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• Abbreviation     

 

NARX: Nonlinear Auto Regressive with External input 

NFIR: Nonlinear Finite Impulse-Response 

NOE: Nonlinear Output Error 

NARMAX: Nonlinear Auto-Regressive Moving Average with Exogeneous Input 

NARX: Nonlinear Autoregressive with Exogenous input 

AR : modèle autorégressif 

FIR : Finite Impulse Response 

BJ: Box-Jenkins 

OBF: Orthonormal Basis function models  

PSO : Particle Swarm Optimisation   

 

 

 

 

 

 

 

 

 



 
 

 
 

 

• Symboles 

 

𝜑(𝑘) : Le vecteur de régression 

 θ : Le vecteur des paramètres du modèle  

𝐴(𝑞) : Un polynôme d’ordre 𝑛𝑎 

𝐵(𝑞) : Un polynôme d’ordre 𝑛𝑏 

𝑥(𝑘): Vecteur d'état, 

𝑢(𝑘):  Vecteur d'entrée 

𝑦(𝑘): Vecteur de sortie 

𝑒(𝑘) : Vecteur de bruit 

𝑓(. ) : Fonction non linéaire 

 𝑘 : Variable de temps discret 

𝑛𝑙 : Ordre de la partie linéaire  

𝑛𝑏 : Longueur du vecteur b 

𝑟 : Ordre de la partie non linéaire 

𝑓(.) : Fonction non linéaire        

𝑝𝐼: Coefficient de la fonction non linéaire 
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Introduction générale  

 

    En Automatique, la modélisation et l’identification d’un système dynamique complexe sont 

des étapes importantes pour la simulation, la conception d’une loi de commande 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 et différentes structures non-linéaires ont été proposées dans la littérature pour 

décrire les systèmes non-linéaires, par exemple les modèles boite noire (Narmax, série de 

Volterra) [2], les réseaux de neurones et les modèles flous [3], ou les modèles à blocs structurés 

[4], tels que les modèles de Wiener, de Hammerstein, ... etc. Les modèles à blocs structurés ont 

donné satisfaction pour modéliser les systèmes non-linéaires, ils se composent de deux blocs 

de base : un élément linéaire dynamique et un élément non-linéaire statique. 

     Pour décrire au mieux notre contribution, la progression du mémoire est ponctuée par   trois 

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

      Dans le premier chapitre, les généralités sur les structures non-linéaires sont présentées. 

Nous nous sommes intéressés plus particulièrement aux blocs structurés de type 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 

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

(PNLSS) [5]. 

      Le deuxième chapitre est consacré à L’identification des systèmes blocs orientés. Après une 

généralité sur l’identification, on s’est focalisée sur les méthodes d’identification les plus 

utilisées.  A savoir, les méthodes de base, en temps continu et en temps discret, l’algorithme à 

erreur d'équation et la méthode d'erreur de sortie.  Ainsi que la Méthode d’optimisation par 

essaim de particules (PSO). La fin de ce chapitre est consacrée à l’identification des systèmes 

bloc orientés. 

        Le dernier chapitre se concentrera sur l’application de l’algorithme PSO sur un modèle 

bloc orienté de type Wiener, développés au deuxième chapitre, dans différents exemples de 

simulation. Nous illustrerons ainsi les résultats de simulation obtenus, permettant de tester et 

de vérifier l’efficacité de l’algorithme.        
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   Enfin, une conclusion générale résume l’étude effectuée en discutant les résultats obtenus et 

suggère des perspectives futures pour améliorer davantage notre contribution. 
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1.1 Introduction  

    L’identification des systèmes non linéaires est un défi majeur en ingénierie et en automatique. 

Cependant, la plupart des systèmes réels présentent des dynamiques complexes qui ne peuvent 

pas être capturées par des modèles linéaires classiques.  Tels que les interactions complexes 

entre composants. Par conséquent, les modèles non linéaires jouent un rôle essentiel dans la 

compréhension et la prédiction du comportement des systèmes complexes. Cependant, les 

modèles non linéaires sont souvent utilisés pour simplifier l’analyse. 

       On se limitera dans ce chapitre à l’étude des systèmes non linéaires et de présenter les 

structures des modelés non linéaires. 

1.2 Structure des modèles non linéaires 

      L’identification des systèmes linéaires a été très largement étudiée et différentes structures 

linéaires ont été utilisées. D’une manière générale, la sortie d’un système dynamique discret 

peut s’écrire sous la forme suivante : 

𝑦(𝑘) = 𝑓(∅(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. 

     ∅(k) est le vecteur de régression. 

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

L’équation (1.1) représente la structure la plus générale et selon le contenu du vecteur de 

régression ∅(k) plusieurs structures peuvent être définies telles que NARMAX, NARX, NFIR, 

NBJ... 

1.2.1 Modèle non linéaire à réponse impulsionnelle finie  

    Modèle non linéaire à réponse impulsionnelle finie (Nonlinear Finite Impulse Response, 

(NFIR)) est un concept important pour comprendre et modéliser les systèmes non linéaires, en 

particulier dans le domaine du traitement du signal et de la communication. Il permet de 

capturer des comportements complexes qui ne peuvent pas être expliqués par des modèles 

linéaires simples. 
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    Dans les modèles à réponse impulsionnelle finie (Finite Impulse Response (FIR)) et NFIR 

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

Le modèle FIR peut être décrit par [6] : 

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

Avec B(q) un polynôme d’ordre 𝑛𝑏, défini par 𝐵(𝑞) = 𝑏1𝑞
−1 +⋯+ 𝑏𝑛𝑏𝑞

−𝑛𝐵 

Par conséquent, 

𝑦(𝑘) = 𝑏1𝑞
−1𝑢(𝑘) + 𝑏2𝑞

−2𝑢(𝑘) + ⋯+ 𝑏𝑛𝐵𝑞
−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) 

1.2.2 Modèle non linéaire Autorégressif à entrée exogène 

      C’est un modèle utilisé pour modéliser des séries temporelles complexes. Il combine des 

valeurs passées de la série temporelle d’intérêt avec des entrées exogènes pour capturer des 

relations non linéaires et prédire les valeurs futures. 

 

      Le modèle autorégressif à entrée exogène (Autoregressive with exogenous input (ARX)) 

est donné comme suit [6] : 

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

 

A(q) un polynôme d’ordre  𝑛𝐴 et A(q)=1+𝑎1𝑞
−1 +⋯+ 𝑎𝐴𝑞

−𝑛𝐴  . 

Ainsi, la sortie du modèle est représentée comme suit : 

𝑦(𝑘) = 𝑏1𝑢(𝑘 − 1) + ⋯+ 𝑏𝑛𝐵𝑢(𝑘 − 𝑛𝐵) − 𝑎1𝑦(𝑘 − 1) − ⋯− 𝑎𝑛𝐴𝑦(𝑘 − 𝑛𝐴) + 𝑒(𝑘)   (1.6) 

     Le modèle non linéaire autorégressif a entre exogène (Nonlinear Autoregressive with 

Exogenous input (NARX)) peut aussi être déduit en remplaçant la relation linéaire dans 

l’équation (1.6) par une fonction non linéaire, 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. 
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1.2.3 Modèle non linéaire autorégressif à moyenne ajustée et à 

entrée exogène  

     Dans le cas linéaire, la sortie du modèle non linéaire autorégressif a moyenne ajustée et à 

entrée exogène (Autoregressive Moving Average Model with eXogenous input (ARMAX)) 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 Nonlinear Autoregressive Moving Average Model with eXogenous Inputs 

(NARMAX), est un modèle utilisé pour prédire et contrôler les systèmes complexes, en 

particulier dans le domaine des séries temporelles. Il combine des valeurs passées de la série 

temporelle d’intérêt avec des entrées exogènes pour capturer des relations non linéaires et 

prévoir le comportement. 

     Ce type de modèle permet de représenter une grande classe de systèmes non linéaires [2], et 

peut être défini par l’équation (1.9) : [6] 

 

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) 

𝑓(. ) est une fonction non-linéaire.  

1.2.4 Modèle non linéaire Box-Jenkins  

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

[6]. 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 , 𝑛𝑀𝑒𝑡 𝑛𝑁 respectivement. 

Avec par exemple : 
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{
 
 

 
 

𝐵(𝑞) = 𝑏1𝑞
−1 +⋯+ 𝑏𝑛𝐵𝑞

−𝑛𝐵

        𝐻(𝑞) = 1 + ℎ1𝑞
−1 +⋯+ ℎ𝑛𝐻𝑞

−𝑛𝐻

            𝑀(𝑞) = 1 +𝑚1𝑞
−1 +⋯+𝑚𝑛𝑀𝑞

−𝑛𝑀

        𝑁(𝑞) = 1 + 𝑛1𝑞
−1 +⋯+ 𝑛𝑛𝑁𝑞

−𝑛𝑁

                (1.11) 

 

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

dans l’équation (1.10) par une fonction non linéaire, comme suit [1] : 

 

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),         (1.12) 

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

 

   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 Modèle non linéaire des fonctions de base orthonormées  

   Les modèles non linéaires des fonctions de base orthonormées (Orthonormal Basis function 

models (OBF)) sont des approches courantes dans divers domaines, notamment en statistiques 

et en traitement du signal. Ces modèles permettent de modéliser des relations complexes entre 

les variables d'entrée et de sortie sans nécessairement spécifier une forme fonctionnelle 

explicite. 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 Finite Impulse Response (FIR), 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) [6]. 

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 Nonlinear 

Orthonormal Basis function models (NOBF) a la forme [3] : 
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∅(𝑞) = [𝑙1(𝑞)𝑢(𝑘)      𝑙2(𝑞)𝑢(𝑘)  ⋯  𝑙𝑖(𝑞)𝑢(𝑘) ]  
𝑇              (1.13) 

Par exemple, le 𝑖é𝑚𝑒  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 𝑖é𝑚𝑒    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 des séries de Volterra  

      C’est un modèle pour le comportement non linéaire, similaire à la série de Taylor. 

Cependant, elles diffèrent de la série de Taylor en leur capacité à capturer les effets de mémoire. 

Alors que la série de Taylor peut être utilisée pour approximer la réponse d’un système non 

linéaire à une entrée donnée si la sortie du système dépend strictement de l’entrée à ce moment 

précis, les séries de Volterra permettent à la sortie du système non linéaire de dépendre de 

l’entrée à tous les autres moments. Cela permet de capturer l’effet de mémoire des dispositifs 

tels que les condensateurs et les inductances [7]. 

 

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

linéaire caractérisé par sa réponse impulsionnelle ℎ𝑖et un signal d’entrée u(k). 

La sortie 𝑦1(𝑘) est exprimée comme le produit de convolution : 

 

𝑦1(𝑘) = ∑ ℎ1(𝜏1)𝑢(𝑘 − 𝜏1)
+∞
0       (1.16) 

 

ℎ𝑖  est considéré le 1-ème noyau de Volterra. 

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

 

𝑦2(𝑘) = ∑ ∑ ℎ2(𝜏1, 𝜏2)
+∞
0

+∞
0 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 : 
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𝑦(𝑘) = ∑ 𝑦𝐾(𝑘) = 𝑦1(𝑘) + 𝑦2(𝑘) + ⋯+ 𝑦𝐾(𝑘) + ⋯
+∞
𝑘=1                (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 = ∑ ⋯∑ ℎ𝐾(𝜏1, ⋯ , 𝜏𝐾)
+∞
0

+∞
0 ∏ 𝑢(𝑘 − 𝜏𝑖)

𝐾
𝑖=1             (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) = ∑ ∑ ⋯∑ ℎ𝐾(𝜏1, ⋯ , 𝜏𝑘)∏ 𝑢(𝑘 − 𝜏𝑖)
𝑘
𝑖=1

+∞
0

+∞
0

+∞
𝐾=1              (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 [8]. 

1.2.7 Modèles blocs orientées  

      Les modèles de blocs orientés sont utilisés dans divers domaines, notamment en 

informatique, en mathématiques et en ingénierie, pour représenter des structures orientées telles 

que des réseaux et des circuits électriques …etc. Ces modèles sont des abstractions qui 

permettent de comprendre et de résoudre des problèmes complexes en les décomposant en 

éléments plus simples appelés blocs. 

       Les modèles blocs orientés se décomposent en plusieurs modèles : 

1.2.7.1 Modèle de Hammerstein  

      Le modèle Hammerstein a été introduit en 1930 par le mathématicien allemand     

A. Hammerstein. Il est un des plus simples et des plus connus des modèles non linéaires 

Blocs orientés [7]. 

• Structure du modèle : 

       Ce type de modèle fait partie des modèles à base de blocs structurés. Il est constitué par un 
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élément non linéaire statique suivi par un élément dynamique linéaire [3]. 

 

                           Entré                                                                                              sortie  

 

 

 

FIGURE1.1:Modèle de Hammerstein. 

 

• Domaines d’utilisation 

      Les modèles de Hammerstein sont utilisés dans divers domaines tel que le traitement du 

signal, la modélisation de systèmes dynamiques [9] et le contrôle des processus [10]. Ils offrent 

une bonne balance entre la simplicité des modèles linéaires et la capacité à capturer les effets 

non linéaires des systèmes réels. 

1.2.7.2 Modèle de Wiener  

Le modèle Wiener a été étudié pour la première fois par N. Wiener en 1958 [11]. 

La structure du modèle Wiener (L-NL) représenté en figure 1.2 peut être obtenue en permutant 

les éléments linéaire et non linéaire dans le modèle Hammerstein [12]. 

• Structure du modèle : 

Ce type de modèle est également à base de blocs structurés. Il est constitué par un élément 

dynamique linéaire suivi par un élément non-linéarité statique [13]. 

 

 

                     Entré                                                                                          sortie  

 

 

                                 

    

• Domaines d’utilisation 

    Les modèles de Wiener sont utilisés dans divers domaines tels que les systèmes de contrôle 

du pH [14,15], colonne de distillation [16] et le contrôle des processus [9]. Ils sont 

particulièrement adaptés aux systèmes où les effets non linéaires dominent mais où une 

composante linéaire est également présente. 

Partie non 

linéaire 

Partie                

linéaire 

Partie  

linéaire 

Partie non        

linéaire 

FIGURE1.2 : Modèle de Wiener. 
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1.2.7.3 Modèle Wiener-Hammerstein  

    La combinaison en série d’un modèle Wiener et d’un modèle Hammerstein donne un 

nouveau modèle appelé Wiener- Hammerstein- illustré sur la figure (1.3) [17]. 

• Structure du modèle : 

    Le modèle de Hammerstein-Wiener est constitué d’un bloc linéaire dynamique en série avec 

un bloc non linéaire statique suivie d’un block linéaire dynamique [17]. 

 

         Entrée                                                                                                                        sortie 

 

 

 

FIGURE1.3:Modèle Wiener-Hammerstein. 

 

• Domaines d’utilisation 

     Le modèle de Wiener-Hammerstein est utilisé pour modéliser des systèmes biologiques et 

physiologiques complexes, tels que les systèmes neurologiques, cardiovasculaires, et 

musculosquelettiques, où les interactions entre les composantes linéaires et non linéaires sont 

importantes [10]. 

1.2.7.4 Modèle Hammerstein-Wiener  

     La combinaison en série d’un modèle Hammerstein et d’un modèle Wiener donne un 

nouveau modèle appelé Hammerstein-Wiener illustré sur la figure (1.4) [7]. 

• Structure du modèle : 

      Le modèle de Hammerstein-Wiener est constitué d’un bloc non linéaire statique en série 

avec un bloc linéaire dynamique suivi d’un block non linéaire dynamique [17]. 

 

 

         Entrée                                                                                                                        sortie 

 

 

 

FIGURE 1.4: Modèle de Hammerstein-Wiener. 

 

Partie 

linéaire 
Partie   

linéaire 

Partie non   

linéaire 

Partie non 

linéaire 
Partie non   

linéaire 

Partie   

linéaire 
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• Domaines d’utilisation 

      Le modèle de Hammerstein-Wiener est utilisé pour modéliser des processus industriels 

complexes présentant à la fois des non-linéarités précédant et suivant des éléments linéaires, 

tels que les réacteurs chimiques, les turbines, les systèmes de chauffage et de refroidissement, 

etc. [10]. 

1.3 Représentation de l’espace 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) 

Où : 

- 𝑥(𝑘) est le vecteur d'état, 

- 𝑢(𝑘) est le vecteur d'entrée, 

- 𝑦(𝑘) est le vecteur de sortie, 

- 𝑓 𝑒𝑡 𝑔 sont des fonctions non linéaires qui peuvent être développées en séries 

polynomiales. 

    La représentation d'état non linéaire polynomiale (PNLSS) est une approche utilisée pour 

modéliser des systèmes dynamiques non linéaires. Cette méthode étend la représentation d'état 

classique, qui est généralement linéaire, en intégrant des termes non linéaires dans les équations 

d'évolution et d'observation. 

Ce modèle est défini comme suit [18] : 

{
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 

matrices 𝐵 ∈ 𝑅𝑛𝑎∗𝑛𝑎  dans l’équation d’état, 𝐶 ∈ 𝑅𝑛𝑎∗𝑛𝑎et 𝐷 ∈ 𝑅𝑛𝑎∗𝑛𝑎dans l’équation de sortie. 
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Les vecteurs 𝜍(𝑡) ∈ 𝑅𝑛𝜍et 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∗𝑛𝜍  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. 

1.4 Description des modèles de type Wiener  

     Dans cette partie, nous allons décrire le modèle de Wiener, en considérant que la partie 

dynamique linéaire du modèle est choisi comme un modèle de l’espace d’état à temps discret 

d’ordre 𝑛𝑎 (équation (1.23)). Le bloc statique non linéaire est défini par un polynôme non 

linéaire d’ordre connu 𝑟 (équations (1.24)) 

 

           𝑢                                𝑉     

 

FIGURE1.5: Modèle de Wiener PNLSS. 

 

Avec : 

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

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

𝑓(𝑣(𝑘)) = 𝑝1𝑣
1(𝑘) + 𝑝2𝑣

2(𝑘) + ⋯+ 𝑝𝑟𝑣
𝑟(𝑘)                 (1.24) 

𝑦(𝑘) = ∑ 𝑝𝑖
𝑟
𝑖=1 𝑣𝑖(𝑘)                           (1.25) 

     En remplaçant la deuxième 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) = ∑ 𝑝𝑖(𝐶0𝑥(𝑘) + 𝐷0𝑢(𝑘))
𝑖𝑟

𝑖=1                                         

(1.26)   

𝒙(𝒌 + 𝟏) = 𝑨𝟎𝒙(𝒌) + 𝑩𝟎𝒖(𝒌) 

𝑣(𝒌) = 𝑪𝟎𝒙(𝒌) + 𝑫𝟎𝒖(𝒌) 

𝒇(𝒗(𝒌))    
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{

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

                                       𝑦(𝑘) = 𝑝1(𝐶0𝑥(𝑘) + 𝐷0𝑢(𝑘)) +∑ 𝑝𝑖(𝐶0𝑥(𝑘) + 𝐷0𝑢(𝑘))
𝑖𝑟

𝑖=2
                                        

 

         (1.27) 

• Dans le cas où 𝑛𝑎 = 2 et 𝑟 = 2 

                                               𝑦(𝑘) = 𝑝1(𝐶0𝑥 + 𝐷0𝑢) + 𝑝2(𝐶0𝑥 + 𝐷0𝑢)
2 (1.28)  

    En remplacent  𝐶0, 𝐷0 et 𝑥 par: 𝐶0 = [𝑐1  𝑐2], 𝐷0 = 𝑑 et 𝑥 = [𝑥1  𝑥2]
𝑇 respectivement, nous 

obtenons l’équations suivante : (la variable 𝑘 est omise pour ne pas surcharger les expressions) 

 𝑦 =  𝑝1𝑣
1 + 𝑝2𝑣

2 

     =  𝑝1(𝐶0𝑥 + 𝐷0𝑢) + 𝑝2(𝐶0𝑥 + 𝐷0𝑢)
2                (1.29) 

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

En développant l’équation précédente, nous aboutissons à :  

.𝑦 = 𝑝1𝑐1𝑥1 + 𝑝1𝑐2𝑥2 + 𝑝1𝑑𝑢 + 𝑝2[𝑐1
2𝑥1

2 + 2𝑐1𝑐2𝑥1𝑥2 + 2𝑐1𝑑𝑥1𝑢 + 𝑐2
2𝑥2

2 

                       +2𝑐2𝑑𝑥2𝑢 + 𝑑
2𝑢2]          (1.30)    

     L’expression de la sortie peut être donnez sous forme vectorielle suivante : 

𝑦 = [𝑝1𝑐1 𝑝1𝑐2] [
𝑥1
𝑥2
] + [𝑝1𝑑]𝑢 + [𝑝2𝑐1

2 2𝑝2𝑐1𝑐2 2𝑝2𝑐1𝑑 𝑝2𝑐2
2 2𝑝2𝑐2𝑑 𝑝2𝑑

2]

[
 
 
 
 
 
𝑥1
2

𝑥1𝑥2
𝑥1𝑢

𝑥2
2

𝑥2𝑢

𝑢2 ]
 
 
 
 
 

 

(1.31)     

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

Wiener sont : 
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{
 
 
 

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

𝑦 = [𝑝1𝑐1 𝑝1𝑐2] [
𝑥1
𝑥2
] + [𝑝1𝑑]𝑢 + [𝑝2𝑐1

2 2𝑝2𝑐1𝑐2 2𝑝2𝑐1𝑑 𝑝2𝑐2
2 2𝑝2𝑐2𝑑 𝑝2𝑑

2]

[
 
 
 
 
 
𝑥1
2

𝑥1𝑥2
𝑥1𝑢

𝑥2
2

𝑥2𝑢

𝑢2 ]
 
 
 
 
 

 

(1.32) 

• Dans le cas où 𝑛𝑎 = 2 et 𝑟 = 3 

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

augmente, le modelé de Wiener est décrit par l’équation (1.33). 

{

       𝑥(𝑘 + 1) = 𝐴0𝑥(𝑘) + 𝐵0𝑢(𝑘)

𝑣(𝑘) = 𝐶0𝑥(𝑘) + 𝐷0𝑢(𝑘)

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

2(𝑘) + 𝑝3𝑣
3(𝑘)

                 (1.33)     

La sortie 𝑦 peut être alors formulée comme suit : 

 

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

       +𝑝3(𝑐1𝑥1 + 𝑐2𝑥2 + 𝑑𝑢)
3                                     (1.34)     

 

En développant l’équation (1.34), on obtient : 

.𝑦 = 𝑝1𝑐1𝑥1 + 𝑝1𝑐2𝑥2 + 𝑝1𝑑𝑢 

     +𝑝2[𝑐1
2𝑥1

2 + 2𝑐1𝑐2𝑥1𝑥2 + 2𝑐1𝑑𝑥1𝑢 + 𝑐2
2𝑥2

2 + 2𝑐2𝑑𝑥2𝑢 + 𝑑
2𝑢2] 

     + 𝑝3[𝑐1
3𝑥1

3 + 3𝑐1
2𝑐2𝑥1

2𝑥2 + 3𝑐1
2𝑑𝑥1

2𝑢 + 3𝑐1𝑐2
2𝑥1𝑥2

2 + 6𝑐1𝑐2𝑑𝑥1𝑥2u + 3𝑐1𝑑
2𝑥1𝑢

2    (1.35)      

    +𝑐2
3𝑥2

3   3𝑐2
2𝑑𝑥2

2𝑢 + 3𝑐2𝑑
2𝑥2𝑢

2 + 𝑑3𝑢3] 
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 Aux finales on peut reformuler et donnez l’écriture sous forme vectorielle suivante : 

{
 
 
 
 
 
 
 
 
 

 
 
 
 
 
 
 
 
 

  

𝑥(𝑘 + 1) = 𝐴0𝑥(𝑘) + 𝐵0𝑢(𝑘)

𝑦 = 𝑝1[𝐶1 𝐶2] [
𝑥1
𝑥2
] + 𝑝1[𝑑]𝑢 +

[
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
𝑝2𝑐1

2

2𝑝2𝑐1𝑐2
2𝑝2𝑐1𝑑

𝑝2𝑐2
2

2𝑝2𝑐2𝑑

𝑝2𝑑
2

𝑝3𝑐1
3

3𝑝3𝑐1
2𝑐2

3𝑝3𝑐1
2𝑑

3𝑝3𝑐1𝑐2
2

6𝑝3𝑐1𝑐2𝑑

3𝑝3𝑐1𝑑
2

𝑝3𝑐2
3

3𝑝3𝑐2
2𝑑

3𝑝3𝑐2𝑑
2

𝑝3𝑑
3 ]

 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
𝑇

[
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
𝑥1
2

𝑥1𝑥2
𝑥1𝑢

𝑥2
2

𝑥2𝑢

𝑢2

𝑥1
3

𝑥1
2𝑥2
𝑥1
2𝑢

𝑥1𝑥2
2

𝑥1𝑥2𝑢

𝑥1𝑢
2

𝑥2
3

𝑥2
2𝑢

𝑥2𝑢
2

𝑢3 ]
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

 

(1.36) 

Les matrices du système de Wiener sous forme PNLSS s’en déduisent comme suit : 

{
 
 
 
 

 
 
 
 

 𝐴 = 𝐴0                                                            
     𝐵 = 𝐵0                                                                
        𝐶 = 𝑝1𝐶0                                                               
        𝐷 = 𝑝1𝐷0                                                                

𝐸 = 0                                                               
  𝐹 = 𝑝2[𝐶0𝑥 + 𝐷0𝑢]

2  ⋯   𝑝𝑟[𝐶0𝑥 + 𝐷0𝑢]
𝑟 

𝑒𝑡                                                                        
𝐹 = [𝑝2[𝑍]

2 ⋯   𝑝𝑟[𝑍]
𝑟 ]                                

𝑎𝑣𝑒𝑐                                                                                  
𝑍 = [𝐶0       𝐷0]                                                       

(1.37) 

Avec 

{

ζ(k) = 0                         

η(k) = [ξ2(k)     ξr(k)]

ξ(k) = [𝑥(𝑘)  𝑢(𝑘)]    

                       (1.38) 

 

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

{
x(k + 1) = 𝐴x(k) + Bu(k)

        𝑦(k) = Cx(k) + Du(k) + 𝐹η(k)
                (1.39) 
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1.5 Conclusion  

   Dans ce chapitre, on a présenté les principaux modèles des systèmes non linéaires. 

En effet, en s’est concentré sur les modèle blocs orientés, en particulier le modèle de Wiener 

qui est étudié tout au long de ce mémoire. 

   Le chapitre suivant se portera sur l’identification des systèmes bloc orientes.    
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Chapitre 2 : identification des système blocs orientés 

19 
 

 

2.1 Introduction  

   Dans l’étude des systèmes complexes, qu’ils soient mécaniques, électriques ou 

informatiques, la notion d’ensemble de blocs orientés est utilisée. Ces blocs représentent les 

éléments de base, qui une fois assemblés, définissent l’architecture globale du système. 

L’orientation de ces blocs est déterminante car elle influence la direction du flux 

d’informations ou d’énergie au sein du système. 

    Ce chapitre se consacre à l’identification, en mettant en lumière les étapes d’identification et 

les diverses méthodes d'identification. En effet, les approches en temps continu et en temps 

discret, les méthodes de base telles que la méthode graphique directe, la méthode de Broïda, la 

méthode de Strecj et la méthode fréquentielle, seront détaillées. 

     Le chapitre explore également les algorithmes à erreur d'équation, notamment la méthode 

des moindres carrés, les moindres carrés pondérés et les moindres carrés récursifs. Les 

méthodes à erreur de sortie, telles que la méthode du gradient, la méthode de Gauss-Newton et 

la méthode de Levenberg-Marquardt, sont également présentées. 

     Une section est consacrée à la méthode d'optimisation par essaim de particules (PSO), qui 

est une technique puissante pour l'identification des systèmes. Enfin, l'identification des 

systèmes bloc orientés est abordée. 

2.2 Généralités sur l’identifications  

2.2.1 Définition  

      L’identification est l’opération de détermination du modèle dynamique d’un procédé 

(système) à partir des mesures entrées/sorties. La connaissance du modèle dynamique est 

nécessaire pour la conception et la mise en œuvre d’un système performant de régulation. 

Pratiquement, l’identification a généralement pour but la détermination de modèle de conduite, 

utilisables pour simuler, commander ou régler un processus. Ce modèle peut être physique (au 

sens de simulateur analogique ou numérique et de modèle réduit), ou bien un modèle abstrait 

(modèle mathématique, le système d’équations algébriques ou différentielle) [19]. 
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    L’identification consiste à chercher les paramètres des modèles mathématiques d’un système, 

à partir des données expérimentales et des connaissances disponibles apriori. Ces paramètres 

peuvent avoir une signification physique, ou ne pas en avoir, comme c’est le cas pour les 

modèles de comportement. 

   De nombreuses méthodes d’identification sont précisées dans la suite correspondant le plus 

souvent à l’un des schémas des figures (2.1) et (2.2) [19]. 

 

 

U(t) y(t) Modèle 

 

 

FIGURE 2.1: Identification à partir du comportement d’entre-sortie. 

 

U(T)   

                                                                               +  

                                                                               _ 

 

 

 

FIGURE 2.2: Identification de type paramétrique. 

 

2.2.2 Etape de l’identification  

    L’identification est une approche expérimentale pour la détermination du modèle dynamique 

d’un système. Cette approche peut être décomposée en quatre étapes selon la figure ci-après 

[19] comme suit : 

 

 

 

Processus  Algorithme 

d’identification  

Modèle  

+ 

  

Processus 
Algorithme 

d’identification  

Système d’adaptation  
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                                                                              Oui 

                                                  Utilisation du modèle          

FIGURE 2.3: Procédure d’identification d’un modèle de système. 

• Acquisition des entrées et sorties 

 La première étape fournit les données entrées/sorties susceptibles de permettre l’extraction 

d’un modèle de procédé significatif. Le protocole d’acquisition est un problème-clé car il 

conditionne en grande partie le succès d’une opération d’identification. Il doit tenir compte 

d’une part des contraintes pratiques, ce qui requiert en général l’utilisation des signaux 

d’excitation de faible amplitude et d’autre part de la nécessité d’exciter le système à identifier 

Acquisition des 

entres sortie 

Choix de la 

structure du 

modèle  Renseignements 

préalables sue le 

système réel à 

identifier 

Estimation des 

paramètres du 

modèle  

Validation du 

modèle identifié 
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dans une bande de fréquence suffisamment large afin d’obtenir un modèle significatif pour le 

calcul de la commande. 

• Choix de la structure du modèle  

 Cette étape implique de choisir le type de modèle, son ordre et son retard pour représenter 

efficacement le système à identifier. 

Le choix d’une structure non convenable conduit souvent à une mauvaise estimation, malgré 

toutes les précautions prises aux niveaux de la période d’échantillonnage, de la méthode 

d’identification paramétrique, du signal d’excitation, du gain d’adaptation et du nombre 

d’observations effectuées. 

• Estimation des paramètres du modèle    

Elle consiste à trouver les valeurs numériques des coefficients qui interviennent dans la 

structure du modèle. Ces valeurs numériques sont déterminées pour que le comportement du 

modèle soit le plus proche de celui du procédé. Cette proximité se mesure à l’aide d’un critère 

qui devra être minimisé. 

• Validation du modèle identifié   

 Une fois l’algorithme d’identification appliqué et le modèle obtenu, il reste à examiner celui-

ci. Selon la qualité du modèle obtenu on remet en cause l’une ou l’autre des étapes (signal 

d’excitation, structure du modèle,) et on recommence jusqu’à obtenir un modèle satisfaisant. 

Dans la pratique, on essaie un certain nombre de modèles avant de choisir le meilleur. 

2.3 Méthodes d’identifications   

2.3.1 Méthode Identification en temps continu et en temps 

discret    

•  Identification en Temps Continu 

L'identification en temps continu concerne les systèmes dont les modèles sont décrits par des 

équations différentielles continues. Ces systèmes sont souvent rencontrés dans des applications 

où le temps est une variable continue et où les signaux sont analogiques. 

Dans ce cas en peux citer les méthodes : 

➢     Identification Paramétrique : Les techniques de paramétrisation consistent à estimer 

les paramètres d'un modèle continu à partir de données expérimentales. Cela peut être 
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réalisé à l'aide des méthodes telles que les moindres carrés, les moindres carrés 

généralisés, les méthodes de maximum de vraisemblance, etc. [20]. 

➢      Identification non Paramétrique : Ces méthodes visent à estimer la réponse en 

fréquence ou la fonction de transfert directement à partir des données sans faire 

d'hypothèses sur la structure du modèle. Les méthodes de convolution, les méthodes de 

corrélation croisée et les méthodes basées sur les séries de Fourier sont couramment 

utilisées [20]. 

➢     Approches basées sur les Réseaux de Neurones : Les réseaux de neurones peuvent 

également être utilisés pour identifier des modèles en temps continu. Ces approches           

peuvent être particulièrement efficaces pour modéliser des systèmes complexes et non 

linéaires. 

• Identification en Temps Discret 

     L'identification en temps discret concerne les systèmes dont les modèles sont exprimés en 

termes de différences finies ou de récursives discrètes. Ces systèmes sont couramment 

rencontrés dans le domaine du traitement numérique du signal et du contrôle numérique. 

Dans ce cas, on peut citer les méthodes courantes : 

➢     Identification Paramétrique : Les techniques de paramétrisation pour les systèmes en 

temps discret sont similaires à celles utilisées en temps continu, mais les modèles sont 

exprimés en fonction des échantillons discrets des signaux. Les méthodes des moindres 

carrés, des moindres carrés récursifs (RLS), et les méthodes de prédiction d'erreur sont 

souvent utilisées [21]. 

➢     Identification non Paramétrique : Les méthodes non paramétriques en temps discret 

peuvent inclure l'utilisation des fonctions de transfert discrètes, d'approximations 

polynomiales, ou d'estimations de réponses en fréquence à partir des données 

échantillonnées [21]. 

➢    Approches basées sur les Modèles ARMA : Les modèles Auto-Regressive Moving 

Average (ARMA) sont couramment utilisés pour modéliser des systèmes en temps 

discret. L'identification des modèles ARMA implique souvent l'estimation des 

coefficients de l'auto régression et de la moyenne mobile à partir des données 

échantillonnées [21]. 

• Comparaison des Approches 

a. Temps Continu  
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➢    Avantages : Adapté aux systèmes analogiques, modèles continus fournissent une 

représentation précise, idéal pour les applications en temps réel. 

➢     Inconvénients : Les systèmes analogiques peuvent nécessiter une conversion 

analogique-numérique pour l'acquisition des données, certaines méthodes peuvent être 

complexes à mettre en œuvre. 

b. Temps Discret  

➢     Avantages : Adapté aux systèmes numériques et échantillonnés, convient aux 

systèmes régis par des contrôleurs numériques, implémentation plus simple de certain 

algorithme. 

➢      Inconvénients : La discrétisation des signaux peut introduire des erreurs, nécessite 

souvent une étape de conversion de modèle continu en modèle discret. 

2.3.2 Méthode de base   

      Les méthodes de base d’identification des systèmes consiste à déterminer de manière 

récursive un prédicteur linéaire pour identifier les paramètres d'un système physique à partir de 

ses entrées et sorties [22].  Elles s'appuient sur l'analyse graphique des courbes expérimentales 

en quelques points particuliers et ne tiennent pas compte de l'ensemble des mesures. 

Leur robustesse au bruit de mesure est faible. 

• Relation entrée, sortie et système 

      La sortie d'un système linéaire est le produit de convolution entre le signal d'entrée et la 

réponse impulsionnelle du système. 

𝑠(𝑡) = 𝑒(𝑡) ∗ ℎ(𝑡) = ∫ 𝑒(𝜏)ℎ(𝑡 − 𝜏)𝑑𝜏
𝑡

0
                                (2.1) 

       La sortie est caractéristique du système pour des signaux élémentaires tels que l'impulsion 

de Dirac, l'échelon ou la rampe 

Le signal d'excitation le plus courant est l'échelon. L'identification se fait donc à partir de la 

réponse indicielle. 

Remarque : on peut passer de la réponse impulsionnelle à la réponse indicielle par intégration 

(numérique) des mesures 

Si le système présente une intégration dans sa fonction de transfert (pôle nul), il suffit de dériver 

(numériquement) les mesures pour obtenir la réponse d'un système équivalent sans intégration. 

Exemple du circuit du 1er ordre de la forme : 

𝐿(𝑝) =
1

1+𝜏𝑝
                                                           (2.2) 
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   La réponse impulsionnelle est : 

𝑆(𝑝) = 1 ∙
1

1+𝜏𝑝
=

1 𝜏⁄

𝑝+1 𝜏⁄
                                                       (2.3) 

D'où : 

𝑆(𝑡) =
1

𝜏
𝑒−𝑡 𝜏⁄                                                          (2.4) 

    L'intégration de la réponse impulsionnelle donne la réponse indicielle : 

∫ 𝑆(𝑢)𝑑𝑢 =
1

𝜏
[−𝜏𝑒−𝑡 𝜏⁄ ]

0

𝑡
= 1 − 𝑒−𝑡 𝜏⁄

𝑡

0
                                         (2.5) 

• Méthode graphique directe 

❖ Pour un système du 1ER ordre    𝐻(𝑝) =
𝐾

(1+𝜏𝑝)
   soumis à un échelon [22]. 

o 𝑒(𝑡) = 𝑒1𝑢(𝑡)  

La réponse indicielle est donnée par l’équation (2.6) et son allure est représentée par  

   la Figure (2.4).  

      𝑠(𝑡) = 𝐾𝑒1 (1 − 𝑒
−
𝑡

𝜏) + 𝑆0                                      (2.6) 

 

FIGURE 2.4: Simulation d’un système 1er ordre soumis à un échelon. 

 

Le temps de repense a 95% et égale  3𝜏    

Le temps de montrée est : 

𝑡𝑚 = 𝑡90 = 𝑡10 =  𝜏 ∙ ln(9) ≈ 2.2𝜏                      (2.7) 
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Dans le cas d’un système du 1ER ordre  𝐻(𝑝) =
𝐾

(1+𝜏𝑝)
   soumis à une rampe  𝑒(𝑡) = 𝑎 𝑡 𝑢(𝑡) 

La réponse du système est donnée par l’équation (2.8) et représentée par la Figure (2.5).    

𝑠(𝑡) = 𝑎𝐾𝜏𝑒−
𝑡

𝜏 + 𝑎𝐾(𝑡 − 𝜏)                     (2.8) 

 

FIGURE 2.5: Simulation d’un système 1er ordre soumis à une rampe. 

 

❖ Pour un système du 2eme ordre pseudopériodique 

𝐻(𝑝) =
𝐾𝜔𝑛

2

𝑝2+2𝑍𝜔𝑛𝑝+𝜔𝑛2
      (2.9) 

Paramètre : 

  Calculer le gain du système : 

𝐾 =
∆𝑦

∆𝑢
     (2.10) 

 Le dépassement du système : 

𝐷% = 100 ∗ 𝑒
−𝜋𝑍

√1−𝑍2       (2.11) 

       Graphiquement : 

𝐷% = 100 ∗
𝑦(𝑡1)−𝑦(∞)

𝑦(∞)
        (2.12) 

Fréquence de résonance (𝜔𝑑) : 

𝜔𝑑 = 𝜔𝑛√1 − 𝑍2       (2.13) 
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Période des oscillations : 

𝑇𝑑 =
2𝜋

𝜔𝑑
     (2.14) 

Allure de régime pseudopériodique est représentée par la Figure 2.6 : 

 

FIGURE 2.6 : Réponse à un échelon d’un système du second ordre – régime 

pseudopériodique 

• Méthode de Broïda 

Réponse indicielle du 1ER ordre 𝐻(𝑝) =
𝑒−𝑇𝑝

(1+𝜏𝑝)
    avec retard [22] 

 

FIGURE 2.7: Réponse indicielle du 1er ordre avec retard. 

 

𝑇 = 2.8𝑡28 − 1.8𝑡40                       (2.15) 
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𝜏 = 5.5(𝑡40 − 𝑡28)                           (2.16) 

• Méthode de Strecj 

Réponse indicielle du 1ER ordre   𝐻(𝑝) =
𝐾

(1+𝜏𝑝)𝑛
  [22] :                         (2.17) 

 

FIGURE 2.8: Réponse indicielle du 1er ordre. 

 

TABLEAU 2.1: Paramètres de Strecj pour différents ordre n : 

 

 

 

Ordre  

𝒏 

 

Amortissement 

𝜻 

Constante de 

temps équivalents 

𝑻𝒆 

Temps de 

montée  

𝑻𝒎 

Temps de 

réponse 

 𝑻𝒓 

1 1 𝜏 1.0 × 𝜏 4.4 × 𝜏 

2 0.707 2𝜏 1.6 × 𝜏 3.9 × 𝜏 

3 0.477 3𝜏 2.3 × 𝜏 3.7 × 𝜏 

4 0.350 4𝜏 2.8 × 𝜏 3.5 × 𝜏 

5 0.280 5𝜏 3.2 × 𝜏 3.4 × 𝜏 

6 0.234 6𝜏 3.5 × 𝜏 3.3 × 𝜏 
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2.3.3 Algorithme à erreur d’équation   

Ces algorithmes sont basés sur la méthode classique des moindres carrés [23], [24], [25], la 

structure de ces méthodes est représentée en Figure (2.9)  

 𝑦(𝑡)̇  

 

𝑢(𝑡)  𝜀(𝑡) 

Erreur 

d’équation 

𝑦̂(𝑡) 

FIGURE2.9 : Structure erreur d’équation. 

 

En continu, le système est décrit par une équation différentielle telle que : 

𝑦(𝑡) + 𝑎1
𝑑𝑦(𝑡)

𝑑𝑡
+⋯+ 𝑎𝑛𝑎

𝑑𝑛𝑎𝑦(𝑡)

𝑑𝑡
= 𝑏0𝑢(𝑡) + ⋯+ 𝑏𝑛𝑏

𝑑𝑛𝑏𝑦(𝑡)

𝑑𝑡𝑛𝑏 
+ 𝑒(𝑡)       (2.18) 

En discrets, Le bloc de transformation linéaire des données (TL) est égal à 1. 

Dans les deux cas discret et continu, l’erreur s’écrit sous la forme : 𝜀𝐸𝐸 = 𝐴̂𝑦 − 𝐵̂𝑢et le critère 

à minimiser est un critère quadratique. 

L'Equation (2.18) s’écrit sous cette forme : 

𝑦(𝑡) = ∅(𝑡)𝑇𝜃 + 𝑒(𝑡)                                     (2.19) 

Le vecteur de paramètre est défini par : 

𝜃 =  [𝑎1  · · ·  𝑎𝑛𝑎 𝑏0 · · ·  𝑏𝑛𝑏 ] 
𝑇                           (2.20) 

Le régresser s'écrit dans ce cas : 

∅ = [−
𝑑𝑦(𝑡)

𝑑𝑡
⋯−

𝑑𝑛𝑎𝑦(𝑡)

𝑑𝑡
𝑢(𝑡)⋯

𝑑𝑛𝑏𝑦(𝑡)

𝑑𝑡𝑛𝑏 
]
𝑇

                           (2.21) 

Système 

réel 

TL 

TL 

Modèle 
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Dans ce cas, le régresser est formé des dérivées successives des entrées/sorties, inutilisables 

en pratique, et une transformation linéaire couplée à la méthode des moindres carrés permet de 

résoudre le problème de l'estimation des dérivées des signaux. 

2.3.3.1 Méthode des moindres carres 

    La méthode des moindres carrés est une technique d'estimation très utilisée pour identifier 

les paramètres des modèles de systèmes dynamiques, en minimisant la somme des carrés des 

écarts entre les valeurs observées et les valeurs prédites par le modèle. Nous allons explorer 

cette méthode plus en détail, en commençant par ses principes fondamentaux, puis en 

examinant comment elle est appliquée aux modèles Autoregressive with exogenous input 

(ARX), et enfin en considérant les variantes telles que les moindres carrés récursifs. 

a. Principes Fondamentaux de la Méthode des Moindres Carrés 

     L'idée principale des moindres carrés est de trouver les paramètres 𝜃 d'un modèle linéaire 

qui minimisent l'erreur quadratique totale entre les sorties observées 𝑦(𝑡) et les sorties prédites. 

• Formulation Mathématique 

Pour un modèle linéaire simple : 

𝑦(𝑡) = 𝜙(𝑡)𝑇𝜃 + 𝑒(𝑡)                                          (2.22) 

Où : 

𝑦(𝑡) est la sortie observée à l'instant t. 

∅(𝑡)  est le vecteur de régression, composé des observations d'entrée et/ou de sortie à des 

instants antérieurs. 

𝜃 est le vecteur des paramètres à estimer. 

𝑒(𝑡) est l'erreur de modélisation ou bruit. 

• La fonction de coût à minimiser est : 

𝐽(𝜃) = ∑ 𝑒(𝑡)2 = ∑ [𝑦(𝑡) − ∅(𝑡)𝑇𝜃]2𝑁
𝑡=1

𝑁
𝑡=1                         (2.23) 

• Solution des Moindres Carrés 

Pour minimiser  𝐽(𝜃), nous dérivons cette fonction par rapport à 𝜃 et mettons la dérivée à zéro 

: 

𝜕𝐽(𝜃)

𝜕𝜃
= −2∑ 𝜙(𝑡)[𝑦(𝑡) − 𝜙(𝑡)𝑇𝜃] = 0𝑁

𝑡=1                      (2.24) 
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En résolvant cette équation, nous obtenons : 

𝜃 = (∑ 𝜙(𝑡)𝜙(𝑡)𝑇𝑁
𝑖=1 )−1∑ 𝜙(𝑡)𝑦(𝑡)𝑁

𝑖=1                   (2.25) 

Cette formule peut être écrite plus succinctement en utilisant des matrices : 

𝜃 = (𝜙𝑇 𝜙)−1𝜙𝑇𝑌     (2.26) 

Où : 

𝜙 est la matrice de régression (contenant les vecteurs 𝜙(𝑡) pour chaque t). 

𝑌 est le vecteur des observations (contenant les valeurs 𝑦(𝑡)pour chaque t). 

• Application aux Modèles ARX 

    Les modèles Auto-Regressive with exogenous inputs (ARX) sont largement utilisés pour 

représenter des systèmes linéaires. Un modèle ARX de type 𝐴𝑅𝑋(𝑛𝑎, 𝑛𝑏 , 𝑛𝑘) est défini par : 

𝑦(𝑡) + 𝑎1𝑦(𝑡 − 1) + 𝑎2𝑦(𝑡 − 2) + ⋯+ 𝑎𝑛𝑎𝑦(𝑡 − 𝑛𝑎) = 𝑏1𝑢(𝑡 − 1) + 𝑏2𝑢(𝑡 − 2) 

+⋯+ 𝑏𝑛𝑏𝑢(𝑡 − 𝑛𝑏) + 𝑒(𝑡)      (2.27) 

• Mise en Forme des Équations 

En réarrangeant, on obtient : 

𝑦(𝑡) = −𝑎1𝑦(𝑡 − 1) − 𝑎2𝑦(𝑡 − 2) − ⋯− 𝑎𝑛𝑎𝑦(𝑡 − 𝑛𝑎) + 𝑏1𝑢(𝑡 − 1) + 𝑏2𝑢(𝑡 − 2) 

+⋯+ 𝑏𝑛𝑏𝑢(𝑡 − 𝑛𝑏) + 𝑒(𝑡)         (2.28) 

Le vecteur de régression ∅(𝑡)et le vecteur de paramètres 𝜃 sont alors : 

𝜙(𝑡) = [−𝑦(𝑡 − 1) −𝑦(𝑡 − 2) ⋯ −𝑦(𝑡 − 𝑛𝑎) 𝑢(𝑡 − 1) 𝑢(𝑡 − 2) ⋯ 𝑢(𝑡 − 𝑛𝑏)] 

(2.29) 

𝜃 = [𝑎1 𝑎2 ⋯ 𝑎𝑛𝑎 𝑏1 𝑏2 ⋯ 𝑏𝑛𝑏]
𝑇       (2.30) 
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b. Variantes des Moindres Carrés 

• Moindres Carrés Pondérés 

     Dans certaines situations, il peut être utile de donner plus d'importance à certaines 

observations. Cela se fait en introduisant une matrice de poids 𝑊dans la formulation : 

𝜃 = (Φ𝑇𝑊Φ)−1Φ𝑇𝑊𝑌                                            (2.31) 

• Moindres Carrés Récursifs 

     Les moindres carrés récursifs (RLS) sont utilisés lorsque les données arrivent de manière 

séquentielle et que le modèle doit être mis à jour en temps réel. L'algorithme RLS met à jour 

les estimations des paramètres à chaque nouvelle observation sans avoir à recalculer la solution 

complète depuis le début. 

L'algorithme RLS se base sur les équations suivantes : 

1. Calcul de l'erreur de prédiction : 

𝑒(𝑡) = 𝑦(𝑡) − 𝜙(𝑡)𝑇𝜃(𝑡 − 1)                                            (2.32) 

2. Calcul du gain : 

𝐾(𝑡) = 𝑃(𝑡 − 1)𝜙(𝑡)[𝜆 + 𝜙(𝑡)𝑇𝑃(𝑡 − 1)𝜙(𝑡)]−1                       (2.33) 

3. Mise à jour des paramètres : 

𝜃(𝑡) = 𝜃(𝑡 − 1) + 𝐾(𝑡)𝑒(𝑡)                                          (2.34) 

4. Mise à jour de la matrice de covariance : 

𝑃(𝑡) =
1

𝜆
[𝑃(𝑡 − 1) − 𝐾(𝑡)𝜙(𝑡)𝑇𝑃(𝑡 − 1)]                               (2.35) 

     Où 𝜆 est un facteur de régularisation (ou facteur d'oubli) qui contrôle la vitesse d'adaptation 

du modèle. 

 En continu, le système est décrit par une équation différentielle telle que : 

𝑦(𝑡) + 𝑎1
𝑑𝑦(𝑡)

𝑑𝑡
+⋯+ 𝑎𝑛𝑎

𝑑𝑛𝑎𝑦(𝑡)

𝑑𝑡
= 𝑏0𝑢(𝑡) + ⋯+ 𝑏𝑛𝑏

𝑑𝑛𝑏𝑦(𝑡)

𝑑𝑡𝑛𝑏 
+ 𝑒(𝑡)       (2.36) 

  En discrets, Le bloc de transformation linéaire des données (TL) est égal à 1. 
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  Dans les deux cas discret et continu, L’erreur s’écrit sous la forme : 𝜀𝐸𝐸 + 𝐴̂𝑦 − 𝐵̂𝑢et le 

critère à minimiser est un critère quadratique. 

L'Equation (2.41) s’écrit sous cette forme : 

 

𝑦(𝑡) = ∅(𝑡)𝑇𝜃 + 𝑒(𝑡)    (2.37) 

Le vecteur de paramètre est défini par : 

𝜃 =  [𝑎1  · · ·  𝑎𝑛𝑎 𝑏0 · · ·  𝑏𝑛𝑏 ] 
𝑇     (2.38) 

Le régresser s'écrit dans ce cas : 

∅ = [−
𝑑𝑦(𝑡)

𝑑𝑡
⋯−

𝑑𝑛𝑎𝑦(𝑡)

𝑑𝑡
𝑢(𝑡)⋯

𝑑𝑛𝑏𝑦(𝑡)

𝑑𝑡𝑛𝑏 
]
𝑇

(2.39) 

Dans ce cas, le régresser est formé des dérivées successives des entrées/sorties, inutilisables 

en pratique, et une transformation linéaire couplée à la méthode des moindres carrés permet de 

résoudre le problème de l'estimation des dérivées des signaux. 

2.3.4 Méthode a erreur de sortie  

Cette méthode, connue sous l'appellation de méthode du modèle [26], est une technique 

d'identification des systèmes où un modèle mathématique est ajusté pour représenter le 

comportement d'un système réel en utilisant les données d'entrée et de sortie. La sortie simulée 

est indépendante de la perturbation affectant le système (Figure 2.12). Ces algorithmes à erreur 

de sortie sont applicables sans restriction aux systèmes linéaires ou non linéaires, ainsi que 

discrets ou continus, et ne nécessitent pas de transformation linéaire pour ce dernier cas. 
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Perturbation 

𝑦̇(𝑡) 

                        U(t)    +𝜺(𝒕) 

 

𝒚̂(𝒕) 

𝜽̂ 

FIGURE2.10:Principe de la méthode a erreur de sortie. 

• Principe de la méthode  

Soit le système monovariable dépendant du vecteur 𝜃 de paramètres à estimé 

𝑦 = 𝑔(𝜃, 𝑢)                                                     (2.40) 

Le critère que l'on se propose de minimiser est 

𝐽 = ∑ 𝜀𝑘
2𝐾

𝑘=1 = ∑ (𝑦𝑘̇ − 𝑔̂(𝑢, 𝜃))
2𝐾

𝑘=1                (2.41) 

Où 𝑦𝑘̇représente la sortie échantillonnée perturbée par un bruit 𝑏𝐾 et 𝜃  le vecteur de 

paramètres estimé. 

𝑦(𝑡) n’étant pas linéaire en 𝜃 et le critère est minimisé lorsque ses dérivées par rapport aux 

paramètres sont nulles. 

Les algorithmes à erreur de sortie digèrent par la façon de gérer l'optimisation. Plusieurs 

méthodes itératives d'optimisation non linéaire peuvent être utilisées [27] : 

o Méthode du gradient 

o Méthode de Gauss-Newton 

o Méthode du gradient conjugué 

o Méthode de Levenberg-Marquardt. . . 

Nous présenterons les deux techniques de base pour l'identisation par la méthode à erreur de 

sortie : la méthode du Gradient, la méthode de Gauss-Newton et une troisième méthode qui 

concilie les avantages de chacune de ces deux méthodes : l'algorithme de Levenberg-Marquardt. 

Systèm

e 

Modèle  

Critère 

Algorithm

e  
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2.3.4.1 Méthode du gradient 

Cette technique est à la base des méthodes d'optimisation non linéaire. Dans ce cas, l'équation 

de récurrence est de la forme suivante : [28], [29] 

𝜃(𝑖+1) = 𝜃(𝑖) − 𝜆
𝜕𝐽

𝜕𝜃
|
𝜃=𝜃(𝑖)

= 𝜃(𝑖) − 𝜆(𝐽𝜃
′ )𝜃=𝜃(𝑖)               (2.42) 

𝜃(𝑖)  étant le vecteur de paramètres estimé à l’itération𝑖, 

𝜆 est le paramètre de contrôle. 

L'algorithme consiste à recalculer le gradient 𝐽𝜃
′  à chaque itération. De ce fait, la direction de 

recherche de l'optimisation varie à chaque instant et la trajectoire obtenue est la ligne de plus 

grande pente (steepest descent). Le paramètre de contrôle 𝜆 est un coefficient de pondération 

dont la valeur conditionne la convergence. Cette méthode est stable mais oscille au voisinage 

de l'optimum, et le temps de convergence peut devenir très long. 

2.3.4.2 Méthode de gausse newton  

Cette méthode permet d'améliorer la recherche de l'optimisation en utilisant la matrice des 

dérivés secondes du critère appelée le Hessien( 𝐽𝜃𝜃
′′ ). L'équation de récurrence s'écrit dans ce 

cas [27], [29] : 

𝜃(𝑖+1) = 𝜃(𝑖) − [(𝐽𝜃𝜃
′′ )−1 𝐽𝜃

′ ]
𝜃=𝜃(𝑖)                                   (2.43) 

Cette méthode est beaucoup plus rapide que celle du gradient au voisinage de l'optimum mais 

comporte un risque important de divergence au voisinage d'un point d'inflexion. Pour 𝑦 

remédier partiellement, on utilise une approximation du Hessian : le pseudo Hessian à l'aide 

des fonctions de sensibilité calculées à partir de l'équation du critère 𝐽. 

𝐽 = ∑ (𝑦𝑘
∗ − 𝑦̂𝑘)

2𝐾
𝑘=1 = ∑ 𝜀𝑘

2𝐾
𝑘=1                                           

𝐽𝜃
′ =

𝜕𝐽

𝜕𝜃𝑛
= −2∑ (𝑦𝑘

∗ − 𝑦̂𝑘)
𝜕𝑦̂𝑘

𝜕𝜃𝑛

𝐾
𝑘=1    (2.44) 

où  𝜎𝜃𝑛, 𝑘 =
𝜕𝑦̂𝑘

𝜕𝜃𝑛
 est la fonction de sensibilité de la sortie 𝑦̂𝑘  par rapport au paramètre 𝜃𝑛  

𝐽𝜃
′ =

𝜕𝐽

𝜕𝜃𝑛
= −2∑ 𝜀𝑘𝜎𝜃𝑛

𝐾
𝑘=1                             (2.45) 

La dérivée seconde du critère peut être approximée par le pseudo Hessian : 
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𝐽𝜃𝜃
′′ =

𝜕2𝐽

𝜕𝜃𝑛𝜕𝜃𝑛
≃ 2∑ 𝜎𝜃𝑛

𝐾
𝑘=1 𝜎𝜃𝑛                             (2.46) 

L'algorithme de Gauss Newton présente l'avantage d'une rapide convergence vers l'optimum, 

mais s'avère instable lorsque l'initialisation n'est pas au voisinage de l'optimum. 

2.3.4.3 Méthode de Levenberg Marquardt 

C’est un algorithme d’optimisation non linéaire qui fonctionne très bien dans la pratique [30], 

[31]. Il combine avantageusement les propriétés des deux méthodes décrites précédemment : 

stabilité du gradient et rapidité de convergence de Gauss-Newton. 

Cette méthode est basée sur la recherche itérative d’un vecteur de paramètres 𝜃 minimisant 

Le critère quadratique 𝐽𝜃 : 

𝐽𝜃 =
1

𝐾
∑ 𝜀2𝐾
𝑘=1 (𝑘)                          (2.47) 

Où 

- 𝑦̂(𝑘) C’est la sortie estimée 

- 𝑦(𝑘)C’est la sortie mesurée 

- 𝜀(𝑘) est l’erreur de prédiction entre la sortie mesurée et la sortie estimée 

▪ Tel que 𝜀(𝑘) = 𝑦(𝑘) − 𝑦̂(𝑘) 

- 𝐾 est l’horizon d’observation (𝑢(𝑘), 𝑦(𝑘)). 

La relation de récurrence de la méthode est donnée par : 

𝜃(𝑖+1) = 𝜃(𝑖)−[(𝐽𝜃𝜃
′′ + 𝜆Ι)−1 𝐽𝜃

′ ]
𝜃=𝜃(𝑖)   (2.48) 

𝜆 est le paramètre de contrôle et Ι est une matrice identité. 

La valeur du paramètre de contrôle  𝜆, appelé aussi coefficient de Marquardt, s'adapte en 

fonction de l'évolution du critère : 

Lorsque 𝐽 augmente, 𝜆 est augmenté pour obtenir une évolution de l'algorithme type gradient 

et retrouver une bonne direction de recherche. 

En revanche, si 𝐽 diminue, 𝜆 diminue et l'algorithme se comporte de manière similaire à la 

méthode de Gauss-Newton. 

Cet algorithme nécessite le calcul du gradient 𝐽′ , effectué de la manière suivante : 
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      𝐽′ = (
𝜕𝐽𝜃

𝜕𝜃
) =

−2

𝐾
∑ (𝑦(𝑘) − 𝑦̂(𝑘))

𝜕𝑦̂(𝑘)

𝜕𝜃

𝐾
𝑘=1                          (2.49) 

=
−2

𝐾
∑ (𝜀(𝑘)(𝜎𝑦 𝜃⁄ )) 
𝐾
𝑘=1                                   (2.50) 

Ou (𝜎𝑦 𝜃⁄ ) =
𝜕𝑦̂(𝑘)

𝜕𝜃
 est la fonction de sensibilité de la sortie 𝑦̂(𝑘) par rapport  𝜃. 

La dérivée seconde du critère 𝐽𝜃  peut être approximée par le pseudo Hessian : 

𝐽′′ =
𝜕2𝐽𝜃

(𝜕𝜃)(𝜕𝜃)
=

2

𝐾
(𝜎𝑦 𝜃⁄ )

𝑇(𝜎𝑦 𝜃⁄ )                (2.51) 

     La difficulté dans la procédure de minimisation du critère 𝐽′ réside dans le calcul des 

fonctions de sensibilités [32], qui dépend essentiellement de la structure du modèle. 

Par conséquent, l’identification devient très sensible au calcul des fonctions de sensibilité. 

2.3.5 Méthode d’optimisation par essaims des particules  

     L'optimisation par essaims de particulaires (OEP ou PSO en anglais) est une métaheuristique 

d'optimisation, inventée par Russel Eberhart (ingénieur en électricité) et James Kennedy (socio-

psychologue) en 1995 [33]. Cette méthode s'inspire du comportement de déplacement d'un 

essaim d'oiseaux ou de poissons pour la recherche de nourriture [34]. 

     L'algorithme PSO génère un essaim de particules dont chaque membre représente une 

solution potentielle du problème d'optimisation. Cet essaim "vole" dans l'espace de recherche 

et chaque particule est attirée par sa meilleure solution ainsi que celle de ses voisins. Chaque 

particule a une mémoire contenant les données relatives à son vol (position, vitesse, meilleure 

solution) et la capacité de communiquer avec son entourage [34]. 

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

➢ PSO utilise une population de solutions candidates, appelées particules, pour explorer 

l'espace de recherche. Chaque particule représente une solution possible. 

➢ Les particules se déplacent dans l'espace de recherche en mettant à jour leurs positions 

et vitesses en fonction de leurs propres expériences (meilleur point rencontré) et des 

expériences des autres particules (meilleur point global rencontré par le groupe). 

➢ A chaque instant, chaque particule a une position et une vitesse et une mémoire et est 

donc capable de se souvenir de sa meilleure position visitée dans l’espace de recherche. 

➢ Le PSO équilibre l'exploration (recherche de nouvelles régions de l'espace de recherche) 

et l'exploitation (affinement des solutions dans les régions prometteuses) à travers le 

contrôle des paramètres  ω , C1, C2. 
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➢ Au début, une population des particules est initialisée à des positions aléatoires 

marquées par les vecteurs Xi et la vitesse aléatoire Vi . 

➢ La meilleure position de chaque particule est connue sous le nom pbest et celle de tout 

le groupe est appelée gbest . 

➢ L'algorithme PSO est simple à comprendre et à implémenter par rapport à d'autres 

algorithmes d'optimisation stochastiques. 

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)  
    (2.52) 

     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 déme  de la particule.  

Le paramètre ω = 0.9 est le poids d’inertie. 

z1 = z2 = 0.4 : sont des constantes positives. 

 r1et 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 particule dans la 

région approximative du domaine de définition.  

2.4 Identification des systèmes bloc orientés 

  Un système bloc orienté est un modèle conceptuel utilisé dans divers domaines de l'ingénierie 

et des sciences appliquées pour représenter le comportement dynamique d'un système 

complexe. 

    L’identification des modèles blocs orientés est un problème qui remonte au milieu des années 

60 [35] et plusieurs méthodes d’identification ont été développées et adaptées pour les modèles 

de Wiener et Hammerstein. 

     L’identification des systèmes Hammerstein a été initiée par Narendra et Gallman 

(1966) [35] ou une méthode itérative a été utilisée. Depuis, de nombreux travaux ont été 

développés et plusieurs approches et algorithmes ont été proposés dans la littérature. 
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En 2007, Ding et al. [36] ont abordé le problème d’identification d’un modèle Hammerstein à 

erreur de sortie basée sur l’algorithme des moindres carrés. L’analyse de la convergence de 

l’algorithme et les résultats des simulations montrent l’efficacité d’algorithme proposé. 

L’algorithme des moindres carrés récursifs a été proposé par Giri et al. (2008) [37] pour 

l’identification des systèmes Hammerstein en présence des non-linéarités de type hysterisis-

relais. En 2013, Wang et al. [38] ont présenté une méthode des moindres carrés récursifs basée 

sur le principe de séparation des termes clés. Ce principe a été associé à l’algorithme de 

Levenberg Marquardt par Zhou et al. (2015) [4] et à l’algorithme du gradient par Ma et al. 

(2016) [39] pour l’identification des systèmes Hammerstein. 

L’algorithme de Newton basé sur le principe hiérarchique a été proposé par Ding et al. 

(2014) [40]. 

    Pour les systèmes non linéaires Wiener, plusieurs approches ont été proposées. Par exemple, 

Hagenblad et al. (2008) [41] ont présenté la méthode du maximum de vraisemblance permettant 

d’identifier les modèles de Wiener. Chen et al. (2014) [1], ont utilisé l‘algorithme des moindres 

carrés récursif basé sur la théorie du filtrage pour les systèmes non linéaires Wiener en utilisant 

le principe d’identification hiérarchique. Hu et al. 

(2014) [42] ont abordé le problème d’identification d’un système Wiener de type Moving 

Average Noises. Ils ont utilisé la méthode des moindres carrés récursifs étendue basée sur le 

principe de sur-paramétrisation. En 2015, Vörös [43] a utilisé l’algorithme des moindres carrées 

itérative basé sur le principe de séparation des termes clés pour l’estimation d’un système 

Wiener ou la partie non linéaire est de type hystérésis à temps invariant. De plus, la méthode 

du gradient a été considérée dans [44]. 

   Le problème d’identification des systèmes Hammerstein-Wiener a été abordé par Bai 

(2002) [45], l’auteur a proposé une approche pour identifier un modèle Hammerstein-Wiener 

dont la partie non linéaire a été supposée inversible. L’algorithme de Levenberg Marquardt basé 

sur l’approche PNLSS a été utilisé par Paduardt et al. (2012) et Mulder et al. (2010) [46]. Wang 

et al. (2008) [47] ont traité le problème d’identification des modèles Hammerstein-Wiener 

ARMAX utilisant l’algorithme du gradient stochastique étendu et en 2016, Wang et Ding [48] 

ont utilisé l’algorithme du gradient et l’algorithme des moindres carrées récursifs basés sur la 

technique du filtrage des données pour identifier un système Hammerstein-Wiener. De plus, la 

méthode des sous-espaces a été proposée dans [49]. 

    Le problème d’identification des systèmes Wiener-Hammerstein a été abordé dans 

Chen et Fang (2012) [50], les auteurs ont estimé récursivement à l’aide de l’algorithme 

d’approximation stochastique les sous-systèmes linéaires et ils ont utilisé une méthode non 
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paramétrique pour la partie non linéaire. Paduardt et al. (2012) [50] ont utilisé la méthode 

d’optimisation non linéaire pour estimer les paramètres d’un modèle Wiener-Hamerstein 

utilisant l’approche du modèle d’état non-linéaire polynomiale (PNLSS). En 2015, Ase et 

Katayama [51], ont développé la méthode des sous-espaces pour identifier un modèle 

Wiener-Hammerstein. De plus, la méthode d’optimisation évolutionnaire a été utilisée par 

Naitali et Giri (2016) [52] et l’algorithme de Levenberg Maruardt a été proposé par Schoukens 

et al. (2014) [53].  

 

2.5 Conclusion  

    Ce chapitre a fourni une vue d'ensemble complète des méthodes d'identification des systèmes 

blocs orientés, en couvrant à la fois les aspects théoriques et pratiques. Nous avons commencé 

par introduire les concepts fondamentaux de l'identification des systèmes, en soulignant les 

étapes clés de ce processus, allant de la définition du modèle à l'estimation des paramètres. 

Nous avons ensuite exploré les différentes méthodes d'identification, en distinguant les 

approches en temps continu et en temps discret, et en comparant leurs avantages et 

inconvénients respectifs. Des méthodes classiques, telles que les moindres carrés et les 

algorithmes basés sur l'erreur d'équation et l'erreur de sortie, ont été détaillées, mettant en 

lumière leurs applications et limitations. 

L'accent a été mis sur les méthodes d'optimisation, notamment l'algorithme à essaims de 

particules (PSO), qui est de plus en plus utilisé pour résoudre des problèmes d'identification 

complexes grâce à sa capacité à explorer efficacement l'espace de solution. 

Enfin, l'identification spécifique des systèmes blocs orientés a été discutée, soulignant 

l'importance de choisir des méthodes appropriées en fonction de la nature du système à 

identifier. 

En résumé, ce chapitre fournit les bases nécessaires pour aborder l'identification des systèmes 

blocs orientés avec une compréhension claire des différentes méthodes disponibles et de leurs 

applications spécifiques.  
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3.1 Introduction  

  Le modèle de Wiener présente un vaste champ d'applications et la capacité de reproduire le 

comportement des nombreux phénomènes physiques. Cela en fait un sujet d'étude intéressant, 

malgré les défis théoriques posés. C'est pourquoi le problème de l'identification des systèmes 

de Wiener mérite d'être approfondi, malgré sa complexité. 

  Ce chapitre aura pour objectif de présenter les résultats de simulation de l’estimation des 

paramètres du   modèle de Wiener, par la méthode PSO. Par conséquent pour objectif aussi 

d’évaluer et d'illustrer l'efficacité de cette méthode d’identification.   

    Les simulations seront menées avec un signal d'entrée 𝑢(𝑘) constitué d'une séquence 

d'excitation aléatoire persistante, de moyenne nulle et de variance unitaire. La perturbation 𝑒(𝑘)  

est une séquence de bruit blanc de moyenne nulle. 

Les résultats de simulations sont réalisés pour le cas sans bruit et pour différents rapport signal 

sur bruit (SNR). 

3.2 Identification par l’algorithme PSO 

3.2.1 Exemple 1 : 

Nous présentons dans cette section l’exemple d’un système non linéaire (Wiener), qui peut être 

identifié avec la méthode PSO, expliquée dans la section (2.3.5) 

Dans cet exemple, le modèle de Wiener est testé avec la partie linéaire d’ordre 𝑛𝑎 = 2   et 

l’ordre de la partie non linéaire 𝑟 = 2 

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  définis comme suit : 
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𝑓(𝑣(𝑘)) = 𝑣(𝑘) + 2𝑣2(𝑘)                                        (3.1) 

 

Le système de Wiener est alors décrit par les équations PNLSS suivantes : 

{
 
 
 

 
 
 𝑥(𝑘 + 1) = [

0 1
−0.3 −0.2

]  𝑥(𝑘) + [
0
1
] 𝑢(𝑘)                                                                                     

𝑦(𝑘) = [0,5 0,1] [
𝑥1
𝑥2
] + [0,4]𝑢 + [0,05 0,02 0,08 0,002 0,016 0,032]

[
 
 
 
 
 
𝑥1
2

𝑥1𝑥2
𝑥1𝑢

𝑥2
2

𝑥2𝑢

𝑢2 ]
 
 
 
 
 

          

                                                                                                                       (3.2) 

 

On a commencé 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 paramètre 𝜃 à estimer est donné par :  

𝜃 =  [−0.3      − 0.2     0.5    0.1    0.4    2]                         (3.3) 

 

Les simulations ont été effectuées d’abord en absence de bruit, puis avec des données avec bruit 

pour différents rapports signal/bruit (SNR = 34dB et SNR = 26dB). 

 

Le Tableau 3.1 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 la méthode 

peut être appréciée 

TABLEAU 0.2: Résultats d’identification du modèle de Wiener PNLSS avec PSO 

pour 𝒏𝒂 =  𝒓 = 𝟐 
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Paramètres  Valeurs exactes  SNR=0 dB SNR=34 dB SNR=26 dB 

𝒂𝟏 -0.300 -0.300 -O.319 -0.291 

𝒂𝟐 -0.200 -0.200 -0.183 -0.199 

𝒄𝟏 0.500 0.500 0.491 0.544 

𝒄𝟐 0.100 0.100 0.081 0.104 

d 0.400 0.400 0.378 0.409 

𝒑𝟐 2.000 2.000 2.115 1.788 

J - 1.025e-012 0.049 0.085 

 

    L’erreur de prédiction de sortie pour le cas sans bruit, représentée sur la figure (3.1(a)), est 

extrêmement faible (nulle), avec un critère (J= 10−12), ainsi la courbe de la réponse temporelle 

du système estimé chevauche les données sur la figure (3.1(b)). 

En présence de bruit SNR = 34 dB et SNR = 26 dB, la réponse de sortie du modèle estimé est 

comparée aux données respectivement sur la figure (3.2(b)) et sur la figure 

(3.3(b)), elles montrent un petit dépassement. 

     L’erreur de prédiction de sortie pour SNR = 34 dB est représentée sur la figure (3. 2(a)), et 

la figure (3.3(a)) représente l’erreur pour SNR =26 dB. On remarque une augmentation de 

manière significative lorsque le SNR passe de 0 dB à  34 dB et 26 dB.  

      Une augmentation du SNR entraîne des changements significatifs dans ces valeurs. 

Cela suggère que la méthode PSO est efficace, mais son efficacité peut être affectée par des 

niveaux de bruit élevés. 
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a. Erreur de prédiction 

 

b. Sortie estimée et sortie mesurée 
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FIGURE 0.11: Résultats de simulation avec l’algorithme PSO pour SNR=0 dB (sans 

bruit). 

  

a. Erreur de prédiction 

 

a. Sortie estimée et sortie mesurée 
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FIGURE 0.12 : Résultats de simulation avec l’algorithme PSO pour SNR=34dB 

 

a. Erreur de prédiction 

 

b. Sortie estimée et sortie mesurée 

FIGURE 0.13: Résultats de simulation avec l’algorithme PSO pour SNR=26dB 
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3.2.2 Exemple 2 : 

      Dans cet exemple, le modèle de Wiener est testé avec la partie linéaire d’ordre  𝑛𝑎 = 2 et 

l’ordre de la partie non linéaire  𝑟 = 3. 

     Les matrices du bloc linéaire sont données comme suit :  

                       𝐴 = [
0 0
0 1

−0.7 −0.2
]𝐵 = [

0
1
]       𝐶 = [0.5 0.3]      𝐷 = [0.1]  

Le bloc non linéaire est un polynôme de degré  𝑟 = 3   définis comme suit : 

                                                𝑓(𝑣(𝑘)) = 𝑣(𝑘) + 2𝑣2(𝑘) + 0.1 𝑣3(k)             (3.4)            

 Le vecteur de paramètre 𝜃 à estimer est donné par : 

𝜃 = [−0.7  − 0.2 0.5 0.3 0.1 2.0 0.1]               (3.5) 

 

      Le Tableau 3.2 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 la méthode 

peut être appréciée.   

 

Tableau 0.3: Résultats d’identification du modèle de Wiener PNLSS avec PSO pour   

 𝑛𝑎 = 2 𝑒𝑡 𝑟 = 3 

Paramètres Valeurs exactes SNR=0 dB SNR=34 dB SNR=26dB 

𝒂𝟏 -0.700 -0.700 -O.697 -0.683 

𝒂𝟐 -0.200 -0.200 -0.203 -0.194 

𝒄𝟏 0.500 0.500 0.494 0.515 

𝒄𝟐 0.300 0.300 0.290 0.323 

d 0.100 0.100 0.101 0.113 

𝒑𝟐 2.000 2.000 2.030 1.847 

𝒑𝟑 O.100 O.100 0.112 0.119 

J - 8.248e-012 0.061 0.137 
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En utilisant le résultat ci-dessus, la Tableau (3.2) fournit les résultats de la simulation 

des paramètres estimés, effectuée en absence et en présence de bruit pour différents SNR. 

  L’erreur de prédiction de la sortie pour le cas sans bruit, représentée sur la figure 

(3.4(a)), est extrêmement faible et s’annule avec un critère (8.2488e-12).  Indiquant ainsi par la 

figure (3.4(b)), une très bonne correspondance de la réponse de la sortie du modèle estimé et 

celle du modèle en absence de bruit,  

  Les Figures (3.5) et (3.6), représentant la sortie du système estimé et celle simulée en 

présence du bruit, pour SNR = 34 dB et SNR = 26 dB, montrent un petit dépassement. 

Pour l’erreur de prédiction de la sortie pour le cas SNR=34 dB et SNR = 26 dB 

représentée sur la figure (3.5(a)) et la figure (3.6(a)), on remarque que les valeurs augmentent 

respectivement. L’augmentation de J avec le SNR montre que la qualité de l'identification du 

modèle se dégrade lorsque le bruit augmente. 

      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. 
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a. Erreur de prédiction 

 

c. Sortie estimée et sortie mesurée 

FIGURE 0.14 : Résultats de simulation avec l’algorithme PSO pour SNR= 0 dB 
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a. Erreur de prédiction  

 

a. Sortie estimée et sortie mesurée 

FIGURE 0.15: Résultats de simulation avec l’algorithme PSO pour SNR=34 dB 
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b. Erreur de prédiction 

 

a. Sortie estimée et sortie mesurée 

FIGURE 0.16: Résultats de simulation avec l’algorithme PSO pour SNR=26dB 
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3.3 Conclusion : 

     Ce chapitre est consacré à présenter les résultats de simulations, obtenus, en utilisant 

l’algorithme de PSO. Le modèle PNLSS est utilisé pour décrire la structure du système Wiener.      

Deux exemples de simulation ont été étudiés et observer pour tester l’algorithme choisis pour 

l’identification du système de Wiener.  

   Les résultats obtenus montrent l’efficacité de la méthode PSO pour l’identification du modèle 

de Wiener PNLSS pour différents niveaux bruit SNR. En effet la qualité de l’identification 

diminue avec l’augmentation du bruit.   
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Conclusion générale 

   Notre travail de mémoire se porte essentiellement sur la description et l’identification des 

systèmes non linéaires, notamment les systèmes blocs orientés de type Wiener. 

    Dans le premier chapitre, les généralités sur les structures non-linéaires sont présentées, nous 

nous sommes intéressés plus particulièrement aux systèmes blocs structurés de type Wiener.  

Ce dernier, permet de reproduire fidèlement le comportement de la plupart des systèmes réels. 

La description du modèle de Wiener a été abordée, sous forme de la représentation PNLSS. 

    Le deuxième chapitre est consacré à L’identification des systèmes blocs orientés. Après des 

généralités sur l’identification, notre attention s’est focalisée sur les méthodes d’identification 

les plus utilisées. Tels que les méthodes d’identification en temps continuent et en temps discret, 

les méthodes de base ainsi que l’algorithme à erreur d’équation et la méthode à erreur de sortie, 

de plus la méthode PSO. 

     Dans le troisième chapitre, nous avons présenté des exemples de simulation pour 

l’identification du système Wiener avec la méthode PSO. L’interprétation des principaux 

résultats obtenus montre l’efficacité de la méthode d’identification utilisée, même en présence 

d’un pourcentage de bruit important. 

 

Les résultats présentés dans ce mémoire ouvrent également de multiples perspectives : 

• Identification d’autres modèles blocs orientés.  

• Généralisation aux cas multi variables. 

• Extension aux cas fractionnaire 

• Validation des résultats obtenus sur des systèmes réels.  
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