UNIVERSITE D’ALGER O/

7

ECOLE NATIONAILE POLYTECHNIQUE /74?'

DEF’ARTEMENT ELECTRIC[TE

)

¥ ¥
: Rl e

| EGLE MNATIONALE POLYTECHN:QUE é

JOTH :"V.? b=
Kﬂh-ﬁfm.—. " R

PROJET DE FIN DETUDES

- e —a g bt

[DENTIFICATION DYNAMIOUE
D'UNE
MACHINEA PAPIER

PROPOSE PAR ETUDIE PAR :
G. BETHOUX S. GUERMAH et N. MAAFI

PROMOTION 1969-1974 .



Nous tenons & remercier trés sincérement Monsieur
Guy BETHOUX , de la Direction des Recherches d'ALSTHOM de
Grenoble,qui nous a guidés dans 1'élaboration de ce projet.

L'aide qu'il nous a apportée notamment dans la conception,
assez délicate,du chapitre VII et les conseils qu'il nous a
prodigués tout au long de ce travail nous ont été trés profis
tables . Qu'il trouve ici 1l'expression de notre profonde

reconnaissance.

Nos remerciements vont également aux membres du

jury gui nous ont fait honneur de leur pré¢sence.

Nous n'oublierons pas 1'équipe du Centre de Calcul
pour sa contribution & la réalisation de ce projet.

Pour 1'assistance qu'il nous a pretéedans la confec=’
tion de ce fascicule,nous adressons nos vifs remerciements
au service FORMATION de SONELEC .

Enfin, que tous les professeurs de 1'Ecole Nationale
Polytechnique trouvent ici 1'expression de notre gratitude
pour 1l'enseignement qu'ils nous ont dispensé durant notre

formation .



TABLE DE S MATIERES
o 3 gk % R
¥ H K H
* % ¥*

W

page
AVANT*P ROPOS I
INTRODUCECTION VI
CHAPITRE I : POSITION DU FROBLEME 1
I-1 Choix du mod&le et du critere 1
I-2 Les méthodes
CH&PITRE II : ETULE DU MODELL 8
II-1 4nalyse du modéle 8
II-2 Les résidus 551
II-3 Le retard pur 12
II-) Représentation de la fonction de transfert
echantillonnée - Gain statique 13
II-5 Probltmes d'échantillonnage 1
II-4 Stabilité 15
CHAPITRE III : METHODE DES MOINDRES CARRES SIMFLES 17
4) UPTIQUE TEMPS DIFFERE
III-1 Le critére a minimiser et la solution 18

B) OPTIQUE TEMPS REEL

CHAFITRE IV : METHODE UE LA MAT (ICE INSTRUMENTALE 28
4) OPTiWUE TEMPS DIFFERE
IV-1 Principe de la méthode 28

IV-2 Quelques exemples de matrices
instrumentales 29

IV-3 Estimation de la variance des résidus 33



i page

B) OPTIGUE TEMPS REEL
IV-1, &lgorithme d'estimation des parametres 3L

IV-5 Estimation des résidus en temps réel 35

CHPITE V : METHODE DES MOINDRES CARRES GENERALISES
4) OPTIGUE TEMPS DIFFERE
V-1 Méthedes de filtrage 37
V-2 Modele paramétrique élargi AL
B) OPTIQUE TEMPS REEL
V-3 Filtre de KALMAN appliqué a 1'identification L7
V-, éutres méthodes des MCG en temps réel 50

CHAPITAE VI : LES SYSTEMES ADAPTATIFS ECHANTILLONNES ET LEUR
UTILISATION POUR L'IDENTIFICATION DES

PROCEDES PHYSIQUES 52

VI-1 Rappel des concepts de base oL

VI-2 /pplication & 1l'identificatien 56

ANNEXE : DETERMINATION DU COXRECTEUR LINEAIRE 61

CHAPITRE VII : RESULTATS EXPERIMENTAUX
VII-1 Descriptien de la machine a papler 6L
VII-2 Techniques de mise en oeuvre
des méthodes d'identification 65
VII-3 Résultats d'identification des parametres
du transfert débit pate-humidité
de la machine a papier 72

VII-) Les modéles obtenus et leurs performances 73

CONCLUSION 6
BEIBLIOGRAPHIE 78

oQo




T-

s

2L
/. VANT-PROPOS

Avant la scconde guerre mondialc,le probléme de la commance dos
processus et surtout celui de la commandc optimale,&tait considéré comme
un art, L'automatique avait en effet commencé d'unc fagon trés cmpiriques
les mathématiques n'y avaient pas une grandec place. Cette absence de théo-
ric était dde surtout au faoit gque la techn™logic ne l'exigeait pas. I1 s'agis-
sait dans la plupart dss cas dc boucler un systéme par l'intcrmédiaire
d'un corrccteur de fagon & obtenir unc sortie adéquatc avec un tocmps de
réponse aussi pctit que possible,tout en assurant la stabilité du systéme

- L'apperition dc systémcs de plus en plus complexcs fit sentir le
besoin d'utiliser plus leargement les mathématiques ot de eréer ou d'adap-
ter des théories et des moyens d'étudc nouveaux. L'outil fondamental en a
&té la transformée de LAPLACE,ect la notion de fonction dec transfort a ap-
porté une grande unité, Les théorics de BODE,dc NYQUIST (analysc harmoni-
que) ct celle d'EVANS (méthode des zéros et des pSles) sont & présent
classiques.

Avce 1'évolution des technologies,l'apparition deos systiémos 2
informations discr2tes et l'utilisation de caleculatcurs dans los chaines
de commandc,une théoric s'est développée pour lcs systdmecs Cchantillonnés,
linéaircs,monovarftlcs,avﬁc la transforméc en Z notamment.

Le r8le et la place que tiennent zujourd'hui les calculateurs
numériques dans la commandc automatique deviennent donc prépondérants.On
pecut se poser la question de savoir pourquoi utiliscr ces derniers,de
préfércnece aux systémes analogigucs qui présentent pourtant de récls avan-
tages : ils travaillent ecsscnticllement en "visusl" ¢t leur réalisation
sc réduit & 1l'interconnexion de composants,de fagcon directe. Des unités
fonctionnelles (engrenages,potentiom@tres,...) assument dans ces systémes
une fonection proprc de fagon a cobtenir une fonction de transfert qui ait
les paramctres désirés. De plus,ls caractéristique tomps réel des techni-
ques analogiques est trés intéressante et leur naturc continue lcs rend
plus adaptées pour les asservissements cn boucle fermée. Ainsi,quand la
fonction de transfert cSt compliquée,un dispositif analogigue peut répon-

-

dre plus vite qu'un systéme digital programmé,a échantillonnage périodique.
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Néanmoins,en termes de précision et de fiabilité,ces syst2mes restent
limités par la précision dos composants qui les constituent.Des raisons écono-
miques imposent souvent des rcstrictions sur cette précision;il y a ici une
considération pratique,d savoir combien de temps et d'argent peut-onconsacrer
au développement de composants ultra-précis pour un systéme analogique donné.
En pratique,lcs précisions dans le cas de systéme® complexes sont limitées
2 1/1000e,et certeines opérations sont sujettes & des imperfections (telle 1la
tension d'offset dans les multiplieurs);cettc approche a donec les avantages
d'unc grande rapidité ct une bonne aptitiide en temps oéel,son point faible
étant sa limitation en précision et dans l'exécutior de certaines opératicns
que 1l'on n'a pas encore pu mcttre sous forme analogique,comme par exemple cer-
taines fonctions mathématiques non linéaires.

Si l'on cxaminc lc cas des systémes digitaux,qui traitent les données
sous forme discréte,ils ont 2 leur actif la largeur des tolérances pour les
composants auxquels on ne demande pas une précision tri®s poussée.Un degré‘ﬁULl
conque de précision peut &trc atteint et maintenu pour lc fonctionnement wde
ces syst@mes grficc & un choix judicieux du codage des nombres:pour le code
binaire naturel,on obtient 1/1000e aveec 10 caractércs, 1/2000e avec 1l carac-
téres,... Par ailleurs,lc calculateur est d'un emploi suffisamment souple
pour exécuter tout type d'opération mathématique ct posséde une grande fiabi-
lité. Il = l'inconvénicent d'8tre plus complexe et d'un prix rclativement plus
édavé a l'acquisition (si l'on inclut tous les organes annexes). L'obstacle
principal réside toutefois dans la siattc des opérations diéchantillonnage,de.
transfert des données en mémoire,de leur traitement suivant les instructions
d'un programme,de transfert des résultats en mémoirc,de génération de donnécs
de contrfle, etc... Ces opérations peuvent demander beaucoup de temps. Par
conséquent,la vitesse d'échantillonnage doit &tre limitée et il en résulte
une perte d'informations. Pour cette mé&me raison,la commande élaborée n'est

pas en synchronisme parfait avec la réception des données,

Une tendance s'est dessinde pour l'emploi des deux approches a la
fois,afin de réunir leurs avantagos :
—prix de revient plus bas (grfce ~-non pas & un calculateur complet-
mais & des éléments digitaux incorporés a l'ensemble),

-contrBle plus serré,plus grande rapidité qu'avec les eystémes

programmés,
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-complexité moindre que celle des unités programmécs,secules,

-aptitude & traiter des donnécs analogiques (qui sont ninsi dans leur
forme normale en général) ,ces données phuwont Btre converties en numérique
dans ce méme enscmble.

Un tel dispositif,dit hybride,n'cffre pourtant pas toujours la meil-
leure solution pour un probléme de calcul ct son application n'est utile ct
tconomiquement possible que si de nouveaux composants,trds performants,sont
construits,

Depuis quelques années,les progr®s accomplis cdans le domaine des
calculateurs,notamment du point de vue rapidité,ct leur prolifération sur
le marché(rendant leur prix de plus en plus compétitifs),facilitent beou-
coup le choix qui s'est imposé au départ. L'emploi de micro-calculateurs
se répand de plus en plus dans l'industrie,ol leurs performances pemmettent

largement d'atteindre les résultats que l'on peut cscompter.

Les unités industrielles (laminoirs,centrales thermiques,unités
de production chimiques et pétroligres s..) sont en général Gquipées d'un
grand nombre de boucles d'asscrvissement dont les valeurs de consigne étaient
et sont encore dans beaucoup de cas fixées par 1'ingénieur responsable de
la marche de l'unité. Cet ingénicur cherche 3 en optimiser le fonctionnement
suivant des critéres qualitatifs,pas toujours trds bien définis. Cette
optimisation dépend des capacités ct de l'expérience de 1'ingénieur,de la
complexité de l'installation.

L'évolution actuelle est d'essayer de faire de 1l'optimisotion quan-
titative & partir de criteres bien définis. Ceci n'est poussible qu'en utili-
sant un calculateur,numérique dans la plupart des cas,qui ~idera dans un
premier stade ct remplacera dans un second,l'homme dans sa fonction de conduc-
teur de l'unité. Les tBches assignées au coleculateur dans ce cadre sont e
deux sortes :

a} Fonction de surveillance et de collecte d'informations

L'enscmble des opérations de mesures (tests,relevés de para-
métres,ou de variables importantes du processus & automatiser),nécessitant
en général l'installation de capteurs ctappareils de mecsure,peut Ctre assuré
par le calculateur qui est alors utilisé comme un disponsitif de collecte
d'information, Les valeurs imprimées par le calculatcur peuvent Btre :

-soit mesurées directement au moyen de capteurs,

-s0it élaborées par le calculateur en fonction de grandeurs mesurées.
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Les informations regues par le calculateur peuvent 8tre aussi utilisées
pour détecter par comparaison avec des seuils préaffichés,des conditions de
fonctionnement anormal et déclencher alors des alarmes. Le calculateur assure
dans ce cas une fonction de surveillance et peut 8tre utilisé p%% enregistrer
les séquences des évenements ayant conduit au fonetionnement anormal constats
ce qui permettra d'en connaitre avec précision les causes.

Dans ce type de fonctionnement,il faut remarquer que le calculateur re-
goit seulement des informations du processus auquel i1 est couplé sans réagir
sur ce dernier:il n'y a pas de bouclage du calculatzur sur l'unité.les avan-
tages de ce type d'utilisation sont intéressants puisqu'ils peuvent aboutir

& des goins qualitatifs et quantitatifs sur la production, (cf. figure a)

Calculateur
E -
Multiplexauxr SEpataLaan Alarmes
avec
e — seuils
o ,..“_,/0_' :_‘l _____’{ Etat de grandeurs
PELSCASNE Sl - mesurées
.
Codeur Calpiis ————s ] Etat de grandeurs
obtenues par calcul

Figure a
Journal de bord de
1'unité

b) Fonction d'optimisation

A partir des données obtenues et des mesures complémentaires,on peut,
pour certaines classes de procédés,élaborer 3 1'aide du calculateur un mo-
déle mathématique du processus étudié. Dans ce cas,le calculateur peut assu-
rer une fonction d'optimisation,c'est-a-dire obtenir les consignes les plus
favorables au fonctionnement optimal de 1'unité par “=s calculs souvent trop
longs ou trop complexes pour 1'homme.

Le calculateur prend alors unc part active & la commande de 1'unité de

fabrication qu'il se contentait jusque 13 de contrfler. (cf. figure b)

En résumé,l'introduction d'un calculateur numérique dans la commande
’ q
d'un processus pose trois problémes importants

i) Le probleme de l'identification de co proeccssua,qui permcttra d'obte

nir un mocdéle mathématique,probléme dont la sclution est facilitée par la

présence du calculateur.
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Calculateur
Comparaison
Multiplexeur avec seuills
s g — ( Etat dc grandeurs
< — ' b t mesurées
Fabrication j = T
e — avec modele i Etat de grandeurs
TTTTH mathématique ]| obtenues par calcul
1 et
Elements Ordres d'action
1 . 4
d'action

Figure b

ii) Le prchléme du choix des méthodes d'optimisation qui permettront

d'obtenir le fonctionnement optimal souhaité.
iii) Le probleéme de la commande effective du processus par lc celcula-
teur (c'est-z~dire l'ensemble des problimes liés & l'introduction d'un cal-

culateur dons une chaine de commande) .

Nous nous sommes personnellement intéressés dans 1'étude qui va

suivre , au probléme de l'identification .




7.
_Z/ NTRODUCTION

L'intérét croissant porté aux systémes asservis de
plus en plus complexes et variés a incité les automaticiens
5 utiliser les progreés de 18 technologie dans le domaine de
la collecte et du traitement des informations (calculateurs,
canteurs,...),et & appliquer ces nouvelles possibilités & 1°'
l'automatisation.En plus de la stabilité et de la rapidité au
systéme & sulvre une consigne,on cherche & calculer des com-
mandes qui en optimisent le fonctionnement au sens d'un critire
dont Ie choix est laiss¢ & 1'utilisateur.Ce critére essaie de
tenir compte de 1'identité entre sortic et consigne,mais aussi
de 1'énergie dépensée et de la sécurité vis & vis des contrain-
tes.

Le calcul de ces commandes nécessite la connaissance
des équations gquli rendemnt compte du fonctionnement du procédé
équations statiques ou dynamiques selon les buts de cette com-
mande.La mise au point des techniques qui permettent de trouver
ces équations est ce que 1l'on appelle identifier le procédé,
futrement dit 1'identification est le passage d'un ensemble
concret & un ensemble abstrait et se définit comme la recherche
d'un modéle mathématique qui représente,avec une précision
suffisante,le comportement du systdme compte tenu de son état
et des actions qui le sollicitent.Cela constitue la premidre
étape de la résolution du probléme de la commande des processus;
son importance est capitale,puisque toute la suite de 1l'étude
théorique dépendra de la validité du modele mathématique
retenu

Pour effectuer cette identification,les moyens dont
nous disposons sont :
- Les lois fondamentales Je la physique gui permettent,
en général,d'avoir une idée de la structure du moddle mathéma-

tique ,
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- L'expérimentation, parfois difficile,permettant de pré-
ciser notamment les valeurs numériques,

La précision est a priori 1la qualité essentielle d'une
identification ,c'est-a-dire gue le modéle,soumis aux mémes
entrées que le processus réel,dolt représenter fidélement
1'évolution des sorties réelles.lMais pour €tre utilisable,ce
modéle ne doit pas €tre troo complexe;plus il est simnle,plus
1'étude théorique sera facile.

I1 faut toujours se rappeler que le moddle mathémati-
que n'est gu'un moyen,qui servira au calcul des commandes.Sa
simplicité permet d'alléger 1'étude théorique et d'économiser
le temps de calcul gquand 1l s'azit d'inclure un calculateur
dans la chaine de commande.Par ailleurs,le domaine de fonction-
nement qui nous intéresse est souvent restreint par les con-
traintes ou éventuellement par une idée que 1l'on peut avoir
de la forme des commandes & appliquer.Ainsi,une approximation
linéaire peut &tre trés valable pour représenter un fonction-
nement vérifient les contraintes,bien que des non-linéarités

importantes apparaissent si on sort de ce domaine.

En conclusion;on peut dire que 1l'établissement du
modeéle mathématique-qui est toujours une approximation de la
réalité-résulte d'un compromis entre la précision et la simpli-

cité et qu'il faut tenir,d®s ce stade du but & atteindre.
com?l' <



/ CHAPTTRT I /

POSITION DU PROBLEME

I-1 CHOIY DU MODELE ET DU CRITERE

7ADEH a donné la définition suivante de 1'identifi-
cation : "1l'identification est 1a détermination,basée sur la
connaissance des entrées et des sorties d' un procédé,d'un
modéle,appartenant & une classe spécifiée,équivalent au procé-
daé".

Deux notions essentielles apparaissent dahs cette dé-

finition: celle de classe de modéle et celle d'éguivalemce.

I-}1 Caractérisation
Tl est fondamental de se fixer la classe de modeéle.

Ce choix est appelé caractérisation.Il s'agit de donner-aumodele
une forme bien déterminée.

a) L'hypotheése de départ d'une caréﬁérisation est la
linéarité du systéme:elle est généralement vérifiée pour les
systémes industriels gui travaillent par petites variations au-
tour du point de fonctionnement nominal.Cuand on parle de liné-
arité en identification,ondistingue deux types:

-linéarité par rapport aux variables d'entrée-sortie.
-1inéarité par rapport aux paramétres:les équations du
systéme sont alors linéaires par rapport aux paramétres mais

peuvent 8tre non linéaires par rapport aux entrées-sorties.

b)I1 convient ensuite de se donner le type de modéle
et sa représentation(modéle continu ou discret,représentation
paramétrigque ou nnn paramétrigue.)

Pour un moddle paramétrigue continu,on cherchera 2
identifier les coefficients d'une équation différentielle,comme




par exemple:

y"(t)+a,y' () +ayy(t) = byu' (t)+ byu(t)

ou bien d'ume équation aux différences,dans le cas discret,telle
que:
y(k—2)+a,;y(k—1)+aéy(k) = b.l'u(k—i)+béu(k)

ou encore des fonctions de transfert,telles que:

K $ G
1+ Tp 7 - a

Dans les modeles non paramétriques,on classe les répon—
ses impulsionnelles h(t),telles que:
(t) jm< (t-v) utt-=0
y(t) = | h(®)u(t-v)d=x
g Ipour t <<T

ainsi que les séquences de pondération:

& u(k=-j+1)= 0
y(k) =) H(ulk-j+1)
21 {pour k-j+t <O

Chacune de ces représentations a bien sfr des avanta-
ges et des inconvénients qui lui sont propres-
La caractérisation est une phase délicate de 1'identi-
fication,elle dépend
-des connaissancee & prkori que 1l'on peut avoir sur le sys-
téme,
~des moyens de calcul dont on dispose,
-du but du modéle lui méme.

I-12 Equilvalence

Cette notion s'exprime par 1'intermédiaire d'un crité-
re qu'il s'agit de minimiser;c'est 1'identification proprement
dite:il s'agit d'affecter des valeurs numériques aux parametres
choisis.

T1 existe un grand nombre de critdres possibles.Ces
critéres sont l'expression mathématique de 1'écart entte lesys-—
tdme et le modéle.Si on se place dans l'espace paramétrique,
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espace des paramétres 8 4 déterminer,on peut définir dans cet
espace une distance D du pont M représentant le moddle au point
représentant le procédé,P.Cette distance est définie par le cri-
tére.On rencontre souvent ces trois types de distances:
-NDistance de structure: c'est la norme,quelconque,de la
différence entre le vecteur (ou la matrice) des paramdétres du
modéle et le vecteur (ou lamatrice) des paramétres du procédé.

88 =8.- &, D = £(AQ)

exemple D;A_@_T, A A8 A :matrice définie positive

(critdre quadratique)

-Distance d'état :c'est une norme quelconque de la diffé-
rence entre 1'état (ou les états) du procédé et celui (ou ceux)

du modele.
Si y,(t) est la sortie du moddle et yp(t) la sortie

du procédé soumis » la m8me entrée u(t),on pose:
£ (t) =ym(t) = yp(t)
D = f(&)
¥u(t) est calculé ici & partir de u(t) et @
Foitd = & Ep(t),ﬁ]

PROCEDE {+——

¥ (€)

u(t)
TS | CRITERE [——®

ym(t)

——® IODELE

On peut prendre,par exemple: 5
; %
-un critére abs?lu: D = 4 |E(t)]
A 8 N
-un critére quadratique: D = 2: eX(t)

Cette distance d'état est particuliérement significative
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ruisqu'elle consiete ™ choisir le vecteur @ oui fait le miecux
coincider 1a sortie du systéme et celle du moddle.

Erreur dc prdédiction : on 1la définit par:

£ (t) = y(t) - 7, (t) ; D= £(g)

ot y(t) reprisente la cortie prédite par e moddéle » partir de
toutes les mesureg précédentes.Ce enleul foit intervenir les
mesures de l'cntrée et de 1la sortie du systéme.

§(6) = gfulv),y 1-1),8)

—3 PROCEDE

£EED

u(t) CRITERE }‘M—p

I*’ MODELE ‘

Une fois le critdre choisi,il fout le minimiser.Pour
cela,on dispose de nombreuscs méthodes.

I-2 LES MTTHODES

—————— ——— = ——

La minimisation du critére est un problime mothémati-
que.Nous allons décrire les moyens utilisés en identification
pour la réeolution de ce probléme.

I-21 - Le_vprogrsmmetion non linénire (P.N.I.)

Nous n'entrerons pas dans les détails de cette théorie,
l'objet principal de notre étude étant les méthodes statistioues.
Lo PNL est un probléme d'optimisation parond¢trique dans lequel il

s'agit de minimiser un critére par 1'une des méthodes suiventes:

- méthode du gradient,ls plue coursnte,

- méthode de NEWTON-RAFHSON ,

~ Méthode de G\USS=NEYTON ,

- méthode de 1l'approximntion stochastique .
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Ces méthodes sont basées sur le calcul du gradient du

critére par rapport 4 @ :

et ne différent entre elles gue par 1l'ordre du développement
de C (8;) .Tlles sont maintenant classigues et on montre que
leur emplol nécessite une certaine prudence,notamment dans le

choix des entrées.

I-22 Les méthodes statistiques

Puisque les mesures prélevées sur le systéme sont
entachées de bruit,la minimisation du critére consiste & cons¥-
dérer 1'identification comme un praitement de 1l'information ,
donc comme un probléme statistique.les mesures sont traitées
comme des variables aléatoires dont les propriétés dépendent
essentiellement de la nature du bruit.Les nombreuses méthodes
permettant de trouver le vecteut © des paramétres du modele,
différent entre elles par le nombre d'hypotheses formulées,en
particulier sur la nature du bruit.Blles permettent d'attribuer
une variance aux param®ires,donc d'avoir une indication sur
la précision de 1'identification,

La détermination des parametres par des méthodes sta-
tistiques est basée sur 1'hypothése suivante : les mesures ef=
fectuées sur le procédé,résumées dans le vecteur Y sont fonc-
tion des parametres gp du systéme et de variables détermini-
nistes ¥,et sont entachées d'un bruit b.Le modéle prend alors
la forme suivante:

L = f(gp,X) +.D

N

A partir des mesures obtenues,on cherche une estimation 8

du vecteur gp;

Parmi les méthodes statistiques,la méthode de BAYES
est la plus élabordée.Flle minimise 1'espérance mathématique
d'un critére,celui-ci étant fonction de 8 et 8, ol gp est
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considéré comme un vecteur aléatoire.Nous ne 1l'étudierons pas
car elle nécessite une grande connaissance des lois de proba-
bilité des variables intervenant dans le modéle et présente
pet d'intérét pour l'identification.

La méthode du maximum de vraisemblance,considérant,
elle,le vecteur 8 comme déterministe,est plus accessible.Tlle
rend la probabilité des mesures a posteviori p(gp/i) maximale.

p(ﬁp/z) est appelée fonction de vraisemblance.La solu-
tion @ est celle qui donne la probabilité maximale de trouver
avec le modéle la valeur des mesures expérimentales obtenues

sur le systeme.
Supposons gque le modele soit de 1la forme:
I=40+b

oli X est la matrice des valeurs déterministes et b le bruit
supposé gaussien(1),centré.La densité de probabilité de b est

par définition:

1 T -
p(E) = ———-r--H*—---'L'. GXP(—EL'Q R l-h )
oxNt1 g2 2
avec . 2

E.M.(b) = 0
EMc(b o« D'} = R

N; nombre de mesures(dimension de Y et de b)

alors:
- 1 . (T
p(Y/ Qp)— S O 42X -x gp) E (T~ % gp)
ittt ] e
2
(1) Ttant donné que la plupart des perturbations peuvent &tre

considéréescomme résultant d'un grand nombre de causes indépen-
dantes,en vertu du théoréme central 1limite,elles sont gaussien- |
nes.Toutes leurs statistiquespeuvent &tre déterminées & partir ‘
de la valeur moyenne et de la fonction d'autocorrélation .



dont le maximum est donné par:

__L(Y_XO)TR“l X! - %0 =
DQP[" o) (X _p)] 0

-
0= FlxytxTrly
Cet estimateur est appelé estimateur de MARYOV.T]
exige la connaissance de R,matrice Ae covariance du bruit.

(2)

Si le bruit est blanc ,11 devient :

qui est 1'estimateur des moindres carrés.
On voit donc que des aypotheéses de plus en plus res-
trictives sur le systéme permettent de déduire les divers

estimateurs les uns des autres.

On doit remarquer que 1% encore,l'influence de 1l'en-
trée est trés importante:en effet,celle-ci doit varier suffi-
samment autour @'une valeur moyenne finie pour pouvoir exciter
tous les parasmétres du systéme.Nous verrons plus loin quel
type de signal nous devrons adopter pour exciter le systéeme

3 identifier.

(2) Tn bruit est dit blanc,par définition,si son spectre est
constant.Un tel signal n'a pas d'existence physique car 1l
correspond 3 une énergie infinie,dans le cas de signaux conti-

nus.Par extension,un signal échantillonné est dit pseudo-blanc

m

i son spectre est constant et limité.Dans ce cas,son énergie
est finie et il est facile de construire un signal présentant
ces caractéristiques.On montre qu'unbruit pseudo-blancimpligue
1'indépendancedes échantillons entre eux.Cette possibilité de
fabriquer un bruit pseudo-blanc(par tirage au sort,de fagon in-
dépendante,d'une suite de chiffres),donne % ce signal un sens
concret que n'a pas son homologue continu,le bruit blanc,qui

n'est qu'un étre mathémetiocue irréalisable.
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ETUDE DU MODETLE

II-1 ANALYSE DU MODEL%

Parmi les modéles les plus courants,celui que nous

nous proposons d'utiliser est de la forme

y(k+n) + a1y(k+n-1) +..,+any(k) = b1u(k+p) oot bpu(k) (IT-1)

Sa nature discreéte présente un avantage sur le modeéle

continu du type

y(t) + a;§’(t) Faeot aI'_iym(t) = blu(t) +...+ bI')u(P}('t) (IT-2)

En effet,les mesures effectuées sur le procédé sont.
fournies par un calculateur couplé A& ce procédé.L'information
ainsi obtenue est discréte.

D'autre part,le calculateur intervient dans 1'identifi-
cation elle-méme;le traitement de 1'information est donc effec-
tué de fagon discrete.

Le probleéme majeur soulevé par un modéle du type (II-2)
est la détermination de 1l'ordre de ce modéle.L'ordre du systd-
me & identifier est inconnu au départ.Celui-ci peut &tre dans
certains cas & paramétres répartis,donc théoriquement d'ordre
infini,que 1'on assimile & un systéme linéaire d'ordre fini.
La difficulté principale réside dans le choix de 1l'ordre & at-
tribuer au modéle pour que celui-ci copie correctement le fon-

ctionnement du systéme.

Essayons d'examiner maintenant de pres la structure
du moddle : soit le systéme schématisé par la figure (II-1)



b(t)

u(t) v(t)

y(t)
T PROCTDE >

figure II-1

ul(t) : entrée Av nrocédé
v(t) : snrtic Adterminict~ Au procd &
b(t) : bruit a’Aditif en eartie, A o “ruit “c mesure ct

au bruit de forctiornement;son 2d3itivité on sortie

eet poceible sréice i 1'hvpothése de lindarité du

cyvatéme

v(t) : =ortic meesurde Au nrocéé,

On supnnsera gue 1rns mesures de 1'entré~ ne sont
entachées d'sucun bruit.Le calculateur fourricsant ces mesures
est en ligne esur le eystéme et les erreurs de cuantification
sont négligeables.

On supposera de plus,aque le procédé cst stationnaire.

L'équation aux différences décrivant le fonctionnement
du systeéme,sous sa forme la plus générale,est:

v(t) + & v(t-T) +...+ 2 v(t-nT) = b_u(t) + biu(t-T) +...+ bpu(t,..p'l‘)

ou n est 1'ordre et M la période d'échantillonnage du systimc.
pour simnlicitd 2'écriture,novs sunpogerons dans tout ce ocui

suit T unitaire Ly
—> v(t) + alv(t-l) +;..+'ahv(t—n) ==b0u(t) -+ blu(t—1)+...+-bpu(t_p)

avee p<n rvour conditior Ae réaligrbilitdé physique Au systdme,
car lg sortie v(t-n) ne pevt Aépenére cs volrure de 1'entrée
puv instants vltérieurs.

Avec 1 'hypothése dc bruit remené on cortie,nous

X

y(t) = v(t) + b(t)
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T'équntion du evetdne devient:

n ? n
y(t) + ‘L_Zﬂ a, y(t-i) = Z?’;bi u(t-i) + v(s) + _Ziai b(t-i) (11-3)

L]

n introfuiscent 1'epérateur de retard 77% Aéfini par:

x(t-1) = £ £(¢) , 3 vient
0 ) P : n )
v(t) + _Za.l 7t y(v) = 2 by 2t u(t) +blt) + Za. 7 p(t)
=1 A=0 A=q 1
ou cncore @
AZ D) 3(6) = BZ D) u(t) + AEY bls) (I-1)

ol

-1y 2 ~1
A(Z )-_1+a1Z‘ —...+anZ

B(Z"lﬁ == Eo + b, 71 oot pr‘p

3

“anpelons que 1o systéme ¢“chantillonné ost etable

.
~
w

=

lcs racines du polyndme A(Z™') apparticnnent toutecs su do-
maine intdérieur =au cercle de rayon unité dare le plan dee 7.

De nlus, Az=1) et (z=") cont cuppocée n'avoir au-
cun facteur commun:cecl corrcepond 4 la condition A'obscrvabi-
1it5(1)pt de comwnndabilité(?) Au ayestdme.

T T S — T —————— T T o i v, o W T T e S o o S i o T e i o o, o T  — " ——
e T e e ——— i — e e . W . ——— e e ———— a———m———— e T oSNNS S E=SI=S=ST

Un systéme représenté nar 1'équetion vectorielle

x(k+1) = ¢ [:_c(k),g(k),k]

1) =g [x00) , K]

(1) observable ei ¥k  , k, Uf.éé?fn).tol aue l'obscrve-

tion de y(k) et la connaissance de u(k) sur 1'intervalle temporel
o _ s o Jooe W

{?0,.Tj,pprmpttont de @éterminer 1'¢tat initial x(- ).

(2) commandable si,étant donné k, queleongue et deuv états

est 4it :

cuelconguee X,ct %, on peut trouver un instant k1(k1é?%J,bt unc

,
comnandc admissible u(k)sur 1'1nt0rvallo[%b,kil,trans*ﬁrent le sys-
teme de 1'¢tat x & 1'instant ky,a 1'état x, A 1'instant k,
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Le mod»le neut 2tre —ie sous 1o forme suivante:
~1 -1
A(Z7) y(t) = B(Z ) u(t) + e(t) (1I-5)

—L
avece e(t) = A(Z) b(v) (I1-6)
c(t) repréeentant un bruit eénéralisd,sopclé résidu.
Quer représcntent ces rdésidus? On a

e(t) =y(t) + aly(t—l) +o00t any(t—n) - b u(t) -...- bpu(t-p) (I1-7)

T1 est nossible A~ rrdédire 12 scortie v nrocédé A
1'aide Au modile,des mesures précédentes et @0 1o consipgne.
Nous noterons cetteprdédiction » l'instant t : vy(t/t-1)

F(t/t-1) = - ﬁy&ém-n.w %yubﬁ +baﬂt)+“.+bﬁﬂt@) (II-8)

=ARCUE : le concept de sortiec nréfite par le moddle 2iffére de

——

-

celui de sortic Adu moAdle

-La prédiction % l'instant t cst déduite Ac la mcsure des
entrées ct des sorties aux v instante précédents,

-La cortie du modéle Yy €st colculée & partir de 1'équation
récurrcente

Az g (8) = B(Z) u(s)

depuies 1'instant zéro,avec n conditions initiales.

A partir des éguations (77-7) et (IT-8),on tire :
e(t) = y(t) - §F(4/t-1) (II-9¥

e résidu représente 1'erreur de prédiction du modeéle.
5i 1lcg parométres du modéle et du systdme sont identiques,cette
erreur est uniguement fonetion du bruit sur le systéme :

L

e(t) = A(Z) b(t)
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Jans le cac contraire,elle est sussi fonction dec 1'im-
précision “re neramdtrec,Tlle peut Aénendre encore Au mauveis

choi~ e 1'ordre du mod¥1le,"11le aurn dans ce Crs peu de lien

avec e bruit b(t).

Dans 1o praticue,on rencontre souvent des systdémes
comprenant un grond nombre de petites constantes de temps que
1'on aceimile ™ un rotard pur.Perfois il e'nzit m@me A'un viri-
table retard evistont dzne le soyctine.

Le mod2le des procédés industrieles nécessite scuvent
1l'introduction de ce retard ou temns mort.Uclui-ci peut avoir
une cause phveioue:tronsnort ‘e matidre par evemple.sur le

schéna(fisure IT-2),1» premiére constonte de temps d'un evstdme
c¢u second ordre est trés frible et pourra focilement 2tre ap-

nrochée par un retard pur Re R

/

‘g(o

I
I
]
i
i
1
I fioure TI=2
1

|

! .
[ = 8

=

Ce retard pur sern compté en nombre enticr de périodes

d'échantillonnage :

( T unitnire )

-
n
o
'3
]
v}

L'countion (IT=3) devient :

n P n
y(t) + £a. y(t-1) = Z.b. u(t-i-R) + b(t) + Z a. b(t-i)
4=1 1 4=0 T {i=1 1



et 1'éouation (II-5) :

K2 §le) =27 B(Z als) + elt)

Le retord se traduit par une simple tronslation de
l'entrée.Nous verrons plus loin comment déterminer pratiquement
Ryoui n'est pas considdr¢ comme un paramdtre A identifier,meis
comme une donnée a priori ,Four simplifier les écritures,nous
supposcrons dans tout ce qui suit R = 0 .

IT-4 RETRESENTATION DE Li TONCTION DE TRANSFERT ZCHANTILLONNEE ;

T N i e S ————— T ——————————— ————— ——— T —— T ———— —— T T " o b~ — — -~
T e e T — —  —  ———— —————— —————— ——— —— i S = S ——— — — —— ——— —— —————

T — —————— .
—— i = o e = ————

Tour un modele reprdésenté sous lo forme d'une doun-

tion auv différences :

n P
y(t) + Z a, y(t-1) = Z b. u(t-i) (TI-2g)
14z1 1=0 4

1a transformée en 2 A@'un sienal y(t) cst

oo

a(y(t)) = 2_ y(n) 2™ = 1(2)

=0t

y(t) =0 pour t<€0

o <=3
2y(t-k)) = 2. ylnk) 8 =2%) y(nx) zHK
n=o n=o
75Ty 2 =7 g 7™
m= -k m=0
:z"k Y(2Z)

Donc 1ln transformée en Z de 1'4guntion récurrente
(IT=10) est:
n . P
Y(2) + Z a, &7 Y(2) = Eib. zt u(z)
=1 T L0 %

La fonction de tronsfert ¢chantillonnée Adu systéme
(définic pour des sifpnoux nuls si t < C ) est :



~i
b, 2
F(ZJ = ___Y.Egl_ P 7 - I'.‘:L _ :
o
U(Z) . &18.1 Z

Le gnin statioue du systéme est alors :

On montre ocue lors de 1'échantillonnsge,c'est-3-dire
du prssage du domaine continu (plan p) au domrine discret
(plan Z),les paramitres sont plus précis dons le planm Z que dens
le plan p .Ainsi,pour obtenir une sortie dquivalente avec deux
fonctions de tronsfert,par exemple :

4 af 1 __K

4 — a p - Log a/T 1l +<p

le p8le Z doit &tre d¢terminé avec plus de précision que le
p8le en p .

IT-5 TPROBLELES D'ECHANTILLONNAGE

e S — ———— T — T — o S T — . T ——

Rappelons le théordme de SHANNON :

Pour pouvoir reconstituer un signal continu % partir d'un
trein d'¢chantillons de période Teril fout que 1a pulsation
d'échantillonnage g = 2JI/Te soit ou moins deux fois plus
gronde que la plus grande des pulsations contenues dons le
spectre du signal que l'on échontillonne.

En pratique,il suffit de prendre @, lergement supd-
rieure & 1o pulsation de coupnure du systdme,car le spectre du
signal n'est pas 1limité;mnie il ne fout pes oublier cu'un échan-
tillonnsge 3 période longue permet de troiter séquentiellement
un grand nombre de signaux par un seul calcul~teur.le choix de
cette période résulte d'un cormpromis 3 foire entre stsbilité
et précision du systiéme d'une part,et cofit du calculateur (1ié
A sa rapidité ¢t s» capacité),d'sutre part.Connaissant les
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caractéristiques dynamiques du processus 3 régler,il est pos-
sible de calculer la période maximale permise .
Les problémes d'échantillonnage se posent surtout

pour l'identification en temps réel et la commande du processus:

- C'est dans un intervalle de temps inférieur ou égal
& la période d'échantillonnage que s'effectue 1'identification
dynamique du procédé.

- C'est dans cet intervalle de temps qu'est élaboré un
signal d'action (fonction notamment du dernier échantillon),
dans le cas de la commande.

II-6 STABILITE

Considérons le systémzs décrit par 1l'équation :

a y(kT) + &y Ekﬂ)ﬂ +..0+ 2 y[(mn)l_j ~b_u(kT)+ b, u Lk+1)'lj +.
+‘=1AFU<+QYHJ

soit : Za y[(k+1)T] yb u[kﬂ)T:] avec p L n

Prenons la transformée en Z des deux membres et sup-
posons les conditions initiales nulles

P
Y(2) '>_ a; AR () Z biZi
A-C

1-0 *
cn a donc zgi b zi B(2)
Y(2) = v(2) =S = U(2) - e
> 8 B A(2)
4=Q

B(Z)/A(Z) = H(Z) représente la transmittance &chantillon-
née qui lie U(Z) et Y(Z). Y(Z) peut se mettre sous la forme

R
Y(2) = — ot % 2 Firan
| 1
1._~LlZ' 1 "{XQZ_

oli les R. sont les résidus de la fonction relatifs aux p61e59<

la forme y(t) aux instants nT sera,d'apr&s le théordme d'inver-
sion de la transformée en Z



G

ry
y(nT) = L B, r:x,?T
A=A

Ce signal tendra vers 1'état d'équilibre zéro si tous
les »; ont leur module inférieur a 1.

Le systéme est donc stable si toutes les raecines du
polynéme A(Z) (ou de 1l'équation caractéristique A(Z)=0),c'est~
a-dire les pbles de la transmitt nce,sont & 1'intérieur du

cercle unité.;
Im(p)

STABLE

INSTABLE

TR

]
> Re (p) A

AN
\
A

Plan p /(;j/’/ Plan 7

REMARQUE : ceci est l'expression dans le plan de la veriable 7%
7T des conditions de stabilité d'un systéme lindaire
deans le plan de la variable p

. = &Py
En effet: Re(pi) <o, Z, =e"i) = \Zi\(l

L'étude de la stabilité d'un systdme échantillonné
linéaire revient donc & 1'étude du module des p6les de sa
transmittance H(Z) = B(2)/A(Z) ,c'est-d-dire des racines de
1'équation caractéristique A(Z) = O .
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METHODE DES MOINBRES CARRES

Avant de passer & 1'étude de la méthode, 1l est
important de faire la distinction entre 1'identification en
temps réel et 1'identification en temps différé.Les précisions
que nous apportons ci-dessous seront valables pour les autres
méthodes statistiques d'identification que nous étudierons
dans les chapitres suivants.

L'identification d'un processus industriel en temps
différé ne nécessite pas la présence d'un calculateur en ligne
(on-1iné)avec ce processus.En effet,les données sont fournies
par des mesures prises suf le procédé et 1'identification est
faite par la suite,d'une fagon indépendante.

De nos Jjours,on s'intéresse de plus en plus & des mé-
thodes qui identifient les procédés en temps réel,c'est-a-dire
que le modele est mis & Jjour au fur et & mesure que les données
sont acquises.Ces techniques sont indd&spensables,surtout lors-
que 1'on a affaire & des systémes dont les parametres varient
effectivement dans le temps;de plus,elles présentent un grand
intérét lorsque le systéme étudié est non linéaire,mais traité
commd@ un systéme linéaire autour d'un point de fonctionnement;
les valeurs des paramétres dépendent alors du point de fonction-
nement .Elles peuvent de la méme fagon dépendre des perturbations.
D'autre part,l'étude de 1'évolution des paremetres d'un systeéeme
au cours du temps,méme s'il est linéaire,est particuliérement
riche en renseignements car elle permet 1'étude du vieillisse-
ment de l'installation,ce gquil peut perhettre une meilleure
gestion de 1l'entreprise.
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;7 OPTICUE TEMPS DIFFERE

Le modéle retenu a pour éguation (cf II-5) :

Az 3(8) =B(FY) ult) + elt)

i, e 5 y(t) + aly(t-1)+...+ any(t—n) =b_u(t)+e..+ bpu(t,-p)+ e(t)

ol e(t) est l'erreur de prédiction du modeéle.

ITI-1 LE CRITERE A MINIMISER ET LA SOLUTION

Avec N mesures de 1l'entrée et de la sortie,entre les
instants 1 et N,on peut écrire :

y(N) = —aly(N-l)—...—ahy(N-n)+-bou(N)+--.+ bpu(h—p)+ e(N)

y(lfl-l) = —aly(N—Z)—...—-any(N—n—l)+ bou(N—l)+...+ bpu(N—p-l)-i- e(N-1)

y(fﬂ-l) =-a1y(n)-. i any(l) + bou(n+l) ot bpu(n—p+l) + e(n+l)

Pour que le systéme soit physiquement réalisable,on

dolit avoilr: pfn

Ces N-n équations peuvent s'écrire sous la forme matri-

cielle
___y(ﬁj_ ﬂ-“-y(N;l).;.w y(N-n) u(N) ... u(N-pSH .—gl_ﬂ _;(N)__
74N-1) y(2) .eemy(enel) w(ie1)...u(iep-1) | | & e(N-1)
= e fm-1)
y(n+1) =yln) wes = yi1) u(n+)...u(n+l-p) bp e(n+l)

On voit que pour un tel moddle, n mesures de la sortie
et p+1 mesures de 1l'entrée interviennent sous forme de condi-



tions initiales et qu'avec N mesures entrée-sortie on obtient
N-n équations.Il n'est donc pas nécessaire de poser les condi-
tions initiales nulles pour cette méthode.

L'équation matricielle (III-1) peut encore s'écrire:

I=X9+E (ZII-2)

o © est le vecteur des paramétres & estimer.
Le critdre & minimiser est le carré de 1l'erreur de

prédiction : N

L P 2

c=B E= 2 &(t)
E2nss

4 T -

so1lt: C=E 52(1—39 (I-*’LQ)
SV -0 a1 P64t X R
T T T T

L'estimateur 6 qui minimise ce critére découle de i~

condition nécessaire suivante :

B R L o e
29
ey §——-(XTX )"l XTX_ (IIT-3)

La matrice des dérivées secondes est @

Cop, =4 --—-_..._.._} = pa X

A
c'est une matrice & finie positive,symétrigue.La solution 9
est donc bien un minimum,

L'avantage qu'offre cette méthode sur le plan du cal-
cul est que 1l'estimateur des paramétres est explicite.Son cal-

cul suppose néanmoins que la matrice ¥T¥ soit réguliére.
Ce qui précede appelle guelgues remarques :

a) Le modéle que nous avons choisi est linéaire par rapport aux



b)

c)

paramétres;c'est ce qui importe dans le calcul de 1'estimateur.
Il pourrait représenter un systéme non linéaire par rapport

aux entrées-—-sorties,mar exemple:

y(t) = a y(t-1) + b u2(t) + o(t)

Dans ce cas,pour le calcul de la solution (III-3),il suffit de

poser:

=2
'—I
=
he)
1=
[e)]
Il

®
sl le systéme n'était pas bruité,il aurait suffi de résoudre

un systeme & n+p+1 équations:

y(::.+1) + aly(n) A any(l) = by mlnH) 5, . # bpu(n-p-{-l)

y(2n+tl4p) + aly(2n+p) +ooot a y(ntl4p) = bou(2n+l+p)+. oot bpu(zn)

Du fait de la présence du bruit,on est amené & résoudre N-n
équations & n+p+1 inconnues,ceci afin d'obtenir un effet de
moyennage du bruit.

Cette méthode ne nécessite pas une entrée u(t) particuliére
mals on a intérét & la choisir de fagon & exciter le plus pos-
sible le systéme sans perturber son fonctionnement.

ITT-2 CARACTERISTIQUES DE L'ESTIMATEUR

Un estimateur est dit non biaisé si:

EM{€)= e

—

I1 converge alors en moyenne vers la vraie valeur des paramd-
tres;cette qualité est évidemment indispensable pour une bonne
identification.Voyons si elle est vérifiée pour 1'estimateur

des moindres carrés:
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E.M{@} = E.M {(XT x)_‘l Xt g}

=EM{@TDJITHQ+E)}

Il

EM{(X 01t xe+ (& x)‘le_E_}

Il

o +EMdT 1)L 5T E}
L
Aingi,1'estimateur est non biaisé si seulement:

E.M g}zo

c'est-a-dire si E est non correlé avec X et est centré;alors:
E.M {§}= e

La corrélation des parameétres est donnée par la ma-

trice de covariance de l'estimateur Iﬂeg .Les éléments'zé.e_
de cette matrice indiguent la corrélation entre paramétre% J

et les €1éments dlag@nﬂuxié 5. la variance

qui est une mesure de 1la precfsion de 1l'estimation.

P@@’

de chaque parametre

&Mﬁé-g)wﬁ—g)T}

EM{(X X7 XX EET X (XF X)" }

A condition que le bruit soit blanc,de variance 6°

c'est-a-dire si:
E.H {_]:_, §1}= 621

on démontre que:

Toe= =62 (xf -1 (III-})

Si la variace des résidus n'est pas connue,un estima_

teur non biaisé de cet te variance est donné par:

iL Ar g% ~
L, J S (1-x8)'@-x8) (111-5)
M-m M-m
ot M = N-n et m = n+p+1,sont les dimensions de la matrice X
et E 1'estimation des résidus par le modele.

I1 est essentiel de remarguer gque pour 1l'étude des
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propriétés stetistiques de 1l'estimateur,nous avons exigé deux
conditions

-E centré

-E non corrélé avec X

On peut taa jours vérifier la premidre hypothése en
considérant un paramétre supplémentaire dans 1'équation du mo-
déle,pour centrer les résidus.Par contre,d'aprés (II-6) ncus
savons que:
e(t) = A(z™1).b(t)

Les résidus sont donc toujours corrélés par l'intermédiaime

de A(z~1).T1 intervient dans 1'expression de e(t) des termes

en b(t-1),b(t-2),...,b(t-n).et sur la ligne correspondante de la
la matrice X,on trauve les tertes y(t-1),y(t-2),...,y(t-n),

qui sont fonction de b(t+1),...,b(t-n).

Donc avec le modéle choisi,la corrélation est inévi-
table.L'estimateur é obtenu par la m&thode des moindres carrés
est toujours biaisé.La non corrélation ne peut &tre respectée
gue si le résidu e(t) est blanc.L'hypothdse de bruit en sortie
du systéme b(t) blanc ne s'aveére donc pas suffisante.

Soulignons encore que ce probléme de biais de 1l'esti-
mateur est un probleme dl au modéle choisi plus qu'd la métho-
de elle-méme.

Dans cette optique temps différé,la solution du pro='
bléme des moindres carrés présente au moins 1l'avantage énorme
d'étre explicite et trés facile & mettre en oeuvre.
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La méthode dee moindres carrés en temps réel se déduit
facilement de 1l'optique temps différé.

Soit N le nombre de mesures effectuées jusqu'a 1'ins-
tant t=NT#N (T unitaire).Nous avonsivu que 1'estimateur des moin-
dres carrés a pour expression (III-3) :

b 0 1

N

S1 on acquiert une mesure supplémentaire,cet estima-

teur devient

~ 7 1 T
O =\ Ky Xy ) Yyadnn
avec. Y
Xy Iy
D = Iva =
x(N-+1) y(N+1)

x(N+1) =’:—y(N) o —y(Nen$l) u(NH) ... u(N+l—-pj

X
T [T ' } N
va v = XN x" (N1

H_(N+l)

= Xg XN + xT(N+1) x(N+1)

T T T
I Iy = Xy Iy +x (W) y(N4)

—_— §N+1 = Eg K xT(N'+1) x(N+1i‘ = EN I+ xT(N+1) y(N-I—]Z’
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En utilisant la formule de calcul matricicl suivante:

-1

(a+BcD ) L= nat_ g1

lypaiptpst

B (C

En posant: A=X X , B=x (1) , C=1I , D=x(N#)

on a,en omettant 1'indice N ou N+1,pour commodité de calcul:

LX»TJ XN + xT(N4L) x(N+lﬂ T L R Eﬂ(xTX)'le]'lx(XTX)'l

A

o~ L v N
dlow : By . =8 - lixTx) L Qa0 e =

T, =1
=N+1 y T EX) - x y-

_ (xTx) =1 T(1+ x(X X)"l E ik (XTX)-l x yii

~ T.—1 T|. T -1 El-1 [~ .
= gN EER im0 lx I}-r- x(X"X) lxﬂ = EQN+ x(XTXJ % xTﬂ—f-

e

=1 - 3 . X il 5 - ¢
la quentité X(,_{'I‘ X)XT ecst un scalaire;nous avons finalement

& & (xﬁxN)‘l X' (NH)

& . =6
l+x(11+l)()(§ X.N)l &

=N+1 =N
Posons Py =(X§ XW)_? que 1l'on appellera matrice de gain.En

E(Nﬁ) - x(N41) 53
(N+1)

remarquant que cette matricepeut &tre c¢lle sussi calculée ré-
cursivement,on a:

Py =Py - Ky x(N+1) Py

ol Ky, est un gain dont 1'expression est:

T _ T £



L 'algorithme final est alors:

~

A -~
QI\H-]_ = QN o §N+l( Y(N'ﬂ-) = X(N'EL) 'QN )

-1
Kyay = Py X (L) [;+-x(m+1) Py xT(N+1{] (II1-6)

Pyay = Py = Eyyg x(N41) By

Les matrices é,g et P peuvent @tre mises & jour A& chaque ins«
tant d'échentallonnage graced 1l'acquisition de y(N+1) et u(N+1),
IL faut noter gue le calcul ne nécessite aucune inversion de
matrice puisque la quantité x(N+1) Py x' (N+1) est un scalaire
Pour initisliser la récurrence (IIT-6),n+p+! échantil-
lons seraient nécessaires,en principc,pour construire la matrice
P, de départ.En fait,on montre que la valeur initiale éo des
param&tfes a peu d'importance et gqu'une initialisation de P
4 1/ (—-0),c'est-3-dire une matrice dont tous les éléments
sont nuls sauf la diagonale gul est infinie,permet la convergen-

ce de 1l'algorithme.

--- Interprétation physique de 1'algorithme ---

Le nouveau vecteur 8y, , est ¢gal A 1l'ancien Oy 4 un

terme correctif prés.Ce terme est le produit par un gein EN+1

de 1l'expression:

y(N+L) - x(N+1) QN = y(N+L) - §(N+1/N)



Cette expression représente 1'erreur de prédiction
de 1l'estimateur Sy ce 4 quol on s'attendait,puisque 1l'estima-
teur des moindres carrés minimise 1'erreur de prédiction.

L'algorithme peut &tre représenté par le systéme & contre -
réaction suivant '

y(N+1) 4+ E(N+1) =
@] G ol

F(N+1)

x(N+1)

A

La sortie de ce systéme, ey :est corrigée aveec le
’
gain Ky, , tant que 1'erreur EiN+1 entre sortie mesurée et

sortie prédite n'est pas nulle.
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% i/
/ CHAPITRE IV ,

D E L A
MATRICE INSTRUMENTALE

Rappelons 1l'équation du systéme
" P
y(t) + Za. y(t-i) = Z b, u(t-i) + e(t)
=4 1 =0 1

s Mz YY) y) = B(Z) u(t) + el(t)

Avec N mesures de 1l'entrée et de la sortie , on peut

écrire: Y=X6+E

I est le vecteur des sor*ies,X la matrice formée des données
entrée-sortie,E le vecteur des résidus ou bruit généralisé
et © le vecteur des paramétres A estimer.

Les dimensions de ces tableaux sont:

dim(¥) = M x f{

dim(X) =M x m

dim(@) = m x 1

dim(E) = M x 1

m = n+p+1
avec

M = N-n

Pour 1'étude de cette méthode,nous allons procéder
de la méme maniére que pour celle des moindres carrés . De
1'étude en temps différé nous déduirons l'algorithme d'identi-
fication en temps réel.
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A /: OPTICUE TEMPS DIFFERE

IV-1 PRINCIPE DE LA METHUDE

Scait une matrice Z de dimension Mxm ;on peut écrire:

2tY-2 xe+2 &

Si Z est telle que l'inverse de (7 .X) existe,alors:
o= (0t Ty (ot

Considérons l'estimateur © des paramétres,donné par:

6= (2 x)ytgly (IV-1)

-_

Parmi toutes les matrices Z pgssibles,celles qui as-
surent la convergence de l'estimateur 8 vers le vecteur 8 des
paramétres au sens de la convergence en probabilité(j) sont
appelées matrices instrumentales.

(1) Convergence en probabilité: La suite des variables aléatoires

x(n) converge en probabilité vers la variable aléatoire x
lorsque n tend vers 1l'infini si:

Y05,0:.70 5 3 N(hyYy ¢ ">N g Ex(n)-x!ép{](pi

on écrit: 2(n) ——eBiceapy

Pour étre une matrice instrumentale,Z doit vérifier
les deux propriétés suivantes:

Me—=— 00

(Iv-2)

=
jo

z" X P A (IV-3)
M- 00

1
M

A étent une matrice réguliére.
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st . = -1
Dans ces conditions,l'estimateur Q?(ZTX) ,zTi

converge en probabilité vers les vrais paramdtres 6 .

En effet
o= (a0t 2 x- (20T 'k
donc: -E =g (ZT x)"l zT B
R (2F 1)t 2 B
§ =& P Bl . B = 0
§ ——————— Pcy » &

UNE CLASSE DE MATRICES INSTRUMENTALES

Soit Z unec matrice de dimensions Mxm dont les é1é-
ments sont bornés:

lzi,j| £ Zhax

Si les €léments z, 3 son¢ indépendants des éléments de E,alors:
I

20 E P >0 (IV-1)

IV=2-1 Matrice instrumentale X

Considérons l'estimateur des moindres carrés

On remargue que X joue le rfle de la matrice instrumentale Z;
cette matrice X n'assure la convergence en probabilité de l'esti-
mateur vers les paramétres que si les éléments de X et de E
sont indépendants,ce quil n'est généralement pas le cas.

IV-2-2 Matrice instrumentale & estimateur de MARKOV

Rappelons l'estimateur de MARKOV :

N - Tl —
8 = XTRl X)‘XTIZl

4
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o1 R est 1la matrice de covariance des ré¢sidus.Ici,la matrice
instrumentale choisie est:

Pour les mémes raisons de convergence que précédemment,la ma-
trice X et le vecteur E ne doivent pas &tre corrélés.

IV-2-3 Matrices instrumentales optimales

On peut poser:

X=Xd+}£a

~Xy ipartie déterministe de X,formée & partir de v(t),u(t)

a :partie aléatoire de X,oll se trouvent tous les éléments
d0s au bruit.On démontre que Xd est une matrice instrumentale
et que la matrice:

dans laguelle R est la coveriance des résidus,est optimale en
ce sens qu'telle minimise la variance de l'estimateur.L'estima-
teur que donne cette méthode est celui de MARKOV,dans lequel

on a remplacé X par Xd,pour assurer la convergence de cet esti-
mateur.Cette méthode ne peut pourtant pas recevoir d'applica-
tion pratique du fait qu'elle nécessite la connaissance de X4

5
laguelle est inaccessible.

Certains auteurs proposent de prendre la matrice
suivante :

-y (&1) ... -y (¥en) u(¥) ... u(N-p)

7 (82) .o~y (Nn-1) u(W-1)...u(N-p-1) s

_ym(n) vl —ym(l) u(ntl) ... uln+l-p)

e i

ol y (t) est la sortie du moddle & 1'instant t:
| ®

a, v (1) + 2_ b, u(t-i)
T, L m = &

™o

xmﬂﬂ = -

«
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Les gi et Bi sont les parametres estimés par un calcul anté-
rieur,la méthode devant &tre emplyyée de facon itérative.Au
fur et & mesure que ces paramdtres tendent vers les vrais
paramétres a et b:»¥,(t) tend vers v(t) et Z vers Xy

On suggere alors
- d'initialiser le calcul par une méthode des moindres
carrés,
- d'utiliser les paramétres obtenus pour calculer Y
aux divers instants d'échantillonnage,
- et enfin de calculer un nouvel estimateur par la mé-
thode de la matrice instrumentale.

Cette démarche est surtout utilisée en temps réel.

IV-2-4 Matrice instrumentale de BANON

BANON a proposé la matrice instrumentale suivante:

T =7 01) s =glin) oll) ... ufig) |
- | REE T
alors:
[-y(N-1-K) ... -y(N-n-K) u(N) ... u(N-ﬁS‘
Z= : : ; o | (v-e)

avec K =n

Cette matrice est dite & observations retardées.Une
partie de ses éléments -les mesures des sorties bruitdes-
comportent un retard par rapport aux &éléments correspondants
de X. L'introduction de ce retard o pour but la décorrélation
entre les deux matrices Z et E .



IV-2-5 Matrice instrumentale de BANON modifiée

Mme S. GENTIL,deans son étude (Etude comparative de
diverses méthodes statistiques d'identification;thése de 3e
cycle,Grenoble,1972),qui a servi de base & ce présent projet,
a proposé la modification suivante : on choisit X 3 n ;la rai-
son de ce choix est expliquée ainsi:

Le résidu e(t) étani corrélé,on peut prendre pour mo-—

dele générateur de bruit

o(t) 2G(Z71) §(2) = % (1) + g §t-1) +ot g $(t-a) (107

ol (t) est un bruit blanc.
«;

Pour que la matrice Z de 1l'équation (IV-6) vérifie 1la
propriété (IV-4),il faut que y(N-1-K),...,y(N-n-K) soient indé-
pendants de e(N),cette remarque étant valable pour toutes les
lignes de Z.Ceci est vérifié si:

K D q

or: e(t) = A(z71).b(t) ( b(t):bruit additif
de sortie)
Le modéle choisi pour les résidus étant celul donné par (IV-7),
on déduit que 1l'on a :
>

q n

avec égalité si le bruit b(t) est blanc.

On 2 donc
K 2 q et g

REMARQUE : On ignore la valeur & donner & K ; pour 1l'obtenie,

TTTTTTTT ilest nécessaire d'en essayer plusieurs;pour cela,on se
basera sur un critére pour déterminer la valeur opti-
male de ce paramétre.Nous reviendrons sur ce choix dans



le chapitre VII ,consacré sux résultats pratiques.D'autre part,
si dans la méthode des moindres carrés,n valeurs entrée-sorties
sufifisaient pour initialiser 1la récurrence,il en faut ici n+X;
donc N données permettent d'écrire N-n-K équations.Pour perdre
le moins d'information possible,il est done souhaitsble de don-
ner une faible valeur A K.

Pour ce qui est de la propriété (IV-3),

L 2% =—Boep £ K répditipe

BANON montre que 1l'existence de M est conditionné & la fois
par l'entrée et par les paramdtres & déterminer.Tl n'est pas
possible alors d"énoncer une régle générale.

IV-3 ESTIMATION DE LA VARIANCE DES RESIDUS

I'estimateur est

It= >
fer 2

=Y - X

s& convergence en probabilité est assurée car :

A n
E-t-x{e+@ 07 E]-s-x ("0l g

avec : o zr E e B __ 5o
M
T
et : 1z X '“""*"—E'*——--b A
M
done B e=nBooea > E

Y
n

Il
=
>
-3
I=d>
==

- ~ - T i A :
Exg-%+&)(x@—%+g)

I A R N Y
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sl
mais : E’—@'J —bB o0 et %g._ L wesmabe - g 62
: e 2 _-_-E—__ 2
donc : & a > 6@

7 OPTIQUE TEMPS REEL

IV-4 ALGORITHME D'ESTIMATION DES PARAMETRES

Comme pour les moindres carrés,l'algorithme d'esti-
mation des parametres découle directement des équations éta-
blies en temps différé.En outre,l'estimateur des moindres car-
rés: A
o= (')t xTy
et celuli de la metrice instrumentale:

A 1 T

e=(Z' vtz y
ont la méme expression formelle,Z différant de X par le retard
K; 1'algorithme pour la matrice instrumentale en temps réel
s'obtient par des calculs tout & fait identiques.On aboutit

donc a:
§N+1 = é Knyg G(01) - x(va) e )
I-EN+1 = Py zT(N+1} [1 + x(N+1) Py xT(Nﬂ)j"l
Py =%y - Kyyg x(N1) Py
ou: x(N+1) et z(N+l) sont des vecteurs ligne

x(W41) = [-y() ... y(-n)  w(¥h) ... u(R-p)]

z(N+H) = [—y(N—K) e.. —y(N-n+1-K) u(N+]_)...u(I\i+l—p)]
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La décorrélation de z(N+1) avec l'erreur de prédiction
du modéle,e(N+1),est assurée par une valeur de K & choisir ju-
dicieusement.

Dans cet algorithme,on a posé Py = (Zg X’N)—1 scette
matrice pourra &tre initialisée comme dans la méthode des
moindres carrés.

L'avantage de cette méthode par rapport & la précédente
est qu'elle n'exige pas de supposer e(t) blanc pour assurer
la convergence de l'estimateur,d'autant plus que cette hypothé-

se-pour le modéle choisi- n'est jamais vérifide.

IV-  ESTIMATION DE LA VARIANCE DES RESIDUS EN TEMPS RTEL

T e e e e e ey T e e S e e e T e S S T e = o — S ——

L'estimateur Efg de la variance des résidus a été
calculé plus haut j;on a

A 1 A
6’2 — e ET L

= avec N mesures
eN . =N

m

M :nombre d'égquations écrites avec N mesures

m = n+p+1
Ey i estimateur des résidus & 1'instant N
BT oy - X &

Les données arrivent au fur et & mesure gue.leur .prélé-
vement s'effectue et ne sont pas enregistrées.L'estimation de
la varianceﬁjg doit se faire de fagon récurrente,

A 1'étape suivante N*1 nous aurons donc

raY
I ST T T N A
N T (g~ Mg Oy ) ( T = Xy &nia )
- (Y% ¥ 2 Y% 5 'éT T x 8
= 2 2~ 2 I Yy St S K S Svag)

M+1-m



o N | T 2 T N
C.N+1 2o Iy vty (V) - 2( X X + y(N41) x(N4L) . O

AT T T A
Oy Xy Xy +x (N41) x(Na) ) §N+1]

D'oli 1'algorithme final

A 2 - -"__!:“_—__ - ~ AT A
SeN+! ~ ¥ +1-m (odyy 2@-}-1 Ova * O Y Bva )

2
qN‘-l-l o O{.N + y (N+l)

avec Py =y +y(¥1) x(v4)
Ty = Ty + x50 (4) x(v)

Son .initialisation se fai* comuwe suit :

X, =0 ; Bs =0 ; I =0



-3~

= I7
/ CHAPITRE V /

METHODE DES
MOINTRES CARRES GENERALISES

Nous avons vu au chapitre III que la méthode des moin-
dres earrés simples présente un gros avantage pour 1'identifi-
cation dynamique:sa mise en oeuvre simple et la forme explicite
de 1l'estimateur qu'elle fournit.Mais celui-ci,du fait que les
résidus ne sont jamais blancs,est un estimateur biaisé.Pour
pallier A& cet inconvénient,tout en conservant & 1la méthode sa
simplicité, plusieurs: chercheurs ont proposé un moyen de rendre
ces résidus blancs,par transformation des donnéesb c'est 1a
technique du filtrage.

V-1 METHODES DE FILTRAGE

e e e e e e e e e e e =

V-1-1 Principe
I1 s'agit de déterminer un filtre qui Blanchisse"

les résidus,l'entrée de ce filtre étant e(t),la sortie devant
&tre un bruit blanc {i (%)

filtre
ef{s) discret ¥ (%) %}ﬂc

F(z™ 1)

F(z7) e(t) = & (t)
I1 convient ensuite de filtrer les données par ce méme filtre,
ce qui revient & filtrer 1'équation: Y = Xe+E
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On obtient ainsi un probléme des moindres carrés simples ayant
un résidu blanc ¥ (t),donc un estimateur non biaisé.La figure
V-2 schématise ce principe.

b(t)
+
u(t) v(t) ;_@ y(t)
PROCTEDE o
F(z~ F(z™)
u (t) v (%)
B(z™ 1) Az
i;ﬁ%?L:
figure V-2 i% (t) bl we

La transformation des équations est donc la suivante:
AMZYY 3(£)=B(Z) u(t) + e(t) (moindres carrés)

Apreés filtrage,nous obtenons:

MEH FE) 3 =@ [F@) u@)] + [F(E o)

> AZY ) =B W) + . F(b)

V-1-2 Filtre idéal

Considérons 1l'estimateur de MARKOV (cf I-2-2):

T . E
= (xRl xyrxTrly

[0k

ol R = E.M.‘{E.ET} est 1la matrice de covariance des résidus.
Par construction,R est une matrice symétrique,définie positive.
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Flle peut se décomposer en un produit de deux matrices trian-
gulaires,réguliérds:

Le filtrage des données s'opdre par o1 .

1=
Il
<

I®
+

1=

L'estimateur de © ='écrit donc,apres filtrage :

— ¥ #*
é-:(J{%TX%)IXT}'_
T T
5 = o= | - =
é:'(XTQl QlX)lXQl Ql!
A s —
Q=(XTR-1K)1.KTR11

Il est & variance minimale(estimateur de MARKOV).Par ailleurs:

T -lT}

= E.M {Q‘“l EE Q

B {E E*T}

= QL EM {E gl g7 }

Le filtrage des données conduit & des résidus blancs,donc &

un estimateur sans biais.Mais ce filtrage par Q_1 est irrdalisa-
ble,car on ne peut connaitre la ceveriance des résidus,celle~ci
étant déterminée avec la covariance du bruit additif de sortie
b(t) et les paramétres as,b; du pracédé qui sont eux-mémes
inconnus ( e(t) = A(z™1) b(t) ).



V-1-3 Méthode de STEIGLITZ et Mc 3BRIDE

N A partir du critére prédictif des moindres carrés
& :-E%?z(t},STEIGLITZ et Mc BRIDE proposent un passage au
critére quadratique

'NT ™ B(z"l) 2
Cy = £L-w(t) - ==L u(tﬂ
Ezrmel —l i
A(Z)

ol E%Z~—%u(t) Y (t) représente la sortie du modéle et y(t)
A
la sortie du procédé.Si ce dernier est bien identifié,A(7Z 1)
et B(Z~ 1) sont identiques pour le moddle et 1e procédé.On au-
rait alors:

.Ym('b) = ¥(t)

Le modéle ainsi obtenu fournit une sortie non bruitée qui est
la sortie déterministe v(t) du procédé,non affectée par le
bruit additif b(#).Dans ce cas

N ”

Cy = i 1L\:y(t) - v(t)]"—-ﬂb (t)

La démarche proposée pour passer de C & Cm est la suivante:
- une premiére estimation per les moindres carrés
donne les polyn8mes &Z 1y etB { 71
- on filtre 1es donné@s par 1/562

y*(t) = __._X_(.tl._
Mz

0 =Bt
ME)

Le critere prédictif C deviept

2
- Z @) v @) - s ]

t r“.rl

_ i[JEf}l 6] = B u(t)] :
A (2 & (2




== i

. -1 - ; .
On eura donc C' = C_ si A(Z ')=A1(Z 1),c'est—é—dlre ei la pre-

midre estimation est convenable;sinon,on itére ce processus

de filtrage de fagon & avoir:
N

N
C -=-+C_  ou :Eleg(t) tendant vers 'Ez,bz(t)
m f=n+i = Nna\

Pour que cette approche ait un intérét dans la solu-
tion des moindres carrés,il faut-pour obtenir un estimateur
sens biais-que b(t) soit blanc.Cette méthode serait adéquate
pour blanchir les résidus .Mais dans les processus industriels,
il est rare que b(t) soit blanc et 1'efficacité de cette métho-
de s'en trouve diminuée.

V-1-4 DMéthode de CLARKE :moindres carrés généralisés

Le point de départ de cette méthode est la représen-
tation du bruit de sortie b(t) sous forme d'un signal issu
d'un bruit blanc.Ceci peut &tre obtenu en excitant un procédé
par un bruit blanc.On obtient alors en sortie b(t) :le procédé
joue alors le rble de générateur de bruit correlé.

$(0 | b ()

——| PROCEDE & fig( V-3)

D'une fagon générale,le générateur de bruit correlé

a une fonction de transfert de la forme:
~i
b(t) p(Zly _ é d; @

TG IRIC v SRS S

2

A
avec : p€ n et les racines de C(Z2

unité (condition de stabilité)
Le systéme figure(II-1) prend la forme suivante:

196
|o@yfe @)

. u(l)
w (k) : v () PP 34
| B(Z7Y/Alz) “\é\' 2

) intérieures au cercle




Les résidus s'écrivent alors dans la forme suivante:

e(t) = A(ZY) b(t)

-1
e(t) = a(z ™ ——P-(—z:il— $(t)
c(z )

L'équation décrivant le fonctionnement du systéme

i

A(an) y(t) B(Z_l) u(t) + e(t) devient:

-1
8z y(t) = B(ZT) u(t) + a2y 22 1)“ ¥ @
c

On voit dée lors que le filtre de blanchiment théorique doit
étre:

~1 -1
F(21) = |a(z 2ty 202 )
[ oz

REVMARCUE : Dans la méthode de STEIGLIT” et Mc BRIDE on prenait:
-------- 1~-1
F(Zh) = [aE M)

ce qui impliquait C(Z_1) - ¢ donc que B(t) = 'g(t):
p(z™")

le bruit sur le systdme devrait &tre blanc pour avoir

un filtrage idéal.

L'approche de CLARKE est plus générale puisqu'elle
ne suppose pas b(t) blanc.CLARKE propose,pour déterminer expé-
rimentalement ce filtre F(Z_1),de 1'approcher par un dévelop-
pement en série d'ordre q:

=1+ f 7t

F(2 1

+...+f 279
g
Le modeéle des résidus:
F(Z1) elt) = ¥(4)

soit: o(t) + £16(t-1) +...t £ olt-q) = F(t) (v-1)

On 1'appelle modéle autorégressif et le filtre correspon-
dant F(Z_1) est dit filtre autorégressif.
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Aux différents instents d'échantillonnage,on a:
e(N) + fle(l\'i—l) Fe st fqe(z-.;-q) = %’(N)
e(li-1) + £ e(N-2) +...4 £ ell-o-1)= % (n-1)

-
L]
L]

e(q+l) + £ e(q) +...+ £y e(1) = F(qn)

o) | —e(Ma1) wees e(lsg) | £ ] (3 ]

e(N-1) —e(N-2) .... —e(¥-g-1)||£, F(n-1)
e 3 E - é E E o i

e(q#) - e(q) ..... -e(1) £ $(at1)

———~ E:Xf-{-?

La solution de ce probleéme est justement celle des

moindres carrés :
- i - T
£=(ap ) G
Comme ‘?(t) est blanc,l'estimateur f du filtre est sans biais.

Ainsi,lorsque les résidus sont connus(par estimation),il est
facile de déterminer ce filtre.

Résumé de la méthode

i) Un premier calcul fournit l'estimateur des moindres carrés

FaN
§1:(XTX)—‘1XTX
ii) On estime les résidus
A Fa
=Y-X6

'E"l 2.

et on construit la matrice Xp qui nous permet de calculer

le filtre A o 1T A
£ = (X X5 )7 % E)



iii) On filtre les donndes

y (8) = y(t) + El y(t-1) +...+ fg 7(t~q)

I

u*(t) u(t) +§l u(t-1) + ...+ fq u(t-q)

et on considdre les ensembles y (t) et u' (t) comme les don—
nées d'un nouveau probléme.On calcule donc :

g =L g

et on itére .

REMARQUE : On suggére en général de prendre g = 1 pour deux

raisons :

A 1) apres s itérations,le filtrage global est F(Z_1) =
;[T;Fi(z_1);l‘ordré de ce filtre global est g.s .On évite
une contrainte sur la parité de 1l'ordre de ce filtre en pre-

nant g =1 .

2) il faut & chaque itération initialiser 1'équation
(V-1 avec g valeurs entrée-sortie pour ce filtrage.On perd
ainsi g valeurs & chaque itération.Fn prenant q = 1,on réduit
cette perte d'information.

V-2 AUTRE METHODE D'OBTENTION DE LA SOLUTION DES M.C.G.

Dens le cas d'un bruit additif de sortie blanc,l'équa-
tion aux différences décrivant le systéme &tant

[ > hal
7(t) + 2 a, y(t-1) = > b, u(t-1) +b(t) + 2 a, blt-i)
icq 1 oo b= L )
on convient de la considérer sous la forme :

—

" P "
y(t) - ‘— Z:.a. y(t-1) + :El by u(t-1) + ;;iai b(t_iil = b(t)

- =4 1 LN & ]
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Le modéle choisi dans ce cas,prédit une sortie y(t/t-1)
n P n
?(t/t-l) = - ‘Z a, y(t-1i) + _Z b, u(t-i) + Z 8. blt-1)
i1 1 izo 1 -

Le résidu d'un tel modéle(son erreur de prédiction)est b(t),
supposé blanc.Le schéma d'un tel modéle est représenté sur

la figure (V-4) . fﬂt)
proceom [ X(E) 5y y(t)
u(t) T & E(t)=b(t)
f 7
» MODELE

-

Sous forme vectorielle nous avons les m2mes équations

que dans le cas des moidres carrés simples ,c'est-d-dire:

I=X@+B

"< Les dimensions de ¥ et © ne sont plus m=n+p+1 ,mais

m' = 2n+p+l .
6 8 [B e B B s by 8y e |
_y(N-1) ... —y(N-nH) u(N) ... u(N+lp) u(N-p) b(N—l)...b(N—n-f-T)
) —y(N-2) .. u(N-1) b(N-2)

L'estimateur obtenulkst ainsi sans bisis,avec 1'hypo-
thése de b(t) blanc
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Le critéri prédictif minimisé est ici:
= 2 b3(t)

F=nsn :c'est le critére auquel conduit
la méthode de STEIGLITZ et Mc BRIDE.La différence est gutici
on ne filtre pas les données,on élargit le vecteur des para-
métres en lui adjoignant une partition de ai(i=1,n),On iden~
tifie ainsi deux fois les mémes paramdtres,ce qui est un incon-
vénient.Mais on a réussi & eviter la forte correlation intro-
duite par l'intermédiaire du polyn®me A(Z™") dans le modéle
des moindres carrés:

e(t) = A(Z™T) b(t)

On peut remarquer que le modéle de la figure(V-4)est
un modéle ajustable,excité & la fois par 1'entrée et la sortie
du procédé et par l'erreur de prédiction

On notera également qu'il est possible de 1'utiliser
pour estimer la composante,3 tout instant,du bruit de sortie
b(t).Ceci peut 8tre intéressant pour évaluer le niveau de bruit
sur certains processus.



B ;7 OPTIOQUE TEMPS REEL

V-3 FILTRE DE KAIMAN APPLIQUE A L'IDENTIFICATION

Le filtre de KALMAN décrit dans [B1]et [ B5)est une ap-
proche basée sur 1'emploi des variables d'état.Son application
& 1'identification fournit un algorithme de prédiction et d'ss-—
timation des paramétres en temps réel.

V-%-1 Cas général de bruit correléd

On prend pour modéle des résidus un filtre autoregres-
q
e(k) + 2 1 e(k-i) = §(x) , % (K) blanc
i

(c'est le modéle utilisé par CLAPKE)
Ce modeéle mis sous forme de modéle d'dtat devient

Egpn=

B f e $(x+1)

8 étant le vecteur des paramdtres & obtenir,considéré(tel

E,) comme un vecteur d'état;on pose:

QK
_Z_K=
B

L =K

Le systéme généralisé quijdécrit le processus est alors:

O%n L @ ©
; 01 0...0
4 = N : & * :
E 0 -f ~f ¢ (K1
4 5 a ot | ALY
o= [x© lo o ... 1) g = y® (scalaire)
2 3
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Zk est le vecteur des sorties

x(X) = [-y(-1) ... -y(&-n) u®) ... u(k-p)]

Sous forme condensée
Loy = A5ty

(X = G %

(A est constante )

EK est le vecteur de bruit sur le processus.Sa matrice de co-

variance est: -

KALMAN a proposé un algorithme pour le cas général
du filtre qu'il a étudié.Dans le cas qul nous intéresse,cet
algorithme prend une forme plus simple,qui est la suivante:

{ S = A By

a) Prédiction a P = AP +
l'instant K U K/K-1 K-1/K-1 9

f_e_K/K = &k T EY(K) - Cg- i3’-&/1&--1]

b) Estimation a <P =F -K C P
1'instant K K/K K/K-1 K K "K/K-1 vV-2)
T

Kk = PK/K-l cg [CK PK/K—]_ G ] i

: g .
PK/K—T et PK/K sont les matrices de covariances de 1'état Zxs
définies par KALVAN :
Pk /K-1
F

ok {0 - B ) (5 - G y)" )
K/K = E.M {(gK-_gK/K) (QK—EK/K )T}’

La solution (V-2)est complexe:il faut & chaque itéra-
tion effectuer plue de calculs,ce qui est un grand handicap
dans 1l'utlisation en temps réel.L'hypothése de résidus blancs
simplifie quelgue peu cet algorithme,mais en contre-partie,
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on perd en précision .

V-3-2 Cas de résidu e(t) blanc

Si on suppose e(t) blanc,on a les simplifications

suivantes;par rapport au cas précédent:
§K+l =& = e(K) = 'g (K) , blanc.

On pose alors:

Le systéme d'état décrivant le fonctionnement du pro-

cessus devient:

B = & = (2] 8 +0 O = &

XK = y(K) = x(K) QK + e(K) y(K)

x(K) 8+ e(K)

Ici © est un vecteur d'état invariant dans le temps.La valeur
prédite est identique & la valeur estimée & 1'état précédent:

k-1 = 1k T e

=P P

Py /k-1 K-1/K-3 T “E-1

On obtient 1l'algorithme svivent:

e e o I [y(K) - x(K) Qk_lJ

=Py - K x(K) P

2K
|k =¢, ;i(K) [E(K) Pe 1 X (K) + RK_—l

R, est la matrice de covariance du bruit de mesure e(X)

R = E.M{e(ﬁ) eT(K) } = 6’2

Si on compare cet algorithme & celui des moindres
carrés,on voit qu'ils sont identiques:cela s'explique par le



fait que le filtre de KALMAN détermine un estimateur & variance
minimale et c'est aussi le cas pour les moindres carrés quand
le résidu est blanc.

V-4 AUTRES MRTHODES DES MOINDRES CARRES GENERALISES

V-4-1 Application de la méthode de CLARKE

Le filtre de CLARKE est d'une mise en oeuvre plus fa-
cile que celui de KALVAN : en temps réel,on filtre les données
au fur et & mesure qu'elles arrivent.Il est alors nécessaire
d'emmagasiner un certain nombre de ces données pour estimer les
résidus et les paramétres f, du filtre générateur de bruit.
Cela demande beaucoup de place en mémoire.De plus,le filtre
7(z~!) deans le cas du modéle choisi pour cette technique,dépend
du polynbdme A(Z_1) :11 doit donc évoluer en méme temps que les
parametres du sgstéme.Néanmoins,il est possible de l'estimer
en temps réel puisqu'il est calculé par une méthode des moindres
carrés.

V-4-2 Cas du modéele paramétrique élargi

La solution de la méthode utilisant un modéle élargi
& 2n+p+! paramétres est trés facile & mettre en oeuvre en temps
réel.L'algorithme utilisé est celui des moindres carrés,a ceci
prés:les dimensions de X et 8 sont & ajuster & 2n+p+1 .Elle
présente un avantage certain sur les autres méthodes vues plus
haut guant & sa simplicité.Les calculs ne sont pas longs et
1l'encombrement en mémoire faible,car il n'y a pas de filtre &
estimer.

L'initialisation de 1l'algorithme est semblable & celle
de 1l'algorithme des moindres carrés.On perd en plus n données
au départ,nécessaires pour remplir le vecteur B ,initialisé
a4 O,car les b(t) sont estimés au cours des itérations,la con-
naissance des valeurs de départ étant inaccessible.
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Mais,comme pour la méthode de STEIGLITZ et Mc BRIDE,
la simplicité a été obtenue au détriment de la précision.Nous
avons supposé b(t) blanc au départ:dans le cas de processus
fortement bruités,on n'est pas assuré de la convergence vers
les vrais paramétres ,Toutefois-et 1l'expérimentation le confir-
me-les résultats sont meilleurs que ceux donnés par les moin-
dres carrés simples .Pour de nombreux processus industriels,
la précision atteinte par cette méthode s'avdre largement

suffisante.
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/ e /
/) CHAPITRE VI ,

LES SYSTEMES ADAPTATIFS ECHANTILLONNES
ET LEUR UTILISATION
POUR L'IDENTIFICATION DES PROCENES PHYSIQUES

INTRODUCTION

On présente dans ce chapitre une méthode d'identifi-
cation en temps réel des procédés physiques,fondée sur le con-
cept d'hyperstabilité [ POPOV | et largement développée dans les
travaux de I.D. LANDAU. )

Rappelons que le but de 1'identification en temps
réel est de sulvre les variations des paramétres et des varia-
bles d'état du procédé physique en cours de fonctionnement,et
que le probléme peut &tre formulé comme un probléme de pour-
suite.La difficulté principale réside dansla détermination d'un

mécanisme d'adaptation tel que les paramétres du modéle ajus-
table suivent d'aussi prés que possible les variations des pa-
rametres du procédé physique.

Les méthodes de détermination de tels mécanismes
dfadaptation & partir de considérations de stabilité ont treés
naturellement séduit les automaticiens,plus familiers avec ces
techniques qu'avec les méthodes statistiques:en particulier,la
deuxigéme méthode de LIAPOUNOV s'est révélée un outil solide
pour un tel travail et a été largement utilisée.Cependant,la
détermination d'une fonction de LIAPOUNOV (fonction définie
positive telle que sa dérivée soit définie négative sur toute
la trajectoire) est guelquefois assez labdrieuse.

LANDAU, s 'appuyant sur la théorie de 1l"hyperstabilité
développée par POPOV vers 1960,a proposé une méthode d'analyse
et de synthdse des systémes adaptatifs avec modéle de référence,
gqui permet de décomposer le probldme de stabilité du systeme
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global en plusieurs problémes d'hyperstabilité de ses compo -
sants

Tn effet, un systéme hyperstable peut &tre caractérisé
partiellement par les propriétés suivantes:

1) Stabilité (éventuellement stabilité asymptotique).

2) Entrée bornée-sortie bornée .

3) La combinaison paralléle de deux systemes hyper-
stables est aussi un systéme hyperstable:

1 o1
% )
Hy
+
Uy
I DN, D'EK
+
——P
52 i 2

4) La combinaison en contre-réaction négative de deux

systémes hyperstables est aussi un systéme hyperstable:

1 !

U U |
U Ug K
> Hy ' > p
1
2
2 2
¥ Yk

C'est cette dernidre propriété qui sera systémati-
quement utilisée pour la synthése dcs systémes adaptatifs avec
mod2le de référence.
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VI-1 TRAPPEFL DES CONCEPTS DE BASE

Soit le systéme H décrit par 1l'équation en variable
d'état discrete

Xem = & Hx + B¢ Yy

et son équation de sortie

W = Cp X

3 w. c ~
ol Xy Up gt W, sont des vecteurs

AK s BK et CK des matrices de dimensions appropriées

Considérons aussi la somme des produits entrée-sortie:

o

_ I =~
9 (KO’K’J.) - RL' EK F—'[K ) K’_L - Ko
=K,

DEFINITION I

H est hyperstable s'il existe deux nombres (51 7?0 et
_(5;3C) tels que la relation:

D Kok) * oMo ™ % oy kol

soit vérifiée.
Interprétation de cette relation: elle représente la géné—

ralisation d'une condition de passivité.

W4

2: T X ok N L. ok
U. W + 2D =
omde T g X 2 2 gy F, 1
\ RN ) LN J
N T, s N n
Energie fournie Energie initi- Energie stockee a
au systeme sur[KO,Kl] ale stockée 1'instant K 41

o _ _ D B
(ifeifg= (B4 = 7 et 12\l = =K =K



DEFINITION II

~
Si H est hyperstable,on peut trouver un nombre 330
tel que:

—s'il existe un nombre ¥ )O satisfaisant 1'inéquation:

W,

50 i
, B T % . y
p (l\ogKl) ~K§<_°HK EK = YV 4+ 6 sup \1%“ pour Koé K £ Kl
alors: S .
£ ; N
WE N (B +llg b Mg
I1 en résulte les quatre propriétés suivantes:
Propriété 1 : 1l'hyperstabilité entraine la stabilité
au sens de LTAPOUNOV (entrée nulle).
Propriété 2 : entrée bornée-sortie bornée.
Propriété 3 : 1la combinaison paralléle de deux blocs
hyperstables est hyperstable.
Propriété 4 : la combinaison en contre réaction négative

de deux blocs hyperstables est hyperstable.

DEFINITION ITI

ment si
1) i1l est hyperstable
2) & entrée nulle,il est asyptotiquement stable.

DEFINITION IV :HYPERSTABRILITE FAIBLE

Considérons un systéme H, déerit par une relation
entrée-sortie de la forme:

I~
=

I'_-‘.’K =(?-)(13K) gl = f(gl!K) 1
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ol {?B(I,K) est un opérateur matrice carrée,défini pour tout K.

Considérons aussi la somme des produits entrée-sortie:
X\

T e
D (K ,K) = K%(gﬁ W

Le systéme est dit hyperstable au scne faible s'il existe une
constante ‘ég > Q telle que

K,
" T A = i
p(Ko’K)"EEK‘-“K >, NS K

REMARQUE

-L'hyperstabilité entraine toujours 1'hyperstabilité
au sens faible;l'inverse n'est généralement pas vrai.

-L'hyperstabilité au sens faible est trés utilisée
pour décrire des blocs non lindaires et/ou non stationnaires.

Propriété 5 : 1la combinaison paralléle de deux blocs

hyperstables au sens faible est hyperstable
au sens faible,

Propriété 6 : 1la combinaison en contre-réaction de deux
bloes hyperstables au sens faible est hyper-

stable au sens faible.

VI-2 APPLICATION A L'IDENTIFICATION

On considére un processus monovariable non bruité,

décrit par 1l'équation

N ™M
GM(K) = 27_ al.E}M(K—-l) + Z b
=4

P l‘ﬂzK—l

et un modele ajustable

o)

R-1 G



Bl

On définit 1'erreur entre sortie du processus et sor-
tie du modéle ajustable

E(®) =6, (K) - o (k)

et la sortie d'un bloc de traitement linéaire de 1'erreur:

n
V(K) = E(K) + chE(K—-l)

24

Les lois d'adaptation des paramétres seront de la

forme
5 =2 k1) + P (¥ 1 41 <
—] i _,__1 = n

% g & K

B = b () + v,) 1 £ 1 £

RS | chl K - R

Le systéme d'équations précédent peut &tre représenté
sous la forme condensée suivante

s

= aﬁ exq + [p - p(K)]T yK_‘ll

(VI-1)
VK = EK + cT eK_1
& 2K =pk-1) + P ( V)
o=
' ‘_aﬂ. ' anl

P =l.81 o0d an b‘l o bm]
AT (k) z[ﬁi(i{) e 800 B (1) ... %m(K)]

ylf-—i = {GS(K—B.) e GS(K—n) 6([{_1) — €(K—m)]



Le systéme d'équations(VI-1)peut donc &tre représenté
sous la forme d'un schéma en contre réaction & entrée nulle:

V(K)

BLOC |
NON LINEAIRE \

o= [ 8 -p I gy

Les conditions d'hyperstabilité du bloc lindaire de
la chaine directe et du bloc non linéaire de la chaine de
contre-réaction vont nous permettre de déterminer la structure
du mécanisme d'adaptation,& savoir:

1) le correcteur de traitement linéaire qui doit &tre
calculé de telle maniére que

2] ;
T e B
1= 1
n

.I'-.j, 1

G(Z) =

soit une fonction de transfert strictement réelle positive
Ainsi,la condition d'hyperstabilité prend cette forme simple
pour des blocs linégires.
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2) les lois d'adaptation sont par exemple de la forme:
Qv = ¥ R oy,

ou R est une matrice définie positive

En effet,pour ce type d'adaptation,la condition d'hy-
perstabilité faible est vérifide:

K K4 K
B T T (A
O(O’Ki) . ZVK e = E Yk ‘_Po(o) * Z:Vl Byia -
K"—O y_c =0
¥ T
Pl TK+1
K4 " K .
= Z Vg [Po * Zvl B 3’1-1] YK+
k=0 E:D
avec P =F -PF = cte

cecli en vertu de la propriété :

Ka Ka K 5 5
2% (iﬁawh%(zxf(”)“% ixz%—% =8
K=0 £=0 k=0 k=0
REMARQUE : Cette loli d'adaptation intégrale qui fait intervenir
TTTTTTTT une matrice de gain définie positive constante n'est
pas tout & fait adéquate pour une identification précise des
paramétres du procédé physiquejen effet,elle pénalise toutes
les mesures de la méme maniére et on ne peut obtenir des va-
leurs stables des estimateurs des paramétres en présence de
bruit important sur le processus. LANDAU a proposé une nouvelle
forme d'algorithme d'identification avec gain variable(sa dé-
monstration se base sur le lemme de POPOV-KALMAN-YAKUBOVICH).

On obtient ainsi

p(K) = p(K-1) + R(K-1) y(K-1) Ve

avec R(K) = R(K-1) - R(K-1) y(K-1) yT(K——'l) R(K-1)
T+ g By s
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ol V§ représente la sortie dycorrateur de traitement linéaire
de 1l'erreur calculée avec les estimations des para-mdtres &
I'instant K-1

AT T
e (K) - - +
U — EO +’ CT e = M( ) p (K 1) yK"i = eK—i
K =
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DETERMINATION DU CORRECTEUR
POUR UN SYSTEME DU
DEUYTEME ORDRE

Nous avons vu que la fonction de transfert de la par-
tie linéaire est

& )
a(2) = 1L 4ak +c23

3 X
1= m & —3222

Pour déterminer les valeurs de ¢, et Co qui assurent la con-
dition de stricte réelle positivité,on utilise la transforma-
tion bilinéaire 27! = (1-W)/(1+W) gui transforme le cercle

|1Z| =1 en I'axe imaginaire Re(W) = 0

Aprés développement,on obtient

2
1 1 1
c0+cqw+02w

GUN) = secmmnnnaaa S
2
a$+aﬁ'w+aéw
avec: - = =
cc"—1+c‘ -i-c2 ac;hl-a‘ a,
el = 201 = 02) al = 2(1 + 32)
! = 7 = = .
¢y =1%c, - ¢q =1 +3 - a

Pour que,dans l'espace de LAPLACE , G'(p) soit stricte-
ment réelle positive,1l faut et il suffit que
1) G'(W) ne soit pas dégénérée
2) les pbles de G'(W) soient situés dans la moitié gau-
che du plan p .
3) Re( G(jw))>0 ¥w >0
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- La premiére condition est vérifiée

- Pour vérifier la deuxiéme condition, appliquons le

criteére de ROUTH au dénominateur de G'(W)

2,
W 1 + % - a2 L - 8, - a2
1
W 2( 1 + a, ) 0
wO 2(1"‘ az)fﬂ.—- a‘_: 8.2) 5
2( 4 + 2, )

Les conditions s'expriment donc:
xp

1+a1—a2_}0
1-3,1-32)0

-Pour la 3éme condition,nous avons :

2
(1+ o 02)—-(1+ c,—G Yw+ (2-2 c2) w N

TT () = R (G(3w) = &, - ; _
(1- 8, - a2) -1+ a, - a.2)w + (2+2a2) jw

En multipliant numerateur et dénominateur par le conjugue de D,on a :

Tz 5o [+ og-0v o Wsacze ) [ o ) -
- (1+ 2 —az)t-.lr2 - (2+2 32)3W] }
W) :_l%| !I:(H o cy) (-2 -a,))-(1+ ¢ + c,) (1+ aa‘az)wz'(1+°2“9 ).
-(1-g, _az)w2+(1+cz-9) (1+a, _az)w‘*+( 2-2c,) (2+2a2)w2 ]

__I%IE { (tey +e)) (1-gy-a,)+ [(2"2"2) el il

s (1+c2~ 5 ) (1-a, —32)]w2+(1+c2- ¢, ) (1+a, - a2) wh }
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Cette derniére condition exige donc que :
(wz 0 .3 w0
RECS IR \fw»

Pour cela,il suffit que tous les coefficients de -rT(wz)
soient non négatifs;par conséquent,on doit avoir :

((ebey+e,) (A-ay-a,) > 0

(II) § (2-2 02) (2+232)—(1+c1 +02) (1+a1—a2)—(’l+c2-—c ) (1-a,- a2) >0

g (1+02— c,l) (’U‘&t- az) >0

D'apres les conditions obtenues précédemment pour la
stabilité de G'(p),on déduit que

rﬂL+c1+ o5 > B

(I) et (II) =====3) (III)< (143a,)-a,c,- c,(3+ a,) > 0

N
Les trois inéquations formulées dans le systéme (III)

fournissent un ensemble de valeurs Cy et Co du correcteur
qui permettent de maintenir la condition dé stricte réelle
positivité de la partiec linéaire ,compte tenu de 1'impréci-
sion sur la connaissance des paramétres du procédé (lesquels
sont déterminés-par exemple-3 1'aide de la méthode des moin-

dres carrés simples).



—64-

/ﬂn. /
o CHAPITRE VIT /

RESULTATS EXPERIMENTATUZYX

VII-?! DESCRIPTION DE LA MACHINE A PAPIER

Le processus de fabrication du papier est trés
complexe et assez mal connu.Il est difficile d'exprimer mathé-
matiquement les phénoménes physiques qui interviennent.La ma-
tidre premiére est souvent hétérogéne et il est difficile d'en
définir les propriétés.Avec une méme machine,on peut obtenir
de nombreuses qualités de papier et pour chaque gualité trou-
ver un srand nombre de paramétres de fonctionnement.

Parmi les nombreuses gqualités du napier,on peut
citer :

- Le grammage : poids par unité de surface,

- L'humidité : teneur en eau de la feuille en fin
de chaine de fabrication,

- L'épaisseur,

- La rigidité

- La blancheur ou la coulecur,etc...

On distingue trois phases dans le processus gu'est la

machine & papier :

— Phase de préparation de la pite

- Phase de formation de la feuille:c'est la'partie
humide”" de la machine ol se forme la feuille de papier

— Phese de séchage:a ce dernier stade,la feuille
est séchée(au moyen de cylindres chauffés & la vapeur) et 1'hu-
midité finale (la teneur en eau) mesurée.
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Mesures sur le processus

- Débit de pAte : la mesure du débit de pAte s'effec-
tue & 1'aide de débitmeétres électromagnétiques

- Grammage et humidité : 1la mesure est effectuée au
moyen d'un capteur spécial(combiné MOller-Barbieri).@elui-ci
donne la mesure de la masse au ¥ totale de la feullle par 1=
mesure de 1l'absorption d'un rayonnement radioactif  par le
papler et la mesure de 1'humidité par 18 mesure de la constan-
te dielectrique de la feuiile & 1'aide d'un condensateur copla-
naire.

- Détermination du grammage sec : A partir de la me-
sure du grammage total (matidére s&che plus eau),et de la mesu-
re de 1'humidité,le calculateur détermine le grammage sec.

La figure de la page suivante représenhte le schéma de
1'installation et du systéme de commande numérique.Le calcula-
teur agit directement sur les actionneurs;les entrées-sorties
du calculateur sont en paralléle.Son exploitation en temps
réel nécessite un systéme d'interruption prioritaire.Pour
améliorer le taux d'occupation de 1'unité centrale,un. systzme
d'exploitation 'partagé' (temps partagé-temps réel) geére les
t8ches les moins prioritaires

VII-2 TECHNIQUES DE MISE EN ORUVRE DES METHODES D’ IDENTIFICATION

Avant d'exposer les techniques de mise en oeuvre
de 1'identification en temps réel ,il est important de savoir
que la notion de temps réel employée dans cette étude a un
autre sens que celul employé en pratique.En effet,quand on
parle de temps réel(TR),on suppose que le calculateur est
directement couplé au processus gu'il commande ou gqu'il observe.
Dans notre cas,il s'agit d'une simulation du TR : nous avons
emmagasiné les données en mémoire,ct le programme utilisant
un alrorithme en TR les exploite de maniére consécutive (pas

4 pas),exactement comme si on procédait & une acquisition
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immédiate & partir d'un processus.

A ce propos,il convient de noter que la détermination du
point de fonctionnement ne s'obtient pas par un moyennage sur
1'ensemble des données emmagasinées,meais de manidre progressive
c'est-a-dire que ce point de fonctionnement est remis & jour
& 1l'arrivée de chaque nouvelle donnée.

VII-2-1 Choix de l'entrée

Le choix de 1l'entrée est d'une trés grande importance
pour l'identification.Le probléme gul se pose est de pouvoir
exciter tous les paramétres du procédé & identifier.Un bruit
blanc serait le signal idéal pour cette opération,car comme on
le sait,il est & spectre constant,donc & énergie égale pour
chacune des fréquences qui le composent.L'expérience = montré
aux automaticiens gu'un sirnal répondant & un tel besoin existe
sous forme de séguence binaire pseudo-aléatoire (S.B.P.A.) que
1'on prend de longueur maximale.Son spectre se rapproche alors
de celul du bruit blanc;sa période peut &tre choisie égale A
la plus petite des constantes de temps du systéme pour satis-
faire au théoréme de SHANNON .La génération d'une SBPA s'obtient
en c8blé ghce A un registre A décalage dont l'entrée est four-
nie par une portetm%}é deux entrées.Ces deux entrées sont le
dernier et le idme bits de ce méme resistre.Cette séquence
peut &tre également obtenue par software grfce & une subroutine
qui porte le nom de GAUSS-RANDU

N/

N\

/OU exclusiy

Dans notre cas,nous disposions d'un package cdVversationnel
de 258 cartes:1l'entrée du systéme variant autour d'un point de

fonctionnement nominal,suivant le rythme d'une SBPA,l'enregis-—
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trement représente donc le fonctionnement dynamique du systéme.
- Le point de fonctionnement nominal pour le transfert débit
de pAte-humidité est le suivant:

Vanne | _ﬂGrammase
I sec

entrée: débit de pAte:6,011m/h

vap eur
Dépit Humiditg sortie: humidité : %
— s .
de pate

- La période choisie lors d'études effectuées sur cette
machine (Centre Technique de 1'industrie des Papiers,Cartons et
Celluloses de Giéres,France) est de 5 secondes.

- L'amplitude de la SBPA est d'environ ¥ 0,25 n/h,car il
faut tenir compte de 1l'erreur de mesure,de l'inertie des cap-

teurs et des actionneurs.

Notons cependant que le point de fonctionnement ci-dessus
n'est valable que pour 1l'horizon sur lequel nous avons OpEre:
200 données soit 200x5 = 1000 s ou environ 17 minutes de fon-
ctionnement.I1l peut en effet dériver et fausser 1l'identifica-
tion.C'est pourquoi il est nécessaireparfois de le resituer
sur des horizons =21lant de 5 & 10 périodes d'échantillonnage.

VII-2-2 Initialisation des algorithmes

et programmes de simulation

2) Initialisation

— T ——— ——————

Comme nous 1'avons déja noté,les alrorithmes sont initia-
1isés de facon adéquate au départ de toute identification.Leur
forme générale peut &tre ramenée A la suivante:

-~ ~

Sy = &y v Kyugl

11

K f(PN,x(N+1),xT(N+1) )

—N+1

Py

g(Pyy Ky g x(N+1) )
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L'initislisation se fait donc comme suit:

O pour i#j

g =g + P(I,Jd) = é;- ‘ i;

1000 pour i=j

Pour 1l'estimetion des résidus en TR, tous les parametres
&, é ,[_[7] sont initislisés & zéro.

Par ailleurs,nous savons que ces méthodes ne necessitent
pas de conditions initiales pour les entrées-sorties.Il faut
toutefois tenit compte du décalageentre l'entrée et la sortie
introduit par le retard pur:on perd e2insi R=13 données,auxquel-
les viennent s'ajouter les n+p+! permettant d'écrire la premid-
re équation.Il convient en plus d'en sacrifier K pour la méthode
de la matrice instrumentale,n pour les moindres carrés généra-
1isés.Si on veut résumer ces pertes d'informations,on a :

-Moindres carrés :R+n+p+1
~Matrice instrumentsale : R+n+p+1+K
-Moindres carrés généralisés : R+n+p+i+n
-Hyperstabilité : R+n+p+1

— s e ] e e e e e i e —— —

L'organigramme qui suit montre d'une maniére simplifice
le décomposition de 1'algorithme global (tronc commun aux dif-
férentes méthodes) lors de son traitement dans le programme de
calcul.La boucle principele est celle du traitement complet
pour chague donnée,les boucles des calculs intermédiaires ont

été omises pour plus de clarté.

—— i M . o o  —— — —— —————— ———

Les programmes de simulation ont pour but la vérification
d'un programme avant son application & une identification;
c'est donc un moyen de vérifier si le programme est opération-
nel et d'évaluer la précision sur les parametres.Pour cela,
on se donne un moddle,de paramdtres connus ainsi que le reterd
pur et éventuellement la nature etle niveau d'un bruit.I1l est
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évident que le modéle de simulation doit &tre choisi stable,
de fagon & éviter la divergence des paramétres A estimer,

Nous avons retenu un modele de simulation non bruité
d'équation :

v(t) - 1,4 y(+-1) + 0,4 y(+~2) = 0,2 u(t-5) + 0,25 u(t-1-5)
Ce modéle est excité non pas par une SBPA(qui n'est pas

nécessaire pour ce cas idéal),mais une séquence alternée de
niveau ¥ 0,5 et de période 4

h L’[k)
-mfs 1 3
1!
el AN
1 S ) 15
_%Sd_-- - SN

RESULTATS DE SIMULATION
PCUR LES DIFFERENTES METHODES ETUDIEES

=1,4 =0, 4 b,= 0,2 | by= 0,24
alﬁ SQA oh 2 lA 2 Critére Prccision
e i be 5

M.C  {-1,3996 | 0,3996 | 0,1999 ]0,2501 |o0,97,0 | L.107%

M.I -1,3985 |0,3996 0,1992 | 0,251 | 2,4921 1,5.10"3

M.C.G |-1,3996 0,3996 | 0,1999 |o0,2501 |o0,9585 | s.107%

HYP ~ |-1,403 | 0,203 | 0,203 0,247 | 3.1072

-% Pour la simulation de cette methode nous avons utilisé un cor—

recteur parfait,c'est-a~dire :

Tk W
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VII-2-3%3 Détermination du retard pur de la machine
& papier

Nous avons vu au chapitre II que le retard pur €tant une

constante de la machine et qu'il représente un certain nombre
de petites constentes de temps de cette machine.On peut le ¢
caractériser indiféremment par l'une ou l'autre des méthodes.
Le principe de s» détermination est le suivant : considérons

le critere C = f;je2(t),somme des carrés des erreurs de prédic-
tion.Fn faisanttGQrier R de O & 20 par exemple,nous obtenons
une courbe passant par un minimum.Cette valeur donnant 1'erreur
minimale est donc la plus convenable.Nous avons opéré avec la
méthode des moindres carrés simples;on obtient:

R10f11 1234516789011 1213 f14|150¢6 ik

- | oy | o] v] | o ] ©o|wn
AR R R R B R B Y BRI E
®| o| V| o] O 0| 2] od| 03] d| 0] 3] < 2 N 3| ] @

Le critére minimal s'obtient pour R = 13 ;cela signifie
que le retard pur globel dans le transfert débit pAte-humidité
est 13x5 = 65 s .Ainsi,la sortie n'est sensible & une variation
de 1l'entrée que 65s plus tard;ceci dd, rapvpelons-le 2u trensport
de matieres,% 1l'inertie des actionneurs (moteurs pas & pas),...

REMAROUE
========  a) Tl est vrai que le fait de choisir un nombre entier

de périodes (choix imposé par le type de modéle aux différences)
introduit une certaine erreur,mais on congoit qu'elle peut &tre
négligée devant les erreurs & l'acquisition des mesures et 2
la transmission des ordres d'action.

b)L'ordre du modéle,qui n'est pas encore déterminé,
n'influe pas sur la détermination de R qui est "intrinsdque"

au processus.Nous avons pris n = 2 ,valeur la plus probable
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(pour cela cf Bi),

¢) Le retard pur se traduit 3 1'enregistrement par
une translation de R périodes des sorties par rapport aux en=—
trées.En effet,a la price des données sur le processus,l'échan-

tillonnage est synchrone

! ) L i ) - =

u(lL) b, PROCEDE P SR . (¢} N

__ — _ Behantillonneurs synchrones __ |

On enregistre donc simultanément u(14) et y(1);u(15) et
vi(2) BtE. v

Le retard étant choisi,on a2 un modéle de la forme:

y(t=13) + ay(t-14) +...+ a y(t-13-n) =

Il

bou(t) + b1u(t—1) tooot bpu(t—p)

VII-2-4 Caractérisation de 1'ordre du moddle

Le choix de 1l'ordre du moddle ou caractérisation,peut
se faire,comme le retard pur,indiféremment par 1'une ou 1'au-
tre des méthodes étidides.Cette caractérisation est primordiale
car un mauvais choix de 1l'ordre risque de déboucher sur un mo-
dele tout & fait éloigné de la représentation optimale gque 1'on
recherche.

Le principe de la détermination est la méme que pour
celle du retard pur:on se base sur 1'évolution du critére lors-
que 1l'on fait varier n .On obtient dans tous les cas,d'une ma-
niére d'ailleurs plus ou moins probante,une courbe dite courbe
de caractérisation C=f(n) ;celle-ci,si la caractérisstion est
bonne,présente une premiére cassure nette pour 1l'ordre optimal
du modeéle.D'autres cassures suivent,plus atténuées pour les



ordres supérieurs (parfois,on constate une nouvelle croissance

x 92
A C=Z b

du critére)

Nous avons opéré dans notre cas,avec la méthode des moin-
dres carrés généralisés avec 200 données.Les résultats obtenus
sont consignés dans le tableau 1.

Le plus petit critdre est 1,479 ,correspondant & 1l'ordre 2:
nous en déduisons que le transfert débit pfAte-humidité est as-
similable & un systéme linéaire du second ordre.Nous retiendromns

cette valeur pour toute la suite.

VII-3 RESULTATS D'IDENTIFICATION DES PARAMERTRES DU TRANSFERT

Nous allons présenter les résultats d'identifica-
tion des paramdtres sous forme de tableaux & deux ouvertures:
1'ordre étant choisi égal & 2,1a complexité du modéle est fon-
ction de p .Comme on doit avoir p é;n:2 ,on a trois possibi-

lités:
_D:O
..p:‘i
et - p=2

En plus des paramdtres 8:; ,il est utile de consigner la
valeur du critére pour la comparaison des troils modeles.
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TABLEAU 3

RESULTATS Di CARACTZRISATION DE L'ORDRE

Méthode : Moindres carrés généralisds
N

Critére prédictif : C = 2 b(t)

ah{L
=1

i

2 || 3
¢ | 1,558 || 1,479 || 1,578

le paramétre p qui est l'ordre du numerateur de la fonction

de transfert recherchee :

g :
: a1
gy o B ul)  _ Z“(t‘l) ‘
&(ZY) y(4) i % '?“y(t—:.) 73
4:4

représente la compléxite” du modéle.Il n'influe pas sur la
caracterisation de n .Nous l'avons pris égal a 1 pour

"uniformiser" cette caractérisation.Le modéle le plus com—

plexe pour n = 1 etant p=1et ppur n =233 ; p =2;3 il

est tout a faig logique de prendre » =1 pour pouvoir

. ~ . 4
comparer les criteres avec des mod€les de méme compleéxite

et d'en déduire la courbe de caractérisation.



TABLEAU 2

METHODE DES MOINDRES CARRES SIMPLES
RESULTATS D'IDENTIFICATION AVEC 200 DONNEES

N

T.-
Critére predictif € = / ez(t)
ttf&l

! ei
E 81 | _1’6A8 "13535 —l,LBZ
a, 0,688 0,580 | 0,531
b, 0,174 0,155 | 0,155
b
1 0,128 0,129
b2 0,036
¢ 1,686 1,470 1,263

%* Le critere minimal s'obtient donc pour le modele le plus

complexe : p =2 .



TABLEAU 3

MATRICE INSTRUMENTALE

CARACTERISATION DU RETARD K - 200 DONNEES —

N

Critére predictif C = i%‘ e2(t)
n

* La détermination de K ,retard des observations,s'effectue
de la meme maniére que celle du retard pur:on fait varier K
et on opte puur la valeur donnant un critére minimal s pour

un modéle fixe ( n=2 , p=2).



TABLEAU

METHODE DE LA MATRICE INSTRUMENTALE

RESULTATS D'IDENTIFICATION AVEC 200 DONNEES

N
Critére prédictif © = jgi_e2(t)
N4
I n=2 ’ K=2
& 0 1 2
i
g -1,340 -1, 400 -1, 420
5, 0,391 0, 447 0,470
b, 0,170 0,156 0,154
by 0,146 0,138
b2 S 0,053
C 28, L 2,15 9,99

# Dans la partie théorique ,nous avons vu aue BANON

<
propo se

K=n

a

les reésultats obtenus avec cette valeur

A \
peuvent etre compares & ceux ebtenus avec K = 3 , valeur

optimale déterminee par caractérisation ( cf tableau 5 )



TABLEAU 5

METHODE DE LA MATRICE INSTRUMENTALE

RESULTATS D'IDENTIFICATION AVEC 200 DONNEES

Critere prédictif C = Z ez(t)

N

e

A

n=2 , K=3
i
B 0,143 0,330 0,451
bo 0,167 0,148 0,153
bl 0,172 0,144
b2 e P 0,06
C 14,60 > 1000 1,888




TABLEAU 6

METHODE DES MOINDRES CARRES GENERALISES

RESULTATS D'IDENTIFICATION AVEC 200 DONNEES

N
Critére prédictif C = sz(t)
Zrieq
n=2
0 i) 2
-1,730 -1, 57 -1,479

0,764 0,615 0, 527
0,178 0,158 0,155
o 0,123 0,129
— - 0,035
1,672 1,479 1,318




TABLEAU 7

METHODE DE L'HYPERSTABILITE
RESULTATS D'IDENTIFICATION AVEC 200 DONNEES
N
Critére prédictif © = g £2(+)

44

n=2
0 1 2
-1,802 -1,607 -1,550
0,828 0,643 0,592
0,170 0;156 0,156
s 0,114 0,122
W = 0,021
18,06 16,38 18,09




VII-4 LES MODELES OBTENUS T=T LEURS PERFORMANCES

Pour chacune des méthodes,nous sommes en possession
de trois modéles possibles.Nous nous sommes basés ici sur le
critére de prédiction pour retenir le plus précis;il s'avére
que dens chaque cas,hormis l'hyperstabilité,le critére minimal
s'obtient pour le modele le plus complexe,c‘est-A-dire pour
n=p= 2

Ce cholx est motivé ici par le but suivant : on se
propose de vérifier au moyen de courbes,la poursuite du procédd
par le modele.Il est entendu que lors de l'application & une
commande directe,il faudra tenir compte du temps de calcul et
du cofit pour remodeler ce choix,qui sera le résultat d'un com-
promis entre la précision et la simplicité.

Donc pour cette étude, nousavons retenu les modeles

sulvants:

.
M.C | y(t)-1,482y(t-1)40, 531y (+~2)=0,155u(t-13)+40,129u(t-14)+0,036u(t~15)

M.I | y(£)-1, 4y (t-1)40, 451y (+-2)=0,153u(t~13)+0, 1 44u(t-14) 40,06u(t-15)

M.C.G | y(£)-1, 479y (+=1)+40, 527y (+~2)=0,155u(t~13)+0,129u(t~14)40,035u(t-15)

HYP y(t)-1, 55y (t-1)+40, 592y (+-2)=0,156u(+~13)+0,122u(t~14)+0,021u(t~-15)

Pour visualiser la poursuite modé&le-procédé dans cha-
gque cas,nous avons tracé les courbes:

1

y £lu,k)

P
Im

L'évaluation de 1l'écart entre sortie du prbocédé et sortie du
modeéle,est faite dans chague cas & 1l'aide d'un critére guadra-

g(u,k)

tigque moyen,dont 1l'expression est la suivante:



ST

N

1
_lg— .
J = Gl (yp(h) - ym(K) )

K4

Ce critere donne un ordre de grandeur de l'errcur moyen-
ne et permet d'établir la comparaison entre les performances

des modéles retenus

._Méthode Critere J
M.GC 0,0852
M.I 0,0928
M.C.G 0,0879
HYP 0,0847

Nous étions en possession de 258 couples de valeurs
entrées-sorties.Nous avons mené l'identification avec les 200
premiérs .La comparaiscn sortie du modedle-sortie du procédé

utilisé 1'ensemble des 258 points,ceci dans le but de voir
le comportement du modéle dans 1'ensemble des points avec les-
quels 1l'identifiication a été menée d'une part,et d'autre part
les 58 derniers,qul ne sont pas entrés en jeu dans cette iden-
tification;

Sur toutes les courbes ,on remarque gue la poursulte
est satisfaisante,surtout entre le 160e et le 240e points.L'é-

cart est sensiblement plus grand au départ:ceci est normg

choisis dans l'intervalle correspondant & k
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Semmasa Ces courbes donnent sculement un apergu de 1'évolution
des sorties et par conséquent, del'écart.D'une fagon trés prcé-
cise,1la sortie du modéle doit @tre calculée & chaque instant
avec les paramétres obtenus & cet instant,car ceux-ci -du fait
de la présence du bruit-ne sont pas figés,mais plus ou moins
oscillants,méme en fin d'identification.Une facon commode
d'améliorer cette poursuite est de prendre des parametres moyen=
nés sur des horizons de 5 valeurs par exemple (modéle"a para-

métres variables")

303t Le tracé de ces courpes a €t€ effectué au moyen d'une calculatrice
programmable HEWLET P ACKARD munie d'une table tragante
Cet appareil,de meme gue le calculateur -IBM 1130 sur lequel
nous avons effectué nos ealculs se ¥rouvent au GiNTRE de TALCUL

de 1'Ecole,
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a ONCLUSION

Cette ¢étude nous a permis de déterminer la fonction
de transfert débit pAte-humidité de la machine & papier expé-
rimentale.Les méthodes utilisées peuvent 8tre appliquées 2
d'autres transferts dans cette m&me machine,comme par exemple
le transfert débit pfte-grammage sec avec une procédure tout
& fait identique & celle adoptée dans ce projet.D'une manidre
plus générale,ces méthodes peuvent 8tre adaptées & d'autres
procédés industriels,ce qui se fait d'ailleurs actuellement.
de fagon de plus en plus courante.Les résultats d'identifica-
tion permettentpar la suite d'élaborer des systémes de commande
qul assurent de meilleures performances dans le fonctionnement
de ces procédés (amélioration de 1la qualité des produits et du
rendement,de la sécurité).

Les méthodes que nous avons présentées different
quelque peu les unes des autres sur le plan de la précision
et sur le plan de la complexité:

- Les moindres carrés simples sont les plus explicites
et les plus rapides;avec cette méthode,nous avons obtenu de
bons résultats,comparables & ceux des autres méthodes qui sont
pourtant plus élaborées .Ce fait peut s'expliquer par la pré-
sence d'un niveau de bruit faible.Dans le cas d'un bruit de
niveau élevé,cette méthode donne des paramdtres fortement bini-
sés et devient peu efficace

- La méthode de la matrice instrumentake est un peu plus
complexe,mais permet d'éviter le biais de l'estimateur dans le
cas de procédés trés bruités

- Les moindres carrés généralisés i modéle élargi néces-
sitent des calculs assez longs,mais offrent 1'avantage d'une
meilleure précision grfce & la correction de 1l'erreur intro-
duite dans la structure du modeéle et aussi par la nature des
réeidus.Ces dernicrs sont les valeurs du bruit de sortie & cha-
que instant et sont donc moins correléds avec les sorties (dans
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la matrice X) et le binis de 1l'estimateur est plus faible.

- La méthode de l'hyperstabilité nécessite elle,une iden-
tification préalable pour 1la détermination du correcteur liné-
aire,ce qui est un inconvénient.Plus complexe que celle des
moindres carrés,la convergence des paramétres dans cette métho-
de est assez lente,mais présente 1l'avantage d'8tre sans oscil-
lation : la convergence est asymptotique et pratiquement sans
biais.

IL est difficile de choisir parmi ces méthodes,une
qul réponde & toutes les exigences de 1l'utilisateur.Tout dé-
pend de 1l'importance de l'installation,des performances du cal-
culateur,de la précision recherchée et du prix que l'on veut
consacrer & l'identification,puis éventuellement &4 la commande
du processus.Ilimporte en effet d'établir au préalable le codt
des dispositifs et celui de leur fonctionnement.Quoiqu'il puis-
se 8tre élevé au départ,les améliorations apportées par 1la
commande automatique directe & 1l'aide de mini-calculateurs
sont censées compenser ce coflt en quelques années d'utilisation

puls devenir rentables

L'application &4 la commande automatique des techni-
ques de multiprogrammation en temps réel permettent 1'automa-
tisation d'ensembles beaucoup plus complexes que celui que
nous avons pris ici en exemple et le niveau d'efficacité at-
teint beaucoup plus important.On s'attache de plus en plus &
1'emploi de plusieurs minicalculateurs couplés & différents
systémes d'une unité de production afin d'éviter un arrét to-
tal,ce qui arrive dans le cas dc gros calculateurs gérant A
eux seuls 1l'ensemble des tfches.
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