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Abstrakt

Diplomova prace se zabyva identifikaci dynamickych systémli pomoci vybranych
rekurzivnich metod a metody subspace. Z rekurzivnich metod se konkrétné zajima
o metodu nejmensich c¢tvercli, metodu pomocné proménné a rozSifenou metodu
nejmensich ctvercl. Cilem této prace je tedy seznamit Ctenaie s témito metodami
a vysvétlit principy, na kterych jsou zalozeny. Metody jsou implementovany v prostiedi
Matlab a v tomto prostiedi také simulovany a porovnavany. K porovnani jsou pouzity jak
realna, tak modelové vytvorena data, aby bylo mozné vyzkouset riizné vlastnosti danych
metod. Vysledkem prace je tedy realné porovnani metod a diskuze nad jejich vyhodami

a nevyhodami.

Kli¢ova slova

Identifikace dynamickych systému, rekurzivni metody identifikace, subspace

identifikace, metoda pomocné proménné



Abstract

The diploma thesis deals with identification of dynamic systems using selected recursive
methods and subspace identification method. The recursive methods are particularly
interested in the least square recursive method, the recursive method of instrumental
variables, and the extended least square recursive method. The aim of this thesis is to
familiarize the reader with these methods and to explain the principles on which they are
based. The methods are implemented in the Matlab environment and also they are
simulated and compared by using Matlab. For comparison, real data and model-generated
data are used to test the different properties of the given methods. Real comparsion of

these methods and their advantages and disadvantages is discussed.

Key Words

Identification of dynamic systems, recursive identification methods, subspace

identification method, instrumental variable method
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Uvod

Z divodu potieby cloveka tidit a regulovat veskeré procesy vyroby je také nutna znalost
charakteru systému ¢i dokonce jeho matematického modelu. Tato znalost ddva moznost
spravného nastaveni fidiciho pochodu nebo i tieba samotny systém pozménit dle potieby.
Pravé problematikou hledani matematického modelu se tato diplomova prace zabyva.
Cilem je seznamit ¢tenafe nejprve se zptisobem identifikace obecné a pak dale aplikované
na nékolika rekurzivnich metodach a metod¢ subspace. Protoze je dilezitym kritériem
ptesnost vysledného modelu, prace ukazuje, jakym zpusobem Ize tuto presnost

kvantifikovat. Pravé autenticnost modelu s realitou je dilezita pii dalsi praci v oblasti

regulace a modelovéani.

Ctenat je postupné proveden piipravou identifikaéniho procesu a zpracovanim
ziskanych dat. Dale jsou v praci postupné piedstaveny metoda nejmensich Cétvercd,
metoda pomocné proménné, rozsitena metoda nejmensich Ctvercii a metoda subspace.
Pro nazornost jsou popsany matematicky, poté zalgoritmizovany a naprogramovany do
prostiedi Matlab. Je ukazéno jejich pouziti na modelovanych datech rlznych tada
a charakterti a poté i na realnych datech, a to jak linedrnich i nelinearnich. Prace tedy
ukazuje jisty prehled moznosti pouziti téchto metod a tim radi, kde by se mohly uplatnit

a pouzit.
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1. Identifikace

V prvni kapitole je Ctenaf sezndmen se zakladnimi pojmy identifikace dynamickych
systémill, moznostmi vyuziti a dale s riznymi pohledy na problematiku identifikace. Je
sestavena struktura celého identifikacniho procesu a dale budou vysvétleny potfebné
kroky k provedeni identifika¢niho algoritmu. Pfi psani této kapitoly bylo vychazeno
z publikaci [1], [2].

1.1 Zakladni pojmy

Obecné je pojem identifikace chapan jako ztotoznéni redlného procesu s jeho modelem.
Prakticky jde o hleddni zakonitosti ¢i vztahu. Identifikace se vyskytuje v mnoha oborech
lidské Cinnosti a zdaleka ne pouze v téch technickych. Dtlezité je uplatnéni naptiklad ve
finan¢nictvi, biologii, socialnich védach nebo piedpovédi pocasi. V tomto piipade jde
vSak o identifikaci, kterd se tyka technické oblasti. Zde ptredstavuje dulezitou podcast
regulace. Cilem je ziskdni dostatecn¢ ptesného vztahu k popisu chovani redlného

systému.

Identifikovanym predmétem je redlny systém, ktery vykazuje odezvu, tedy
vystupni signal na vstupni buzeni. Vstupnim buzenim muize byt bud’ definovany vstupni
signal, ¢i poruchovy signal, na ktery vSak redlny systém taktéz reaguje. Vysledkem
procesu je model, kterym se rozumi ziskany vztah k popisu chovani redlné¢ho systému.

Tento vztah mize byt ziskan bud’ analyticky, nebo experimentalné.

Analyticka identifikace predstavuje piistup k sestaveni modelu pomoci
matematicko-fyzikalni analyzy. K popisu touto metodou je nutnd znalost vnitinich
fyzikédlnich pochodl a vztahl systému. A pravé pii dobré znalosti téchto vnitinich
pochodt je jeji vyhodou vysoka pfesnost konecného modelu. Model by mél navic platit
pro kazdy pracovni bod, protoze muze byt nelinearni. Dalsi velkou vyhodou metody je
nepotiebnost pfedchoziho spousténi systému. Toho se vyuzije u procesi, kde jsou vysoké
naklady na stavbu ¢i samotné méteni. Nevyhodou je pak jeji vyssi komplikovanost, Casto
az nemoznost pouziti u velice komplexnich a slozitych systémt. Model vznikly touto

metodou nazyvame white-box.
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Druhym opacnym pfistupem je identifikace experimentalni. Pii této metodé
je nejprve nutné namétit data na realné soustavé, a ta dale pak zpracovavat. Méteni
nejCastéji probihd v urcité pracovni oblasti, kde se systém chova alespon Castecné
linearné. Vysledkem experimentalni identifikace je vztah mezi vstupnim buzenim
a vystupnim signalem bez znalosti vnitiniho uspotfddani a slozitosti soustavy. Tento
model je pak nazvéan black-box. V historii experimentalnich metod vznikla celd tada.

S rozvojem pocitacové techniky vyuziti metod vyrazné narostlo.

V praxi lze také pouZit koncept ¢aste€ného popisu matematicko-fyzikalni cestou
a Castecného méteni napiiklad v misté, kde je pravé soustava moc slozita, ¢i neni mozné

ji dostatecné ptesné popsat. Tomuto slozenému modelu se pak tika grey-box.

Jelikoz redlné systémy jsou v drtivé vétsSiné chapany jako spojité, prvni
experimentalni metody s timto pifedpokladem také pracovaly a vznikaly modely spojite.
Avsak s rozvojem pocitacové techniky zaCaly vznikat diskretizované modely. Tento
ptfechod umoznil rychlejsi vypocet s dostateCnou piesnosti, a piredevsim vyssi stupeit
mozné automatizace. Ve vysledku pak Casto vznika uzaviend smycka, kdy regulator je
tvofen pocitaCem, tedy pracuje diskrétné, ale realny systém je spojity. Pfechody mezi

casovou a diskrétni oblasti fesi analogové-digitalni a digitdlné analogové prevodniky.

Podle zplisobu zpracovani naméfenych dat lze délit jest€¢ na online a offline
metody. Online metodami rozumime postupné zpracovani dat, kde se jiz z nékolika
hodnot zjiStuji parametry modelu. Z dalSich hodnot se model pouze zptesiiuje Ci
upravuje. Vyhodou téchto metod je, Ze neni potifeba mit archivované vSechny namétené
hodnoty. Offline metodami rozumime metody, kde je vypocet matematického modelu
proveden az po ukonceni méfeni. Pro tyto metody jsou potieba vSechna data méteni
a model je identifikovan davkové. Nize jsou rozebrany nejprve offline modetody a poté

odvozeny jejich rekurzivni, tedy online, varianty.

Pomoci experimentalnich metod 1ze identifikovat do takzvanych parametrickych,
¢1 neparametrickych modelii. Parametrickymi modely se rozumi model s danou
strukturou. Tuto strukturu je potieba znat dopiedu nebo ji vhodné odhadnout, pted tim,
nez zaCneme samotnou identifikaci (naptiklad tad diferencialni rovnice).
U neparametrickych modeli neni znama jejich struktura, jsou ureny grafem nebo

tabulkou. Neparametrické modely nelze pouzit pfimo pro fizeni, avSak dokazi o systému
15



tfict mnoho informaci. Pouzivaji se ¢asto k verifikaci identifikovanych modelu a jejich

vlastnosti. Pfikladem miize byt frekvencni ¢i prechodova charakteristika.

Vstupni signal do soustavy muize byt piredpokladan jako deterministicky, tedy
piesn¢ definovany, ktery je funkci casu (naptiklad jednotkovy skok, trojuhelnikovy
signdl, sinusovy signal aj.), nebo mlze byt vstupni signal stochasticky, tedy nahodny.
U téchto signalii predpokladame, Ze kazda jejich realizace je jedine¢nda, neopakovatelna.
M¢ftit u nich mizeme pouze jejich statistické a pravdépodobnostni charakteristiky.
Teoreticky je kazdy deterministicky signal pouze specialnim ptipadem stochastického.
Prakticky vzato kazdy deterministicky signal vzdy pfibira ¢ast ruSivé/ndhodné slozky
a jde pouze o to, jak velké toto ruSeni je vii€i samotnému uzite¢nému signalu. A prave dle

tohoto kritéria je mozné dé€lit identifikacni metody na deterministické a stochastické.

Deterministické metody pracuji se vstupnim jasné definovanym signalem, ktery
muze byt jak periodicky, tak i neperiodicky. Pro tyto metody povétSinou neni potfeba
vypocetni techniky. Piiklady téchto metod jsou — aproximace pomoci tecny v inflexnim
bodé nebo metoda profesora Strejce. Vysledkem deterministickych metod je plné

deterministicky model soustavy.

Stochastické metody jsou metodami, které vychazeji z méteni na ndhodné (v praxi
pseudondhodné) signaly. Vyhodnoceni probihd pomoci vypocetni techniky, protoze jsou

komplikovangj$i a zdlouhavéjsi nez deterministické metody.

Pouziti ziskaného modelu mize slouzit k ptredpovédi budouciho chovani systému,
zjisténi chovani za riznych podminek (naptiklad krajnich hodnotach vstupnich signall).
Ziskany model mize napiiklad také pomoci pfi ndvrhu regula¢niho pochodu, nastaveni
optimalnich vlastnosti regulatoru. V neposledni fad¢, v ptipadé nakladnych opakovanych

spousténi systému, mize model usetiit nemalé prostfedky pii testovani.

Je velice dulezité nezapominat, ze pti jakékoliv identifikaci vzdy vznika chyba
oproti redlnému systému. Je tedy ziskana pouze aproximaci systému, kterd plné

neodpovida redlnému systému. Vysledny model je tudiz vzdy zjednoduSenim.
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1.2 Identifika¢ni procedura

V experimentalni identifikaci je tifeba sestavit proceduru k ziskani modelu. Cela
identifika¢ni procedura je zalozena na ptedchozich informacich, které o systému mame.
Ptikladem této informace mulize byt naptiklad ndkladnost realizace experimentu, zda
je systém kmitavym, ¢i nekmitavym, rozsah, ve kterém se bude identifika¢ni procedura
odehravat, zda je vystupni signal obecné zaSumény. Na obrazku €. 1 je znazornén diagram

identifikacni procedury.

Predchozi
znalost

Navrh
experimentu
Vybeér
Ziskani dat struktury Vybér kritéria
modelu
Vypocet modelu <

Validace Nespokojenost s modelem
modelu

l Spokojenost

Obrazek 1: Diagram identifikacni procedury dle [2]

Kroky identifika¢ni procedury jsou:

- Navrh experimentu — zahrnuje volbu vstupniho signalu, ktery musi byt dostate¢né

bohaty. Déle pfedstavuje volbu rozsahu, ve kterém se budou méfené veli¢iny
pohybovat — pracovniho bodu. Dale se fesi otazka periody sbéru dat, kterd musi
byt vhodné volena dle charakteru redlného systému. Protoze mize byt experiment

nakladny, musi byt pfipravé vénovana nalezita pozornost.
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- Ziskani dat — predstavuje samotné méfeni. Je sbirdna sada vstupni a odpovidajici
vystupni veli¢iny. Data jsou poté potieba pro identifikaci piipravit. Casto se

vybiré jedna sada dat jako identikacni a druha jako verifikacni.

- Vybér struktury modelu — dle pfechozi znalosti charakteru systému volime

strukturu a tad identifikovaného modelu, aby vysledny model mohl co mozna
nejpfesnéji aproximovat redlnou soustavu. Struktura modelu je volena spolu
s vybérem kritéria a vybérem metody identifikace. Dulezitou otazkou je, zda je
vystupni veli¢ina obalena rusivou slozkou, respektive do jaké miry viici uzite¢né
informaci. To je dalezitym kritériem pro volbu prave struktury modelu a metody

identifikace.

- Vybér kritéria — urcuje tiidu presnosti, ve které se budeme pohybovat. Nejcastéji

se uziva kvadrat odchylek vystupni veli¢iny modelu a readlné¢ho systému.

- Vypocet modelu — probiha pfedem zadanym algoritmem — metodou.

- Validace dat — je kone¢né porovnani modelu sredlnym systémem. Obecné
je lepsi, kdyz probiha na jiné sadé dat, nez na které byla data identifikovana. Pro
validaci je mozné uzit porovnani simulovanych a naméfenych charakteristik,
ato bud’ porovnani v grafu ¢i porovnani napiiklad FIT-indexem, ktery pocita

s rozdily vystupni veli€iny.

1.3 Struktury linearnich modeli

Pro nésledné vyuziti identifikovaného modelu je dilezitym krokem vybér jeho struktury.
V této podkapitole je popsano nékolik zakladnich typl. Tyto typy se déle rozlisuji do tfid
podle toho, jak pracuji s Sumovou ¢asti modelu. Do ttidy modeli chyby rovnice patii typy
ARX a ARMAX. Do druhé tfidy modelt s chybou na vystupu patii typy OF a BJ. Vsechny

tyto typy vychazi z obecného linearniho modelu.
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Obecnv linearni model:

_1n . B(z™Y) _ c(z™) _
R MR FTr M

i &(z)

u(z?) B(z?) l 1 vz

Obrazek 2: Obecny linearni model

U polynomil se ptedpoklada nésledujici tvar:
Az D=14+a,*xz7 '+ + anaz—na
B(Z_l) = b, 7z 1 4 b, * 772 4 bnbz—nb
CzYH=1+c *xz7 4+ + Cn, 2T
Dz YHY=1+d;*xz7 1+ + dp, 27
FzYH)=1+fixz1+-- +fnfz_nf

Model je slozen z deterministické casti:

B(z™1)

™) = Gemra

a poruchové/sumové casti:
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- c(z*
6 =4

(4)

Z obecného linedrniho modelu I1ze postupné odvodit vSechny nasledujici typy modelil

poloZenim polynomu rovno jedné.

Model ARX:
Y, (z71) = BT, U(z™Y) + LI e(z™H)
m A(z™1) A(z™1)
g(z*?)
1 \ 4 1
Uy By
- Az

Obrazek 3: Model systému typu ARX

(3)

Y(z*?)

V modelu ARX jsou polozeny polynomy C(z™1) =D(z 1) = F(z71) = 1. Tento

typ modelu je nejpouzivanéjSim ze vSech praveé pro jeho jednoduchost a efektivitu.

Pouziva se nejcastéji v kombinaci s metodou nejmensich ctvercii. Nevyhodou tohoto

modelu je, Ze poruchy jsou soucasti dynamiky modelu, tedy maji stejnou sadu pola.
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Model ARMAX:

- B(z* _ c(z?! _
V(2™ = 2y + S (a7 (©)

l g(z?)

C(z?)

u(z?) _ l _ 1 Y(z")

Obrazek 4: Model typu ARMAX

V modelu ARMAX jsou poloZeny polynomy D(z~1) = F(z™1) = 1. Model typu
ARMAX ma proti modelu typu ARX lepsi moznosti popisu poruch a pouziva se

v ptipadech vyraznéji zaSumenych ovlivnénych sledovanych velicin.

Model OE:
_ B(z™1? _ _
Vn(z™) = 32+ UG + 227 7)
g(z?)
Uz B(z™) y Y@
o e
Fz*)

Obrazek 5: Model typu OF

V tomto modelu je uvazovano pfimé piisobeni Sumu na vystup. Polynomy
A(z™Y) =C(z™Y) = D(z71) = 1. Moznost jeho pouziti miize byt opét v piipadé vyssiho
zaSuméni méteného signalu, kdy jiz nestaci ARX.
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Model BJ:

V(2™ = 2 ey + S8 ez ®)
l &(z?)
Cz?)
D(z”)
u(z?) B(z") \L Y(z*)
F@Z*) &
zZ

Obrazek 6: Model typu BJ

V modelu BJ je poloZen pouze polynom A(z™ 1) = 1. Do jisté miry se podoba
modelu ARMAX (dokonce jej Ize na tento model prepocitat), avSak predpoklada se
pusobeni Sumu s jistou dynamikou piimo na vystupni veli¢inu, tedy nema dynamiku

modelu dle A(z™1).

Pokud bude uvazovano dopravni zpozdéni systému T, které by bylo d-nasobkem
periody vzorkovani T,,, pak je nutné nasobit deterministickou ¢ast modelu operatorem

z 4,

22



2. Metody identifikace dynamickych systémii

Stochastické experimentalni metody identifikace jsou dnes velice bézné uzivané prave
diky rozmachu pocitacové techniky. Vyuziva se rlznych numerickych metod
k aproximaci realnych systémi. Nejprve jsou odvozeny dvé zakladni metody zalozené na
linearni regresy a dale jejich rekurzivni varianty. V této kapitole bylo vychazeno

z publikaci [2], [3], [4] a [5] a pak v kapitole subspace metody identifikace z publikaci
[6]a[7].

2.1 Davkové metody identifikace

Dévkové metody jsou urceny k jednordzovému zjisténi parametri modelu. Nejprve je
nutné ziskat vSechna data méfeni a teprve po skonCeni méfeni zaciname estimovat
parametry. Tyto metody se vyuzivaji v pfipadé neménnych parametri modelu a

jednorazového nastaveni regulatoru.

2.1.1 Metoda nejmensich ¢tverci

Je uvazovan diskrétni model ARX (obrazek 7) se vstupnim signalem u(k), vystupnim
signalem  y(k), poruchovou veli¢inou wv(k) jejichz  Z-obrazy  jsou

U(z™1),Y(z™1),D(z™1). Model je uvazovan bez dopravniho zpozdéni.

23



V(z¥)

u(z’) . e 1 V)

Obrazek 7: Uvazovany model ARX s poruchovou velicinou V

Model tohoto systému je tedy pfedstavovan rovnici:

Az D+« YE H =B H*UEZH+V(E™D), 9)
Tuto rovnici pak lze zapsat v diferené¢nim tvaru:

y(k) = = X0 ag = y(e = ) + 502 b+ (ke — ) + v(k), (10)
n, an, predstavuji fad modelu. Jeji prepis do maticové podoby poté I1ze vyjadrit jako:

y(k) = @T(k) 0+ v(k), (11)

kde @7 (k) je vektorem dat, jenZ obsahuje méfené vstupni a vystupni proménné a je

definovan:

" (k) = [-y(k = 1), .., —y(k —=ng), ulk = 1), ..., ulk — np)],
a @ je vektorem parametri a je definovan:

0 = [ay,...,an,, by, ..., by, "

Ovsem pfi redlném méfeni na soustavé se rovnice zapise:
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y(k) = =3 ap x y(k — ) + X2, by xulke — i) + e(k), (12)

e(k) zde ptedstavuje chybu modelu namisto poruchové veli¢iny v(k). Tento ptechod je
velice dulezitym krokem mezi soustavou a odhadem jejiho modelu. Déle lze tedy

vektoroveé zapsat rovnici:

y(k) = @ (k) » 8 + e(k), (13)

kde 8 ptedstavuje odhadovany vektor neznamych parametrd, ktery je tfeba urdit. Pokud

tuto rovnici €. 13 rozsifime na tvar o N méteni, piepis l1ze ptepsat do podoby:

YD1 [e"(D)] re(1)]
y@ | |e"() e(2)
= x0 + o (14)
byl loran]  Leaw)]
Maticové tedy:
y= @0+ e, (15)
kde
y =@, ..y,
e =[e(1),..,e(N)],
P = [ (1), .., (D]".
Kratka diskuze:

Metoda nejmensich ¢tverct je vlastné feSeni pfeur¢ené soustavy linedrnich rovnic.
Pro jednoznac¢né urceni parametrt soustavy je nezbytné nutné, aby pocet méteni N byl
vys$$i, nez je pocet parametri soustavy. Pokud by tomu tak nebylo, vznikla by linearni
soustava 0 mén¢ rovnicich nez neznamych. Dale pokud by nastala situace, kdy by byla

chyba modelu nulova, tak je mozné problém fesit jako soustavu N rovnic o N nezndmych.
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Metoda nejmensich c¢tvercl je zalozena na minimalizaci kvadratu odchylky

modelu od realného systému. Tedy:

J =eT xe - min, (16)
a chybovy vektor z rovnice 16 je zapsan:

e=y—¢=*0, (17)
Principem je tedy srovnani derivace kritéria podle odhadu parametri modelu s nulou.

3 _ -0 a(y-¢+)
@ o0 = o0 (18)

zde vyuzijeme vztahu:

d(a+b) _ da” ab"
% — bt ra (19)

a tedy po derivaci a srovnani s nulou:

aj )
55=—z*¢ﬂqy—¢*e)=a (20)

feSenim je vyjadfeni vektoru odhadu parametrii 9:

8(k) = [¢" () x p(k)] ™" = @7 (k) * y(k), (21)

Timto jsme je odvozena jednorazovou metodu nejmensich &tvercti. Matici (¢pT * ¢p) ™1
nazyvame kovarian¢ni matici, zna¢i se K. Na matici K je pozadovana invertovatelnost,

tedy aby byla regularni.

Vysledny odhad parametrii je nevychyleny (nestranny), pokud stfedni hodnota
chyb modelu E{e} = 0 a zaroven pokud e nekoreluje fadky ¢.

Vztah Ize dale zapsat v ekvivalentnim tvaru:
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0=[Zp_10(k)« T + [ZR-10k) * y(K)], (22)

Protoze by vsak tyto sumy mohly nartist do velice vysokych hodnot a v praxi by mohly
vzniknout numerické problémy, hodnoty jsou normalizovany délenim N, tedy vztah je

udéavan jako:

8= 25, 000+ 0" (0] *[2EIls (k) y()] 23)

2.1.2 Metoda pomocné proménné (IV)

Pro metodu nejmensich étverci se predpoklada, Ze porucha d (k) je predstavovana bilym
Sumem. V piipadé, Ze porucha neni bilym Sumem a je korelovana s datovym vektorem,
je vhodné pouzit jinou metodu hledani parametri. Metoda pomocné proménné je

modifikaci metody nejmensich ¢tverct, kterd ptimo nemodeluje poruchu.

Je uvazovana rovnice linearni regrese (rovnice 15) s odhadem parametrt a stejnou

kriteridlni funkci (r. 16) jako u metody nejmensich ctvercti:
y=¢*0+e,
] =e" xe > min,

a vysledkem tedy vztah 21 vypocteny v kapitole 2.1 pro odhad parametra:
6=(9p"+d) <" xy,

Dale je uvazovan realny systém dokonale aproximovany modelem ARX:
y=>d+x0+ v,

kde @ jsou realné parametry systému a porucha v neni korelovana s vektorem
pozorovéani ®. Pokud by se nyni chyba odhadu e rovnala nule, tak odhad parametri 8 by

se rovnal redlnym parametrim 0 a jejich rozdil byl nulovy:
0-0 = (24)

=[(@"+P) T xy] —[(@T * P) ' % (¢p7 x P) 0] =
27



= (¢ )T (y—p0) =
=[(¢7 «p) T v =0.

Ekvivalentn¢ lze zapsat:

-0 =[5l 0 0" (0] [EXiie@v]=0. @3
Aby rovnice 25 byla rovna nule, je nutné:

1. 16117}0%21,2/:1 (k) = T (k) byla invertovatelnd, (26)

2. Alli_r)rgoizl,l’:lw(k) «v(k) = 0.

Toto jsou dvé nutné podminky ke splnéni predpokladu nulového rozdilu odhadnutého
vektoru parametrt a vektoru parametri realného systému. Pro nevychylenost odhadu je
nutné, aby porucha v(k) nebyla korelovana s vektorem pozorovani ¢ (k). Pro metodu

nejmensich ¢tvercd tento predpoklad vsak spliiuje pouze bily Sum.

Myslenka metody pomocné proménné je zalozena na splnéni vySe zminénych
kritéii a upravé vektoru pozorovani ¢(k), aby byl nekorelovany (resp. co nejméné
korelovany) s poruchou v(k). Diky této mySlence se metoda stava prakticky nezavislou
na zbarveni Sumu. Novy vektor Z(k), ktery se pouzije namisto ¢(k), se pak nazyva

pomocnou proménnou.

Tedy pti zaméné ¢ (k) za Z(k) je vypocet odhadovanych parametrii roven:

~ -1

0 = [ZZN. 200 * o7 ()]~ [ Zi0 ZC0) * y ()] (27)
Ekvivalentné:

0=(Z"+¢) " +Z"+y. (28)

Volba pomocné proménné Z(k):

1) Pomocna proménnd nezavisla na modelu
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Z(k) = [utk — 1), utk = 2), ..., u(k = ny, —n,]7,

Sestaveni této proménné piedstavuje pouze zpozdéni vstupli. Tato volba je v praxi

nejbéznéjsi.
2) Pomocnda proménna zavisla na modelu
Z(U) = [—yiwk = 1), ., =yip(k = ng), ulk = 1), ..., ulk —ng —np]",
kde y;,, je generovan rovnici:
Yio(k) = Z(k) = k), (29)

Jejiz feseni je mozné pomoci linearni regrese. Pomocnéa proménna Z (k) je tedy zavisla

na odhadech minulych hodnot vystupu, proto by méla méné korelovat s poruchou.

2.2 Rekurzivni metody identifikace dynamickych systémi

Zatimco jednorazové metody identifikace jsou urCeny k ziskani parametrti davkoveé po
naméfeni a jsou tim omezeny na jednodussi systémy, kde se nepocitd se zménou
parametrd, rekurzivni metody identifikace se pouzivaji k pribézné identifikaci. Toho se
vyuzije k postupnému zlepSeni odhahu, nebo k odhadu parametrti systému, ktery se

postupné miize ménit. Vyuziti t€chto metod je naptiklad v adaptivnim fizeni.

Velkou vyhodou rekurzivnich metod identifikace je jejich pamét'ova nenaroc¢nost.

Zakladem je vyuziti starych parametri a nové nameétenych dat.

u(k) Su_ i % (X) a(k)
{ » Realny systém y—?@-—«LD

i} Model 5.

Z

Obrazek 8: Schéma ziskani modelu rekurzivni metodou
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2.3 Rekurzivni metoda nejmenSich ¢tverci

V kapitole (2.1.1) je odvozen vztah 21 pro vypocet parametrti pomoci metody nejmensich

¢tvercll. Tato metoda tedy umoznuje po N métenich urcit parametry modelu v kroku k.

8(k) = [9p" (k) * p(k)] ™" = @7 (k) = y(k),

kde (@7 * ¢)~1 se nzyva kovarianéni matici K. Ukolem pro odvozeni rekurzivniho
vztahu je nyni uréit rekurzivni vztahy v kroku k + 1 vektoru parametri 8 a kovarianéni

matice K.

O+ 1D =Kk+1)*¢pT(k+1) »ylk + 1), (30)

kde se matice @7 (k) a vektor y(k) rozsitily o jeden krok pozorovani:

P (k)

¢(k+1)= (pT(k+1) 5

_[ ¥
vt =[]

Tedy:
K+ 1) = [W(k) ok +1)] » [(pr‘f,f'f N _ 31)
= [T (k) x (k) + @k + 1) » " (k + 1] 7"
Rekurzivng, a protoze ¢7 (k) * ¢p(k) = K~1(k), lze pak vyjadfit vztah:
K'k+1)=K'k)+ek+1) " (k+1), (32)
z toho vyplyva vztah pro K~ (k):
K'l)=K'(k+1)—@k+1)+@T(k+1). (33)

Vektor parametrti ovSem svou dimenzi samoziejmé neméni. @(k + 1) vyjadfuje novy

odhad parametrii.
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0(k+1) = (34)

yk) 7_
(k+1)]

= KO+ D [90) o7k + D]+ |,
= Kk + 1) = [¢p(k) * y(k) + " (k + 1) * y(k + 1)].
Nyni je dosazeno z nerekurzivniho vztahu: @(k) * y(k) = K=1(k) * 8(k)
0k+1D)=Kk+1)*[K2(k)*0k) +@T(k+1) «y(k +1)], (35)
ze vztahu 34:
0k+1)=Kk+1D*«[(K(k+1) —@k+1)*@T(k+1))*0(k)
+T(k+ 1) *y(k + 1)) (36)
Po roznasobeni a nasledném vytknuti K(k + 1) * @(k + 1):

0k+1D)=00)+Kk+1)*@k+1)*[y(k+1)—@T(k+1)*0(k)].

(37)

Je tedy ziskan vztah pro novy odhad parametri. Tento odhad je dle vztahu zavisly na
minulém odhadu parametri, nové naméfenych datech a chybé nového odhadu
vystupu e(k + 1).

e(lk+1)=y(k+1)—@T(k+1)+0(k). (38)
Protoze ve vztahu pro vypocet K(k + 1) se vyskytuje inverze:

KU+1)=[K'(k) + ok + 1)« (k+ 1], (39)
ktera je numericky pomérné slozitou operaci, lze tento vztah pfepsat pomoci maticové

identity:

[A+B*C+D] '=A"1—A1«B+«[C1+D+xA1«B]"1«DxA"
(40)

kde:

A=K"1(k),
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B =¢(k+1),
c=1,
D=¢"(k+1),
dosadit do vztahu pro K(k + 1):
Kk+1)=K(k)-K(k) @k +1)«[1+ @ (k+ 1)« K(k) * (k + 1)]*

@l (k+ 1) « K(k). (41)

Protoze vyraz: [1 + @T (k + 1) * K(k) = @(k + 1)]7! je skalarem, vztah lze zapsat:

K(k)*@(k+1)+@T (k+1)=K(k)

K(k + 1) = K(k) - 1+@T (k+1)+K(K)*@(k+1)

(42)
Rekurzivni metodu formalné tedy lze zapsat pomoci téchto ziskanych vztahti:
e(k+1)=yk+1)—@"(k+1) = 0(k),

K()*p(k+1)+@T (k+1)*K (k)

K(k+1) = K(k) - 1+@T (k+ DK () r@(k+1) °

0k+1D)=00()+Kk+1)*@k+1)*elk +1).

Casto se pak zvlast pocitd sou¢in K(k + 1) = @(k + 1), ktery piedstavuje korekéni
(vahovy) vektor. Vysledkem je pak vaha W(k + 1), ktera s ptibyvajicim krokem
k snizuje svou hodnotu. Vztah niZe je tedy odvozen z rovnice 43.

K(k)*p(k+1)

Wk+1) = 1+T (k+1)+K (k) *@(k+1)’

(43)

Inicializace rekurzivni metody nejmensich étvercu:

Pro inicializaci rekurzivni metody je nutné zadat po&ate¢ni hodnoty pro K(0) a 8(0), to

je mozné nékolika zplisoby:

a) dle pfedchozi znalosti systému mizeme zvolit ,,pfiblizné* hodnoty,
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b)

c)

aplikaci nerekurzivniho postupu, tedy nejprve data ziskame a po vypocteni
prvniho odhadu parametrii ptejdeme na rekurzivni verzi metody,

nastaveni matice K(0) = a * I, kde I je jednotkova matice a a je vysoké Cislo,
vysledkem je pak fakt, ze vdhovy vektor ma velky vliv na odhad novych
parametri. Nezalezi tedy tolik na pocate¢nich hodnotach odhadnutého vektoru

0(0) (voli se 8(0) = 0) a metoda se v prvnich krocich bliZi nerekurzivni verzi.

Algoritmus rekurzivni metody nejmensich étverci:

a)
b)

c)

d)

inicializace K(0) a 8(0),
naplnéni (ziskani) hodnot vektoru @7 (k + 1)

T (k+1) =[-y(k),...,—y(k —ng + 1), u(k), ..., u(k —n, + 1)],
vypocteni chyby predikce e(k + 1):

e(k+1)=yk+1)— Tk +1)=0(k),

vypoéteni matice W(k + 1):

K(k)*@(k+1)

W(k + 1) = 1+@T (k+1)+K(k)*@(k+1)’

nalezeni nového odhadu parametri 8(k + 1):
0k+1)=00)+W(k+1)*e(k+1),
vypocet matice K(k + 1):

K(K)x@(k+1)*@T (k+1)=K (k)

K(k+1)=K(k)— 1+¢T (k+1)*K(K)*@(k+1)

po tomto kroku se algoritmus vraci k bodu b) a pokracuje v nové smycce.

2.3.1 Exponencialni zapominani

Klasicky rekurzivni algoritmus metody nejmensich ¢tverci ma ovSem své nevyhody.

Metoda prakticky nahlizi pouze do historie velikosti rozméru modelu, tedy nesleduje

Vyvoj

a vliv starSich meéteni. Proto se do rekurzivniho algoritmu zavadi faktor

zapominani A. Efekt tohoto faktoru spocdiva v postupném zapominani udajt.

Nejvyssi vaha je ptidélena na posledni méteni.

Pro model soustavy druhého tadu by vektory ¢ (k) vypadaly:
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" (k) = [-y(k — 1), —y(k — 2), u(k — 1), u(k - 2)],

Ax@T(k+1) =2Ax[-y(k—2),-y(k —3), ulk —2),ulk—3)],

225 @7 (k+2) = 2% [—y(k —3),—y(k — 4),u(k — 3),u(k — 4)],
tedy:

yk& 1 "k
A*y(k—l)] B [,1*¢(k—1)]

Po dosazeni do ptivodni rovnice feSeni linearni regrese:

+0(k) + e(k). (44)

8(k) = [¢p7 (k) * p(k)] ™" = @7 (k) = y(k),

Lze upravit do rekuzivni podoby a kovarian¢ni matice K (k):

_1 _ K+ (k+1)T (k+1)+K (k)
K(k+1) = A (K(k) A+oT (k+1)*K(K)*p(k+1) ) (45)

Prakticky se pak algoritmus rekuzivni metody nejmensich ctvercli méni pouze v tomto

jedinném vztahu.

Vhodnost pouziti exponencialniho zapominani je pro pomalu se ménici parametry
systému. Hodnota A se voli 0,97 < A < 1, kdy hodnota / znamena klasicky rekuzivni
algoritmus a metoda starSi data nezapomina. Pti nizSich hodnotach se sniZzuje presnost

metody a vzrista citlivost na Sum.

2.4  Rekurzivni metoda pomocné proménné

Stejné jako metodu nejmensich ¢tverct, 1ze definovat rekurzivné i metodu pomocnych
proménnych. Prakticky jde jen o zaménu vektoru @(k + 1) za vektor Z(k + 1), ktery

pfedstavuje pomocnou proménnou.

e(lk+1) =yk+1)—@T(k+1)«0(k),

K(k)+Z(k+1)
1+@T (k+1)*K (k) *Z(k+1)’

Wk+1)=

0k+1D)=00()+W(k+1)*e(k +1),
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K(K)*Z(k+1)*@T (k+1)+K (k)
1+T (k+1)+K(k)*Z(k+1) ~

K(k+1)=K(k)—

Protoze je rekurzivni metoda pomocnych proménnych vSak v prvnich nékolika iteracich
znacné nespolehliva, tak se ke startu pouziva rekuzivniho algoritmus metody nejmensich

étvercu.

2.5  RozSitena rekurzivni metoda nejmensich ¢tvercu

Dalsi metodou metody nejmensich ¢tvercu je jeji rozsSifend varianta. Tato varianta lze
pouzit pro vSechny zminéné typy modeli. Nize je uvedena verze pro model typu

ARMAX.
Model typu ARMAX je popsan:

Az H)*x Y ) =BEH*xUEYH+C(zYH)*xV(z™), (46)
Diferenc¢ni rovnici popsan jako:

y(I) = =X aixy(k =) + X2 by * ulk — 1) + Xk, ¢ * vk — i)

Pokud je polozen polynom C(z™1) = 0, vznikne model typu ARX, u kterého jsou
odhadovany pouze polynomy A(z™1) a B(z™1). A pravé rozsifenou metodou je snaha
ziskat odhady polynomu C(z™1). Aby bylo moZné tyto parametry ziskat, je nutna znalost
hodnot v(k), které v8ak nejsou méfitelné. Proto je nutné je ziskat vypoétem bud’ jako

chybu predikcee,, (k), nebo jako skutecnou chybu modelovani ey, (k) (tzv. residuum).

Chyba predikce: e,(k+1) =y(k+1) — @"(k+1) *8(k) — jako v minulych
metodach — rozdil mezi redlnym vystupem systému a jeho vypoctenym vystupem

pomoci estimovanych parametrti z minulého kroku.

Chyba modelovani: e, (k) = y(k) — @T(k) * @(k) — tedy rozdil mezi realnym
vystupem a vypoctenym vystupem pomoci estimovanych parametrti ze stejného

kroku.

Vektor parametrti je pro tuto metodu zapsan:
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— T
0 =[ay, ..., an,, b1, ., by, C1, 0 ]

Vektor dat:

oT(k+1) =[—yk),..,—y(k —ng + 1), uk), ..., u(k —n, + 1),
ep(k),...,ep(k —n, + 1)],

nebo:

eT(k+1) =[-yk),..,—y(k —ng+ D, uk), .., ultk —n, + 1),
em(k), ..,eq(k —n,+ 1)].

Algoritmus pro rozsifenou rekurzivni metodu nejmensicg ¢tverct je pak formalné stejny

jako pro klasickou metodu nejmensich ¢tverct, vyjma vyse uvedenych zmén.

2.6 Metody subspace identifikace

Jinym pfiStupem k ziskani matematického modelu jsou metody subspace identifikace.
Tyto metody pracuji ve stavovém prostoru a ziskdvaji pfimo z dat vstupnich a vystupnich
vektor stavil. Vyuzivaji pfitom velmi robustnich numerickych metod, jako je SVD a QR
faktorizace. Velkou vyhodou téchto metod je stejna slozitost pii identifikaci systémui
s vice vstupy a vice vystupy (MIMO), jako pfi identifikaci systémi s jednim vystupem a

jednim vstupem (SISO), na které je tato prace zamé&fena.

Pro pochopeni algoritmu subspace metod je nutné nejdiive vysvétlit nckteré

matematické operace a nastroje, které metoda vyuziva.

2.6.1 SVD rozklad

SVD faktorizace je rozklad matice na soucin tfi jinych matic. Vychazi z faktu, Ze kazdou
matici lze rozepsat jako soucin dvou unitarnich matic a jedné diagonalni. Tedy matice A
o rozméru [[ X m] je rozloZitelna na sou¢in matic A = U * £ x V#_ kde U a V jsou matice
unitarni o rozmérech [l X [] a [m X m] a X je diagonalni matice singularnich cisel o
rozméru [l X m]. Singularni ¢isla jsou pak v matici X sefazena sestupné. V piipadé, ze je
matice A realnd, stavaji se z unitarnich matic U a V matice ortogonalni.
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Singulérni ¢isla jsou potom definovéna jako:

0,(A) = JA4;(AT x A) = \J2;(A » AT), (47)

kde A; jsou vlastni &isla matice A * AT .
Vyuziti mize byt naptiklad k:

- urceni hodnosti matice (posouzeni blizkosti k singularit¢),
- maticové pseudo-inverzi,

- feSeni tlohy nejmensich ¢tvercii Z * @ = b i bez potieby regularni matice Z.

2.6.2 RQ dekompozice

RQ dekompozice rozdéluje matici (g) na soucin dolni trojihelnikové matice R a matice

Q. RQ dekompozice reprezentuje pravouhlou projekci fadkovych vektorti matice Y na

radkové vektory matice U.
U\ _ (Ri1 0) (Q1>
(Y)_(Ru Rz2) " \Qy (48)
2.6.3 Hankelova matice

Hankelova matice je matice se stejnymi prvky na vedlejSich diagondlach. Hankelova

matice pak vypada:

a; a, an
az a

H= 3
Ay o " Amn—1

Jednotlivé prvky mohou byt také vektory ¢i matice, potom jde o blokovou Hankelovu

matici.
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2.6.4 Moore-Penroseova pseudo-inverze

Moore-Penroseova pseudo-inverze je zobecnénd inverze matice a lze ji pouzit i v piipadé,
kdyz je matice A &tvercova singularni ¢i obdélnikova. Obvykle se zna&i A*. Jeji vypodet

pak probiha pomoci SVD faktorizace.

2.6.5 Popis metody
Diskrétni systém je popsan stavovym popisem jako:

x(k+1)=A=+x(k) + B *u(k), (49)
y(k) = C+x(k) + D * u(k),

Kde x(k) je vektor vnitinich stavii systému, u(k) je vektor vstupt, y(k) vektor vystupa.

Matice A je matice systému, B matice buzeni, C matice vystupu a D matice pievodu.

A protoze rovnice stavového popisu musi platit v kazdém case, lze odvodit

maticovou rovnici:

y(0) C D 0 0 0
y() cA CB D 0 0
y(2) |=| cA? |*x(0)+| CAB CB D 0 o]+«
: 5 E S : .. O
y(i—1) cA1 CA-%2B cA3B .- CB D
u(0)
u(1)
u@) |, (50)
u(i—1)
rovnice je obecné posunutelna v Case, tim vznika tzv. datova rovnice:

Kde Yy je Hankelova matice vystupnich hodnot k, I'; je rozSifenou matici
pozorovatelnosti, H; se nazyva blokovou Toeplitzovou matici a Uy je Hankelova matice

vstupnich hodnot.
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Odvozeni metody je nejjednodussi nejprve na systému bez vstupd, tedy na
autonomnim systému. Je snaha najit matici odpovidajici rozSifené matici

pozorovatelnosti z datové rovnice I';. Pro autonomni systém ma tedy datova rovnice tvar:

Yy=T*X; (52)

kde X;=(x(0) Axx(0) - AV"1xx(0)).
Nyni se pouZzije SVD faktorizace:

Yp=UxZ«VI =T «T+«T1xX, (53)

kde T je transformacni matice. A protoze vime, Ze:

A =T 1+xA*T,

By =T 1xB,
Cr=CxT,
DT:D,

pak lze napsat:

/ CcT \ Cr
C*T*(*T_I*A*T) Cr+Ap

U=T;*T = , (54)

CxT (T_1 * A * T)i_1 Cr+ ATi_1
z ¢ehoz Ize vyjadrit matice Ay a Cy.
Cr = U4, kde U, znamend prvni fadek matice U,

Ar =U," xU,.

tzv. MOESP metoda. Znovu je tedy uvazovana datova rovnice:

YH=I",-*X,-+Hi*UH,
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Pti znalosti H; by bylo moZzné pouzit SVD faktorizaci, a diky ni ziskat rozsifenou
matici pozorovatelnosti I';. Tuto matici ovSem lze ziskat pomoci metody nejmensich

¢tvercl. Hledame tedy minimum rozdilu Yy — H; * Uy pti zavislé H;.
X, . . T 7\~ 1 - 1 “r
ReSenim je estimované H; = Yy * Uy * (U g*xU H) . Pokud si dale oznacime:

Yy —H;xUp =Yy +II, (55)

kde:
Mm=1-Uk+(Uy+UL) " «Uy.

Ze souCinu Yy =*Il lze pomoci SVD faktorizace ziskat rozSifenou matici
pozorovatelnosti, a tedy matice A a C. Tento vypocet se v§ak neprovadi pro svou velikou
vypocetni narocnost, protoze se zde vyskytuji velké matice a jejich inverze. Pro

zjednoduseni se pouzije QR dekompozice (resp. RQ).

Y H) (Rn 0 ) (Q1>
_ , 56
(YH Ryi Ry2) " \Q: (%)
odkud se z matice R,, provede SVD rozklad.

Ry =U+\ExVE+VT =T X;, (57)

ri="Ux \/E; (58)
Nyni mizeme vyjadrit matice 4, B, C, D.

A= T;"xTI, (59)

C = I'y — tedy prvni radek matice I'; (60)
Ziskani matic B a D je o néco slozitéjsi. Nejprve se prenasobi datova rovnice zleva
ortogonalniho vektoru I ; a zprava pseudo-inverzi matice Uy.

Fi«Yy*Uygt =T« Ty« X+ U™+ T« Hix U« Uy =T« Hy,  (6])

Po oznaceni:
_ +
M=T;*Yy*xUy",

L=r;*

40



Lze ziskat rovnici:

M=1Lx (g). (62)
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3. Porovnani metod identifikace

Ve vySe zminénych kapitolach je uvedeno a odvozeno nékolik identifika¢nich metod.
Tato ¢ast diplomové prace se zamétuje na porovnani vyse zminénych metod, které byly
naprogramovany do prostiedi Matlab dle vzorct a postupt, které jsou v praci rozvedeny.
Dale budou testovany nejprve na uméle vytvorenych a déale na realné¢ namétrenych datech.
Nejprve je vSak nutné si stanovit zptisob vyhodnoceni a porovnani uspésnosti ¢i kvality

identifikace, tedy verifikovat ziskany model.

3.1 Kritérium kvality modelu

V procesu identifikace je velice dilezitym krokem verifikace ziskaného modelu. Aby
bylo mozné mezi sebou vysledky porovnat, je nutné urcit miru tspéchu jednotlivych
estimaci. K tomu tc¢elu slouZzi kritéria kvality modelu. My budeme pouZivat takzvany FIT

index (dale jen FIT).

2 0 (0-900)°
FIT = 1 -2 - | 100 [%], (63)
,/z’,ﬁzl(y(k)—ﬂk))

Kde y(k) znaci realny naméfeny vzorek, ¥ (k) piedstavuje modelovany vystup pomoci

estimovaného modelu a ¥ (k) oznacuje pramér hodnot y (k).

Ze vztahu () je patrné, pokud se bude rovnat vystupni hodnota y(k) naméfena
hodnoté¢ modelované y(k) bude FIT index roven 100 %, tedy bude maximalni
vérohodnost modelu, tudiZ v porovnani model, ktery se bude pfiblizovat 100 % je
nejkvalitnéj§im. Z definice je dokonce mozné dosdhnout negativniho vysledku FIT
indexu, tato hodnota nastane v pfipadé, Ze estimovany model hrubé neodpovida

naméfenym hodnotam.

3.2  Porovnani na uméle vytvorenych datech

Pro nézornost a zajisténi jistého stupné volnosti pro potieby testovani jsou data nejprve
umeéle vytvorena. Bude ukazan zptisob pro porovnavani metod identifikace. Nejprve bude
provedeno porovnani jednoduché dédvkové metody nejmensich Ctverct s jeji variantou
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pomocné proménné. Data budou umeéle zaruSena a vytvotfena postupné pomoci modelil
ARX, ARMAX a OE. Z vytvofenych dat budou vystfizeny vzorky pro identifikaci

a nasledné pro validaci.

Nasledné bude postupné porovnana rekuzivni metoda nejmensich ¢tvercii, rekuzivni
metoda instrumentalni proménné a rozsifend rekurzivni metoda nejmens$ich Ctvercti.
U rekurzivnich metod se pouziva k inicializaci postup ¢) z kapitoly 2.3, tedy nastaveni
kovarianéni matice na diagonile velmi vysoké &islo @ = 10° a vektor parametrii je
nulovy. Tento zplisob inicializace je velice univerzalni a v ptipad¢, Ze nejsou znadmé
pfiblizné informace o systému dopfedu, tak i nejvyhodngjsi. U metod zaloZenych na
instrumentalni proménné je pouZita pomocna proménna zavisla na modelu, protoze
v ruznych situacich a méfenich davala mnohem leps$i vysledky. Pro rozsifenou metodu

nejmensich ¢tverctl se k vypoctu parametril pouzivé chyby modelovani.

Systém je vzdy nejprve vytvofen jako spojity a dale diskretizovan. Jako zdroj
vstupniho signalu bude pouzit generator PRBS (Pseudo Random Binary Signal), ktery
vykazuje dostate¢né bohaty pribéh s rozsahem hodnot u = 0 — 10. Jako zdroj ruseni
a poruchy je pouzit ndhodny signal generovany pomoci funkce randn o amplitudé

d = 0 — 2,5. Délka celkového vzorku je volena 300 sekund s periodou vzorkovani 0,1 s.

3.2.1 Metoda nejmensich ¢tverci a metoda instrumentalni proménné

Pro ucel testovani byla vytvofena sada dat se zaruSenym vstupem a vstupujici poruchou
do modelu ARX, kde je porucha filtrovdna pouze ¢lenem 1/A(z1). Jako pivodni systém
byl pouzit systtm 2. 7Fddu se sdruzenymi poly p;, = —0,4 sjednoduchou

charakteristikou tvaru , s ‘ a zesilenim k=2.

Na obrazku ¢. 9 lze vidét uméle ziskana data dle vySe popsanych parametra.
Modry pribéh predstavuje vstup do modelu a ¢erveny prubéh vystup z modelu. Protoze
jde o vytvotend data, vzorek je jiz posunut v ose y do nuly. Z této sady dat je vystfizen
vzorek mezi 30. a 80. sekundou pro ucel identifikace (obr. ¢. 10) a vzorek mezi 100. az

200. sekundou pro ucel validace. Amplituda poruchy d = 1,5 u modelit ARX a ARMAX
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a pro model OF d = 0,5. Pro prvni dva modely je amplituda vyssi, protoze prochazi

dynamikou systému a tim utlumena.

W;
P
TR

1 I | | |
50 100 150 200 250 300
t[s]

Ziskana data

Obrazek 10: Kompletni ziskana sada dat

" Vzorek k identifikaci
1 1 T

e %\\/\W ]

L T

| | | | | 1 | 1 |
30 '3 40 45 50 55 60 65 70 75 80

tls]

Obrazek 9: Vyrez dat od 30. do 80. sekundy
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Amplitude

Po této pripraveé dat je zvolen 2. a 3. fdd modelu. Po samotné identifikaci je provedena

jeji validace, a to pomoci grafu a tabulky hodnot. Nize je dale vidét v tabulce ¢.1

porovnani vysledkii metody nejmensich ¢tverci a pomocné proménné. Jméno modelu

m_MNC?2 intuitivné oznacuje model druhého fadu ziskany metodou nejmensich ¢tverct

atp.
A(z7) B(z?) FIT [%]
m_MNC2 1-1,922z%+0,9231z7 0,001609z* + 0,001454z 97,47
m_MNC3 1-1,899z'+0,88 2% +0,02059 z* 0,001604z* + 0,001465z2 + 6,861x10" 23 97,5
m_Iv2 1-1,921z1+0,923z2 0,001608z* + 0,001453z 97,65
m_Iv3 1-1,255z'-0,35762%+0,615123 0,001581z* + 0,00252z2 + 0,001006z 97,67
Original 1-1,922z"+0,9231z7 0,001558z + 0,0015172

Tabulka 1: Vysledky 2. a 3. Fadu metod nejmensich ctvercii a pomocné promenné na

modelu ARX

Porovnani validacnich dat a identifikovanych prabéha

Validation data: id2
m_MNC2
m_MNC3

m_h2

m_hv3

Y

Time (seconds)

Obrazek 11: Validacni data v porovnani s identifikovanymi priibéhy

Z vySe uvedené tabulky a grafu je zfejmé, Ze pii identifikaci jednoduchého 4ARX modelu

nema ani jedna z metod problém s nalezenim pomérné presného modelu, protoze vSechny
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Amplitude

modely vykazuji shodu vétsi nez 97 %. Dokonce je zde prakticky jedno, jaky fad modelu
je pouzit. U modelu m_MNC3 je u posledniho ¢lenu ziejmé, Ze by bylo mozné pouZit
minimalizaci fddu modelu. Na vySe umisténych prubézich je téz dobtfe vidét jista

omezenost modelu ARX reflektovat poruchy systému.

O néco zajimavéjsSi vysledky pfindsi testovani metod na modelu ARMAX.
Pro tento model byla zvolena jedna nula systému aproximujici poruchu systému.
V tabulce €. 2 jsou vysledky identifikaéniho procesu 2. a 3. fadem, jako tomu bylo

v predchozim pfipad¢.

A(zY) B(z?) FIT [%]
m_MNC2 | 1-1,628z"+0.6323z> -0.002777z* + 0,01184z" 64,03
m_MNC3 | 1-1,351z'-0,05965z2% + 0,3612z73 -0,001473z* +0,006211z2 + 0,00323z3 75,23
m_Iv2 1-1,877z'+0,8788z22 -0,002749z~! + 0,00670322 85,67
m_Iv3 1-1,256z"-0,360622 + 00,6194z 0,0007813z* + 0,00362z% + 0,0004833z3 85,35
Original 1-1,922z" +0,9231z 0,001558z* + 0,0015172

Tabulka 2: Vysledky 2. a 3. Fadu metod nejmensich ctvercii a pomocné promenné na

modelu ARMAX

Porovnani validacnich dat a identifikovanych prubéhu ARMAX
‘ 3

—

Validation data: id2

m_MNC2
m_MNC3
m_v2
m_Iv3

LN A A\W‘M —

Time (seconds)

bt

Obrazek 12:Porovnani validacnich a identifikovanych pribéhit na modelu ARMAX
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Amplitude

Z grafu €. 12 a tabulky ¢2 lze dobie vycist, ze metoda nejmensich Ctvercii v klasické
podobé¢ jiz mé potiz s vice zaruSenymi daty — resp. s, v tomto ptipad¢, lepsi aproximaxi
poruchy. Zajimavé je, Ze pokud pfidame tad, tak Ize tento nedostatek do jisté miry
potlacovat. Metoda pomocné proménné vtomto piipadé ukazuje svou vétsi silu

a rezistenci vucéi zaruSenti.

Naésledujicim testovanym modelem je model OE, kde je porucha pifidana pfimo

na vystup systému, a mize tak predstavovat nepfesnosti méticiho ¢lenu na vystupu.

A (zY) B(z'}) FIT [%]
m_MNC2 1-0,62827-0,3732z22 -0.001218z! + 0,031362 53,65
m_MNC3 1-0,5494z - 0,3024z2 - 0,13212°3 -0,004035z + 0,0031552 + 0,043192°3 56,41
m_Iv2 1-1,89567 + 0,856822 -0,003129z* + 0,0068362 82,78
m_Iv3 1-1,258z"1-0,354622 + 00,6357z 0,001487z + 0,00284z + 0,00098547°3 95,01
Original 1-1,92277 +0,92312> 0,001558z1 + 0,0015172

Tabulka 3: Vysledky 2. a 3. Fadu metod nejmensich ctvercii a pomocné promenné na
modelu OF

Porovnani validacnich dat a identifikovanych prubéhu OE
T T T T I

Validation data: id2
m_MNC2
m_MNC3

201~ = ’a__,.,.«-"“;\\\ m_Iv2

m_Iv3

x-\;\ y 5 ,.«//« = 9 —
\i\‘; >t'{_"/ i \\ 2
a \ ., N

N

Ah 4 ! | MaA Ak AMM
20 25 30 35 40
Time (seconds)

Obrazek 13: Porovnani validacnich a identifikovanych priibéhii na modelu OE

Zde se z grafu 13 a tabulky 3 nejlépe jevi metoda pomocné proménné, avsak tretiho fadu
i presto, ze puvodni signal je fadu druhého. Naopak jednoduché metody nejmensich

¢tvercil vysledky za metodami pomocnych proménnych jasné zaostavaji.

47



3.2.2 Metoda subspace

Metoda subspace je porovnavana na stejnych datech, jako byly pfedchozi metody.
Vypocetné jde o mnohem slozitéjsi metodu, ktera vyuziva SVD a LQ rozkladu. Pti
vypoltech vznikaji veliké matice, které znacné ovliviiuji rychlost vypoctu. Protoze
vysledkem subspace identifikace jsou matice A, B, € a D, jsou poté¢ prevadény na
ptenosovou funkci a az poté srovndvany. Ackoliv subspace metoda identifikace pii
uréitych Gpravach umi sama urcit a minimalizovat tad systému, v této praci byla

naprogramovana s ptimym zadanim fadu modelu doptedu.

Jako prvni je provedena identifikace metodou subspace na datech ARX modelu
a po vzoru z piedchozi kapitoly opét pomoci 2. a 3. fadu. Podle teorie by méla mit metoda

problémy se zaruSenymi signaly, pokud vystup a Sum nejsou nezavislé.

Amplitude

Az B(z) FIT [%]
t_SS2 1-1,9431+0,944z27 0,00636 + 0,004334z" - 0,002656z" 90,1
t_SS3 1-2,92271+2,8462%-0,923723 -0,00046 + 0,00111z*- 0,00062z>- 0,000941z73 96,29
Original [1-1,922z" +0,923122 0,001558z* + 0,0015172
Tabulka 4: Vysledky 2. a 3. Fadu metody subspace na modelu ARX
Porovnani validaénich a identifikovanych pribéhi ARX
il I I idation data: id2 I Bil
Lss2
;_/."‘.--/ ‘ “‘I\“\_ i AN
L 5 " |
10

" i

Time (seconds)

L

Obrazek 14: Porovnani vysledkii 2. a 3. Fadu metody subspace s validacnimi daty

Jak lze vidét z grafu €. a tabulky €., tak metoda slusné aproximuje model ARX. OvSem
ikdyz je model 2. fadu, tak pokud metoda identifikuje také 2. fddem, ma mensi uspéch,
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Amplitude

yi

nez kdyz se provede identifikace 3. fddem. To je praveé zavinéno zarusenim. Tedy metoda
je schopna velice dobfe aproximovat, ale je nutno si pomoci vysS§im fadem. Je nutné si
také pov§imnout, Ze se v polynomech B(z™!) objevil neryze dynamicky ¢len. To je

zpusobeno nenulovou matici D.

Dalsi srovnani je provedeno na modelu ARMAX. Na nize umisténém grafu €. 15
a tabulce €. 5 je zfejmé, ze metoda jiz zacala mit problém s ptesnosti pii identifikaci 2.
fadem. Naopak pfii identifikaci vyS$$im fadem opét dokdzala svilj nedostatek nahradit. Na
obrazku €. je porovnani reakci modelti na skokovou funci. Identifikovany model pomoci
metody subspace méa dokonce jiné znateln¢ statické zesileni a projevuje se mirny prekmit.
Ttreti fad ma zesileni stejné, ale dosdhne ho az pomérné pozdé. I tak je vysledek 94 %
velice dobry. U identifikace 3. fddem, navic jiZ neryze dynamicky ¢len polynomu

B(z™1), je nulovy.

Az B(z) FIT [%]
t_S52 1-1,9572" +0,95752° 0,000403 + 0,007575z" - 0,0062227
t_SS3 1-2,92271+2,84622-0,92377° | 0,0,0020547* - 0,00143622- 0,00067562°

Original 1-1,922z"+0,9231z7

0,001558z* + 0,0015172

Tabulka 5: Vysledky 2. a 3. Fadu metody subspace na modelu ARMAX

Porovndni validaénich a identifika¢nich dat ARMAX

Validation data: id2
t 582
t 553

.“ | | I MiA M hMM f\l\ N AW A.L»:J\u\

P2
o

30 35 40

10 15 20

Time (seconds)

Obrazek 15: Porovnani validacnich a identifikacnich pritbehit metody subspace na modelu ARMAX
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Porovnani reakci na skokovou funkci - ARMAX

'’ Pavodni model
S tss2
e t_SS3

L | | H
N - Time (;;conds) h )
Obrazek 16: Porovnani zesileni privodniho systému a identifikovanych modelii
Posledni porovnavanym modelem je model OFE. Nize lze na grafu ¢. 17 a v tabulce €. 6,
ze vysledek metody je na tento druh modelu velice dobry. Opét model vyssiho fadu ma
lepsi vysledky, avsak tentokrat naprosto minimalni. Divodem takovéhoto vysledku by
v tomto piipadé mél byt fakt, Ze Sum je ptidan az na vystupu systému, tedy neni zavisly
na jeho pritbéhu.
A (zY) B(z) FIT [%]
t_SS2 1-1,921"+0,923z° -0,01161 - 0,02584z' - 0,0118z° 97,7
t_SS3 1-1,003z"-0,84152+0,8477z3 -0,01161 + 0,01597z* - 0,010527%- 0,009197z 97,73
Original |1-1,922z'+0,9231z? 0,001558z + 0,00151722

Tabulka 6: Vysledky identikace metodou subspace na modelu OE
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Porovnani validaénich a identifikovanych priib&hii OE - metoda subspace

MAAN Validation data: id2
M 1 582
1.583

5}
;&

ﬂl@h‘t I I h l | ! M“L 4 .M!n.

10 15 20 25 30 35

Time (seconds)

Obrazek 17: Porovnani validacnich a identifikovanych priibéhit na modelu OF

Metoda subspace celkové dava slusné vysledky, avSak dochazi k nim tplné jinou cestou,
nezli je tomu u piedchozich metod. Z vysledkt v této kapitole uvedenych, je zatim
ziejmé, Ze metoda bude mit urcité lepsi uplatnéni pfi identifikaci systému, kde bude
nejveét§im zdrojem ruseni métici ¢len na vystupu systému. Naopak na poruchy vstupujici
do systému reaguje o néco hufe. Stim si dokaze o néco 1épe poradit, pokud je

A4 4

identifikovano vyssim fadem, poptipad¢ by bylo nutné pouZit jinou variantu metody.

3.2.3 Porovnani rekurzivnich metod na stejné sadé dat

Ve stejném duchu, jako probéhlo porovnani metod nerekurzivnich, probéhne porovnani
metod rekurzivnich. Budou se porovnavat 3 druhy metod a to: rekurzivni metoda
nejmensich ¢tverct, rekurzivni metoda pomocné proménné a rozsizena rekurzivni metoda
nejmensich ¢tvercl. Porovnani probéhne na stejné sad€ dat jako v minulé podkapitole.

Tim bude pomérné dobfe mozné srovnat vysledky metod rekurzivnich s ddvkovymi.

Jako prvni je provedeno porovnani na modelu 4RX. Oproti davkové metodé
nejmensich ctvercl zde jiz jeji rekurzivni metoda poskytuje znacné horsi vysledky.
Naopak metoda pomocné proménné ve své rekurzivni podobé dava prakticky ty samé

vysledky, jako je tomu u jeji ddvkové varianty.
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Porovnani rekurzivnich metod na modelu ARX

¥1

Walidation data: id2
L rMNC2

triv2

t rRMNC2

Obrazek 18: Porovnani vysledkii rekurzivnich metod na modelu ARX

Time (seconds)

A (z?) B(z?) FIT [%]
t_rMNC2 1-1,867z" +0,8687z> 0,0008184z + 0,00316522 81,43
t_riv2 1-1,908z + 0,90947°2 0,0008734z + 0,00245322 97,16
t_rRMNC2 1-1,92z'+0,92172 0,001402z + 0,001648z2 82,49
Original 1-1,922z1 + 0,923122 0,001558z! + 0,0015172

Tabulka 7: Vysledky porovnani rekurzivnich metod na modelu ARX

Dals$im identifikovanym modelem je model ARMAX. Zde méa metoda nejmensich ¢tvercti
v rekurzivni podobé stejné problémy s aproximaci, jako nerekurzivni varianta.
Rekurzivni metoda pomocné proméné ptinasi opét velice podobné vysledky. Nejlepsimi
vysledky se podle teoretickych piredpokladi mtze chlubit rozsifena metoda nejmensich

¢tverct, ktera je uzptisobena k identifikaci pravé modelu ARMAX.
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A(zY) B(z?) FIT [%]
t_rMNC2 1-1,867z"+0,8687z 0,0008184z* + 0,00316522 65,97
t_riv2 1-1,945z" +0,9462" -0,0001418z* + 0,002638z 85,51
t_rRMNC2 1-1,918z'+0,9193z7 0,0007987z* + 0,00231622 94,32
Original 1-1,922z"+0,9231z7 0,001558z* + 0,001517z

Tabulka 8:Porovnani vysledkii rekurzivnich metod na modelu ARMAX

Porovnani rekurzivnich metod identifikace na modelu ARMAX

— Validation data: id2

t_rMNC2
triv2
t rRMNC2

Time (seconds)

30

Obrazek 19: Porovnani rekurzivnich metod na modelu ARMAX

Jako posledni je model typu OE. Pro tento model se jiz rekurzivni metoda nejmensich

¢tvercil tvaii jako prakticky nepouzitelna s vysledky 55 %. Dokonce metoda pomocné

proménné se pii identifikaci také ukazuje jako velice slaba, kdyz se dostala jen tésné pod

62 %. Naopak rozsifend metoda nejmensich ctverct si uméla s modelem OE velice

sluSné poradit a jejim vysledkem je fit index 92 %.
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Porovnani rekurzivnich metod na nekmitavem modelu OE
T T

L rMNC2
trhv2
t_rRMNC2

Validation data: id2 | | —

Obrazek 20: Porovnani rekuzivnich metod na modelu OE

Time (seconds)

A(zY) B(z?) FIT [%]
t_rMNC2 1-0,6478z"-0,3379z" -0,02318z* + 0,05023z2 55,53
t_riv2 -1,3345z1 + 0,3345z22 -0,01044z* + 0,02532z 61,92
t_rRMNC2 1-1,921z*+0,9226z* 0,001139z* + 0, 001942z 92,01
Original 1-1,922z"+0,9231z7 0,001558z* + 0,001517z

Tabulka 9: Porovnani vysledkii rekurzivnich metod identifikace na modelu OE

3.2.4 Porovnani rekurzivnich dat na kmitavém systému

Nyni bude provedeno porovnani rekurzivnich metod na kmitavém systému 3. fadu
a identifikovany budou pouze 3. fadem. Pivodni systém bude mit 2 komplexné sdruzené
poly pi,=—-1x4i a jeden readlny p; =-—5. Cela sada dat méfi opét
300 s a identifikacni sada dat je znovu od 30 do 100 sekund a validacni od 700. do 200.
sekundy. Velikost signalu poruchy vstupujici do systému d = 2,5 pro modely ARX
a ARMAX, pro OF je tomu pouze d = 0,8, protoze by byl vystupni signal silné zaruseny

a bylo by pro metody takika nemozné ho aproximovat.
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Piivodni systém ve spojitém popisu:

66,56

1=
S T ¥ 36+s2+ 1984+ s + 3328

Jeho diskretizovana podoba tedy ma tvar:

_0,01006 * z71 4+ 0,03651 xz72 + 0,008405 = z~3

sD1 =
1 —2519%2z71 4+ 2244 % z72 — 0,6977 *z73
Odezva na skok
Z 5 T T T T T T
sD1
7 -
D [reeeennnenns 1] ..... lL ..................... S I S
o 1.5 ’ 2
©
=
%- H
£
< 1+ J 4
0 1 2 3 4 B 6 7

Time (seconds)

Obrazek 21: Odezva na jednotkovy skok piivodniho modelu

Reakce systému sD1 na skokovou funkeci je vidét na obrazku ¢. 21. Prvni probéhlo
identifika¢ni méfeni na modelu ARX. Jak lze vidét na obrazku €. 22 a v tabulce ¢. 10
vSechny metody se pohybuji okolo 90 %. Nejlépe se dati rekurzivni metodé pomocné
proménné. Tyto vysledky tedy ukazuji, ze metody celkové nemaji problém s kmitavymi
systémy, avsak jak lze vidét mezi 20. a 30. s, systém je vstupni poruchou pomérné silné

zarusen a v tomto bod€ pro metody je nemozné jej aproximovat.
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Validation data: id2
L rMNC3

al

Porovnani validacnich a identifikovanych prubehu ARX
T

II
J

Loriv3
L rRMNC3

Obrazek 22: Porovnani vysledkil rekurzivnich metod na kmitavém modelu ARX

Time (seconds)

A (z?) B(z?) FIT [%]
t_rMNC3 |1-2,363z"+1,961z%-0,5615z23 0,003379z + 0,04052z% + 0,02418z23 88,15
t_riv3 1-2,519z"+2,239z%-0,6929z23 0,006388z! + 0,03759z% + 0,0912523 91,23
t_rRMNC3|1-2,2431z' +2,08222-0,6184z 0,00556z* + 0,03716z%+ 0,01882z3 89,82
Original 1-2,519z"+2,24422-0,697723 0,01006z* + 0,03651z2 + 0,008405z

Tabulka 10: Porovnani vysledkii rekurzivnich metod na kmitavém systému

Dale nasleduje model ARMAX. NiZe na obrazku €. 23 a v tabulce €. 11 je mozné vidét, ze
metody jiz maji vétsi problém s aproximaci. PfedevS§im jednoduchd metoda nejmensich
¢tvercil jiz aproximuje pouze s piiblizné 73 % FIT indexem. Oproti o¢ekavani rozsitena
varianta nejmensich ¢tverci zvlada aproximaci pouze z 80 % a to i piesto, ze tato metoda
je postavena na faktu — identifikovat do ARMAX modelu, tudiz by dle pfedpokladii mé¢la
davat nejlepsi vysledky. Avsak jak lze v grafu vidét, vystupni signal systému je zaruSen
takovym zpiisobem, Ze misto postupného ustalovani kmit systém kmitd okolo mozné
ustalené hodnoty. Pravdépodobné by zde pomohla identifikace pomoci vyssiho fadu

systému.
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A(zY) B(z}) FIT [%]
t_rMNC3 1-1,684z1+0,7567z%+0,004189z3 0,006238z! + 0,06255z2+ 0,07025z73 73,6
t_riv3 1-2,488z1+2,179z2%-0,6611z73 0,01414z* +0,006193z% + 0,03814z3 80,5
t_rRMNC3 1-2,291z'+1,86522%-0,5279z3 0,01264z*' +0,01216z2 + 0,06201z23 79,45
Original 1-2,519z1+2,2442%-0,697723 0,01006z! + 0,03651z+ 0,00840523

Tabulka 11: Porovnani vysledkii rekurzivnich metod na modelu typu ARMAX

Porovnani validacnich a identifikovanych prubéhu ARMAX

Validation datar id2
t_rMNC3

toriva

1 rRMNC3

Time (seconds)

Obrdazek 23: Porovnani pritbéhii rekurzivnich metod s validacnimi daty modelu ARMAX

Jako posledni nasleduje identifika¢ni proces na modelu OE. Vysledky identifikace

ukazaly, ze nejlépe si vedla rozsifena metoda nejmensich ¢tverct. Velice dobie si také

vedla jeji jednoduchd varianta a pouze necelych 68 % dosdhla rekurzivni metoda

pomocné proménné.

A (zY) B(z?) FIT [%]
t_rMNC3 1-0,8787z1-0,197422+0,239723 -0,05933z1 +0,1422z2+0,23527°3 81,54
t_riv3 1-1,702z*+ 0,678z + 0,08309z3 -0,01631z' +0,1262z2 - 0,001351z23 67,58
t_rRMNC3 1-1,459z1+0,4786z7% +0,08134z23 -0,06486z* + 0,07509z + 0,1822z7°3 84,11
Original 1-2,519z1+2,2442%-0,697723 0,01006z + 0,03651z>+ 0,008405z2°

Tabulka 12: Porovnani rekurzivnich metod na modelu OF
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Amplitude

Amplitude

Porovnani validacnich a identifikovanych prubéhu OE
I [ - Validation data: id2
. L rMNC3
25— N\ % torhd
7y . t (RMNC3

én
I
1

Time (seconds)

Obrazek 24: Porovnani validacnich a identifikovanych priibéhit na modelu OE

3.2.5 Metoda subspace na kmitavém systému

Na stejnych datech, jako je tomu v minulé kapitole, je provedena identifikace pomoci
metody subspace. Divodem je jeji ozkouseni na vice zaruSeném a kmitavém systému.
Jako prvni pfichazi na fadu identifikace na modelu typu 4ARX. Nize v tabulce ¢. 13 je
vidét, Ze opét doslo k vzniku nenulové matice D, tedy opét se objevuje neryze dynamicky
¢len v polynomu B(z™1). Metoda celkové poskytuje, podobné jako u nekmitavého

systému, horsi vysledky nezli vySe zminéné metody.

Porovnani validacnich a identifikovanych prubéhu ARX
\ T \ \

- Validation dala: id2
t 883 _

25—

18 20 22 24 26 28 30 32 34 36

Time {seconds)
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FIT [%]

A (z1) B(z*)
t_SS3 1-2,68z1+2,4712%-0,7815z3 0,003958 + 0,006389z* + 0,06655z%- 0,0595z3 80,06
Original 1-2,519z" + 2,2447%- 0,6977z° |0,01006z" + 0,03651z%+ 0,008405z23
Tabulka 13: Subspace metoda na modelu ARX
Model ARMAX je oproti pfedchozimu modelu pro metodu subspace velice tézko
identifikovatelny, coz ukazuje vysledek fit indexu pouze necelych 45 %. V grafu ¢. je
jasné vidét, ze metoda nedava stejné konstantni zesileni.
A(zh) B(z*) FIT [%]
t_SS3 1-2,752z1+2,62722-0,8606z% |0,01436 +0,09119z™ - 0,1993z%+ 0,113323 44,51
Original 1-2,519z"+2,24422-0,6977z° |0,01006z" + 0,0365122+ 0,0084052°3
Tabulka 14: Vysledek identifkace modelu ARMAX
g Metoda subspace na kmitavém modelu ARMAX Vaslxggliondala: id2
g 1 { 1 1 | !
<

18 20 22 24 26 3 36
Time (seconds)

Obrazek 25: Metoda subspace na kmitavém modelu ARMAX

Jako posledni je opét model OE. Metoda opét dava i na kmitavém a vice zaruSeném

systému velice slusné vysledky na tomto modelu — 97 %. Metoda je tedy dobie pouzitelna

1 na zaruSenych systémech, avSak nesmi tento Sum byt zavisly na systému.
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Amplitude

Metoda subspace na kmitavém modelu OE

20 — ‘f \ /,"" e | —~H | [ i "\q_/./ papll e A S \ -‘u" "\

| | I ~ Validation data: id2
o
A , T\ 1 853

Time (seconds)

Obrazek 26: Porovnani validacnich dat a vylsedku identifkace na modelu OF

Az B(z") FIT [%]
t_SS3 1-2,4957% +2,20222-0,67872  |-0,03106 - 0,10467" - 0,066322+0,05074z° | 91,01
Original 1-2,51921+2,24472- 0,69772°> | 0,010062" + 0,0365127 + 0,0084052°

Tabulka 15:Vysledek identifikace na modelu OF

33 Vysledky porovnani

V ptedchozi podkapitole byly rlznymi zplsoby porovnavany davkové, rekurzivni
metody identifikace, a nakonec metoda subspace. Kazda z metod ukazala své vyhody
a nevyhody. Davkové (jednorazové) metody se ukéazaly jako presnéjsi a stabilnejsi proti
metodam rekurzivnim. Rekurzivni metody jsou ale koncipovany spi$ k real-time

identifikaci a niz$i potfebé uchovani dat, tedy na ukor malé ztrat¢ pfesnosti aproximace

je ziskéana tato vyhoda.

Vysledky identifikacnich procest byly zna¢né ovlivnény mirou zaruSeni, kdy se
nejvice odolné projevily metoda rekurzivni instrumentdlni proménné a rozSifena
rekurzivni metoda nejmensich Ctvercii, tedy piesné podle teorie. Zajimavym se ukazalo
srovnani téchto metod s metodou subspace. Ta se v této varianté ukédzala velice nachylna

na ruSeni vstupujici jako porucha do systému. Naopak oproti ostatnim metodam déavala
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nesrovnatelné lepsi vysledky pii identifikaci modelu, kde se ruseni projevilo pouze na
vystupu. Nelze vSak konstatovat, kterd metoda je obecné lepsi ¢i horsi. Vzdy zaleZi na
individualni situaci. Naptiklad metoda subspace je vypocetné mnohem slozitéjsi, tudiz
jeji implementace by byla Casto zbytecné slozita, pfedevSim ve variantach, kdy by byla

méné nachylné na Sum zéavisly na signalu systému.

34 Identifikace na realnych datech

Pro dal$i porovnani identifikacnich metod byly ziskany 3 sady dat. V této podkapitole je
provedena jejich identifikace pomoci rekurzivni metody nejmensich ¢tverct, rekurzivni
metody pomocné proménné, rozsitené rekurzivni metody nejmensich ¢tvercli a metody

subspace.

3.4.1 Tepelna soustava — fén

Jako prvni data pro identifikacni proces byla zvolena sada dat z redlného systému fén
a termocClanek. Skrz trubici je hnan pomoci vétrdku vzduch, ten je ohfivan siti

z odporovych vodi¢li. Vstupem systému je napéti tohoto topeni, vystupem napéti na

Vyrez z experimentalnich dat

550

uy vl
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¥V
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Obrazek 27: Vyrez z dat fénu urceny k identifikaci
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3.5

25

0.5

termoclanku, perioda méfeni byla 5 sekund. Data jsou méfena jiz v pracovnim bodé

systému. Tato data byla ziskédna z [8].

Na obrazku ¢. 27 je vykreslen maly vyiez z dat. Cely soubor dat ma /000
namétfendch hodnot, tedy trva 5000 sekund. Z charakteristiky je patrné, Ze vstup se meéni
skokovité mezi hodnotami 3,4 V' a 6,4 V. Ze souboru dat je nutné vybrat nejprve soubor
pro identifikaci a idedln€ jiny soubor pro validaci. Identifika¢ni soubor dat obecné neni
dobré brat od zacatku méfeni, kdy se systém zahtiva a mize se chovat zna¢né nelinearn¢.
Soubor je vybrat od ¢asu t;;; = 585 s do t;4, = 1585 s. Valida¢ni soubor byl vybran
mezi t,q1 = 3030 s do Casu t,,, = 4830 s. Tato data jsou poté posunuta jak v ose x,
tak v ose y do nul.

Na obrazku €. je vyobrazena ¢ast identifikacnich dat. Jak je vidét, data jsou jiz

posunuta do nul.

Posunuta a vyrizla ¢ast identifikacnich dat

T T T | I T T T T T

DA \ ’\\

50 100 150 200 250 300 350 400 450 500
t[s]

Obrazek 28: Upraveny vyrizly vzorek identifikacnich dat

Identifika¢ni proces probéhne vSemi vySe zminénymi metodami, a to od 2. do 5. tadu.

Postupné jsou vypsany FIT indexy vsech metod a riznych fadu:
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Rekurzivni metoda nejmensich ¢tverct

Rad Fit index [%]
2. 62,81
3. 84,72
4. 86,11
5. 86,3

Rekurzivni metoda pomocné proménné
ad Fit index [%]
62,71
84,87
85,25
86,27

NEINIE

Rozsitend rekurzivni MNC
ad Fit index [%]
61,61
88,19
86,58
86,02

NI

Metoda subspace
ad Fit index [%]
65,92
60,93
55,02
76,75

R ENIEIE

Tabulka 16: Vysledky FIT indexu pro rekurzivni metody a metodu subspace

Z vyse uvedenych tabulek je patrné, ze nejlepsi vysledek dava 3. fad rozsitfené rekurzivni
metody nejmensich ¢tverct — 88,19 %. Obecné se v§echny vysledky rekurzivnich metod
dostavaji nad 80 %, pokud se nebere v potaz 2. fad. Naopak subspace metoda identifikace
je pro tento ptipad spiSe nevhodna. Nejlepsi vysledek 76,75 % dava v patém radu modelu.

NiZe jsou porovnany nejlepsi vysledky jednotlivych metod v jedné charakteristice.
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Porovnani vysledkiu metod

220 240 260 280

t[s]

300

320 340 360

Obrazek 29: Srovnani vysledkii rekurzivnich metod a subspace metody

dosahuje lepsich vysledkl v niz§im fadu aproximace.

380

Nejlepsim modelem je model z rozsifené metody nejmensich ¢tverct. Ackoliv se téméet

shoduje s modely z metod pomocné proménné a nejmensich ¢tvercli, ma tu vyhodu, ze

A(zY) B(z}) FIT [%]
FMNCS 1-0,9315z* +0,039222z2-0,0314623 0,0005795z* + 0,005581z7 363
+0,1354z* - 0,04373z° +0,0615523+ 0,06481 z* + 0,02519 z° !
(V5 1-1,4827z1+0,74752%- 0,2139z73 0,001048z* + 0,004744z%+ 0,05893z73 3627
+0,0674z* - 0,01386z° +0,03186z* +0,001721z° !
rRMNC3 1-1,782z'+1,1122*-0,2589z3 0,000672z* + 0,00331z2 + 0,0643z3 88,19
_ 1 2 3 _ i 1 >
<S5 1-4,51z"+8,1552°- 7,391z 0,003295 -0,01878z" + 0,169z 76,75

+3,362%-0,6137z2°

-0,3593z + 0,3044z* + 0,09207z°

Tabulka 17: Nejlepsich vysledky srovnavanych metod
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u [V], y [rad/s]

3.4.2 Stejnosmérny motor

Dal8im identifikovanym systémem je stejnosmérny motor. Vstupem do motoru je napéti
v rozsahu 0-10 V, vystupem je thlova rychlost v rad/s. Perioda vzorkovani je 0,7 s. Data
byla ziskana z [9]. Cely soubor dat ma 400 vzorkt, tedy v ¢ase 0—40 s. Protoze soubor

dat jiz vychazi z nulovych hodnot, neni tieba jej posouvat v ose y, ale pouze v ¢asové ose.

Vzorek pro identifikaci se nachazi v ¢ase t;; = 5,6 sdot;; = 15,6 s. Valida¢ni

soubor byl vybran mezi t,,;; = 17,8 s do Casu t,,4;, = 27,8 s.

Iden_tiﬂ(aéni soubor dat

Y[rad/s]
uv]

Obrazek 30: ldentifikacni soubor dat

Na tuto soustavu jsou pouZzity metody identifikace v rozsahu 1. az 5. fadu.
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Rekurzivni metoda nejmensich ¢tverct

Rad Fit index [%]

1. 80,5
2. 81,89
3. 81,89
4. 82,21
5. 82,33

Rekurzivni metoda pomocné proménné

Rad Fit index [%]

1. 82,05
2. 82,12
3. 82,13
4. X
5. X

Rozsitend rekurzivni metoda MINC
ad Fit index [%]

81,91
82,13
82,04
82,39
82,39

HNIENEE

Metoda subspace
ad Fit index [%]

81,45
81,48
81,46
81,28
81,34

G & w [N e 2

Tabulka 18:Porovnani metod identifikace pro stejnosmérny motor

Jak se zvysledktt FIT indexu zda, systém je dobie aproximovatelny jiz 1. fadem,
jakékoliv dalsi zakmity jsou zplisobeny nejspis ruchem. Rozdily mezi 1. a 5. fddem metod
jsou minimalni, proto by bylo vhodné, pravdépodobné ve vSech aplikacich, pracovat
pravé s 1. faddem. Pouze metoda pomocné proménné ma horsi vysledky u 4. fadu a 5.
fadu, kdy viibec viibec nezkonvergovala. Naopak u prave 1. fadu ma vysledek nejlepsi ze

vSech.
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y [rad/s]

Nize je vyobrazeno srovnani vSech metod aproximujicich 1. fddem. Rozdily mezi

vysledky jsou vSak takika nerozeznatelné.

Porovnani vysledku metod - 1. fad

y valid

/\ rMNC1 [ ]
o - riv1
rRMNC1 ||
\\ — 851

=il \ \ | | |
5.5 6 6.5 7

t[s]

Obrazek 31: Porovnani vysledkii metod - 1. 7ad
A(z7) B(z?) FIT [%]
rMNC1 1-0,6193z1 0,08964z* 80,5
rivl 1-0,6556 z* 0,08448z* 82,05
rRMNC1 1-0,6478z" 0,08671z" 81,91
SS1 1-0,64527" 0,008906 + 0,07804z* 81,45

Tabulka 19: Porovnani FIT indexti pouzitych metod

3.4.3 Sestava — motor a roboticka ruka

Dalsi sadou dat pro identifikaci je sestava motoru s robotickou rukou. Zde je hledan
matematicky vztah mezi reakénim momentem konstukce, na které je motor upevnén
a akceleraci robotické ruky. Tato situace je oproti ostatnim jind, protoze nejde o ptfimy
vstup do systému. AvSak to stejné nebrani mozZnosti ziskani prenosové funkce. Soubor

dat byl ziskan z [10]
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u [Nm], v [rad/s?]

Reak¢ni moment se pohybuje mezi -0,4 Nm a 0,4 Nm. Vstupni signal do jisté miry
pfipomind sinusovy signal o ruznych amplitud4j, prakticky jsou vSak vzorky skokové se
meénici hodnoty, které sinusovy signal neaproximuji. Cely soubor dat je 1024 vzorku

a perioda vzorkovani je 0,5 s.

Vzorek pro identifikaci se nachazi v case t;4q = 10,5s do t;4, = 20,5s.
Validacni soubor byl vybran mezi t,;;; = 23s do cCasu t,4, = 35s. Identifikace

probéhne 2. az 5. fadem.

Soubor dat pro identifikaci
T T

08

y [radis?]
u [Nm]

b

Obrazek 32: Data pro identifikaci - roboticka ruka

Rekurzivni metoda nejmensich tverct

Rad Fit index [%]
2. 20,43
3. 29,59
4. 58,51
5. 59,06
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Rekurzivni metoda pomocné proménné
ad Fit index [%]
32,03
38,63
44,19
X

RERIINIES

Rozsitend rekurzivni metoda NC

ad Fit index [%]

47,53

59,01

57,73

RENE

82,79

Metoda subspace

ad Fit index [%]

72,94

74,35

83,57

RIS

82,21

Tabulka 20: Porovnani FIT indexu

A(zY) B(z}) FIT [%]
1-1,671z1+1,142%2+ 0,0447123 -0,311z' +0,57852%2- 0,5981z23

rMNC5 -0,226z%+0,00137z° +0,03496 7% -0,035252° 59,06
1-2,961z1+3,97722-2,67273 -0,04108z* + 0,075752%- 0,03215z3

riv4 9 4 44,19
+0,7972z +0,009153z
1-2,355z1+1,7072?% + 0,723z73 -0,3233z'+0,0893622-1,12673

rRMNCS -1,7447" +0,80142° +0,85682" - 0,31562° 82,79

ssa 1-3,93z1+6,772%- 6,322z 0,05489 - 0,3464z! + 0,7383z 8357
+ 3,166z - 0,66462° -0,7z%+0,3067z + 0,05061z° !

Tabulka 21: Porovnani nejlepsich vysledkii jednotlivych metod

Zde se jak metoda nejmensSich ctvercll, tak metoda pomocné proménné jiz nedokazi
uplatit pfi hledani pfesnéjsi aproximace a vysledky jsou opoznani niz$i, nez metoda

subspace a rozsifena metoda nejmensich ctvercii. Metoda pomocné proménné v 5. fadu
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u [Nm), y [rad/s?]

identifika¢niho modelu dokonce nedokaze konvergovat. Nejlepsi vysledky podava

metoda subspace a to 83,57 % ve 4. fadu modelu.

Porovnani nejlepsich vysledku metod

y valid
08— rMNCS
rhvd
rRMNCS
06— — 554

P | | | | | | | |
10.2 10.4 10.6 10.8 1" 1.2 11.4 11.6 11.8
t[s]

Obrazek 33: Porovnani nejlepsich vysledkii

3.4.4 Sestava dvou nadrzi

Poslednim redlnym systémem je sestava dvou nadrzi nad sebou, kdy do prvni ptitéka
voda, ze které odtéka do druhé nadrze a v druhé nadrzi je téz vypust. Vstupem do systému
je napéti fidici Cerpadlo pro pfitok do prvni nadrze. Vystupem je vyska hladiny nizsi
nadrze. Z principu jde o nelinedrni systém, protoZe v rovnici pro odtok se objevuje

odmocnina. Data byla ziskana z [11].

Rozsah vstupuje od -/0 V' do 10 V. Soubor dat neni tfeba posouvat v ose y, protoze
zacind od nuly. V Case pro identifikaci a verifikace je tfeba sady dat posunout. Nize lze
vidét cely soubor dat. Pro jednodussi orientaci v charakteristice je vstupni napéti
vydéleno 10. Pro identifikaci pouzijeme data od t;; = 0s do t;; = 210 s. Valida¢ni
soubor byl vybran mezi t,,4;; = 250 s do Casu t,,4,; = 520 s. Identifikace probéhne 1. az

5. fadem.
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Data ze sestavy dvou nadrzi

y(m]
u[10v)

Obrazek 34.: Kompletni soubor dat

Rekurzivni metoda nejmensich ¢tvercl

ad

Fit index [%]

50,32

48,83

48,95

49,21

SNENEE

49,82

Rekurzivni metoda pomocné proménné

ad

Fit index [%]

47,95

47,89

47,92

X

IR

50,42

Rozsitend rekurzivni metoda MINC

ad

Fit index [%]

49,88

50,97

51,33

52,74

NEINEE

53,25

300 400 500 600
t[s]
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Metoda subspace

Rad Fit index [%]
1. -165,8
2. 1,666
3. -53,71
4. 46,15
5. -35,6

Tabulka 22: Porovnani vysledkii jednotlivych metod

Z vyse uvedené tabulky je zfejmé, ze ani jedna metoda nedokaze v zadném ftadu
aproximovat tato data, nejbliz se dokazi dostat tésné nad 50 %. Proto tyto metody nejsou

vhodné k identifikaci znacné nelinedrnich systémd.
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Z.avér

Cilem diplomové prace bylo seznameni autora s rekurzivnimi metodami identifikace
a dale jejich pouziti na redlnych a modelovych datech. Seznameni s metodami bylo
splnéno v kapitole 2, kde autor poskytuje vysvétleni principl, na kterych jsou metody
zalozeny. V praktické casti poté autor ve 3. kapitole pouzil metody ke zjisténi
matematickych modeli dynamickych systémi. Nejprve byly metody pouzity na
modelovych datech 2. a 3. fadu a nasledné na redlnych datech systému: fén, stejnosmérny

motor, reakéni moment robotické ruky a na nelinedrnim systému dvou nadrzi.

Ve 3. kapitole byly porovnavany metody na modelovych datech modelti ARX,
ARMAX, OE. V tomto porovndni je zajimavé sledovat, jakym zplsobem si metody
dokazaly poradit s rizné vytvorenymi daty. Prakticky vSechny metody nemély problém
s modelem zaloZzenym na ARX a poskytuji velice slusné vysledky jak na kmitavém, tak
nekmitavém systému. Nejlépe si vtomto piipadé vede rekurzivni metoda pomocné
proménné, kterd je vici ruseni vstupujiciho do systému nejvice odolné a jeji vysledky
jdou nad 90 % FIT indexu. Déale slusné vysledky dava metoda subspace, kterd nema
problém s nekmitavym systémem, avSak musi si pomoci zvySenym fadem vysledného
modelu. V pifipadé¢ pouZziti na kmitavém systému jsou vysledky metody prakticky
nepouzitelné. Jakmile byl pouzit model ARMAX na modelovy systém, rekurzivni metoda
nejmensich ¢tvercil jiz v tom pfipad€ vyraznéji ztracela oproti zbylym dvéma metodam.
V ptipadé nekmitavého systému piinesla nejlepsi vysledky, ptes 90 % FIT indexu,
rozsifena rekurzivni metoda nejmensich ¢tvercu, ktera je pro identifikaci ARMAX modelt
stavéna. Pfekvapenim vSak bylo, ze v piipadé kmitavého systému byly jeji vysledky
pouze necelych 80 %. O néco lepsi vysledky ukazala rekurzivni metoda pomocné
proménné, a to 80,5 %. Jako posledni modelové data byla ziskdna z modelu OE, kde je
ruSeni pfidavano az na vystupu modelu. Pro tento ptipad se ukazala nejvhodnéjsi metoda
subspace, ktera podavala v obou ptipadech vysledky ptes 90 % a v ptipad€ nekmitavého
systému dokonce pies 97 %. Pravé na datech z modelu OF méla metoda subspace dobré
vysledky, protoze ruSeni nebylo zévislé na systému. Vysledky téchto méfeni byly
samoziejm¢ znacn€ ovlivnény mirou zaruSeni vici puvodnimu signalu a dale velikosti
faktoru zapominani u rekurzivnich metod, avSak i tyto vysledky mohou dat jisty kli¢

k moznostem aplikace metod.
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Dale byly metody testovany na redlnych datech systémii. Na tepelném systému
fén (kapitola 3.4.2) se jako nejvhodnéjsi ukdzala rozsitend rekurzivni metoda nejmensich
¢tverct, ktera v pripadé 3. fadu modelu davala vysledek pies 88 %. Ostatni metody
poskytly vysledek pies 86 %, ovSem tohoto vysledku dosahly az v 5. fadu modelu, tudiz
vysledek oproti rekurzivnim metodam. Na systému stejnosmérného motoru (kapitola
3.4.3), kde je vystupem uhlova rychlost, se nejlepsi vysledky vSech metod dosahly
ptiblizné 82 %. V praxi by pak vSak bohaté postacily vysledky 1. fadti metod pro svou
jednoduchost, které se vysledkem dostaly vSechny pies 80 %. Pro systém robotické ruky,
kde je hledan vztah mezi reakénim momentem upevnéni motoru a akceleraci ruky se
nejvice osvédCila metoda subspace, ktera prinesla vysledek pies 83 %, a to ve 4. fadu
modelu. Dalsi dobry vysledek poskytla i rozsifena rekurzivni metoda nejmensich ctverct,
kterd v 5. fadu modelu pfinesla pouze o jedno procento nizsi FIT index. Ani jedna ze
podala nejlepsi vysledek, necelych 60 %, v 5. fadu modelu. Dale byla identifikovana data
ze zcela nelinedrniho systému dvou nadrzi. Ani jedna z metod neni, dle teorie, v téchto
variantach urcCena k identifikaci nelinearniho systému. Nebylo tedy pfekvapenim, Ze se
vysledky FIT indexu nedostaly ani u jedné z metod pies 55 %. Nejlepsi vysledek podala

rozsifena rekurzivni metoda nejmensich ¢tvercti— 53 % u 5. fadu modelu.

V préci je poukdzano na vyhody a nevyhody jednotlivych metod, nelze vSak
jednoznacné fici, kterou metodu kdy v praxi pouzit, vzdy zaleZi na konkrétnim piipadé.
Pro svou jednoduchost je ¢asto uzivana praveé zakladni metoda nejmensich Ctverct, ktera
ale neposkytuje nejlepsi vysledky ve srovnani s ostatnimi metodami. Rozhodné by stalo
poskytuje lepsi vysledky, pfedev§im v ptipadech vice zarusenych signalti. Metoda
subspace ma nékolik variant, které jsou pouzitelné v rtiznych piipadech, a to ina
nelinearni systémy, ale pak jeji sloZitost na programovou implementaci znacné roste.
Velice dulezitym kritériem vysledkdl jsou moznosti zapominani rekurzivnich metod.
V praci se pracovalo pouze s exponencidlnim zapominanim, avSak lze pouzit ijiné
moznosti. Pravé vliv riznych druhli zapominani a rliznych nastaveni zapomindni na

vysledek identifikace by byl jisté zajimavym navdzanim na vysledky této prace.
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