+1)/θj = A σx/θj +

[

∂A
∂θj

0 0

]











x

u

η











σy/θj = (C + Fη
′

)σx/θj +

[

∂C
∂θj

∂D
∂θj

∂F
∂θj

]











x

u

η











(3.13)

Le modèle des fonctions de sensibilité (3.13) est implémenté à chaque itération, et

permet le calcul de J
′

et J
′′

pour la mise à jour du vecteur de paramètres θ̂.

Les valeurs des coefficients p2:r peuvent être déduits des éléments du vecteur F .

Par exemple, pour le cas de Wiener avec na = 2 et r = 2, p2 est estimé selon l’équation

suivante :

p2 = 1
nF

(F (1)

c21
+ F (2)

c22
+ F (3)

2c1c2
+ F (4)

2c1d
+ F (5)

2c2d
+ F (6)

d2
) (3.14)

avec nF = 6.

Cette méthode sera appliquée pour l’identification du modèle de Wiener PNLSS.

Les méthodes d’identification non linéaires sont largement utilisées, que ce soit vis-à-vis

des types de systèmes ou des domaines d’application, et constituent un outil d’identifi-

cation puissant. D’un autre côté, le problème d’optimisation des fonctions non-linéaires

a conduit à beaucoup d’autres algorithmes ; où les méthodes méta heuristique ont connu

un intérêt particulier pour résoudre ce problème. Ce qui a motivé l’utilisation d’une autre

approche d’identification basée sur une méthode heuristique qui sera présentée ci-après.

3.3.2 Identification du modèle de Wiener PNLSS par l’algorithme

SAVPSO

L’apparition des méthodes d’identification heuristique ainsi que les algorithmes évo-

lutionnaires a connu d’énormes contributions dans la modélisation des problèmes com-

plexes [132]. Ces méthodes partent des phénomènes physiques ou biologiques. En effet les
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réseaux de neurones artificiels s’inspirent du fonctionnement du cerveau humain [133], l’al-

gorithme de recuit simulé de la thermodynamique [134], les algorithmes génétiques [135]

étant basés sur des phénomènes biologiques (génétique), ...

D’autres méthodes sont basées sur la reproduction d’un comportement social tels que

les algorithmes de colonie de fourmis sont issus du comportement des colonies de four-

mis [136]. L’optimisation par essaim de particules (Particule Swarm Optimisation (PSO))

vient du comportement de déplacement chez certains groupes d’animaux, comme les vols

groupés d’oiseaux et de bancs de poissons [137, 138].

Dans la suite de notre travail, nous nous intéressons à une méthode nommée SAVPSO

qui est dérivée de l’algorithme PSO.

3.3.2.1 Méthode PSO

L’algorithme d’optimisation par essaim de particules (PSO) [137,138] est une technique

d’optimisation métaheuristique, et de nombreuses études ont récemment été menées pour

modifier et améliorer ses performances ( [139, 140]).

Les principales propriétés de l’algorithme PSO sont résumées comme suit :

• C’est un algorithme de recherche basé sur la population (essaim) où chaque individu

est appelé particule et représente une solution candidate.

• Chaque particule déplace à travers l’espace de recherche multidimensionnel avec

une vitesse adaptable. Cette dernière est ajustée dynamiquement en fonction de sa

propre expérience de déplacement et celle des autres particules.

• A chaque instant, chaque particule a une position et une vitesse.

• Le vecteur de position d’une particule par rapport à l’origine de l’espace de recherche

représente une solution du problème de recherche.

• Au début, une population des particules est initialisée à des positions aléatoires

marquées par les vecteurs Xi et la vitesse aléatoire Vi.

• Chaque particule a une mémoire et est donc capable de se souvenir de sa meilleure

position visitée dans l’espace de recherche.

• La meilleure position de chaque particule est connue sous le nom pbest et celle de
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tout le groupe est appelée gbest.

• Dans l’algorithme PSO standard, l’essaim est manipulé selon les équations de mise

à jour suivantes :



















Vid (k + 1) = ωVid (k) + z1r1 (pbest (k)−Xid (k))

+z2r2 (gbest(k)−Xid (k))

Xid (k + 1) = Xid (k) + Vid (k + 1)

(3.15)

Où : i = 1, 2, ..., N est l’indice de particule, d = 1, 2, ..., n représente la dimension

de l’espace de recherche et indique la composante dème de la particule.

Le paramètre ω est le poids d’inertie, z1 et z2 sont des constantes positives et r1 et

r2 sont des valeurs aléatoires.

Cependant, l’algorithme PSO standard ne prend pas en compte l’impact des contraintes

sur le mécanisme de recherche. Il est donc habituellement difficile de concentrer la parti-

cule dans la région approximative du domaine de définition.

3.3.2.2 Méthode SAVPSO

Dans ce travail, nous considérons un algorithme amélioré de PSO, appelé PSO à vi-

tesse auto-adaptative (SAVPSO) [63,140]. Ce dernier a la propriété que chaque particule

a la capacité d’ajuster de façon auto-adaptative sa vitesse en fonction de certaines ca-

ractéristiques du domaine de définition. Par conséquent, l’algorithme SAVPSO permet le

traitement des contraintes pour résoudre les problèmes d’optimisation avec contraintes

(COP).

L’algorithme SAVPSO est caractérisé par ce qui suit :

• L’équation de mise à jour de la vitesse est modifiée comme suit :

Vid (k + 1) = ω|pi′d (k)− pbest (k) |sign (Vid (k))

+r (pbest (k)−Xid (k)) + (1− r) (gbest (k)−Xid (k))
(3.16)

Où z1 = z2 = 1, w et r des valeurs aléatoires.

i
′

un entier aléatoire.
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Ainsi, le terme ωVid(k) (méthode PSO) est remplacé par :

ω|pi′d(k)− pbest(k)|sign(Vid(k)) (3.17)

où sign(Vid(k)) représente le signe de Vid(k), ce qui indique la direction de déplacement

de Vi(k) dans la dème dimension.

• Le terme de la vitesse nouvellement acquis ferait déplacer la particule i vers une

position entre gbest et pbest. Par conséquent, la particule i ne dérivera pas du domaine de

définition.

• L’expérience de la vitesse de la particule i est seulement limitée à la direction de

déplacement, où son amplitude est déterminée par ω|pi′d(k) − pbest(k)| selon l’effet du

domaine de définition.

pbest et pi′d(k) sont proches ou dans le domaine de définition, alors |pi′d(k)− pbest(k)| tra-

duit la taille du domaine de définition.

Par conséquent, la particule i ne s’éloignera pas trop du domaine de définition ; et la va-

leur de |pi′d(k) − pbest(k)| peut varier de façon auto-adaptative avec les changements de

la portée de recherche de l’essaim.

• Xid = (Xi1, Xi2, ..., Xin) ⊂ S est le vecteur de la solution. L’espace de recherche S

est défini comme un espace n_dimensionnel limité par des contraintes paramétriques :

X l
id ≤ Xid ≤ Xu

id ; d = 1, . . . n. (3.18)

• De plus, si les particules sont hors de l’espace de recherche, le processus de résolution

se déroulera comme suit :

Xid(k) =















x̄d(k) + r(X l
id(k)− x̄id(k)) if Xid(k) < X l

id(k)

x̄d(k) + r(Xu
id(k)− x̄id(k)) if Xid(k) > Xu

id(k)

(3.19)

Où x̄d est la valeur moyenne des dème composantes de toutes les particules, donnée

par :
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x̄d =

∑N
i=1Xid(k)

N
(3.20)

L’algorithme SAVPSO peut ainsi être résumé par les principales étapes suivantes :

• Créer et initialiser un essaim à n dimensions, chaque particule a une position initiale

Xi0 et une vitesse initiale Vi0 aléatoires.

• Définir les contraintes paramétriques (X l
id et Xu

id).

• Calcul de la valeur moyenne de toutes les particules (équation 3.20).

• Calcul du critère J
(

θ̂j

)

.

• Mise a jour de la meilleur position de chaque particule pbest et celle de tout le groupe

gbest (équation (3.16)).

• Évaluation des particules (X l
id ≤ Xid ≤ Xu

id ; d = 1, . . . n) ?

Si Xid(k) < X l
id(k), alors Xid(k) = x̄d(k) + r(X l

id(k)− x̄id(k)).

Si Xid(k) > Xu
id(k), alors Xid(k) = x̄d(k) + r(Xu

id(k)− x̄id(k)).

• Répéter le processus jusqu’à ce que le critère d’arrêt soit atteint.

3.4 Identification des systèmes de Wiener fractionnaires

L’objectif de cette étude est l’identification du modèle de Wiener fractionnaire, décrit

par le modèle PNLFSS dans le chapitre précédent par :



















∆(α)x(k + 1) = Ax(k) +Bu(k)

x(k + 1) = Ax(k) +Bu(k)−
∑L

j=1 β(j)xi(k − j + 1)

y(k) = Cx(k) +Du(k) + Fη(k)

(3.21)

Dans la suite, pour unifier les estimations des paramètres, nous supposons que le pre-

mier coefficient non nul de la fonction non linéaire est égal à 1, soit p1 = 1.

Par conséquent, nous devons estimer les paramètres du système de Wiener fractionnaire

contenu dans les matrices A, B, C, D, F et l’ordre fractionnaire α.

Comme indiqué dans la littérature, la difficulté dans l’identification des systèmes non li-

néaires PNLSS est de traiter l’inconvénient de la dimensionnalité (grande dimension du

vecteur F ) aussi bien que la redondance des paramètres qui apparaît dans le vecteur F .



3.4 Identification des systèmes de Wiener fractionnaires 57

Dans ce cas, la présente étude contourne ce problème en estimant seulement les éléments

de pi (i = 2, . . . , r) au lieu des éléments du vecteur F ; de cette façon, l’inconvénient

d’estimer un modèle surparamétré est évité.

Sans perte de généralités, la forme canonique commandable est considérée. Par consé-

quent, la partie linéaire du modèle de Wiener est représenté comme suit :



























































∆(α)x(k + 1) =



















0 1 . . . 0

...
. . .

...

0 0 . . . 1

−a1 −a2 . . . −ana



















x(k) +











0

...

1











u(k)

v(k) =
[

c1 c2 . . . cna

]

x(k) +
[

d

]

u(k)

(3.22)

Le vecteur des paramètres θ de longueur (nθ = 3na + r) à estimer est donné par :

θ = [θ̃ α1 . . . αna ] (3.23)

avec

θ̃ = [−a1 . . . − ana c1 . . . cna d p2 . . . pr] (3.24)

Tous les paramètres de ce système de Wiener sont explicitement donnés dans le modèle de

l’équation (2.55) ; l’utilisation du modèle PNLFSS évite la combinaison croisée (cross com-

bination) des coefficients du bloc non linéaire avec ceux du bloc linéaire, et ici (p2 . . . pr)

sont contenus dans le F vecteur.

La méthode d’optimisation consiste à minimiser un résidu entre les données de sortie yk

et l’estimation de sortie ŷk. Par conséquent, l’erreur de prédiction quadratique moyenne

de la sortie évalue le critère J , comme indiqué par les équations (3.4) et (3.5)
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3.4.1 Identification du système de Wiener PNLFSS par l’algo-

rithme SAVPSO

Rappelons que le modèle de Wiener PNLFSS est donné comme suit :



























































∆(α)x(k + 1) =



















0 1 . . . 0

...
. . .

...

0 0 . . . 1

−a1 −a2 . . . −ana



















x(k) +











0

...

1











u(k)

y(k) =
[

c1 c2 . . . cna

]

x(k) +
[

d

]

u(k) +
[

F1 . . . FnF

]

η(k)

(3.25)

L’identification du modèle de Wiener PNLFSS peut être aussi effectuée en utilisant l’al-

gorithme SAVPSO [116], décrit précédemment dans la section (3.3.2.2).

Dans ce cas, tous les paramètres du modèle fractionnaire sont estimés, y compris l’ordre

de la dérivation non entière en considérant comme contrainte la connaissance a priori que

l’ordre de dérivation non entière est compris entre 0 et 1.

0 < α < 1 (3.26)

3.4.2 Identification du système de Wiener PNLFSS par l’algo-

rithme LM

Le modèle de Wiener PNLFSS est non linéaire par rapport aux paramètres. Par

conséquent, l’utilisation de l’algorithme LM peut être bien adéquate pour son identifi-

cation [118].

On rappelle que l’algorithme LM [131] est manipulé selon l’équation de récurrence sui-

vante :

θ(i+1) = θ(i) −
{

[

J
′′

θθ + λI
]

−1
J

′

θ

}

θ̂=θ(i)
(3.27)
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où λ est le paramètre de pilotage, J ′

θ est le Gradient et J ′′

θθ est le Hessien défini par les

équations suivantes :


























J
′

θ =
−2

N

(

N
∑

k=1

εk σy/θ

)

J
′′

θ =
2

N

(

N
∑

k=1

σy/θ σ
T
y/θ

)

(3.28)

avec σy/θ la fonction de sensibilité de sortie.

σy/θ =
∂ŷ(k, θ)

∂θ
(3.29)

La partie principale de cet algorithme pour les systèmes non linéaires est le calcul crucial

du Gradient et du Hessien basé sur les fonctions de sensibilité à chaque itération ; ceux-ci

sont développés dans la sous-section suivante.

3.4.2.1 Calcul des fonctions de sensibilité

Considérons le système de Wiener PNLFSS suivant :



















∆(α)x(k + 1) = Ax(k) +Bu(k)

x(k + 1) = Ax(k) +Bu(k)−
∑L

j=1 β(j)x(k − j + 1)

y(k) = Cx(k) +Du(k) + Fη(k)

(3.30)

Les fonctions de sensibilité sont obtenues de la dérivée du modèle de Wiener PNLFSS par

rapport aux éléments de θj comme suit :







∆(α) ∂x(k+1)
∂θj

= ∂
∂θj

(Ax(k) +Bu(k))

∂y(k)
∂θj

= ∂
∂θj

(Cx(k) +Du(k) + Fη(k))
(3.31)

Le modèle (3.31) peut être réécrit comme suit :



















∆(α) ∂x(k+1)
∂θj

= ∂A
∂θj

x(k) + A∂x(k)
∂θj

+ ∂B
∂θj

u(k) +B ∂u(k)
∂θj

∂y(k)
∂θj

= ∂C
∂θj

x(k) + C ∂x(k)
∂θj

+ ∂D
∂θj

u(k) +D ∂u(k)
∂θj

+ ∂F
∂θj

η(k) + F ∂η(k)
∂θj

(3.32)
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avec :










































































































































∂x(k)
∂θj

= σx/θj la fonction de sensibilité des l’états / θj

∂x(k+1)
∂θj

= σx(k+1)/θj

∂y(k)
∂θj

= σy/θj la fonction de sensibilité de la sortie / θj

∂u(k)
∂θj

= 0

∂η(k)
∂θj

= ∂η(k)
∂x(k)

∂x(k)
∂θj

=
[

∂η(k)
∂x1(k)

. . . ∂η(k)
∂xna (k)

]

∂x(k)
∂θj

= η
′

σx/θj

avec

η
′

=
[

∂η(k)
∂x1(k)

. . . ∂η(k)
∂xna (k)

]

(3.33)

Ainsi :






















∆(α)
[

σx(k+1)/θj

]

= ∂A
∂θj

x(k) + Aσx/θj +
∂B
∂θj

u(k)

σy/θj = ∂C
∂θj

x(k) + Cσx/θj +
∂D
∂θj

u(k) + ∂F
∂θj

η(k) + Fη
′

σx/θj

(3.34)

et j = 1, ..., nθ.

Les fonctions de sensibilité peuvent être écrites sous forme d’un modèle d’espace d’état

fractionnaire pseudo compact (a fractional compact pseudo state space model) comme

suit :
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σy/θj = (C + Fη
′

)σx/θj +

[

∂C
∂θj

∂D
∂θj

∂F
∂θj

]
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(3.35)
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Dans le cas de la forme compagne commandable, ∂B
∂θj

= 0 et la représentation (3.35) se

réduit à :
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(3.36)

L’algorithme LM est basé sur le calcul des fonctions de sensibilité par rapport à chaque

paramètre de θ, qui s’expriment comme suit :

• Sensibilité par rapport à aj (σy/aj) :






















∆(α)
[

σx(k+1)/aj

]

= Aσx/aj + Inajx

σy/aj = (C + Fη
′

)σx/aj

(3.37)

Inaj est une matrice nulle avec un seul élément égal à un à l’entrée (na, j).

• Sensibilité par rapport à cj (σy/cj) :


































∆(α)
[

σx(k+1)/cj

]

= Aσx/cj

σy/cj = (C + Fη
′

)σx/cj +
[
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∂F
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x

η





(3.38)

• Sensibilité par rapport à d (σy/d) :


































∆(α)
[

σx(k+1)/d

]

= Aσx/d

σy/d = (C + Fη
′

)σx/d +
[

∂D
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∂F
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u

η





(3.39)

Afin de réduire la charge de calcul de l’algorithme, les fonctions de sensibilité par rapport

au vecteur p sont calculées à la place de celles du vecteur F . Par exemple, pour le cas
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r = 2, p = [1 p2], la longueur du vecteur F est 6, tandis que pour r = 3, p = [1 p2 p3]

et la longueur du vecteur F est 16 ; de cette manière, le calcul des fonctions de sensibilité

par rapport à p au lieu de la fonction de sensibilité par rapport à F , réduit drastiquement

la complexité de l’algorithme.

• Sensibilité par rapport à pj (σy/pj) :























∆(α)
[

σx(k+1)/pj

]

= Aσx/pj

σy/pj = (C + Fη
′

)σx/pj +
[

∂F
∂pj

]

[η]

(3.40)

avec

∂F
∂p = [Z2 Z3 . . . Zr] (3.41)

et

Z = [c1 . . . cna d] (3.42)

• Sensibilité par rapport à α :

La fonction de sensibilité par rapport à chaque ordre fractionnaire α est calculée en

utilisant l’approximation numérique de la dérivée :

y(k, α+ δα)− y(k, α) ' δα ∂y
∂α

= δασy/α (3.43)

avec

σy/α =
y(k, α+ δα)− y(k, α)

δα
(3.44)

et δα étant une petite variation de α.

A chaque itération, les fonctions de sensibilité sont évaluées afin de calculer le gradient J ′

et le Hessian J ′′ et ainsi mettre à jour le vecteur de paramètres θ.

Dans la suite, une autre approche d’identification est proposée pour estimer le vecteur de

paramètres du modèle de Wiener fractionnaire, écrit sous forme de régression fraction-

naire.
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3.4.3 Identification du système de Wiener sous forme de régres-

sion fractionnaire

Dans cette section l’identification du modèle de Wiener fractionnaire, décrit dans le

chapitre précédent (Section 2.6.2), est étudiée en utilisant l’algorithme PSO.

Les équations qui décrivent le système non linéaire de Wiener fractionnaire sont données

par :

y(k) = φT (k)θ + e(k) (3.45)

Avec























φ(k) =
[

φT
1 (k) φT

2 (k)

]T

θ̃ =
[

θ̃1
T

θ̃2
T
]T

(3.46)

et

θ̃1 =
[

a1 . . . ana b1 . . . bnb

]T

(3.47)

φ1(k) =































−∆αiv(k − 1)

...

−∆αiv(k − na)

∆αju(k − 1)

...

∆αju(k − nb)































(3.48)

θ̃2 =
[

p2 p3 . . . pr

]T

(3.49)

φ2(k) =



















v2(k)

v3(k)

...

vr(k)



















(3.50)
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Nous notons que le vecteur d’information φ(k) contient le signal intermédiaire inconnu

v(k). Par conséquent, l’utilisation de l’algorithme PSO directement ne sera pas efficace.

La solution proposée dans ce cas est l’utilisation du principe key term et de remplacer le

signal interne non mesurable par son estimé et le vecteur θ par son estimé θ̂ à l’itération

(k − 1) [141].

Soit v̂(k) l’estimation de v(k) à l’itération k, et φ̂(k) l’estimation du vecteur d’informa-

tions φ(k) qui est est obtenu en remplaçant ∆αv(k − i) par ∆αv̂(k − i) et v(k) avec son

estimé v̂(k).

φ̂(k) =
[

φ̂T
1 (k) φ̂T

2 (k)

]T

(3.51)

φ̂1(k) = [−∆αv̂(k − 1) . . . −∆αv̂(k − na)

∆αu(k − 1) . . . ∆αu(k − nb)]
T

φ̂2(k) = [v̂2(k) v̂3(k) . . . v̂r(k)]T

(3.52)

Ainsi, le modèle de Wiener décrit sous forme de régression fractionnaire peut être identifié ;

en considérant le signal intermédiaire non mesurable (v(k)) comme key term.

3.5 Conclusion

L’objectif de ce chapitre est l’identification des systèmes non linéaires entiers et frac-

tionnaires. L’identification du système de Wiener non linéaire a en particulier été mis en

évidence.

La première partie de ce chapitre a été consacrée à l’identification du modèle de Wiener

dans le cas entier. Pour cela, une méthode à erreur de sortie et une méthode heuristique

ont été adaptées pour l’estimation des paramètres du modèle de Wiener, décrit sous forme

PNLSS.

Par la suite, l’identification des systèmes fractionnaires a été développée. Dans le cas du

système de Wiener représenté sous forme PNLFSS, les méthodes d’identification utilisées
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au cas entier sont également adaptées et considérées dans le cas fractionnaire. En effet, la

méthode de LM a été utilisée pour l’identification des paramètres des deux partie linéaire

et non linéaire du modèle ainsi que l’ordre fractionnaire. Cet estimateur est basé sur un

calcul complexe des fonctions de sensibilité. De plus, l’algorithme SAVPSO a aussi été

considéré pour identifier les paramètres et l’ordre fractionnaire du système. Cet algorithme

prend aussi compte des contraintes appliquées a la fonction objective à minimiser. Cette

contrainte concerne en particulier l’ordre de la dérivation non entière.

De plus, l’identification du modèle non linéaire de Wiener a été étudiée, dans le cas où

le système est écrit sous forme de régression fractionnaire. En fait, l’algorithme de PSO

a été utilisé afin d’estimer tous les paramètres du système fractionnaire non linéaire écrit

sous cette forme.

Le chapitre suivant fera l’objet des résultats de simulations obtenus, illustrant par consé-

quent l’efficacité des algorithmes d’identification utilisés.





Chapitre 4

Résultats de simulation et discussions

4.1 Introduction

Le large domaine d’application du système de Wiener, ainsi que sa capacité de re-

produire le comportement de nombreux phénomènes physiques rendent l’étude de ce mo-

dèle intéressante, non seulement pour les chercheurs, mais aussi pour les ingénieurs. Par

conséquent, malgré les difficultés théoriques, le problème de l’identification du système de

Wiener mérite d’être approfondi.

Dans ce chapitre, des exemples numériques seront présentés afin d’évaluer et d’illustrer les

performances des méthodes d’identification développées dans le chapitre précédent. Ces

méthodes sont appliquées aux modèles de Wiener dans le cas entier, en considérant deux

approches, ainsi que leurs application au cas fractionnaire.

Dans les exemples suivants, l’entrée u(k) est une séquence d’excitation persistante aléa-

toire de moyenne nulle et de variance unitaire.

La perturbation e(k) est considérée comme une séquence de bruit blanc de moyenne nulle.

Les résultats de simulations, réalisées pour le cas sans bruit et pour différents rapport si-

gnal sur bruit (SNR), seront donnés.
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4.2 Identification du modèle de Wiener PNLSS au cas

entier

L’identification du modèle de Wiener PNLSS, décrit dans la section (1.4) au cas entier,

est effectuée en utilisant les algorithmes de LM et SAVPSO.

4.2.1 Identification par l’algorithme LM

La méthode d’identification de LM, détaillée dans la section (3.3.1) est appliquée à un

modèle de Wiener avec un nombre d’états na = 2 pour le bloc linéaire, avec les matrices :

A =





0 1

−0.3 −0.4



 B =





0

1





C =
[

0.3 0.1

]

d =
[

0.2

]

Le bloc non linéaire est un polynôme de degré r = 2, définie comme suit :

f(v(k)) = v(k) + 0.5v2(k)

Alors la forme PNLSS peut se déduire comme suit :


























































































































x(k + 1) =





0 1

−0.3 −0.4



 x(k) +





0

1



u(k)

y(k) =
[

0.3 0.1

]

x(k) +
[

0.2

]

u(k)

+
[

0.045 0.03 0.06 0.005 0.02 0.02
]































x2
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x1(k)x2(k)

x1(k)u(k)
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2(k)

x2(k)u(k)

u2(k)































(4.1)

Le vecteur de paramètres θ à estimer est donc :

θ = [−0.3 − 0.4 0.3 0.1 0.2 0.5]
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Les simulations ont été effectuées d’abord en absence de bruit, puis avec des données

corrompues par du bruit blanc pour différents rapports signal/bruit (SNR = 34dB et

SNR = 15dB).

Le Tableau 4.1 montre les résultats de la simulation pour différents rapports signal sur

bruit. Les résultats obtenus montrent que les erreurs sont très faibles, donc l’efficacité de

Table 4.1: Résultats d’identification du modèle de Wiener PNLSS avec LM

Sans bruit SNR = 34dB SNR = 15dB valeurs exactes

a1 −0.300 −0.294 −0.328 −0.300

a2 −0.400 −0.397 −0.417 −0.400

c1 0.300 0.300 0.292 0.300

c2 0.100 0.102 0.089 0.100

d 0.200 0.018 0.195 0.200

p2 0.500 0.504 0.548 0.500

J 4e− 16 2e− 3 2e− 2 −

la méthode peut être appréciée.

L’erreur de prédiction de sortie pour le cas sans bruit, représentée sur la figure (4.1(a)),

est nulle avec un critère (J ≈ 10−16) ; ainsi, la courbe de la réponse temporelle du système

estimé chevauche les données sur la figure (4.1(b)).

En présence de bruit SNR = 34 dB, et SNR = 15 dB, la réponse de sortie du modèle

estimé est comparée aux données respectivement sur la figure (4.2(b)) et sur la figure

(4.3(b)), elles montrent une adéquation parfaite. L’erreur de prédiction de sortie pour

SNR = 34 dB est représentée sur la figure (4.2(a)), et la figure (4.3(a)) représente l’erreur

pour SNR = 15 dB.

Les résultats obtenus montrent que la méthode estime les paramètres avec une bonne

précision même en présence de bruit ; ainsi, l’efficacité de l’estimateur est confirmée.
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Figure 4.1: Résultats de la simulation avec l’algorithme LM pour un cas sans bruit.
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Figure 4.2: Résultats de la simulation avec l’algorithme LM pour SNR = 34 dB.
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Figure 4.3: Résultats de la simulation avec l’algorithme LM pour SNR = 15 dB.

4.2.2 Identification par l’algorithme SAVPSO

Nous présentons maintenant l’exemple d’un système non linéaire (Wiener) qui peut

être identifié avec la méthode SAVPSO, expliquée dans la section (3.3.2).
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Les matrices du bloc linéaire sont données comme suit :

A =





0 1

−0.3 −0.2



 B =





0

1





C =
[

0.5 0.1
]

d =
[

0.4
]

Le bloc non linéaire est un polynôme de degré r = 2 défini comme suit :

f(v(k)) = v(k) + 0.2v2(k)

Le système de Wiener est alors décrit par les équations PNLSS suivantes :
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(4.2)

L’idée est de commencer avec une structure de modèle PNLSS connue, de sorte que la

fonction de coût converge vers zéro dans le cas sans bruit et dans le cas avec bruit.

Le vecteur de paramètres θ à estimer est donné par :

θ = [−0.3 − 0.2 0.5 0.1 0.4 0.2]

Le Tableau (4.2) montre les résultats de la simulation pour différents rapports signal

sur bruit : SNR = 34dB, SNR = 15dB et pour le cas sans bruit. L’erreur de prédiction de

la sortie pour le cas sans bruit, représentée sur la figure (4.4(a)), est nulle avec un critère
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Table 4.2: Résultats d’identification du modèle de Wiener PNLSS avec SAVPSO

Sans bruit SNR = 34dB SNR = 15dB V aleurs exactes

a1 −0.300 −0.2899 −0.325 −0.300

a2 −0.200 −0.2049 −0.161 −0.200

c1 0.500 0.497 0.493 0.500

c2 0.100 0.103 0.105 0.100

d 0.400 0.395 0.398 0.400

p2 0.200 0.202 0.198 0.200

J 6e− 16 9e− 3 0.0769 −

(J ≈ 10−16) ; ainsi, la courbe de la réponse temporelle du système estimé correspond aux

données dans la figure (4.4(b)).

La performance de l’estimateur est également étudiée en présence de bruit. Les ré-

sultats d’identification sont indiqués sur la figure (4.5(b)) et la figure (4.6(b)) qui repré-

sentent la sortie estimée du système et celle simulée respectivement pour SNR = 34dB

et SNR = 15dB ; tandis que l’erreur de sortie est observée sur la figure (4.5(a)) pour

SNR = 34dB et la figure (4.6(a) pour SNR = 15dB.

Les résultats obtenus démontrent l’efficacité de la méthode proposée.
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Figure 4.4: Résultats de la simulation avec l’algorithme SAVPSO pour un cas sans bruit.
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Figure 4.5: Résultats de la simulation avec l’algorithme SAVPSO pour SNR = 34 dB.

4.3 Identification du système de Wiener au cas frac-

tionnaire

Précédemment, l’identification du système de Wiener, décrit sous forme PNLSS au cas

entier, était traitée. Dans la suite, le problème d’identification du système de Wiener sera

étudié, dans le cas où le système est modélisé sous forme PNLSS fractionnaire (PNLFSS)
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Figure 4.6: Résultats de la simulation avec l’algorithme SAVPSO pour SNR = 15 dB.

et sous forme de régression fractionnaire.

4.3.1 Identification du système de Wiener PNLFSS

Dans cette section, l’identification du système de Wiener basée sur l’approche PNLSS

fractionnaire, discutée dans la section (2.6.1), est considérée. Dans ce but, les algorithmes

de LM et SAVPSO sont utilisés.
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4.3.1.1 Identification du système de Wiener PNLFSS en utilisant la méthode

SAVPSO

La méthode proposée dans la section (3.4.1) est appliquée pour l’identification du

modèle de Wiener PNLSS fractionnaire (PNLFSS).

Les exemples suivants présentent les résultats obtenus dans le cas particulier d’ordre

fractionnaire commensurable et le cas général non commensurable.

• Exemple 1

Considérons le modèle de Wiener avec la partie linéaire représentée par un modèle

d’état d’ordre fractionnaire commensurable, avec les matrices suivantes :

A =





0 1

−0.1 −0.3



 B =





0

1





C =
[

0.2 0.5

]

D =
[

0.1

]

avec l’ordre fractionnaire α = 0.5.

La partie non-linéaire est un polynôme :

f(v(k)) = v(k) + 0.3v2(k) ;

Le système de Wiener PNLFSS au cas commensurable est représenté par les equa-
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tions suivantes :
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+
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(4.3)

Le vecteur des paramètres du modèle à estimer est :

θ = [−0.1 − 0.3 0.2 0.5 0.1 0.3 0.5] (4.4)

L’utilisation de l’algorithme SAVPSO pour identifier les paramètres du modèle de

Wiener PNLSS fractionnaire, donne les résultats suivants :

Pour le cas sans bruit, les résultats obtenus sont représentés par la figure(4.7(a)) qui

représente l’erreur de prédiction (J ≈ 10−16) et la figure (4.7(b)). Cette dernière,

illustrant la sortie estimée et la sortie simulée, montre une correspondance parfaite

du modèle simulé et estimé.

Dans le cas de présence de bruit, l’erreur de prédiction est également donnée par les

figures (4.8(a)) et (4.9(a)) pour SNR = 34 dB et SNR = 15 dB respectivement.

De plus, la figure (4.8(b)) et la figure (4.9(b)) représentent la sortie estimée et celle

simulée pour SNR = 34 dB et SNR = 15 dB respectivement.

Ainsi, les résultats d’identification obtenus montrent que l’algorithme estime les

paramètres du modèle de Wiener PNLFSS avec une bonne précision.
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Table 4.3: Résultats d’identification du modèle de Wiener PNLFSS avec SAVPSO,

exemple 1

Sans bruit SNR = 34dB SNR = 15dB valeurs exactes

a1 −0.100 −0.093 −0.1048 −0.100

a2 −0.300 −0.279 −0.311 −0.300

c1 0.200 0.197 0.211 0.200

c2 0.500 0.496 0.518 0.500

d 0.100 0.097 0.091 0.100

p2 0.300 0.302 0.321 0.300

α 0.500 0.369 0.530 0.500

J 7e− 16 5e− 3 4e− 2 −
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Figure 4.7: Résultats de l’exemple 1 fractionnaire, avec SAVPSO, sans bruit.

• Exemple 2

L’identification du modèle du système de Wiener fractionnaire est évaluée. Dans

ce cas, la partie linéaire du modèle est un modèle d’état d’ordre fractionnaire non

commensurable, avec les matrices suivantes :



82 Résultats de simulation et discussions

0 50 100 150 200 250 300 350 400 450 500
−0.2

−0.15

−0.1

−0.05

0

0.05

0.1

0.15

0.2

0.25

Samples

O
ut

pu
t p

re
di

ct
io

n 
er

ro
r

(a) Erreur de prédiction

210 220 230 240 250 260 270 280 290 300

−1.5

−1

−0.5

0

0.5

1

1.5

Samples

Y

 

 
Simulated

Estimate

0 50 100 150 200 250 300 350 400 450 500
−2

−1.5

−1

−0.5

0

0.5

1

1.5

2

Y

 

 

Samples

Simulated

Estimate

Zoom

(b) Sortie estimée et sortie mesurée

Figure 4.8: Résultats de l’exemple 1 fractionnaire, avec SAVPSO, SNR = 34 dB.

A =





0 1

−0.3 −0.1



 B =





0

1





C =
[

0.2 0.1
]

D =
[

0.5
]

L’ordre fractionnaire α = [0.3 0.4].
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Figure 4.9: Résultats de l’exemple 1 fractionnaire, avec SAVPSO, SNR = 15 dB.

Le bloc non linéaire est décrit par le polynôme suivant :

f(v(k)) = v(k) + 0.3v2(k)
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Par conséquent, le modèle de Wiener PNLFSS est :
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(4.5)

Ainsi, le vecteur de paramètres à estimer

θ = [−0.3 − 0.1 0.2 0.1 0.5 0.3 0.3 0.4] (4.6)

Table 4.4: Résultats d’identification du modèle de Wiener PNLFSS avec SAVPSO,

exemple 2

Sans bruit SNR = 34dB SNR = 15dB V aleurs exactes

a1 −0.300 −0.287 −0.298 −0.300

a2 −0.100 −0.117 −0.053 −0.100

c1 0.200 0.198 0.183 0.200

c2 0.100 0.101 0.089 0.100

d 0.500 0.495 0500 0.500

p2 0.300 0.304 0.304 0.300

α1 0.300 0.385 0.512 0.300

α2 0.400 0.472 0.512 0.400

J 7e− 16 9.3e− 4 2.2e− 3 −
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L’erreur de prédiction de sortie pour le cas sans bruit, représentée sur la figure

(4.10(a)), est nulle avec un critère (J ≈ 10−16) ; ainsi, la courbe de la réponse

temporelle du système estimé chevauche les données dans la figure (4.10(b)).
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Figure 4.10: Résultats de l’exemple 2 fractionnaire, avec SAVPSO, sans bruit

En présence de bruit SNR = 34 dB, et SNR = 15 dB, la réponse de la sortie

du modèle estimé est comparée avec les données respectivement dans les figures

(4.11(a)) et (4.12(a)), qui montrent une adéquation parfaite.
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L’erreur de prédiction de la sortie pour SNR = 34 dB, représentée dans la figure

(4.8(b)), est très faible (≈ 10−3) et la figure (4.9(b)) représente l’erreur pour SNR =

15 dB.

Les résultats obtenus montrent que la méthode récupère les paramètres avec une

bonne précision même en présence de bruit ; ainsi, l’efficacité de l’estimateur est

confirmée.
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Figure 4.11: Résultats de l’exemple 2 fractionnaire, avec SAVPSO, SNR = 34 dB.
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Figure 4.12: Résultats de l’exemple 2 fractionnaire, avec SAVPSO, SNR = 15 dB.

4.3.1.2 Identification du système de Wiener PNLFSS en utilisant l’algo-

rithme de LM

Dans cette section, des exemples numériques sont présentés afin d’évaluer et d’illus-

trer la performance de la méthode proposée dans la section (3.4.2). En effet, le modèle

de Wiener fractionnaire est considéré pour le cas commensurable et le cas général non

commensurable.
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• Exemple 1

Dans cet exemple, le modèle de Wiener fractionnaire dans le cas commensurable est

testé avec la partie linéaire d’ordre na = 3 et l’ordre de la partie non linéaire r = 3.

Par conséquent, il est décrit par les équations ci-dessous :











































































∆0.3x(k + 1) =











0 1 0

0 0 1

−0.2 −0.4 −0.3











x(k) +
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u(k)

v(k) =
[

0.3 0.2 0.1
]

x(k) +
[

0.1
]

u(k),

y(k) = v(k) + 0.1v2(k) + 0.5v3(k)

(4.7)

Le modèle PNLFSS est déduit et le vecteur de paramètres à estimer est :

θ = [−0.2 − 0.4 − 0.3 0.3 0.2 0.1 0.1 0.1 0.5 0.3]. (4.8)

Cependant, la procédure d’identification nécessite l’identification paramétrique ainsi

que le choix de la structure du modèle. Dans ce but, la structure est sélectionnée

sur la base de plusieurs tests sur différents choix de la structure et l’évolution du

critère observé.

La Tableau (4.5) donne les résultats de l’évolution du critère par rapport à la struc-

ture, et la figure (4.13) confirme que l’ordre de la partie linéaire et non linéaire est

respectivement na = 3 et r = 3 (J = e− 8). Basé sur le résultat du meilleur critère,

l’utilisation de na = 3 et r = 3 est confirmée.

Table 4.5: Évolution du critère par rapport à la structure, exemple 1.

Structure
na = 2 na = 2 na = 3 na = 3

r = 2 r = 3 r = 2 r = 3

J 0.095 0.038 0.061 2e− 8
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Figure 4.13: Évolution du critère par rapport à la structure, exemple 1.

La valeur moyenne des paramètres, utilisant la simulation de Monte Carlo, est don-

née dans le Tableau 4.6 pour différents SNR. À partir du Tableau, nous pouvons

Table 4.6: Moyennes des paramètres θi du modèle de Wiener PNLFSS avec LM de

l’exemple 1

Sans bruit SNR = 34dB SNR = 15dB V aleurs exactes

Moyenne de a1 −0.200 −0.200 −0.191 −0.200

Moyenne de a2 −0.400 −0.400 −0.377 −0.400

Moyenne de a3 −0.300 −0.298 −0.271 −0.300

Moyenne de c1 0.300 0.299 0.291 0.300

Moyenne de c2 0.200 0.199 0.196 0.200

Moyenne de c3 0.100 0.099 0.099 0.100

Moyenne de d 0.100 0.099 0.100 0.100

Moyenne de p2 0.100 0.102 0.087 0.100

Moyenne de p3 0.500 0.501 0.448 0.500

Moyenne de α 0.300 0.329 0.250 0.300

Moyenne de J 1e− 15 2e− 3 2e− 2 −

voir qu’une bonne estimation des paramètres est obtenue. En effet, dans le cas sans

bruit, l’erreur de prédiction de sortie est nulle, comme le montre la figure (4.14(a)),

avec le critère J ' e− 15. Par conséquent, une adéquation parfaite entre la réponse
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en sortie du modèle estimé et les données est montrée sur la figure (4.14(b)).

Tandis que les figures (4.15) et (4.16) montrent la sortie du modèle simulé et celle

du modèle estimé en présence de bruit avec SNR = 34 dB et SNR = 15 dB respec-

tivement. Ces figures montrent une bonne adéquation, ce qui démontre l’efficacité

de l’estimateur.
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Figure 4.14: Résultats de l’exemple 1 fractionnaire, avec LM, sans bruit.
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Figure 4.15: Sorties estimées et simulées avec LM, exemple 1 fractionnaire, SNR =

34 dB.
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Figure 4.16: Sorties estimées et simulées avec LM, exemple 1 fractionnaire, SNR =

15 dB.

• Exemple 2

Ici, on considère un modèle de Wiener fractionnaire dans le cas non commensurable,

dont la partie linéaire est d’ordre na = 2 et la partie non linéaire d’ordre r = 3. Le
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modèle est décrit par :














































∆(α)x(k + 1) =
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 x(k) +
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 u(k)

v(k) =
[

0.3 0.2
]

x(k) +
[

0.1
]

u(k)

y(k) = v(k) + 0.3v2(k) + 0.4v3(k)

(4.9)

avec (α) = [0.2 0.5].

Le vecteur des paramètres à estimer est :

θ = [−0.1 − 0.4 0.3 0.2 0.1 0.3 0.4 0.2 0.5] (4.10)

La validation de la structure est déterminée sur la base des valeurs du critère pour

différents ordres de na et r, comme indiqué dans le Tableau (4.7) ; Figure (4.17)

montre son évolution. Par conséquent, il est confirmé que l’ordre des parties linéaire

et non linéaire est respectivement na = 2 et r = 3.
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Figure 4.17: Évolution du critère par rapport à la structure, exemple 2.

En utilisant le résultat ci-dessus, la Tableau (4.8) fournit les résultats de la simula-

tion effectuée en l’absence de bruit, et les valeurs moyennes des paramètres estimés

avec des données affectées par une séquence de bruit blanc pour différents SNR.



4.3 Identification du système de Wiener au cas fractionnaire 93

Table 4.7: Évolution du critère par rapport à la structure, exemple 2.

Structure
na = 2 na = 2 na = 3 na = 3

r = 2 r = 3 r = 2 r = 3

J 0.010 3e− 15 0.016 0.015

Table 4.8: Moyennes des paramètres θi du modèle de Wiener PNLFSS avec LM de

l’exemple 2.

Sans bruit SNR = 34dB SNR = 15dB V aleurs exactes

Moyenne de a1 −0.100 −0.100 −0.105 −0.100

Moyenne de a2 −0.400 −0.402 −0.389 −0.400

Moyenne de c1 0.300 0.300 0.297 0.300

Moyenne de c2 0.200 0.200 0.199 0.200

Moyenne de d 0.100 0.099 0.099 0.100

Moyenne de p2 0.300 0.300 0.302 0.300

Moyenne de p3 0.400 0.401 0.488 0.400

Moyenne de α1 0.200 0.180 0.268 0.200

Moyenne de α2 0.500 0.484 0.385 0.500

Moyenne de J 4e− 16 2e− 3 2e− 2 −

Les résultats du Tableau (4.8) montrent que l’approche proposée restitue avec pré-

cision les paramètres. Ceci peut être observé dans le graphe esquissé dans la figure

(4.18(a)), représentant l’erreur de prédiction qui est pratiquement nulle avec le cri-

tère J = e−16. La figure (4.18(b)) montre une correspondance parfaite de la réponse

en sortie du modèle estimé et des données pour le cas sans bruit.

Figures (4.19) et (4.20), représentant la sortie du système estimé et celle simulée en

présence du bruit, pour SNR = 34 dB et SNR = 15 dB.
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Figure 4.18: Résultats de l’exemple 2 fractionnaire, avec LM, sans bruit.
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Figure 4.19: Sorties estimées et simulées avec LM, exemple 2 fractionnaire, SNR =

34 dB.
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Figure 4.20: Sorties estimées et simulées avec LM, exemple 2 fractionnaire, SNR =

15 dB.

Par conséquent, l’efficacité de la méthode proposée a été validée avec ces exemples

de simulation et la bonne performance de l’estimateur est confirmée à la fois pour le

cas fractionnaire commensurable et pour l’ordre non commensurable général, même

en présence de bruit.
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4.3.2 Identification du modèle de Wiener : régression fraction-

naire

La sortie du modèle de Wiener, décrit sous forme de régression fractionnaire (Section

(2.6.2)) en fonction du signal intermédiaire des deux parties du modèle de Wiener, peut

être identifiée en utilisant l’algorithme PSO, basée sur le principe key term.

Ainsi, la méthode est appliquée au système de Wiener fractionnaire, décrit par les équa-

tions suivantes :

v(k) = 0.2∆0.3v(k − 1) + 0.3∆0.3v(k − 2)

+0.8∆0.3y(k − 1) + 0.1∆0.3y(k − 2)

y(k) = v(k) + 0.5v2(k) + e(k).

(4.11)

Le vecteur de paramètres à estimer est :

θ = [−0.2 − 0.3 0.8 0.1 0.5 0.3] (4.12)

L’exemple de simulation a été testé pour le cas sans bruit et pour différents rapports

signal sur bruit, les résultats sont donnés dans le Tableau (4.9).

La figure (4.21(b)) représente la courbe de la réponse temporelle du système estimé qui

correspond aux données, en absence de bruit.

En présence de bruit SNR = 34dB et SNR = 15dB, le critère est très bas (figures

(4.22(a)) et (4.23(a)). Les figures (4.22(b)) et (4.23(b)) représentent respectivement la

réponse de sortie du modèle estimé par rapport aux données pour SNR = 34dB et

SNR = 15dB. Les résultats obtenus, vérifient l’efficacité de l’approche proposée.
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Table 4.9: Résultats de la simulation avec PSO pour différents SNR

Sans bruit SNR = 34dB SNR = 15dB V aleurs exactes

a1 −0.200 −0.198 −0.192 −0.200

a2 −0.300 −0.295 −0.305 −0.300

b1 0.800 0.798 0.809 0.800

b2 0.100 0.110 0.055 0.100

p2 0.500 0.514 0.435 0.500

α 0.300 0.306 0.298 0.300

J 7e− 16 2e− 2 1e− 1 −
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Figure 4.21: Résultats de la simulation avec l’algorithme PSO pour un cas sans bruit.
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Figure 4.22: Résultats de la simulation avec l’algorithme PSO pour SNR = 34 dB.

4.4 Conclusion

Ce chapitre est consacré à présenter les résultats de simulations, obtenus, en utilisant

les algorithmes d’identification cités dans le chapitre précédent.

En effet, le chapitre est structuré en deux parties principales. Dans un premier temps,

des exemples de simulation pour tester les algorithmes choisis pour d’identification du

système de Wiener, au cas entier ont été développés. Cette étude permet de comprendre,
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Figure 4.23: Résultats de la simulation avec l’algorithme PSO pour SNR = 15 dB.

clarifier et justifier l’utilisation de ces algorithmes pour l’identification du système non

linéaire de Wiener au cas fractionnaire.

Dans une seconde étape, l’identification du système non linéaire au cas fractionnaire est

réalisée. Par conséquent, une méthode d’optimisation non linéaire et une méthode heuris-

tique sont adaptées au cas du système de Wiener fractionnaire.

Les résultats obtenus montrent que la qualité des algorithmes d’identification est satisfai-
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sante même pour un niveau de bruit élevé.





Conclusion générale

Notre travail de thèse porte essentiellement sur la description et l’identification des

systèmes non linéaires d’ordre fractionnaire du type Wiener. En effet des algorithmes

d’identification complexes sont adaptés et appliqués dans ce sens tout en montrant leurs

avantages.

La démarche suivie dans cette étude peut se décomposer en quatre chapitres.

Dans le premier chapitre nous avons présenté les principales classes des systèmes non li-

néaires entiers. L’accent a été mis par la suite sur la description du modèle de Wiener, sur

lequel s’appuie notre étude. Cette description peut se faire en imposant que le modèle non

linéaire est constitué d’une succession d’un modèle d’état linéaire par une non-linéarité

polynomiale. Ceci a permis de décrire le système de Wiener sous forme de l’approche

PNLSS.

Le deuxième chapitre a été consacré à donner quelques rappels et notions principales sur

le calcul fractionnaire considérés dans le cadre de cette thèse. En effet, les différents mo-

dèles permettant la représentation et la description d’un système d’ordre fractionnaire ont

été présentés. Par la suite, les méthodes de simulation des systèmes fractionnaires ont été

aussi exposées. La dernière partie du deuxième chapitre a été dédiée à l’extension de la

description du système non linéaire Wiener au cas fractionnaire, à savoir la représentation

sous forme PNLSS fractionnaire et régression fractionnaire.

Dans le troisième chapitre, nous avons introduit et développé en détails les méthodes pro-

posées pour l’identification des systèmes non linéaires de Wiener. Ce dernier décrit sous

forme PNLSS et sous forme de régression, a été étudié aussi bien dans le cas d’ordre entier

que dans le cas d’ordre fractionnaire.
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Dans le but de valider et de tester les algorithmes proposés, nous avons illustré dans le

dernier chapitre les résultats de simulation. La discussion des principaux résultats obtenus

montre l’efficacité des méthodes d’identification utilisées, même en présence d’un pour-

centage de bruit important.

En somme, on peut résumer les principales contributions de notre travail comme suit :

• Identification du système non linéaire Wiener PNLSS en utilisant l’algorithme LM.

• Identification du système non linéaire Wiener PNLSS en utilisant l’algorithme SAVPSO.

• Description du système non linéaire Wiener avec l’approche PNLSS fractionnaire et

sous forme de régression fractionnaire.

• Identification des systèmes non linéaires des modèles fractionnaires de type Wiener.

• Extension et adaptation de l’algorithme de LM et l’algorithme SAVPSO au cas

fractionnaire, permettant l’identification et l’estimation de tous les paramètres du modèle

de Wiener PNLSS fractionnaire ainsi que l’ordre de dérivation fractionnaire dans le cas

général et dans le cas particulier d’ordre commensurable.

• Identification du système Wiener décrit sous forme de régression fractionnaire en

utilisant et l’algorithme PSO standard, basé sur le principe key term.

Notre travail ouvre par ailleurs de nombreuses perspectives qui peuvent améliorer et com-

pléter son contenu. Les perspectives proposées sont :

• Extension des méthodes proposées pour l’identification des modèles de Wiener frac-

tionnaire pour le cas de systèmes multivariables MIMO (Multiple-Input Multiple-Output).

• Identification du système de Wiener fractionnaire sous autres formes.

• Validation des résultats obtenus sur des systèmes réels.

• Utilisation des approches proposées pour l’identification d’autres modèles blocs orien-

tés fractionnaires.
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