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Université de Lyon, INSA-Lyon,
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Résumé— Dans ce papier, une méthode d’identification dy-

namique pour des systèmes non linéaires linéairement pa-

ramétrés est développée. La technique proposée repose sur

l’utilisation d’un observateur d’état étendu aux paramètres

combinée à une technique des moindres carrés et une ap-

proche par variable instrumentale. L’étude de l’effet du bruit

sur l’identification montre la consistance et la robustesse de

la technique. L’application en expérimentation sur une ma-

chine synchrone à aimants permanents confirme les résultats

obtenus par simulation.

Mots-clés— identification non linéaire, observateur étendu,

modes glissants, variable instrumentale, moindres carrés,

machine synchrone.

I. Introduction

Le problème d’identification paramétrique des systèmes
non linéaires a été traité depuis plusieurs années et beau-
coup de travaux ont été réalisés dans ce champ de re-
cherche. De nombreuses techniques ont vu le jour ces
dernières décennies mais peu d’entre elles présentent des
études en terme de robustesse vis-à-vis des bruits de me-
sures. Parmi les techniques d’identification non linéaire les
plus répandues on peut citer notamment celles qui ex-
ploitent les observateurs d’état étendus aux paramètres [1],
[2], [23]. Dans le contexte des systèmes non linéaires, l’ap-
parition de la théorie des structures variables a permis le
développement des méthodes intéressantes et robustes re-
posant sur les observateurs par modes glissants [7], [8], [10],
[12], [20]. Dans [10], les auteurs utilisent un observateur
super twisting par modes glissants dans le but d’estimer
la dérivée de l’état. Cette dérivée est utilisée par la suite
pour l’identification en résolvant un système d’équations.
Cependant, une telle technique nécessite un nombre iden-
tique de paramètres inconnus et d’équations. Dans [8], les
paramètres nominaux sont considérés comme connus. L’er-
reur d’estimation paramétrique est ensuite calculée par une
technique exploitant à la fois des propriétés des modes glis-
sants et de l’algorithme des moindres carrés (MC). Les
paramètres à identifier sont finalement obtenus en addi-
tionnant l’erreur d’estimation aux paramètres nominaux
supposés bien connus. Dans le même esprit, une approche
d’estimation directe des paramètres a été proposée par [7].
Cette dernière technique est élaborée à partir d’un obser-
vateur par modes glissants et destinée à l’identification de
paramètres variants dans le temps. Pour minimiser l’effet
du bruit, les auteurs utilisent un préfiltrage des données

mesurées.
La contribution principale de ce papier est le développement
d’une nouvelle méthode combinant trois techniques d’iden-
tification. Une première technique assure le calcul de l’er-
reur d’estimation grâce à un observateur par modes glis-
sants [8]. La variable instrumentale issue d’un modèle auxi-
liaire est utilisée par une seconde technique dont l’objectif
est d’éliminer l’effet des bruits de mesures sur l’identifica-
tion. La troisième technique consiste à concevoir une loi
d’adaptation paramétrique à partir d’un observateur par
modes glissants [7]. L’association de ces trois techniques
donne un algorithme d’identification robuste vis-à-vis des
bruits de mesures. Une validation expérimentale sur un
banc d’essai donne une idée sur l’efficacité de cette ap-
proche.
Le présent article est organisé comme suit : La section 2 po-
sitionne le problème et résume les principales étapes de la
procédure d’identification proposée. La preuve de conver-
gence de l’algorithme est donnée dans la même section.
La section suivante est dédiée au problème des bruits de
mesures et présente une solution utilisant une méthode à
variable instrumentale. La section 4 est consacrée à l’ap-
plication de la technique en simulation sur une machine
synchrone à aimants permanents. Dans la même section,
une validation expérimentale de la méthode sur un banc
d’essai est effectuée.

II. Algorithme d’Identifcation

Considèrons la classe des systèmes non linéaires sui-
vante :

ẋ = ΦT (t, x, u)� + F (t, x) (1)

avec x ∈ IRn le vecteur d’état mesuré, u ∈ IRm vecteur de
commande et � ∈ IRp est le vecteur des paramètres incon-
nus et invariants. On considère les hypothèses suivantes :

i) x, u et Φ sont continus et bornés.
ii) x est observable.

Φ est la matrice de régression de dimension (n×p) et F (t, x)
est un vecteur contenant les termes qui ne dépendent pas de
�. Dans l’objectif d’identifier le vecteur �, un observateur
adpatatif étendu aux paramètres est élaboré à l’aide de
la théorie des structures variables. Pour la synthèse d’un
tel observateur, nous considérons l’observateur par modes
glissants suivant [10] :

˙̂x = ΦT (t, x, u)�̂ + F (t, x) +Ksign(x− x̂) (2)
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où x̂ est le vecteur d’état estimé, �̂ est l’estimé de � et
K = diag{K1, . . . ,Ki, . . . , Kn} est une matrice de gain
diagonale de dimension n× n à déterminer. On définit �̃ =
�− �̂ comme l’erreur sur les paramètres. En utilisant (1) et
(2), l’erreur d’estimation x̃ = x− x̂ est donnée par :

˙̃x = ΦT (t, x, u)�̃ −Ksign(x− x̂) (3)

Théorème 1 : Considérons le système (1). En prenant en
compte les hypothèses i) et ii), si la condition suivante est
satisfaite

∣Ki∣ >

∣∣∣∣∣max
∑

i

(ΦT
i,j(t, x, u)�̃)

∣∣∣∣∣ (4)

avec Φi,j les éléments de la matrice Φ
alors l’erreur d’observation converge vers un voisinage de
zéro dans un temps fini.

Preuve 1 : Considérons la fonction de Lyapunov sui-
vante

Vx =
1

2
x̃T x̃ (5)

La dérivée de (5) et (3) conduisent à

V̇x = x̃T ˙̃x = x̃TΦT (t, x, u)�̃ − x̃TKsign(x̃) (6)

V̇x est définie négative si les gains Ki, i = 1, . . . , n sont
choisis suffisament grands tels que :

∣Ki∣ >
∣∣∣max(ΦT

i,j(t, x, u)�̃)
∣∣∣ (7)

Un régime glissant se produit sur la surface x̃ = 0. [21],
[26], [25].

Si le théoreme 1 est satisfait (3) peut être écrite comme :

0 = ΦT (t, x, u)�̃ −Ksign(x− x̂) (8)

ou d’une autre façon

ΦT (t, x, u)�̃ = Ksign(x− x̂) (9)

ou encore

Φ(t, x, u)ΦT (t, x, u)�̃ = Φ(t, x, u)Ksign(x− x̂) (10)

la valeur moyenne de (10) est alors donnée par

�̃

t

∫ t

0

Φ(�)ΦT (�)d� =
1

t

∫ t

0

Φ(�)Ksign(x̃(�))d� t > 0 (11)

L’équation (11) suggère l’estimateur de l’erreur pa-
ramétrique suivant

ˆ̃
�=

[∫ t

0

Φ(�)ΦT (�)d�

]−1 [∫ t

0

Φ(�)Ksign(x̃(�))d�

]
(12)

où
ˆ̃
� est une estimation de �̃. Considérons à présent la ma-

trice carrée non singulière Γ(t). On sait que :

Γ(t)Γ−1(t) = I (13)

où I est la matrice identité. Par dérivation de (13), nous
obtenons l’équation suivante

Γ−1(t)Γ̇(t) + Γ̇−1(t)Γ(t) = 0 (14)

On définit Γ(t) =
[∫ t

0
Φ(�)ΦT (�)d�

]
−1

. La dérivée de (12)

par rapport au temps donne l’expression suivante :

˙̂
�̃= Γ̇(t)Γ−1(t)

ˆ̃
� + Γ(t)Φ(t)Ksign(x̃) (15)

En utilisant la définition de Γ(t) et (14), la dynamique
d’évolution de Γ(t) est donnée par :

Γ̇(t) = −Γ(t)Φ(t)ΦT (t)Γ(t) (16)

Les équations (14) et (16) permettent d’écrire l’expression

dynamique pour calculer
ˆ̃
� comme :

˙̂
�̃= Γ(t)Φ(t)

[
Ksign(x̃)− ΦT (t)

ˆ̃
�
]

(17)

Dans [10], la convergence de l’erreur d’estimation pa-
ramétrique définie par (17) et (16) est assurée par un choix
adéquat de Γ dans le cas d’absence de bruits de mesures
ou dans le cas où le bruit additif sur les sorties noté � est
décorrelé avec Φ. La présence d’un bruit corrélé avec Φ en-
gendre alors un biais sur l’estimateur dû à l’utilisation de
la technique des moindres carrés. Plus de détails sur l’ef-
fet du bruit sur l’identification sont donnés dans la section
suivante.
Jusqu’à présent, seule l’erreur d’estimation paramétrique
�̃ a été calculée. Comme le suggère [10], les paramètres �̂
peuvent être obtenus à partir de la connaissance a priori
des valeurs nominales notées �nom et dans ce cas, il vient :

�̂ ≈ �nom + �̃ (18)

Par la suite, cette hypothèse n’est pas prise en compte. Un
observateur par modes glissants sera construit pour identi-
fier les paramètres [7].
D’après (10), il s’avère que si l’entrée d’excitation est per-
sistante, �̃ peut être calculé par :

�̃ =
[
Φ(t)ΦT (t)

]−1

Φ(t)Ksign(x̃) (19)

Preuve 2 : Considérons la fonction de Lyapunov V� =
1

2
�̃T �̃ et sa dérivée :

V̇� = �̃T
˙̃
� (20)

Comme � est un vecteur de paramètres invariant,
˙̃
� = −

˙̂
�.

Donc, (20) devient :

V̇� = −�̃T
˙̂
� (21)

Une loi adaptative d’estimation paramétrique possible est
donnée par

˙̂
� = K�sign(�̃) (22)

où K� est une matrice de gain diagonale avec des éléments
positifs. Il est clair que V̇ est définie négative pour �̃ ∕= 0,
donc le vecteur de l’erreur d’estimation paramétrique �̃
converge asymptotiquement vers zéro dans un temps fini.
En effet, les paramètres estimés �̂ convergent asymptoti-
quement vers leurs vraies valeurs � dans un temps fini.
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III. Variable Instrumentale

La méthode proposée dans cet article utilise la théorie
des structures variables et le principe des moindres carrés
pour l’estimation des paramètres. Il est bien connu que l’es-
timateur au sens des moindres carrés est biaisé en présence
de bruit en raison de la correlation de celui-ci avec les si-
gnaux mesurés. Plusieurs solutions ont été proposées au
cours des dernières années comme la méthode des moindres
carrés généralisés [14] ou encore la méthode de la variable
instrumentale (VI) [9]. La technique VI consiste à éliminer
l’effet du bruit sur l’identification en introduisant une ma-
trice de régression totalement décorrelée avec le bruit [22].
Historiquement, ce genre de technique a été développé pour
les systèmes linéaires discrets mais récemment l’approche
VI a été étendue au domaine d’identification des systèmes
linéaires continus en boucle fermée et ouverte. Dans notre
cas, la technique nommée SRIVC (Simplified Refined Ins-
trumental Variable Continous-time) proposée par [3] basée
sur la génération d’une matrice instrumentale décorrelée
avec le bruit à l’aide d’un modèle auxiliaire s’avère la
plus adéquate [6]. Considérons la classe des systèmes non
linéaires (23) avec un bruit borné et non mesurable �(t)

ẋ = ΦT (t, x, u)� + F (t, x) + �(t) (23)

En appliquant la procédure précédente sur (23), on obtient

ˆ̃
� = Γ(t)

[∫ t

0

Φ(�)(Ksign(x̃(�))− �(�))d�

]
(24)

En d’autres termes

ˆ̃
� = Γ(t)

∫ t

0

Φ(�)Ksign(x̃(�))d� − Γ(t)

∫ t

0

Φ(�)�(�)d�

(25)
L’effet du bruit correspond dans l’équation ci-dessus au se-
cond terme. Les auteurs de [8] montrent que les conditions
de convergence sont

∥tΓ(t)∥
∞

est bornée (26)

et

lim
t→∞

∥∥∥∥
1

t

∫ t

0

Φ(�)�(�)d�

∥∥∥∥
∞

= 0 (27)

On peut considérer l’équation (26) comme une condition
de persistance qui implique la non singularité de la ma-
trice Γ(t). Un choix judicieux des conditions initiales de
(16) permet de remédier à ce problème. Si une matrice
admet une borne supérieure alors son inverse admet une
borne infèrieure et sachant que Γ−1(t) =

∫ t

0
Φ(�)ΦT (�)d�,

la dernière condition est réellement définie par

lim
t→∞

inf

∥∥∥∥
1

t

∫ t

0

Φ(�)ΦT (�)d�

∥∥∥∥
∞

> 0 (28)

La deuxième condition (27) exprime la dépendance entre
le bruit �(t) et la matrice d’observation Φ. Si le bruit est
correlé avec Φ la condition (27) n’est pas satisfaite et l’es-
timation paramétrique sera biaisée. Le remplacement de
Φ par une autre matrice non correlée avec le bruit est
une solution intéressante pour ce problème. En fait, c’est
le cas de la matrice instrumentale (MI). Cette matrice

peut être déterminée par un modèle auxiliaire non bruité
(indépendant du système réel) de la manière suivante :

ẋIV (t) = ΦT
IV (t, xIV , u)�IV + F (t, x) (29)

où xIV est le vecteur d’état du modèle auxiliaire, ΦIV

est la matrice instrumentale construite à partir du modèle
auxiliaire et �IV est un vecteur contenant les paramètres
du modèle. Les éléments du vecteur �IV peuvent être ob-
tenus par deux manières. La première consiste à calcu-
ler ces paramètres par une simple technique comme les
moindres carrés ordinaires (MCO). Dans ce cas, le vecteur
�IV sera constant. Une autre manière nécessite l’actualisa-
tion du vecteur �IV par les paramètres identifiés �̂ à chaque
itération. Notre choix s’est porté sur la seconde manière.
En introduisant la matrice ΦIV dans (24), cette dernière
devient

ˆ̃
� = Γ(t)

[∫ t

0

ΦIV (�)(Ksign(x̃(�))− �(�))d�

]
(30)

et

ˆ̃
� = Γ(t)

∫ t

0

ΦIV (�)Ksign(x̃(�))d�−Γ(t)

∫ t

0

ΦIV (�)�(�)d�

(31)
Comme le bruit � est décorrelé avec ΦIV , les termes qui
dépendent de � dans (31) vont disparaitre quand t tend vers
∞. L’équation (14) mène alors à l’estimateur paramétrique
avec variable instrumentale suivant :

˙̂
�̃= Γ(t)ΦIV (t)

[
Ksign(x̃)− ΦT (t)

ˆ̃
�
]

(32)

Pour résumer nos propos, la technique proposée s’appuie
sur l’algorithme suivant :

– Synthèse de l’observateur par modes glissants (2).
– Initialisation du modèle auxiliaire par des paramètres

connus a priori �nom.
– Construction de la matrice instrumentale ΦIV à l’aide

du modèle auxiliaire (figure 1).
– Calcul de l’erreur d’estimation paramétrique �̃ en uti-

lisant (32).
– Estimation des paramètres du système par (22).
La figure 1 illustre le schéma de principe.

Fig. 1. Schéma de principe
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IV. Exemple : Identification d’une machine

synchrone

A. Modélisation

Le modèle dynamique triphasé de la machine synchrone
à aimants permanents (MSAP) est non linéaire en l’état
et en les paramètres. Pour passer outre cette difficulté, un
modèle simplifié a été établi dans un repère diphasé noté
dq grâce à la transformation de Park. Son principal avan-
tage est la linéarisation par rapport aux paramètres dyna-
miques. Un tel avantage permet l’application de la méthode
développée dans ce papier. Par ailleurs, le modèle utilisé n’a
aucune dépendance par rapport à la position angulaire de
la machine ce qui n’est pas le cas dans le repère triphasé
où l’inductance statorique dépend fortement de la position
angulaire [4], [13]. En prenant en compte les mêmes hy-
pothèses de modélisation que [5], le modèle de la machine
dans le repère de Park est le suivant :

⎧
⎨
⎩

ẋ1 = −�1x1 + px3x2 + �2Vd

ẋ2 = −�1x2 − px3x1 − p�3x3 + �2Vq

ẋ3 = p�4x2 − �5x3 −
Cr

J

(33)

avec xT = [Id Iq Ωr], u
T = [Vd Vq]

où � =

[
Rs

L

1

L

'f

L

'f

J

f

J

]T

Rs : résistance statorique
L : inductance statorique
'f : flux magnétique
J : moment d’inertie
f : coefficient des frottements visqueux

Id, Iq et Ωr sont respectivement le courant direct, le courant
en quadrature et la vitesse mécanique de la machine. Vd et
Vq sont les deux tensions d’entrée. Cr est le couple de charge
supposé nul dans ce qui suit. p est le nombre de paires de
pôles.

A partir de (33), on a :

ΦT (t, x, u) =

⎛
⎝

−x1 Vd 0 0 0
−x2 Vq −px3 0 0
0 0 0 px2 −x3

⎞
⎠ (34)

F (x, t) =

⎛
⎝

px3x2

−px3x1

0

⎞
⎠ (35)

et la matrice ΦIV est définie comme suit :

ΦT
IV (t, xIV , u)=

⎛
⎝
−x1IV

Vd 0 0 0
−x2IV

Vq −px3IV
0 0

0 0 0 px2IV
−x3IV

⎞
⎠ (36)

B. Entrée d’excitation

L’entrée d’excitation est une notion très importante
dans le domaine de l’identification et les résultats obte-
nus dépendent de la nature de ce signal d’entrée. Un tel
signal doit être suffisamment riche en fréquences afin d’ex-
citer toutes les dynamiques du système. Un mauvais choix

de l’entrée excitante peut provoquer une perte de rang de
la matrice d’observations Φ. Une planification optimale des
trajectoires permet de résoudre ce problème [18]. Dans le
présent article, cette notion d’optimalité n’est pas évoquée
et on se limite au respect de la condition du rang de Φ. D’un
point de vue théorique, l’utilisation d’un bruit blanc pour
exciter le système est le choix idéal. Malheureusement, ce
type de signal n’est pas réalisable en pratique à cause de son
spectre fréquentiel infini. Dans ce cas, le meilleur choix de
substitution consiste en un signal binaire pseudo aléatoire
(SBPA) qui possède des propriétés proches de celles du
bruit blanc. Il peut être utilisé avec des faibles amplitudes
pour les systèmes qui ne supportent pas une forte sollicita-
tion [15], [17].

C. Simulation

Des résultats d’identification par la méthode proposée
sont obtenus par la simulation du modèle de la machine
sous le logiciel MATLAB. L’algorithme d’estimation com-
posé de (3), (4), (22) et (32) est implémenté. Des signaux
d’excitation de type SBPA sont appliqués sur les entrées
du modèle avec 10% de l’amplitude nominale. Nous com-
mençons par une identification sans bruit additif. Ensuite,
ce dernier est ajouté aux sorties du modèle (environ 20%
de l’amplitude nominale des sorties) et l’identification est
faite sans introduire la variable instrumentale. Finalement,
la matrice instrumentale ΦIV est utilisée en identification
avec la présence du bruit. Les valeurs des vrais paramètres
à identifier sont :

Rs = 4.65 Ω
L = 0.0147 H
'f = 0.16 Wb
J = 0.00032 Kg.m2

f = 0.0141 N/((rad/s)

Ces valeurs sont utilisées comme référence pour évaluer
la qualité de l’identification. Les figures 2 à 6 montrent
l’évolution des paramètres dynamiques.

0 2 4 6 8 10
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sans bruit
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avec bruit et sans VI
avec bruit et VI

Fig. 2. Paramètre
Rs

L

Le tableau I présente les valeurs numériques des pa-
ramètres identifiés.

Remarquons que :

– Les valeurs des paramètres estimés en présence de
bruit et sans utiliser la matrice instrumentale ΦIV sont
éloignées des valeurs estimées sans présence de bruit.
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– Dans le cas où la matrice ΦIV est utilisée, les pa-
ramètres estimés convergent vers les valeurs réelles
même avec une amplitude importante de bruit. Clai-

TABLE I

Résultats de simulation

Paramètres Sans Bruit Bruit + Valeurs

bruit sans V I V I réelles

(unités SI) (unités SI) (unités SI) (unités SI) (unités SI)

Rs

L
317 150 314 316

1

L
68.7 5 67.9 68.4

'f

L
11 -5 10.6 10.9

'f

J
500 500 500 500

f

J
44.65 52 44.2 44.6

rement, la technique est robuste vis-à-vis des bruits de
mesure.

– La vitesse de convergence peut être améliorée par
l’ajustement du gain K� (différent du gain K de l’ob-
servateur (2)) présent dans l’équation (19). Un choix
adéquat de ce gain permet d’accélérer le processus
d’identification des paramètres reliés aux dynamiques
lentes et d’équilibrer la vitesse de convergence entre les
différents paramètres. Un gain décroissant peut par
exemple être un choix judicieux. En pratique, il est
préférable de garder un gain minimum pour ne pas an-
nuler l’effet d’adaptation. Pour ces raisons, nous avons
choisi un gain qui décroit exponentiellement donné
par :

K̇� = −�K� (37)

où � > 0 est un paramètre de réglage de la vitesse de
convergence.
Ce gain décroissant peut être assimilé à un facteur
d’oubli classique.

D. Banc d’essai

Fig. 7. Banc d’essai

Afin de vérifier les résultats obtenus précédemment, des
essais expérimentaux ont été réalisés sur un banc d’essai.
Le banc est composé de deux machines synchrones dont
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l’une d’entre elles joue le rôle d’une charge ajustable. Des
capteurs de courant et de position sont utilisés pour mesu-
rer les différentes grandeurs physiques. Une carte Dspace
assure l’interfaçage entre l’unité de contrôle et les différents
organes du banc.
Les entrées d’excitations employées pour l’expérimentation
sont des signaux SBPA avec des amplitudes à 10% des va-
leurs nominales des entrées utilisées pour un fonctionne-
ment nominal. Généralement, une forte sollicitation comme
celle provoquée par le signal SPBA n’est pas souhaitable.
Pour cette raison, les signaux d’entrée sont utilisés à
faible amplitude pour éviter une eventuelle détérioration
du matériel. La figure 7 présente le schéma de principe du
banc.

E. Résultats expérimentaux

Les figures 8 à 10 montrent l’évolution des différents si-
gnaux de la machine avec une excitation de type SBPA.
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Fig. 8. Courant Id

0 1 2 3 4 5
−3

−2

−1

0

1

2

3

4

5

Temps (s)

 

 
Courant Iq

Fig. 9. Courant Iq

Les figures 11 à 15 illustrent l’évolution des paramètres
identifiés avec et sans l’utilisation de la variable instrumen-
tale VI. Le tableau II présente les valeurs numériques des
paramètres identifiés.

Le tableau II montre que lorsque la variable instrumen-
tale n’est pas utilisée l’identification du paramètre phy-

sique
f

J
(constante de temps) conduit à une valeur négative

aberrante. Pour vérifier les résultats de l’identification avec
la variable instrumentale, nous effectuons une validation
expérimentale.

Remarque 1 : Dans le cas où le bruit est ajouté et la
variable instrumentale n’est pas utilisée, une différence de
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Fig. 10. Vitesse mécanique

0 2 4 6 8 10
180

200

220

240

260

280

300

320

340

360

Time (s)

 

 
Avec VI
sans VI

Fig. 11. Paramètre
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1

L

0 2 4 6 8 10
9.2

9.4

9.6

9.8

10

10.2

10.4

10.6

10.8

11

11.2

Time (s)

 

 

Avec VI
sans VI

Fig. 13. Paramètre
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comportement en régime transitoire est remarquée entre
les paramètres identifés en simulation et ceux identifiés en
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TABLE II

Résultats d’Expérimentation

Paramètres Sans Avec

V I V I
(unités SI) (unités SI) (unités SI)

Rs

L
286 316

1

L
60 68

'f

L
10.8 10.8

'f

J
320 500

f

J
-43 44

expérimentation (les paramètres
Φ

L
,
Φ

J
et

f

J
). Une expli-

cation à ce phénomène tient au fait que le bruit présent en
pratique et celui qui est utilisé en simulation sont différents.

F. Validation des résultats

La procédure de validation consiste à comparer les si-
gnaux issus de l’expérimentation avec des signaux ob-
tenus par la simulation du modèle en utilisant les pa-
ramètres identifiés. Dans un premier temps, une valida-
tion directe est réalisée en utilisant les signaux d’entrée qui
ont servi pour l’identification (SBPA). Ensuite, d’autres
types d’entrée sont appliqués (échelon dans notre cas)
pour réaliser une validation croisée. Cette dernière permet

de s’assurer que les valeurs des paramètres identifiés ne
dépendent pas du type d’entrée injectée. Les figures 16 et 17
montrent la comparaison entre les signaux expérimentaux
et simulés du courant en quadrature Iq avec respectivement
une entrée SBPA (validation directe) et un échelon (valida-
tion croisée). Le comportement du modèle identifié traduit
assez fidèlement le comportement du système réel dans les
deux cas.
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Fig. 16. Validation directe
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Fig. 17. Validation croisée

V. Conclusion

Dans cet article, une technique d’identification qui utilise
les modes glissants et une méthode à base de variable ins-
trumentale a été proposée. L’association de ces deux tech-
niques donne la possibilité d’identifier des systèmes non
linéaires avec une structure linéaire par rapport aux pa-
ramètres dynamiques. La combinaison des modes glissants
et de la variable instrumentale permet d’assurer la robus-
tesse de l’algorithme d’identification dans le cas où l’envi-
ronnement est bruité. Une application sur la machine syn-
chrone indique que cette méthode permet d’identifier les
paramètres électriques et mécaniques simultanément. Des
résultats d’expérimentation et de validation montrent l’ef-
ficacité de la technique sur un processus réel.
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[7] G. Kenné, T. Ahmed-Ali, F. Lamnabhi-Lagarrigue et A. Ar-
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