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I. INTRODUCTION
I.1 Définitions (1)

e [.1.1 Systeme

Systeme
S

u >
w >

u = entrées

y = sorties

w = bruit + perturbation

X = états

&

X

> )



I. INTRODUCTION
1.1 Définitions (2)

e [.1.2 Modeéle

Uu— M +—sy,
Modele Parallele
y— iy U,

Modéle Inverse

Parameétres : 6

—> Modcle paramétrique : M(6)

Structure de modele : M(.)



I. INTRODUCTION
I.1 Définitions (3)

e [.1.3 Critere

| y(t)
Y " e (1,0)
— M(0)
V(1)

Erreur de sortie pour un modele parallele

e, (t,0) = y(t) - »,(2,0) aussi proche de zéro que possible

Critere J(.) a minimiser:

M,(6,) meilleur que M,(6,) au sens du critére J
< J(M,(6)) <J(M,(6,))



I. INTRODUCTION
1.2 Procédure d’identification

1. Recueil des données experimentales
- Se¢lection des signaux d’entrée
- Conditionnement des données
2. Se¢lection de la structure de modele
- Plusieurs modeles possibles
3. Choix du critere
- Sélection de J
4. Calcul du meilleur 6
- Choisir un algorithme d’optimisation
5. Validation
- Test pouvant invalider
— Modgele acceptable



II. STRUCTURE DE MODELES
II.1 Modeles de connaissance et modéles de comportement

Modeles de connaissance (boite blanche)

Mode¢les de comportement (boite noir)

Modeles de Modeles de
connaissance comportement
Parametre Sens concret Pas de sens concret
Simulation Délicate Facile
Information a priori Prise en compte Négligée
Domaine de validité Etendu Restreint

Modeles intermediaires (boite grise)



II. STRUCTURE DE MODELES
I1.2 Modeles linéaires et modeles nonlinéaires

2.2.1 Modele linéaire par rapport aux entrées (LRE)
Va,BENR

y, (t,0,ou, + pu,)=ay (t,0,u)+py (¢,0,u,)
2.2.2 Modele linéaire par rapport aux parametres (LRP)

Va,BENR
V,(t,a0,+ 60, u)y=ay, (.06, ,u)+[(y,(0,,u)
<y (1,0,u)= QDTT(t,u)H

regresseur
2.2.3 Modg¢le affine par rapport aux parametre (LAP)

Vut,0,u)=y, (t,u)+y, (t,u,0)
Avec ymz LRP

< (Y, =Vm) LRP



II. STRUCTURE DE MODELES
I1.3 Modzéles a temps continu et modeles a temps discret

Modéeles Modéeles
continus discrets
Parametres Indépendants des Fonctions de la période
instants de mesure d’échantillonnage
Simulation Délicate Facile
Information a priori utilisable inutilisable
Instant de mesure quelconques imposés




II. STRUCTURE DE MODELES
I1.4 Principe de parcimonie

bl
1+as
bl

l+as+a,s

M1(01)=

M2(92)=

2

= M,(0,) C M,(0,)
Pour un jeu de données particulier M,(6,) meilleur que M,(6,)

Mais pouvoir predictif de M, (6,) peut €tre meilleur que M, (6,)

> Parcimonie « le moins de parameétres possibles »
* Tester le pouvoir prédictif
* Pénaliser la complexite



II. STRUCTURE DE MODELES
I1.5 Identifiabilité

* Absence de bruit
* Systeme et modele de méme structure

Systeme ,
U = - es(tae)
 —
MO 5, ¢.6)
Modéle

Soit @] €,(£,60)=0  Vu <> M(©0)=M®©")

A. @ globalement identifiable si Y 6O
M) = MO )=6=06"

B. O localement identifiable si VOEV(6")
MO)=MO)=0=06"

C. O non identifiable si 3 une infinité de & | M (0) = M(O")



II. STRUCTURE DE MODELES
11.6 Exemple (1)

Bras manipulateur a 2 degrés de liberte, rigide et sous frottements




II. STRUCTURE DE MODELES
11.6 Exemple (2)

Modele de connaissance:

Modéle dynamique [, 1, I.
Parametres: - Matrices d’inertie I = [, 1,
aux centres de masse:
18 parametres _ i
différents 1,

C C

X3 Y2

o c. ¢
- Position des centres de masse: { 5T

- Masses: m,_ et m,

2 2 2 2 2 .
T, =01, +m(c, +c, )+ +my(c, +c, )+ml" +2m,)l(c_cosO,-c, sinb,)]
2} 2 2 .
+0,[1_. +m, (cx2 +c, )+ m,l, (cx2 cosf, —c, sinb, )]
—-myl,(c, sin6, +c, cosb, )0,” = 2m, 1, (¢, sinb, +c, cosb, )6,0,

. s, : A 2, 2
T, =0, +my(c, +c, )+myl(c, cosO,—c, smb,))]|+0,[I  +m,(c +c; )]
. ) 2
+m,l(c, sin6, +c, cosb,)b,



II. STRUCTURE DE MODELES

11.6 Exemple (3)

Mod¢le non LRP et non LRE ne contenant que 8 parametres

Changement de variables:

—> Mod¢cle LRP
6 +1 91 ¥ 02
0| 7|6 +6,

+m

X2

3

[ 2 2
[, =1_+m(c; +c,)

2 2
I, =1I_ +m2(cx2 +cy2)

)

m, =mc,
m, =mC,
m, =mc, Tt
m,, =mc,

~1,sinB,(26, +6,) -1, cos6,(6,” +26,0,)

~1sinB,0, +1 cos 6,6,

[, cos Hzél +/, sin 02912

+m,

1°6,
0

Seulement 5 parametres dont uniquement 4 1dentifiables !

1 cos@,(26, +6,)—1,sin6,(6,” +26.6,)

|



II. STRUCTURE DE MODELES
11.6 Exemple (4)

T, , [6, 6 +6, 1. cosB,(26, +6,) -1 sinb,(6,” +26,6,)
=, +myl") +1 | .. |+m 3 .
7, 0 6, +0, [ cos0,0, + 1, sin 6,0,
—1;sinB,(26, +6,) -1 cos 6, (6, +26,6,)
+m . .
2 - /. sin6,8 +1, cos6,6,’
-]Zl + m2112 -
N\ ]Z N\ . .
Parametres 6, =| ~ du mode¢le identifiable

m,
_mJ/Z

T, , C
T = [‘L’ ]=§0 (81»92981982»91992)919

2



II. STRUCTURE DE MODELES
11.6 Exemple (5)

Modeéele LRP non LRE

IS,

14 rl . él I
Entrees [ ] Sorties/mesures | .. ctats
T, o,

QD D

T, 0, ..
En effet =M(@0,,0,)| .. |+ F(@,,0,,6,,0,)

T, 0,

0, -1 T, -1 ) A

— .. = M (61962) - M (Hl,HZ)F(Hl,H2,91,02)

0, T,

A/[a(\éece ) Izl + Wl2ll2 t [Zz + 2ll(mx2 COSHZ - myz sin 92) lZz + ll (mxz CO5 02 - my2 sin 62)
v I, +I(m, cos6,-m, sind,) .
o - [, (mx2 sin @, + m _cos 0, )(49'22 + 29192)-
F(6,,0,,6,,6,) = | ! .
[,(m, sin@, + m, cos6,)o,




II. STRUCTURE DE MODELES

11.6 Exemple (6)

7/-4)@__,

M (0)—

F(6,6)




II. STRUCTURE DE MODELES
I1.7 Modzéles stochastiques (1)

Ajout d’un modele de bruit sous forme d’un processus stochastique

A.Modele ARX  (AutoRegressif a variable eXogene)

k1+a)ylk-11+...+a, y[k-n,]
=biulk —n 1+ byulk —n, =11+...+b, ulk —n, —n, +1]+ wlk]

_ 1

Bruit blanc de moyenne nulle

vlk]=y(kT) ou T = Période d’échantillonnage
«  Signifie « vraie » valeur des parametres
n, (>1 en général) Retard pur du systeme

{na A, 1, }= Structure de modele

. . " R R « 17 Vecteur des « vraies »
0 =|la .. a, b b, .. b ‘
b valeurs du modele



II. STRUCTURE DE MODELES
I1.7 Modzéles stochastiques (2)

Représentation polynomiale

A(Q)=1+aq +a,q7 +..+ a:aq_”a

—n, —ny+1

B (q)=bg" +byg™" " +..+b, q
A" (q)y[k]= B (q)u[k]+ wlk]




II. STRUCTURE DE MODELES
I1.7 Modzéles stochastiques (3)

Modele de prédiction

T _ \
9=[a1 a .. a, b b, .. bnb] Estimée des parametres

ng,

y[k,0]= —aylk=1]-...—a, ylk-n,]+bulk—n]+...+b, ulk —n, —n, +1]

Prédiction de la sortie a I’instant k

elk,0]=ylk]-J[k,0] Erreur de preédiction (a 1 pas)
=wlk] s1 6=60



II. STRUCTURE DE MODELES
I1.7 Modzéles stochastiques (4)

Forme polynomiale:
Wk, 0]=(1-A(g))ylk]+ B(q)ulk]
=’ [k-1]0 Mod¢le LRP
o [k-1=[- k-1 .. =yk-n]1 ulk-n] .. ulk-n —n, +1]]
Vecteur regresseur
e[k,0]= yk]-j[k,0]1= @' [k =110 -6) +wik]

NB: Prédiction a plusieurs pas
Prédiction a 2 pas:
V1k,01= -a, 3Tk -1,01-a,y[k -2]....—a, y[k-n,]

a

+bulk-n+...+b, ulk-n, —n, +1]

ou 7PV[k,0]= Prédiction a un pas a I’instant k-2 de la sortie a
I’1nstant k-1
—> Par extension : Prédiction a n pas



II. STRUCTURE DE MODELES
I1.7 Modéeles stochastiques (5)

B. Mode¢le ARMAX (AutoRegressif a Moyenne Ajustée et
variable eXogene)

Vkl1+a ylk -11+...+a, y[k-n,]1=bulk-n]+..+b, u[k —n, -n, +1]
+wlk]+ewlk =1]+...+c, Wk —n_]

Bruit blanc de moyenne nulle J



II. STRUCTURE DE MODELES
I1.7 Modéeles stochastiques (6)

C*(q) =1+ cl*q'1 + c;q'2 +...+ ach'”c

A (@)ylk]= B (qu[k]+ C (g)wlk]




II. STRUCTURE DE MODELES
I1.7 Modéeles stochastiques (7)

Modele de prédiction

(, A B (g)
k] = (1 e )y[k] k] i

Sk.0] = B (g9) u[k]+(C(q)—A (q))y[k]

C (q) C (9)

Prediction a un pas Mod¢le non LRP

5@y, A
C(q) C(q)

=wlk] si 6=6

e[k,0]= y[k]- Jk,0] = ylk]  Erreur de prédiction



II. STRUCTURE DE MODELES
I1.7 Modéeles stochastiques (8)

Formulation quasi-linéaire

C(q) ylk,0]1= B(q)ulk]+(C(q) - A(q)) ¥ ]
Mk,0]=(1-A(g)ylk]+ B(q)ulk]+(C(q) -D([k]- ylk,0])

— o[k -1,0]0 !
elk,0]
@' [k-1,0]=[-y[k-1] .. =ylk-n] ulk-n] .. ulk—-n —n,+1]

elk-1,0] .. elk-n.,0]]

y [k,0]=9[k,0]1=¢"[k-1,010 Modéle non LRP



II. STRUCTURE DE MODELES
I1.7 Modéeles stochastiques (9)

C. Modele ARIMAX (AutoRégressif avec Intégration a Moyenne
Ajustée et variable eXogene)

A (@) M[k]= B (q)Aul[k]+ C (q)wlk]

Aylk] = ylk]- Yk -1]1=(1-q )y[k]
Aulk]=ulk]-ulk-1]1=1-q " u[k]

o A (@)K = B (@ulk]+ D i
(I-g7)

|

Action intégrale



II. STRUCTURE DE MODELES
I1.7 Modeéles stochastiques (10)

D. Modele ARARX et ARARMAX

Ajout d’un terme autoregressif sur le modele de bruit

A (@)Kl = B (@ulk]+——w[k]  ARARX
D (gq)

A (@Kl = B (@uik]+ D wfk]  ARARMAX
D (gq)



II. STRUCTURE DE MODELES
I1.7 Modeles stochastiques (11)

E. Mode¢le Erreur de sortie  (« Output Error »)

B'(q)
k] = F () ulk]+wlk]

Fi(=1+£q" +.+f, q"

w

5 R Bi(q) ()—>

F (q)




II. STRUCTURE DE MODELES
I1.7 Modeles stochastiques (12)

Modele de prédiction

. B
V|k,0] = (4) ulk] Mode¢le non LRP
F(q)

O8N

e[k,0] = ylk]- ylk,0] = y[k] F (o)

=wlk] si 0=6

k]

$k.6) =~ £,k =1,01=...~ £, $lk—n,.00+bulk-n,]
+...+b, ulk-n, -n, +1]

=@'[k-1,610  Modele pseudo-LRP de simulation



II. STRUCTURE DE MODELES
I1.7 Modeéles stochastiques (13)

F. Modele de BOX et JENKINS

B'(q) C'(g)
k ulk]+ wik
y[]F(q)[]D(q)[]
W JC (@)
D' (q)

2 ,B:(Q) >®—>y

F(q)




II. STRUCTURE DE MODELES
I1.7 Modeles stochastiques (14)

Modele de prédiction

. D(q)B(q) e +( D(q)

k,O k
= Cara) C(g) )y -

elk,0] = y[k]- y[k,0]
=wk] si =0



