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Notations

os)

Polynéme d’ordre n 4.

Polynéme d’ordre np.

Vecteur de bruit.

Fonction non linéaire.

Variable de temps discret.

Polynéme d’ordre nyy;.

Polynéme d’ordre ny.

Ordre du polynéme non linéaire.

Entrée en temps discret.

Vecteur de sortie du bloc linéaire en temps discret.
Vecteur d’état du modele d’espace d’état en temps discret.
Vecteur de sortie en temps discret.

Vecteur des parametres.

Parametre de controle de la direction de recherche de I'optimisation.
Vecteur de régression en temps discret.

Vecteur des parametres estimés.



Abbréviations

ARMAX AutoRegressive Moving Average model with eXogenous Input.
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EDO Equation aux Dérivées Ordinaires.

EDP Equation auc Dérivées Partielles.

FIR Finite Impulse Response.

ITR Infinite Impulse Response.
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LS Least Squares.

LTI Linear Time Invariant.

NARMAX Nonlinear AutoRegressive Moving Average model with eXogenous Input.
NARX Nonlinear AutoRegressive with eXogenous input.

NBJ Nonlinear Box-Jenkins.

NFIR Nonlinear Finite Impulse Response.

PINLSS Polynomial Nonlinear State Space.

PSO Particle Swarm Optimization.

RLS Recursive Least Square.

RVYV Recherche locale et de Voisinage Variable.

SAVPSO Self Adaptative Velocity Particle Swarm Optimization.

SISO Single Input/Single Output.
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Introduction générale

Le probleme de modélisation et d’identification des systémes suscite un grand intérét
et ce depuis plusieurs décennies [1]. L’activité de recherche menée autour de ce probleme
joue un role essentiel et fondamental dans de nombreux domaines, allant de I'automatique
a I'ingénierie des systémes complexes. En effet la capacité de représenter mathématiquement
le comportement dynamique de systemes réels a partir de données expérimentales est es-

sentielle pour comprendre, controler et optimiser ces systemes.

Si I'identification des systemes linéaires est maintenant arrivée a maturité, celle des

systemes non linéaires reste a ce jour un theme de recherche loin d’étre tari.

Cependant le développement de méthodes efficaces pour l'identification des systémes
non linéaires permet non seulement de mieux appréhender les interactions entre les
différentes variables d’un systéme, mais aussi de proposer des solutions fiables et effi-
caces pour leur gestion. Ainsi, 'identification précise de ces systémes pose encore des

défis importants.

Les méthodes d’identification classiques, principalement conc¢ues pour les systemes
linéaires, ne peuvent pas étre appliquées directement aux systémes non linéaires. La o,
aucune forme générale n’est disponible. Toutefois, les études des classes des systémes
non linéaires ne concernent que des structures de modeles précises, tels que les modeles
NARMAX, séries de Volterra ou les modeles blocs orientés [1]... En effet, cette derniere
clagse de systemes non linéaires se caractérise par la construction de modeles a partir
de blocs simples, afin de trouver des structures suffisamment flexibles pour couvrir de
nombreux systemes non linéaires réels. En effet, ils sont définis par la séparation du
comportement statique non linéaire et du comportement linéaire invariant dans le temps
(LTI) en différents blocs.

Les modeles blocs se prétent généralement mieux a l'identification moyennant une
adaptation des méthodes concues a 1’origine pour les systémes linéaires. Parmi les modeles
de ce type qui ont le plus suscité I'intérét, on peut citer le modele de : Hammerstein, Wie-

ner, Wiener Wiener-Hammerstein, ...
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Dans ce mémoire de fin d’étude, nous nous baserons sur la description et I'identifica-
tion des systémes non linéaires, de type Wiener. Mettant 'accent sur des algorithmes
de minimisation non linéaire, en se basant sur l'algorithme de Levenberg-Marquardt
(LM). Ce dernier est particulierement adapté pour résoudre des probléemes ou les données

d’entrée et de sortie sont bruitées ou imprécises [1].

Pour présenter au mieux notre travail, ce mémoire est structuré en trois chapitres,

dont le contenu est brievement introduit comme suit :

Chapitre I : Systemes non linéaires.
Dans cette partie, nous verrons les différentes classes des systemes non linéaires, et met-
trons en lumiere la complexité par rapport aux systemes linéaires, en soulignant I'impor-
tance d’'une modélisation précise pour concevoir des stratégies de controle efficaces. Ce
chapitre explore les caractéristiques des systémes non linéaires, leurs applications dans
divers domaines et I'importance de leur compréhension pour les avancées technologiques
et scientifiques. L’objectif est de montrer comment une meilleure compréhension de ces
systemes pourrait conduire a des stratégies de controle plus efficaces et a des applications

plus performantes et plus précises.

Chapitre II : Identification des systemes non linéaires.
Ce chapitre discutera l'identification des systémes non linéaires, qui est un domaine cru-
cial en ingénierie et en sciences appliquées. L’identification des systemes est le processus
par lequel un modele mathématique est dérivé a partir de données expérimentales pour
représenter le comportement dynamique d’un systeme. Ce chapitre commencera par une
introduction a I'importance de cette pratique, surtout lorsque les systémes en question
présentent des non linéarités complexes, rendant difficile I'utilisation de modeles exacts
basés sur les principes fondamentaux. Les différentes étapes nécessaires pour identifier
un systeme seront ensuite abordées. Plusieurs méthodes d’identification seront décrites,
chacune adaptée a des contextes et des types de systemes spécifiques. Parmi elles, les
méthodes paramétriques et non paramétriques qui jouent un role central. En effet, les
premieres nécessitant une structure de modele préexistante, tandis que les secondes
tentent de capturer directement la relation entrée sortie sans présupposer de forme de
modele. Le chapitre se basera également sur 'identification des systemes de Wiener avec
des non-linéarités, en détaillant 'utilisation de techniques convenables comme l'algo-

rithme de LM, pour ajuster les parametres du modele et minimiser ’erreur de prédiction.

Chapitre I1I : Résultats de simulation en utilisant I’algorithme de Levenberg-Marquardt.
Nous traiterons, dans cette partie, des résultats de simulations réalisés en utilisant 1’algo-
rithme de LM pour l'identification des systéemes de Wiener représentés par les modeles

de la représentation d’état non linéaires polynomiale (PNLSS).
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Les simulations seront effectuées, pour différents ordres de linéarité et de non-linéarité,
avec une entrée aléatoire de moyenne nulle et de variance unitaire, en présence et en ab-
sence de bruit. Les résultats obtenus seront également discutés afin de vérifier 'efficacité
de la méthode.



Chapitre 1

Systemes non linéaires

1.1 Introduction

En automatique, les systémes linéaires ont longtemps été privilégiés pour leur com-
portement prévisible et la robustesse de leurs outils d’analyse, mais la réalité des systemes
physiques est souvent non linéaire, nécessitant des modeles et des stratégies de controle
plus complexes. Les systémes non linéaires se caractérisent par des relations de entrée/sortie
non proportionnelles, engendrant des comportements dynamiques variés, bien que com-
plexes, ces systemes sont courants dans des domaines tels que ’aérospatiale et la ro-
botique, ou une modélisation précise et un contréle efficace sont essentiels. Approfondir
I’étude des systemes non linéaires permettrait de concevoir des stratégies de controle
plus efficaces, conduisant a des applications plus performantes et siires. Cette recherche
est cruciale pour les avancées technologiques et scientifiques, ouvrant ainsi la voie a de

nouvelles possibilités et découvertes en automatique.

1.2 Classe des systemes non linéaires

Un systéme est considéré comme étant non linéaire s’il ne respecte pas le principe
de superposition, il ne peut pas étre décrit par des équations différentielles linéaires a
coefficients constants (au sens physique), ce qui le rend plus complexe, ces systémes sont
souvent rencontrés dans divers domaines tels que I'ingénierie, la physique, la biologie, etc.
Il existe de nombreuses classes de systémes non linéaires, dont certaines ont une forme

générale, particulierement dans le cas discret, comme montré ci-dessous :

y(k) = f(o(F),0) + e(k) (1.1)
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— f() est une fonction qui peut étre linéaire pour les systémes linéaires ou non
linéaire pour les systemes non linéaires.

— o¢(k) est le vecteur de régression.

— 0 est le vecteur des parametres du modele.

— e(k) est le bruit.

Ainsi, en fonction de la forme du vecteur (¢), différentes structures de modeles non

linéaires peuvent étre définies telles que :

1.2.1 Modele non linéaire a réponse impulsionnelle finie

Le modele de réponse impulsionnelle finie non linéaire (Nonlinear Finite Impulse Res-
ponse) (NFIR) est un outil puissant pour prédire la réponse des systémes non linéaires
a des signaux d’entrée fini, il est utilisé dans de multiples domaines tels que le traite-
ment du signal, la modélisation de systemes dynamiques, la modélisation des systémes
biologiques, etc [2] [3]. Le terme <non linéaire> indique que le modele peut représenter
des systemes avec des comportements non linéaires, et le terme <«Réponse impulsionnelle
finie> montre comment un systéme réagit a une entrée impulsionnelle, en générant une
réponse de durée limitée, basée sur un nombre fini d’entrées passées. Le modele (NFIR)

est décrit par [4] :

y(k) = Blq)u(k) + e(k) (1.2)

avec B(q) est un polynoéme d’ordre ng, défini par :

B(q) =big ' + ...+ by,q "B,

Par conséquent,

y(k) = big tu(k) + bag2u(k) + ... + bn,q "Pu(k) + e(k) (1.3)

Le modele NFIR peut étre défini en utilisant une fonction non linéaire f pour I’équation
(1.3). Ainsi, la sortie du modele NFIR est :

y(k) = f(u(k =1),...,u(k —ng),0) + e(k) (1.4)
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1.2.2 Modele autoRégressif a variable eXogéene non linéaire

Les modele autoRégressif a variable eXogeéne non linéaire (Nonlinear AutoRegres-
sive with eXogenous input) (NARX) incluent des termes autorégressifs et des termes
dépendants d’entrées exogenes, ce qui les rend appropriés pour modéliser des systeémes
dynamiques non linéaires, Ce modele est utilisé pour estimer la réponse d’un systéme
non linéaire a un signal d’entrée fini, et il trouve des applications dans divers domaines
tels que la prédiction de séries temporelles et la modélisation de systemes dynamiques
complexes [5].

Ce modele est donné comme suit :

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

Avec A(q) est un polynéme d’ordre n, , défini par A(q) =1+ a; + ...+ ana.

Ainsi, la sortie du modele est représentée comme suit :

y(k) =biu(k — 1)+ ... + by ulk —np) —ary(k —1) — ... —a,,y(k —na) +e(k) (1.6)

Ce modele peut également étre déduit en remplacant la relation linéaire dans 1’équation

(1.6) par une fonction non linéaire, comme suit :

y(k) = flu(k =1),...,u(k —ng),y(k = 1),...,y(k —na),0) + e(k) (1.7)

f est une fonction non linéaire.

1.2.3 Modele AutoRégressif a moyenne ajustée et variable eXogene

Non linéaire

Le modele autoRégressif & moyenne ajustée et variable eXogeéne non linéaire (Nonli-
near AutoRegressive Moving Average with eXogenous input) (NARMAX) est une struc-
ture de modele qui étend le concept NARX, ce type de modele est utilisé en identification
de systemes non linéaires, Il est utilisé pour modéliser les relations entre les variables
d’entrée et de sortie d’un systéme en prenant en compte a la fois les retards dans les
entrées et les sorties, ainsi que les interactions non linéaires entre ces variables, il est
largement utilisé dans les domaines de la commande de processus, de la prévision et de

l'identification des systemes dynamiques non Linéaires [2].
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Dans le cas linéaire, la sortie du modele ARMAX est représentée par :

o) = S B uth) + S D e (19

M (q) est un polynéme d’ordre n

Ce type de modele peut étre défini par I’équation suivante dans le cas non-linéaire [6] :

)yu(k —2),...,u(k —ng), (1.9)

f est une fonction non-linéaire.

1.2.4 Modeéle Box-Jenkins non linéaire

Le modele Box-Jenkins non linéaire (Nonlinear Box-Jenkins) (NBJ) est une exten-
sion du modele classique de Box-Jenkins (BJ) utilisé en statistiques et en modélisation
des séries temporelles, il permet de modéliser des systemes non linéaires en incluant des
composantes non linéaires dans la représentation du systéme. Cela permet une meilleure
approximation des relations entre les entrées et les sorties des systemes complexes et non
linéaires. Le modele NBJ est utilisé dans divers domaines tels que la commande de pro-

cessus, la prévision et l'identification des systemes dynamiques [7].
Le modele BJ fournit une autre forme en multipliant le bruit par 242 [4].

N(p)

Le modeéle BJ est défini comme suit :
M
y(k) = —u(k) + —e(k) (1.10)

avec B, H, M et N des polynomes d’ordre ng, ng, ny et ny respectivement.

Exemple :

)
)

1.11
) (1.11)
)
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Le modele NBJ peut étre déduit en remplagant la relation linéaire dans 1’équation
(1.10) par une fonction non linéaire, comme suit [6] :

L’équation est donnée par :

y(k) = flu(k —=1),...,u(k —ng —ny),...,u(k —np),
ylk—=1),...,y(k —nn),...,y(k —ng),...,y(k —nyg — ny), (1.12)
e(k—1),....,e(k—np),...,e(k —ng),...,e(k —ng —ny),0)

1.2.5 Modéle Séries de Volterra

Les séries de Volterra est une méthode mathématique utilisée pour modéliser des
systemes dynamiques non linéaires, cette approche permet de représenter des systémes
non linéaires en tenant compte des interactions entre différentes composantes du systeme,
contrairement aux séries de Taylor, qui décomposent une fonction en termes de po-
lynémes, la série de Volterra consideére les interactions non linéaires de maniere plus
générale, elle offre une approche puissante pour capturer les non-linéarités dans les systemes
et améliorer la précision des modeles. Les séries de Volterra sont utilisées dans divers do-
maines tels que la modélisation de hautparleurs électrodynamiques, la commande de
classes d’équations aux dérivées partielles (EDP) et d’équations aux dérivées ordinaires
(EDO) non linéaires analytiques, et I'analyse de systémes non linéaires avec plusieurs
entrées. Cependant, son application peut devenir complexe a mesure que la dimension du
systeme augmente.

Afin d’arriver a l'expression de la sortie des séries de Volterra, considérons un systéme
linéaire caractérisé par sa réponse impulsionnelle Al et un signal d’entrée u(k).

La sortie y;(k) est exprimée comme le produit de convolution :

yi(k) = z:ohl(ﬁ)u(k —71) (1.13)

hy est le 1°¥ noyau de Volterra.

La sortie y,, du 2™ noyau de Volterra est :

+o00 400

y2(k) = 20: 20: ho(71, To)u(k — 1 )u(k — ) (1.14)

Pour un systéme non linéaire, une structure de modele de la série Volterra est écrite

comme la somme infinie :

VR = 3 urR) = 0 (K) 4 0l + k) (1.15)

8
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Y, la sortie du K-éme noyau de Volterra (hg), est écrit comme la généralisation du

produit de convolution a K-eme ordre :

yr (k Jrz::O ZhK TiyeoosT >1:[1u<k_7-1) (1.16)

Par conséquent, en combinant les équations (1.15) et (1.16), la sortie y(k) d'un systéme

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

+o0o 400 +o00 K
S hi(m, i) [Juk —7) (1.17)
K=1 0 0 i=1

avec hy est le K-éme ordre du noyau de Volterra.

1.2.6 Modéles blocs orientés

Les modeles de blocs orientés sont souvent utilisés pour représenter des systemes
dynamiques, ou chaque bloc peut représenter une partie du systeme ou un compo-
sant spécifique. L’inclusion du terme “orientés” pourrait se référer a une configuration
spécifique dans laquelle les blocs sont arrangés d’une maniere particuliere, les modeles de
blocs orientés incluent plusieurs types, notamment le modele de Hammerstein, Wiener,

Wiener-Hammerstein et Hammerstein-Wiener.

Modeéle de Hammerstein :

Dans un modele de Hammerstein, le systéme est représenté par une partie statique
non linéaire suivie d’une partie dynamique linéaire comme montré sur la figure 1.1.
Cela signifie que 'entrée traverse d’abord une partie non linéaire avant d’étre traitée par
un systeme linéaire [3].

Exemple : Un amplificateur ou la non-linéarité provient d’'un élément saturable suivi

d’une section linéaire.

Entrée ) L R Sortie
Partie non linéaire Partie linéaire

FIGURE 1.1 — Modeéle de Hammerstein

Les blocs orientés Hammerstein sont extrémement utiles dans de nombreuses appli-
cations d’ingénierie, notamment dans la modélisation et le controle des systemes non
linéaires, I'identification des systemes a partir de données expérimentales et la conception

de controleurs robustes [8].
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Modéle de Wiener :

Un modele de Wiener se compose d'une partie linéaire suivie d’une partie statique
non linéaire comme montré sur la figure 1.2
Cela signifie que I'entrée passe d’abord a travers un systeme linéaire, puis a travers une

fonction non linéaire.

Exemple : Un systeme ou la réponse a un signal linéaire est suivie d’une distorsion

non linéaire [3].

Entrée o . L Sortie
Partie linéaire Partie non linéaire

FIGURE 1.2 — Modele de Wiener

Le bloc orienté Wiener est un outil puissant pour modéliser et controler les systemes

non linéaires. Voici quelques exemples concrets du domaine d’utilisation de ce modele :

1. Traitement du signal audio : Modélisation de filtres audio non linéaires pour
améliorer la qualité des signaux audio en éliminant le bruit [3].

2. Electronique : Modélisation de circuits électroniques non linéaires comme les am-
plificateurs de puissance [3].

3. Réseaux neuronaux : Modélisation de systemes non linéaires complexes pour com-

prendre et améliorer les performances des réseaux de neurones [3].

4. Biologie : Caractérisation du comportement dynamique de systemes biologiques

non linéaires pour mieux comprendre les processus biologiques [3].

5. Controle des procédés : Modélisation de systemes de chauffage et autres systémes
industriels non linéaires pour un contrdle optimal de ces systemes [3].

6. Robotique : Modélisation de robots manipulateurs non linéaires pour améliorer la

commande et le contrdle de ces systémes complexes [3].

Modéle de Wiener-Hammerstein :

Cette structure combine les modeles Wiener et Hammerstein, comprenant une partie
linéaire suivie d'une non-linéarité, puis d’une autre partie linéaire comme montré dans la
figure 1.3.

Ce modele est utilisé pour estimer la réponse d’un systeme non linéaire a un signal d’entrée

fini, et il trouve des applications dans divers domaines tels que la commande de
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processus, 'analyse de systemes non linéaires avec plusieurs entrées, et la modélisation

de systémes dynamiques complexes [3].

Exemple : Un systeme ot 'entrée traverse initialement un élément linéaire, puis su-

bit une distorsion non linéaire, suivie d'une autre section linéaire.

Entrée o . . o, Sortie
Partie linéaire Partie non linéaire Partie linéaire

FIGURE 1.3 — Modéle de Wiener-Hammerstein

Modéle de Hammerstein-Wiener :

Ce modele est linverse du modele Wiener-Hammerstein, comprenant d’abord une
partie non linéaire, puis une section linéaire.
Ce modele est utilisé pour estimer la réponse d'un systeme non linéaire a un signal
d’entrée fini, et est largement utilisé dans les domaines de I'ingénierie, de la recherche et

du controle des systemes dynamiques non linéaires [3].

Exemple : Un systeme ou une fonction non linéaire agit initialement sur ’entrée, suivie
d'un traitement linéaire.

Ce dernier est présenté par la figure 1.4.

Entrée . . N . . Sortie
Partie non linéaire Partie linéaire Partie non linéaire

FIGURE 1.4 — Modéle de Hammerstein-Wiener

Remarque :

La différence dans 'ordre des non-linéarités et de la dynamique linéaire peut entrainer
des différences dans la flexibilité de modélisation. Par exemple, le bloc orienté de Wiener-
Hammerstein peut étre plus approprié pour les systemes ot la non-linéarité a la sortie est
plus importante, tandis que le bloc orienté de Hammerstein-Wiener peut étre préférable
lorsque la non-linéarité a 'entrée est dominante. L’approche de la modélisation par blocs
structurés repose sur 'identification des blocs individuels du systéme uniquement a par-
tir des mesures d’entrée-sortie externes, sans acces aux signaux internes. Cela permet
de maintenir la relation avec le systeme sous-adjacent et les composants représentés par

chaque bloc [6].
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La plupart des études sur les systemes non linéaires de type blocs orientés ont générale-
ment considéré que la partie dynamique linéaire est paramétrique. Cela signifie que le bloc
linéaire est décrit par une fonction de transfert d’ordre connu ou par une représentation
d’état avec une connaissance du degré de la dynamique.

Cependant, une représentation non paramétrique a également été utilisée, ou la partie
linéaire est choisie comme un filtre a réponse impulsionnelle finie (FIR), un filtre a réponse
impulsionnelle infinie (IIR) ou comme la réponse fréquentielle [6].

Les modeles décrivant les éléments statiques non linéaires peuvent adopter différentes
formes, comme des polyndémes de degré connu, des polynomes de Laguerre, des splines
cubiques, une zone morte ou une saturation [6].

En effet, 'avantage principal de 'utilisation de modeles polynomiaux pour représenter
la partie non linéaire réside dans l'optimisation efficace des parametres. De plus, les
principales approches proposées dans la littérature présentent un inconvénient lié a la
paramétrisation des blocs linéaires et non linéaires a 1’aide de modeles d’entrées-sorties.
Cela rend la méthode d’identification dépendante du modele d’ordre choisi. Une solution
a ce probleme pourrait étre 1'utilisation de la représentation de l'espace d’état pour la
partie linéaire. De plus, les modeles d’espace d’état sont souvent préférés aux modeles
d’entrées-sorties pour traiter a la fois les systemes multivariables et les systémes SISO
6].

Dans ce mémoire, nous nous intéressons a l’identification des systemes non linéaires de
type blocs orientés, en particulier en nous appuyant sur le modele de Wiener. Pour ce faire,
nous avons mis en oeuvre le modele d’espace d’état non linéaire polynomial (PNLSS),
qui généralise le modele d’espace d’état au cas non linéaire, pour décrire le systeme de

Wiener [6].

1.3 Représentation d’espace d’état non linéaire po-

lynomial

Le modele d’espace d’état non linéaire polynomial (PNLSS) est une méthode uti-
lisée pour modéliser et identifier les systemes dynamiques non linéaires. Il repose sur la
représentation des systémes non linéaires par des modeles d’espace d’état non linéaires po-
lynomiaux, ce qui permet de capturer les comportements non linéaires a 1’aide de termes
polynomiaux. Cette méthode est utilisée pour surmonter les limitations des modeles
linéaires en capturant de maniere plus précise les comportements non linéaires des systemes
dynamiques. Le modele PNLSS est largement utilisé dans des domaines tels que la
commande de processus, 'analyse de systemes non linéaires a plusieurs entrées, et la

modélisation de systemes dynamiques complexes.
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La méthode PNLSS est basée sur l'identification de modeles d’espace d’état non
linéaires polynomiaux a partir de données expérimentales, et elle nécessite des techniques

spécifiques pour 'estimation des parametres du modele [3][9].

1.3.1 Forme générale

La forme générale du modele de I'espace d’état non linéaire discret est sous la forme :

(1.18)

x(k) est le vecteur d’état.
u(k) y(k) sont respectivement I'entrée et la sortie du systeme.

f et g sont des champs de vecteurs.

Nous avons utilisé une approche polynomiale pour étendre les fonctions f(.) et g(.) dans
le cadre de la modélisation de I'espace d’état non linéaire. Cette approche, appelée Poly-
nomial Non-linear State Space (PNLSS), combine un modeéle linéaire classique d’espace
d’état avec des termes non linéaires. Le PNLSS offre ’avantage de pouvoir décrire effi-
cacement une grande variété de systemes non linéaires, ce qui le rend facile a appliquer

dans des situations multivariables [10].

Ce modele est défini comme suit [11][12][13] :

{x(k: +1) = Ax(k) + Bu(k) + EC(k) (1.19)

Les parameétres du sous-ensemble linéaire sont représentés par les matrices A € R et
B € R™* ™ dans I’équation d’état, et par les matrices C' € R™*"* et D € R™*™ dans
I’équation de sortie. Les vecteurs ((k) € R™ et n(k) € R™ contiennent des termes non
linéaires sous forme de monomes dans z(k) et u(k), allant du deuxiéme degré a un degré
choisi r. Les coefficients associés a ces termes non linéaires sont définis par les matrices
E € R"*"¢ ot F' € RMaxm,

Les termes non linéaires de degré un sont inclus dans la composante linéaire de la structure
du modele PNLSS.

Le modele PNLSS est utilisé pour identifier les systéemes non linéaires en représentant
leurs comportements complexes a ’aide de polynomes, ce dernier offre une approche pour
aborder certains types de systémes non linéaires, notamment les modeles blocs orientés.

Dans la suite, cette approche est utilisée pour le modele non linéaires de Wiener [6].
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1.3.2 Description du modele de Wiener sous forme PNLSS

Dans cette section, on considere la description du modele de Wiener en se basant sur
I’approche PNLSS. Cependant on se limitera aux systemes Single Input, Single Output
(le SISO est un systéme dans lequel il n’y a qu'une seule entrée et qu’une seule sortie).
Dans ce cas, le systeme de Wiener est composé d’un bloc dynamique linéaire modélisé par
un modele d’espace d’état d’ordre connu n, (équation 1.20), suivi d’un bloc non linéaire
statique (équation 1.21) qui est un polynéme non linéaire d’ordre connu r (équation 1.22)

[14][15], comme le montre la figure 1.5.

\e(k)
w(k) | (z(k+1) = Aoz (k) + Bou(k) v(k) y(k) <
U o et £ o) ) =)

FIGURE 1.5 — Modeéle de Wiener PNLSS

Avec :
{:c(k +1) = Agz(k) + Bou(k) (120
v(k) = Coz(k) + Dou(k)
A, By, Cy et Dy sont des matrices de dimensions appropriées.
fo(k) = pifi(v(k) + pafo(v(k)) + ...+ prfr(v(k)) (1.21)

() = ' () (1.22)

Les équations liant ces deux modeles sont développées, donnant la sortie du systeme

de Wiener comme suit :

z(k+1) = Agz(k) + Bou(k)

y(k) = 3" pr (k)
=1 (1.23)

(k) = 3 pi(Conlh) + Dyu(k)
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Modeéle de Wiener avec n,=2 et r=2 :

Dans ce cas, le modele de Wiener est représenté par les équations suivantes :
z(k+ 1) = Agz(k) + Bou(k)
y(k) = pro' (k) + pov* (k)

<
—~
x5
N~—
I

Remarque :

Afin de ne pas surcharger les équations, la variable K est négligée

La sortie systeme de 'équation (1.24) apres avoir remplacé v(k) dans y(k) est donnée

comme suit :

y = p1o’ + pov?

(1.25)
= p1(Coz + Dou) + pa(Cox + Dou)?

et

y = pi(c1ry + coxo + du) + pa(ciwy + cowy + du)? (1.26)

Apres avoir développé 'expression précédente en utilisant 1’expansion multinomiale, nous

obtenons :
Y = pic1T1 + pi1caTa + prdu

+ po (c%xf + 2¢1cox1T9 + 2c1dzT1U (1.27)
+-c3x3 4 2codxou + d2u2)

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

Jr
Yy = |:p161 p1C2} + {pld} U+ |:p20% 2]926102 2p201d pgcg 2p202d deQ} 9 (128)

T2
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Les équations PNLSS analogue qui décrivent le comportement du systeme de Wiener

sont :

z(k +1) = Agz(k) + Bou(k)

Tix2 1 (1.29)

y=n [01 02} Bj +p1 [d} U+ {cf 2c1cy 2c1d 3 2cod P )

Modéle de Wiener avec n,=2 et r=3 :

Dans ce cas le modele de Wiener est décrit par I’équation :
z(k + 1) = Aoz (k) + Bou(k)
v(k) = Cox(k) + Dou(k) (1.30)
y(k) = prot (k) + pov? (k) + psv® (k)

La sortie y peut étre alors formulée comme suit :

y = pi(c1my + coxg + du) + paciry + comy + du)? + ps(cray + coxo + du)? (1.31)

Apres avoir développé 'expression (1.31) en utilisant 1’expansion multinomiale, nous ob-

tenons :

Yy =p1c171 + p1caTy + prdu
+ po[cfa] + 2c1c0m1 20 4 2c1dau 4 s + 2cadaou + dPu’] (1.32)
+ p3[ca? + 3ctcox?ay + 3cidaiu + 3cicirias + 6eicadr U ‘

+ 3c1d®zu® + c3al + 3csdrsu + 3cad®vou® + dPud]

Et au final on peut reformuler la représentation du modele sous forme vectorielle comme
suit :
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z(k +1) = Agz(k) + Bou(k)

e AT - .
2pacicy T129
2pocid iU
P2t x3
2pacad Tl
p2d2 w2
psci 3
y=n {01 02} . + pi[du + 3p30f202 xixQ (1.33)
T2 3pscid riu
3p3cic; 1173
6pscicad T1ToU
3pscrd® r1u?
P33 s
3pscad 22u
327302d2 x2u2
psd? ud |

Nous remarquons, que le nombre de parametres des modeles transformés augmente for-

tement lorsqu’on augmente ’ordre du bloc non linéaire.

La représentation PNLSS de Wiener peut étre écrite dans le cas général, comme suit :

{m(k: +1) = Az(k) + Bu(k) (134)
y(k) = Cx(k) + Du(k) + Fn(k)
Le modele de Wiener PNLSS est simulé en utilisant I’équation (1.34)
Avec
{F 72 .
Z =1 g d]
Et
{n(k) = ()£ (8] .
E(k) = x1(k)..xpa (k) u(k)
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Les matrices du systeme de Wiener sous forme PNLSS (équation 1.19) s’en déduisent

comme suit :

A=A
B = By
C' =pi1Co
D = p1Dy
E=0
F = [p2[Co Do)? ... p, [Co Do)
et
F=[p[Z] ... p,[Z]"]
avec
Z = [Cy Do)
Avec
((k) =0

Le modele de Wiener, au cas entier général, est décrit par I’équation suivante :

x(k+1) = Az(k) + Bu(k)
y(k) = Cx(k) + Du(k) + Fn(k)

(1.37)

(1.38)

(1.39)

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

continue peut-étre représenté par I’approche PNLSS.
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1.4 Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons présenté les systémes non linéaires et leur comportement
complexe, en mettant en avant les différentes classes de systemes. Cette étude souligne
I'importance cruciale de comprendre ces systemes dans divers domaines, de 1'ingénierie a
la science. En effet, leur comportement imprévisible nécessite le développement continu
de nouvelles théories et approches.

Nous aborderons dans le prochain chapitre un élément essentiel de leur analyse qui est
Iidentification. Cette étape est essentielle pour modéliser avec précision le comportement
de ces systémes, ouvrant ainsi la voie a des avancées significatives dans leur compréhension

et leur controle.
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Chapitre 2

Identification des systemes non

linéaires

2.1 Introduction

L’identification des systémes non linéaires est un domaine de recherche complexe
et essentiel dans de nombreux domaines de 'ingénierie, des sciences appliquées et des
sciences fondamentales, le but de cette partie est de caractériser mathématiquement le
comportement dynamique de ces systemes a partir de données expérimentales ou de
modeles théoriques. Cela permet de comprendre le fonctionnement des systemes, de les
modéliser avec précision et de concevoir des stratégies de commande et de régulation

adaptées.

2.2 Identification

2.2.1 Définition de l’identification

L’identification de systeme, est une technique de I'automatique visant a obtenir un
modele mathématique d’un systeme a partir de mesures de ses signaux d’entrée et de sor-
tie. Cette méthode est essentielle pour caractériser les systemes dynamiques et construire
des modeles mathématiques qui représentent les interactions entre les entrées et les sorties

d’un systeme [16].
En automatique, il est primordial d’obtenir des modeles mathématiques assez précis,

car cela constitue la partie la plus importante de 'analyse compléte d’un systeme de

commande.
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2.2.2 Etapes de l’identification

Les étapes de I'identification avec minimisation d’un critere sont essentielles pour ob-
tenir un modele mathématique précis d’un systeme, afin de faciliter son analyse et sa
compréhension pour des applications de simulation, de commande ou de régulation.

Les étapes générales de ce processus sont, tel que résumés sur la figure 2.1 :

Acquisition de mesures
e . ,
d'entrées/sorties
k.
condiionnement des mesures
d'entrées/sorties acquises

'

Estimation (choix) de la structure du
modéle (complexité du modéle)

bl

—.| Estimation des paramétres du modéle

Validation du modéale identifié

Mon l

FiGURE 2.1 — Etapes de I'identification

1. Etape 1 : Acquisition de mesures d’entrées/sorties
-Application d’un signal d’excitation particulier (plusieurs types de signaux d’ex-
citation sont utilisé parmi ces signaux on trouve : I’échelon, la rampe, le signal
sinusoidale, la SBPA,...)
-Recueillir des données expérimentales ou de simulation sur le systéme (entrée et
sortie), ces données sont nécessaires pour déterminer les parametres du modele qui

les représente.
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2. Etape 2 : Conditionnement des mesures acquises
Avant d’utiliser les mesures brutes issues de 1’acquisition des données d’entrée et de
sortie pour l'identification, il est souvent nécessaire de réaliser plusieurs opérations
préliminaires, notamment :
— Elimination les mesures inutiles.
— Elimination des points aberrants.

— Filtrage des bruits de mesure.

3. Etape 3 : Choix de la structure du modele
Dans cette étape, nous devons choisir la structure mathématique du modele a

identifier (le type, l'ordre, le retard ... ).

4. Etape 4 : Détermination des parametres du modele
— Choisir une méthode d’identification a partir du type du modele choisi et des
exigences du cahier de charge (précision, rapidité, ..)
— Appliquer la méthode pour déterminer les valeurs numériques des parametres

du modele.

5. Etape 5 : Validation du modele
— Cette étape consiste a vérifier la qualité du modele identifié si celui-ci peut
reproduire les sorties réelles avec une précision acceptable.
— Cette étape est essentielle pour s’assurer que le modele est fiable et peut étre

utilisé pour des applications pratiques.

2.2.3 Meéthodes de ’identification

L’identification des systemes est une étape fondamentale en ingénierie et en sciences
appliquées. Elle vise a caractériser mathématiquement le comportement de systemes com-
plexes, tels que les circuits électriques, les processus industriels ou les systemes biolo-

giques.

A travers différentes méthodes, cette approche permet de déterminer les parametres
inconnus d’un modele, offrant ainsi une compréhension approfondie de leur dynamique
et facilitant leur analyse et leur controle.

Différentes techniques sont utilisées :
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a) Méthodes graphiques :

Ces méthodes graphiques permettent d’identifier les systéemes a partir de leur réponse
indicielle [16] [17]. Elles incluent :

— Méthode de Strejc : Cette méthode s’applique aux systemes apériodiques, elle
consiste a tracer la tangente au point d’'inflexion de y(t) et d’en déduire la valeur des
temps T, et T,,. On compare alors le rapport T, /7T, expérimental avec les rapports
théoriques T /T, de la réponse indicielle d'un systéme ayant n constantes de temps

identiques.

Yoz T ———
b
i T §
""""" Détermination |
. _ dhun mociéle |
de Strejc
¥
=1

Réponse apériadigque

On prend dans le tableau ci-dessous la valeur de n qui correspond au rapport

T! /T, immédiatement inférieur au rapport 7T, /T, expérimental.

T! /T, | 0.104 | 0.218 | 0.319 | 0.410 | 0.493 | 0.570 | 0.642
n 2 3 4 5 6 7 8
T,/T | 2.718 | 3.695 | 4.463 | 5.119 | 5.699 | 6.226 | 6.711

TABLE 2.1 — Tableau de Strejc

La troisieme ligne du tableau permet alors de calculer la valeur des n constantes
de temps identiques (pour n donné, 7 est proportionnelle au temps 7).
Il ne reste plus qu’a compenser la différence pour une méme valeur de T, entre
T./T, et T! /T, avec un retard T :

T/
=T =T, (2 - =%

T, T.+T
= Ta Ta

T, T,
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La fonction de transfert obtenue est alors :

A
T

Remarque : la mesure du gain statique A est classique : c’est le rapport de la

_Tp

variation totale de y(t) sur 'amplitude de ’échelon de commande. Le modele de
Strejc est tres utilisé pour 'identification des processus en boucle ouverte car 9
fois sur 10 la réponse indicielle en boucle ouverte est apériodique. L’expression de
cette fonction de transfert est simple et permet une synthese correcte et aisée de

I’asservissement.

— Méthode de Broida : cette méthode consiste a assimiler le systéme a un ler

ordre avec retard pur dont la fonction de transfert est de la forme suivante :

e_ (Trp)

Hp) =K (2.1)

Les parametres a identifier sont :
— K est le gain statique.
— T, est le retard.

— 7 la constante de temps.

IEE I4l]
T} =28t — 181,
T =551, — 1)

FIGURE 2.2 — Méthode de Broida

La méthode de Broida n’est validée que si le rapport T,./7 est inférieur a 0.25.
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Cette méthode offre un moyen tres avantageux a 1’asservissement qui consiste
a aider a déterminer le type de correcteur qu’il faut utiliser dans une commande
en boucle fermée afin de supprimer l'erreur statique entre le signal a commander
et sa consigne , et aussi le dimensionnement de ses coefficients. Cela dépend de la

valeur du rapport 7, /7 obtenu graphiquement.

Pour les systemes oscillants, elle est utilisée pour estimer les parametres d’un

modele a partir de données expérimentales [16][17].

Ces deux méthodes permettent d’identifier les parametres du modele sans avoir

besoin de connaitre en détail les équations physiques du systeme.

b) Méthode a erreur d’équation

La méthode a erreur d’équation, utilisée pour identifier les parametres des modeles
dynamiques en minimisant 1’écart entre les observations et les prédictions, est souvent
mise en ceuvre en utilisant la méthode des moindres carrés, qui vise a trouver les pa-

rametres optimaux en minimisant la somme des carrés des erreurs.

La structure de cette méthode est représentée dans la figure suivante :

Ystéme
réel I
uir) | TL
- )
Maodél
Tl_ > odeile

FIGURE 2.3 — Structure erreur d’équation

— u(t) : Signal d’entrée appliqué au systéme réel et au modele.

— Systeme réel : Le systeme physique dont on veut identifier les parametres.

— Modele : Le modele mathématique utilisé pour représenter le systeme réel.

— y*(¢) : Sortie réelle du systéme.

— 9(t) : Sortie estimée du modele.

— Erreur d’équation £(¢) : Différence entre la sortie réelle et la sortie estimée.

— TL (Transformation Linéaire) : Transformations éventuelles appliquées aux si-

gnaux avant la comparaison.
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Chapitre 2 : Identification des systemes non linéaires

c) Méthode des moindres carrés

La méthode des moindres carrés (Least square : LS) peut étre appliquée de diverses
manieres, en fonction des caractéristiques des données et des exigences spécifiques du
probleme.

Voici un apercu des différentes variantes de la méthode des moindres carrés :

— Moindres carrés simples
Utilisé pour ajuster une ligne de régression linéaire a un ensemble de données. Il
s’agit de la forme la plus basique et la plus courante de la méthode des moindres

carrés.

La minimisation de I'erreur de prédiction est définie par :

e(k) = y(k) — 9(k) (2.2)

Avec :
— y(k) est la sortie échantillonnée du systéme a identifie.
— (k) est la sortie échantillonnée du modele prédictif.

Les valeur des parametres du modele sont obtenues par la minimisation du critere

quadratique :

> ek (2.3)

- Z §(.6))? (2.4

La solution de la méthode des moindres carrées simples est donnée par :

0= (0"9)"0"Y (2.5)
Avec :
[ —y(n) —y(1) u(n) u(n —m+1)
y(n+1) : :
Y = o= |—y(N —1) —y(N—n) u(N—-1) w(N —m)

La matrice (¢7¢)"1¢T est appelée la pseudo-inverse de ¢.
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— Moindres carrés récursifs
Les moindres carrés récursifs (RLS) est une méthode permettant d’estimer les
parametres d’un modele en temps réel. Comparé a la méthode des moindres carrés
ordinaire, ’algorithme récursif a ’avantage de ne pas nécessiter le stockage de
toutes les données passées, ce qui le rend plus efficace en termes de calcul et de

mémoire [18].

— Moindres carrés a erreurs corrigées
Cette méthode est une variante de la méthode RLS, elle integre des corrections des
erreurs d’observation dans le modele. elle est utilisée lorsque les données d’entrée

et de sortie sont bruitées, permettant des estimations plus robustes des parametres.

— Moindres carrés pondérés
Dans certains cas, les observations montrent des niveaux de précision différents.
Cette méthode donne des poids a chaque observation en fonction de leur précision
relative.
Chacune des méthodes citées ci-dessus a ses propres applications et avantages. Le
choix de la méthode dépend de la nature des données et des objectifs particuliers

de l'analyse.

d) Méthode du modéle

Ces algorithmes sont utilisés pour minimiser la différence entre la sortie mesurée et la
sortie prédite par le modele, ils sont applicables sans restriction aux systemes linéaires ou
non linéaires, et aussi discrets ou continus. Ils sont basés sur des techniques d’optimisation

non linéaire pour minimiser le critére quadratique [17].

Eﬁnurhatiuns
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FIGURE 2.4 — Principe de la méthode du modele
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Les algorithmes a erreur de sortie difféerent dans la maniere dont ils gerent 'optimi-

sation. Plusieurs méthodes d’optimisation non linéaire itératives peuvent étre utilisées :

— Meéthode du gradient,
— Méthode de Gauss-Newton,
— Méthode de Levenberg-Marquardt. . .

Par la suite, nous présenterons deux techniques de base pour l'identification via la
méthode d’erreur de sortie. Ensuite, nous aborderons la méthode de Levenberg-Marquardt,

qui combine les avantages de ces deux techniques.

— Gradient
Technique d’optimisation utilisée pour trouver le minimum (ou maximum) d’une
fonction, en ajustant itérative-ment les parametres du modele dans la direction op-
posée au gradient de la fonction d’erreur, a chaque itération, les parametres sont
mis a jour selon la régle de mise a jour du gradient jusqu’a ce qu’'une condition

d’arrét soit atteinte[16].
L’équation de récurrence est de la forme suivante :

9( +1) - 6( ) - )\% |9:9(i): 9( ) - >\<Jé)(9:9(i)) (26)

6@ est le vecteur de parameétres estimé a l'itération .

Le coefficient \ est un parametre de controle.

— Gauss-Newton (GN)
Cet algorithme utilise la matrice des dérivés secondes du critere appelée le Hes-
sien ( Jgp ). Il est plus stable et plus rapide que la méthode du gradient mais sa

convergence n’est pas garantie et dépend aussi des parametres initiaux[19].

L’équation de récurrence est de la forme suivante :

06 = 0 — [ (J) ;) (2.7)

0=0(1)
Cependant, cette méthode présente un grand risque de divergence pres d’un

point d’inflexion.

— Méthode avec I’algorithme de Levenberg-Marquardt
L’algorithme de LM, permet d’obtenir une solution numérique au probleme de mi-
nimisation d’une fonction, souvent non linéaire et dépendant de plusieurs variables[20][21].

Il s’agit d'une méthode d’optimisation qui combine les approches de I’algorithme
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de Gauss-Newton et de la descente de gradient[21], cet algorithme est plus stable
que celui de Gauss-Newton et peut trouver une solution méme s’il est démarré
tres loin d’un minimum. Cependant, pour certaines fonctions tres régulieres, il
peut converger légerement moins vite.

En pratique, l'algorithme LM est largement utilisé dans de nombreux domaines,
notamment pour les réseaux de neurones, car il nécessite beaucoup moins d’itérations
qu’une simple descente de gradient, il est utilisé aussi pour ’ajustement de données
expérimentales en utilisant le critere des moindres carrés non linéaires, la résolution
de systemes d’équations non linéaires, la recherche des zéros de fonctions non

linéaires etc.

Le principe de la méthode de Levenberg-Marquardt peut étre résumé dans la

figure 2.5 ci-dessous.

[ Imitialisation des paramétres ]

{ Simulation du modéle ]

!

Calcul des fonctions de
sensibilité

I

| Calcul du gradient et du

hessien

| &
&
Calcul des paramétres ]

l

Simulation du modéle ]

I

[ Caleul de la gquantité A ]

minimiser

[ Diminution de & ] [ Augmentation de & ]

i

Sauvegarde des nouveaux
paramétres

FIGURE 2.5 — Principe de I'algorithme de Levenberg-Marquardt
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Le but principal de cet algorithme est de minimiser une fonction de cofit qui me-
sure la différence entre les valeurs enregistrées et les valeurs prédites par le modele.
Cela se fait en mettant a jour de maniere itérative les parametres du modele pour
combler cet écart. La relation de récurrence de la méthode est donnée par :

0UD = 00 — [(J5, + )\I)‘ljg]( (2.8)

6=0())
A : La valeur du parametre de contrdle \ est appelé coefficient de Marquardt.
Lorsque J augmente, A est augmenté afin d’obtenir une évolution de 1’algorithme
type gradient et retrouver une meilleure direction de recherche.

Par contre, si J diminue, A diminue et 1'algorithme se comporte de maniere simi-

laire & la méthode de Gauss-Newton.

L’objectif est de trouver un vecteur de parametres  qui va minimiser le critere

quadratique Jy défini comme suit :
1 K
Jo ==Y (k) (2.9)
K3
Avec :

€2(k) : erreur de prédiction entre la sortie mesurée y(k) et de la sortie estimée
3(k)

Tel que e(k) = y(k)-y (k)
K est 'horizon d’observation (u(k), y(k)).

La mise a jour du vecteur de parametres 0 se fait a partir de ’équation de

récurrence :

gD — 9@ _ L[y a1 (2.10)
6=00

Avec :

0 : lestimation du vecteur de parametres 6 et 00+ est son estimation A
litération (I +1).

A est un parametre de controle (le coefficient de Marquardt).

I est une matrice d’identité.
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J = =250 & oyise) est le Gradient
J=—-2(YN & ol est le Hessien
N(Zk—l yk/9 yk/@) (211)
Tyk /o, gg(j,e) est la fonction de sensibilité de la sortie
J
par rapport aux parametres

La méthode de minimisation du critére repose sur le calcul des fonctions de sen-
sibilités des parametres, crucial pour l'identification. Ces sensibilités agissent lo-
calement comme les vecteurs de régression dans les modeles linéaires, leur calcul
précis est essentiel pour une identification réussie. Dans ce travail 'utilisation de

la méthode Levenberg-Marquardt est considérée.

e) Méthodes heuristiques

Ces approches innovantes exploitent des techniques d’optimisation inspirées du com-

portement naturel pour résoudre des probléemes complexes de maniere efficace.

— L’optimisation par essaim de particule
Le PSO (Particule Swarm Optimization) est un algorithme d’optimisation inspiré
du comportement des essaims [16][17], Il estime les parametres du modele en si-
mulant le déplacement des particules dans l'espace de recherche [16].
Cette approche permet de trouver des solutions optimales a des problemes d’opti-

misation complexes, son fonctionnement peut étre décrit comme suit :

— Etape 1 : Initialisation
Un ensemble de particules est créé aléatoirement dans l'espace de recherche,
chacune de ces particules représente une solution potentielle au probleme d’op-

timisation, et chacune & une position et une vitesse initiale [22].

— Etape 2 : Déplacement des particules
A chaque itération, la vitesse de chaque particule est mise a jour en fonction
de trois composantes|23] :
- Sa vitesse actuelle, pondérée par un coefficient d’inertie w.
- La distance entre sa position actuelle et sa meilleure position personnelle
(pbest), pondérée par un facteur cognitif ¢;.
- La distance entre sa position actuelle et la meilleure position globale (gbest),

pondérée par un facteur social cs.
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Des variables aléatoires r; et ry sont appliquées aux composantes 2 et 3 pour
ajouter de I'incertitude[24].

La nouvelle position de la particule est calculée en ajoutant sa nouvelle vitesse
a sa position actuelle[27][25].

— Etape 3 : Criteres d’arrét
Le processus est répété jusqu’a ce qu’un critere d’arrét soit satisfait, typique-

ment un nombre maximal d’itérations ou une erreur minimale atteinte[25].

Le principe de fonctionnement du PSO est illustré dans I'image de la figure

2.6.
La meilleurs position propre de la
particube
La rredlleurs n du voisin
P - P‘ rgilleurs positio age
Houvelle
Position X . . position
actuelle y - .
La meilleure position de
Gbr:rr tout 'essaim
v
La position accessible par son
Tendances actuelle vitesse

Chemin pris
FIGURE 2.6 — Principe de fonctionnement du PSO

— Optimisation par essaim de particules a vitesse auto-adaptative

La méthode SAVPSO (Self-Adaptive Velocity Particle Swarm Optimization)
est une extension du PSO qui integre des concepts de recherche locale et de voisi-
nage variable (RVV) avec l'algorithme PSO, pour améliorer les performances de
'algorithme [16].

La différence avec 'algorithme PSO standard est que les coefficients w, cl et ¢2
sont adaptés de maniére auto-adaptative au cours des itérations pour améliorer la
convergence|6].

Il itere jusqu’a ce qu'un critére d’arrét soit atteint (nombre d’itérations max,
précision désirée, etc.)[6].
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Remarque : Le PSO et le SAVPSO sont deux types d’algorithmes d’optimisation
par essaim de particules. Le PSO est I'algorithme original, ou les particules ajustent
leur position dans l'espace de recherche en fonction de leur expérience et de celle de
leurs voisins. Le SAVPSO est une amélioration qui ajuste automatiquement la vitesse des
particules en fonction de leur performance et de la progression de I’algorithme, ce qui
peut accélérer la convergence vers une solution optimale. En résumé, la différence princi-

pale réside dans la maniere dont la vitesse des particules est gérée pendant I'optimisation.

f) Méthode aléatoire

Les méthodes aléatoires pour l'identification paramétrique des systémes sont basées
sur |'utilisation de signaux d’entrée aléatoires ou pseudo-aléatoires.
Voici quelques points clés sur leur utilisation :

— Pour la simulation, on utilise systématiquement comme signal d’entrée, la séquence
binaire pseudo aléatoire (SBPA) qui est riche en fréquence et en méme temps
persistante[26]. Ce type de signal permet d’exciter le systéme sur une large bande
de fréquences.

— L’utilisation d’un signal d’entrée aléatoire permet d’éviter les biais d’identification
lorsque le systeéme a plusieurs entrées/sorties. Exciter les entrées de fagon découplée
est important pour avoir un modele représentatif du fonctionnement normal du
systeme.

— En pratique, pour obtenir un modele consistant, il est important d’exciter le
systeme avec un signal riche en fréquences, couvrant toute la plage de fonction-
nement. Le ratio signal /bruit doit étre suffisant et le nombre de points de mesure

significatif

2.3 Etat de l’art sur ’identification des systémes non
linéaires

L’identification des systemes non linéaires est un domaine de recherche important et
complexe, il est en évolution rapide. Contrairement aux systémes linéaires, il n’existe pas
de méthode d’identification universelle s’appliquant a tous les types, la recherche dans ce
domaine a conduit a une diversité de techniques pour certaines classes de systemes non
linéaires allant des modeles boite noire aux modeles a structure connue, en passant par
des techniques d’optimisation et d’apprentissage automatique. Le choix de la méthode

dépend de la complexité du systeme et des informations disponibles [28].

33



Chapitre 2 : Identification des systemes non linéaires

Dans le cas de modeles a structure connue, plusieurs approches sont utilisées. Tout
d’abord, on retrouve les méthodes basées sur des structures de modeles paramétriques
spécifiques, telles que les modeles de Wiener, Hammerstein ou NARMAX][3][28][29], ces
modeles sont congus pour représenter et estimer les systemes non linéaires de maniere
précise[3][30]. 11 existe aussi des méthodes qui font usage des séries de Volterra ou de
Wiener pour approximer les non-linéarités des systemes|28][29], ces séries sont des outils
essentiels dans I'identification des systémes non linéaires, offrant une représentation effi-

cace des comportements complexes[28][29][30].

De plus, les approches par multi-modeles blocs orientés sont utilisées pour simplifier
I’analyse et la modélisation des systéemes non linéaires, en contournant leur complexité
grdce a une décomposition en sous-modeles plus simples [31]. Ces méthodes offrent une

perspective structurée pour aborder la diversité des comportements non linéaires.

L’identification et I’estimation des parametres des systemes de Wiener PNLSS, incluant

des approches spécialisées incluant :

— Une méthode a erreur de sortie basée sur I’algorithme de Levenberg-Marquardt a

été développée pour identifier les systemes de Wiener PNLSS [6].

— Des méthodes heuristiques comme la méthode a essaim de particules ont également

été adaptées pour estimer les parametres des modeles de Wiener fractionnaires
PNLSS [6].

— L’approche PNLSS a aussi été utilisée pour initialiser les modeles d’état non

linéaires appliqués aux systemes de Wiener-Hammerstein.

Cependant il n’y a pas de méthode générale applicable a tous les systemes non linéaires en
raison de leur complexité. Les techniques classiques d’identification ne sont pas toujours
applicables, d’ou la nécessité de développer de nouvelles approches, comme 'identification

neuronale.
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2.4 Identification des systéemes de Wiener PNLSS

L’approche PNLSS permet de capturer efficacement le comportement non linéaire du
systéme|3], cette approche est utilisée pour modéliser les systemes non linéaires avec une
structure de type Wiener. Ce type de structure se compose d’un bloc linéaire dynamique
suivi d'un bloc non linéaire statique|3].

Cette méthode représente un modele flexible et efficace pour représenter une large classe
de systemes non linéaires et permet de capturer le comportement dynamique et statique

non linéaire complexe des systemes|3].

La description du modele de Wiener par le modele PNLSS est :

{:U(k +1) = Az(k) + Bu(k) (2.12)

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

Remarque :
Dans notre travail, I'identification des systemes de Wiener PNLSS vas se faire en utilisant

l’algorithme de LM, qui nécessite le calcul des fonctions de sensibilité.

2.4.1 Calcul des fonctions de sensibilité

Pour ajuster les parametres du modele, il est nécessaire de comprendre comment les
modifications des parametres affectent les résultats du modele. Cela implique le calcule
de fonction de sensibilité, qui est la dérivée de la sortie par rapport aux parametres.

La fonction de sensibilité reflete I'impact des modifications des parametres sur la sortie
du systeme.

Dans notre cas nous nous intéressons a la description du modele de Wiener par le modele
PNLSS.

Apres dérivation de I’équation (2.12) par rapport &  on aura :

Dk +1) = 2a(k) + A%E 1 0B y() 4 B

( o6; T o0y " 20, (2.13)
) — SCa(k) + Co% + Su(k) + DR + SEn(k) + F 0
Avec
T = 0T /9
S = o/,
agéf) —0 (2.14)
o = ay/0;
o= = | B e | B =1 7,
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Donc
7 /0 = Sa (k) + Adyja; + §u(k) 015,
oy/0; = %gx(k) + Coyy95 + gfgu(k) + %n(ls) + Fn'oge,

Pour 7 = 1,...,ny. La valeur optimale de 6 est déterminée en minimisant le critere

J grace a 'application de I'algorithme LM. Ce dernier exige le calcul des fonctions de

sensibilité, rappelées comme suit :

T
o (k1) /05 = Aoe /05 + |G G5 O} “
n

(2.16)

gy/ej:(C+Fn’)ax/9j+[§§j o, Sﬂ “

En tenant compte de la forme compagne commandable, on peut reformuler I’équation

(2.16) de la maniére suivante :

T
0T (ky1)/0; = A0ys0, + {gg; 0 0} U
Ui (2.17)
T
a,/0; = (C + F??’)Uz/ej + {gg; gT]’:; géj’] Y
n

Le calcul du modele des fonctions de sensibilité (équation 2.17) est effectué a chaque

itération. Cela permet de calculer J’ et J” pour mettre a jour le vecteur de parameétres 0.

2.5 Conclusion

Dans ce chapitre, nous nous somme intéressé a l'identification des systémes non
linéaires, soulignant sa complexité et son importance dans divers domaines. Différentes
méthodes d’identification ont été rappelées et discutées. De plus, 'identification des
systemes de Wiener PNLSS utilisant I'algorithme de LM a été considéré.

Le prochain chapitre présentera les résultats de simulations obtenus.
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Chapitre 3

Résultats de simulation en utilisant

I’algorithme Levenberg-Marquardt

3.1 Introduction

Le systeme de Wiener est couramment utilisé pour modéliser des phénomenes phy-
siques complexes, ce qui suscite l'intérét des chercheurs et ingénieurs. Cependant, identi-
fier précisément ses parametres reste un défi théorique.

Ce chapitre présente des exemples numériques utilisant 'algorithme LM pour identifier le
modele de Wiener PNLSS, dans des cas entier. Les simulations incluent u(k) une entrée
aléatoire de moyenne nulle de variance unitaire et des perturbations e(k) de bruit blanc
de moyenne nulle.

Les résultats des simulations, réalisées pour le cas sans bruit et pour différents niveaux

de rapport signal sur bruit (SNR), seront présentés.

3.2 Identification par I’algorithme LM

3.2.1 Premier exemple : Ordre linéaire = 2, non linéaire = 2

Un modele de Wiener décrit sous PNLSS est étudié, en considérant que le bloc linéaire

est un modele d’espace d’état d’ordre n, = 2, avec les matrices :

0 1
—-0.6 —0.5
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C= 103 01]
D= [0.4]

Le bloc non linéaire est un polynéme de degré r = 2, défini comme suit :

y(k) = v(k) + 0.70%(k) (3.1)

Avec p; =1
Alors la forme PNLSS peut se déduire comme suit :

v(k) = [ 0.3 0.1 }x(k‘)+0.4u(l€)+ 0.063 0.042 0.168 0.007 0.056 0.112

Le vecteur de parametres 6 est :

HZ[al a, ¢ ¢y d pg}
Donc :
0=[-06 —05 03 0.1 04 0.7

Trois valeurs de SNR sont considérées dans cet exemple de simulation :

— SNR = 0 dB : Absence de bruit.
— SNR = 34 dB : Niveau de bruit modéré.
— SNR = 26 dB : Niveau de bruit le plus élevé.

L’idée est de commencer avec une structure de modele PNLSS connue, de sorte que

la fonction de cotit converge vers zéro dans le cas sans bruit et en présence de bruit.

On considere les données suivantes :
Nombre d’itérations : 300

Critére d’arrét : e = 1071°

A=10.01

38




Chapitre 3 : Résultats de simulation en utilisant [’algorithme Levenberg-Marquardt

Les résultats de la simulation, avec ’algorithme LM pour un cas sans bruit (SNR=0

dB) sont les suivants :

Dar .

Erreur de prédiction
[}

1.5 1 | 1 | 1 1 1 1 |
0 a0 100 150 200 240 300 3a0 400 450 500

ltérations

FIGURE 3.1 — Erreur de prédiction (SNR=0 dB)

3 T T T T T T T I I
— Simulée
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[térations

3 T T T T T T T —
Simulée
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180 160 170 180 180 200 210
[térations

FIGURE 3.2 — Sortie estimée et sortie mesurée (SNR=0 dB)

La figure 3.1, représente l'erreur de prédiction de sortie qui est nulle. En figure 3.2, la

sortie estimée recouvre la sortie mesurée leurs tracés montrent une parfaite adéquation.
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En présence de bruit, la figure 3.3 et la figure 3.4, montrent respectivement le tracé de

Ierreur de prédiction et la sortie estimé par rapport a celle mesurée pour SNR = 34 dB.

Erreur de prédiction

Ak

a0 100 160 200 250 300 360 400 450
ltérations

FIGURE 3.3 — Erreur de prédiction (SNR=34 dB)

500

Simulée |
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=1

| | | | | | |
50 100 150 200 250 300 350 400 450 500

f [térations

Simuléa []
Estimée

|
100

| | | | | |
110 120 130 140 1580 160
[térations

|
170

FIGURE 3.4 — Sortie estimée et sortie mesurée (SNR=34 dB)
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Pour un cas de bruit plus élevé (SNR=26 dB), l'erreur de prédiction et la sortie es-

timée par rapport a celle mesurée sont respectivement illustrées par les figures 3.5 et 3.6.

Erreur de prédiction
=) =) o
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FIGURE 3.5 — Erreur de prédiction (SNR=26 dB)

3 T T T T T T T T T
5L ——Simulée ||
——--Estimée .
1 !
RS
_2 | | | | | | | | |
1] a0 100 180 200 280 300 350 400 4600 500
foom [térations
Y
2 [ T T T T T T T T T
Simulée
1 —-—-Estimée ||
==

|:| —
-1 i

| | | | | | | | |

100 110 120 130 140 160 160 170 180

[térations

FIGURE 3.6 — Sortie estimée et sortie mesurée (SNR=26 dB)
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Chapitre 3 : Résultats de simulation en utilisant [’algorithme Levenberg-Marquardt

Le tableau 3.1 montre les résultats de la simulation pour différents SNR. Les résultats

trouvés montrent 'efficacité de I'algorithme utilisé.

Sans bruit | 34 dB 26 dB | Valeurs exactes

aq -0.600 -0.605 -0.607 -0.600
ag -0.500 -0.499 -0.470 -0.500
1 0.300 0.097 0.085 0.100
Co 0.100 0.294 0.295 0.300
d 0.400 0.398 0.401 0.400
P2 0.700 0.726 0.738 0.700
J 1 9.763 e-22 | 6.912 e-3 | 2.048 e-2 -

TABLE 3.1 — Résultats de la simulation pour différents rapports signal sur bruit.

3.2.2 Deuxieme exemple : Ordre linéaire = 2, non linéaire = 3

Dans cette exemple, on considere un modele de Wiener 1'ordre linéaire n, = 2 avec

les matrices :

0 0
A= 0 1
—-0.3 —04

B =

]
1
C= 103 01]
D= [0.2]
Le bloc non linéaire est un polynéme de degré r = 3, défini comme suit :
y(k) = v(k) + 0.50%(k) + 0.150%(k) (3.2)
Le modele Wiener PNLSS peut se déduire sous la forme suivante :

z(k+1) = Az(k) + Bu(k)

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

Le vecteur de parametres 6 est :

0=|a ar ci ¢ d py ps |
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Chapitre 3 : Résultats de simulation en utilisant [’algorithme Levenberg-Marquardt

Donc :

0=[-03 —04 03 01 02 05 0.15 |

L’exemple de simulation a été testé pour le cas sans bruit et pour différents rapport

signal sur bruit.

L’erreur de prédiction de sortie pour le cas sans bruit, illustrée dans la figure 3.7 est nulle

(J =~ 10722).

Ainsi, la courbe de la réponse temporelle du systeme estimé se chevauche avec les données.

eur de prédiction
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FIGURE 3.7 — Erreur de prédiction (SNR=0 dB)
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FIGURE 3.8 — Sortie estimée et sortie mesurée (SNR=0 dB)
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Chapitre 3 : Résultats de simulation en utilisant [’algorithme Levenberg-Marquardt

La figure 3.7 et la figure 3.8 représentent l'erreur de prédiction et la sortie estimée et

sortie mesurée au cas sans bruit.

Les résultats de simulation en présence de bruit, a savoir pour un SNR=34 dB et
SNR = 26dB sont représentés respectivement dans les figures : 3.9, 3.10, 3.11 et 3.12. Les

sorties estimées se chevauchent avec celles simulées et les erreurs sont négligeables.
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FIGURE 3.9 — Erreur de prédiction (SNR=34 dB)
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FIGURE 3.10 — Sortie estimée et sortie mesurée (SNR=34 dB)
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Chapitre 3 : Résultats de simulation en utilisant [’algorithme Levenberg-Marquardt

Erreur de prédiction
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FIGURE 3.11 — Erreur de prédiction (SNR=26 dB)
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FIGURE 3.12 — Sortie estimée et sortie mesurée (SNR=26 dB)
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Chapitre 3 : Résultats de simulation en utilisant [’algorithme Levenberg-Marquardt

Le tableau 3.2 montre les résultats de la simulation pour différents rapports signal sur

bruit.

Sans bruit | 34 dB 26 dB Valeurs exactes

aq -0.300 -0.291 -0.31126 -0.300
ag -0.400 -0.378 -0.411 -0.400
C1 0.300 0.294 0.300 0.300
Co 0.100 0.103 0.100 0.100
d 0.200 0.20125 0.196 0.200
P2 0.500 0.515 0.481 0.500
P3 0.150 0.164 0.155 0.150
J | 2.565 e-22 | 3.225 e-3 | 7.1761 e-3 -

TABLE 3.2 — Résultats de la simulation pour différents rapports signal sur bruit.

Ces résultats valident la bonne performance de la méthode proposée.

3.3 Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons exploré 'identification des systemes de Wiener basée
sur la représentation d’état non linéaire polynomiale a ’aide de I'algorithme de LM. Les
résultats de simulations des exemples montrent que l'algorithme LM peut estimer avec
précision les parameétres du systéme, méme en présence de bruit modéré.

En conclusion, I'algorithme LM s’est révélé étre une méthode fiable et efficace pour 'iden-

tification des systemes de Wiener, malgré les défis posés par le bruit.
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Conclusion générale

Dans ce mémoire, notre travail se porte sur une étude des systemes non linéaires,
en se basant particulierement sur les systéemes de type Wiener. Ce type de systéme est
largement utilisé pour modéliser des phénomenes complexes dans divers domaines scien-

tifiques et industriels.

Notre travail ouvre la porte pour explorer les défis associés a la description et 'iden-
tification de ces systémes, ainsi que la méthode spécifique développée a utiliser.

Cependant, ce mémoire est composé de trois chapitres.

Dans le chapitre I, nous avons introduit les bases théoriques des systémes non linéaires,
soulignant leur importance croissante dans la modélisation de processus complexes. Apres
avoir présenté les principales catégories de ces systemes, nous nous sommes basés sur le
modele de Wiener, qui constitue le pilier de notre étude. Ce modele, décrit par une com-
binaison d'un modele d’état linéaire et d’'une non-linéarité polynomiale, permettant de

le représenter selon ’approche PNLSS, qui servira de base aux développements ultérieurs.

Le chapitre II, s'intéresser aux techniques d’identification des systemes non linéaires.
Ce chapitre a fait 'objet d’un rappel théorique de base sur I'identification, permettant
d’obtenir un modeéle mathématique précis a partir des données d’entrée et de sortie. Ainsi

que les méthodes pour minimiser I'impact des bruits et des perturbations.

Le chapitre III a présenté les résultats des simulations utilisant I’algorithme LM pour
I'identification des systemes de Wiener. Les simulations ont démontré que 1’algorithme
LM est efficace pour estimer les parametres des systéemes non linéaires, méme en présence
d’un pourcentage de bruit important. Ces résultats confirment la fiabilité de I’approche

proposée et son utilité pour 'identification de systemes complexes.
En résumé, ce mémoire a permis de faire progresser la compréhension et la descrip-

tion des systemes non linéaire de Wiener et de proposer une méthode fiable pour leur

identification, malgré les défis posés par la non-linéarité et le bruit.
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Conclusion générale

Les travaux réalisés constituent une contribution significative a la recherche dans ce
domaine et ouvrent la voie a de futures perspectives, notamment :

— Généralisation aux cas fractionnaire

— Identification des systemes de Wiener sous autres formes

— Extension aux cas multi variables
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