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RESUME

Navratil P.:  Metody prubézné identifikace pro navrh samoc¢inné se nastavujicich
regulatort
Skolitel-prof. Ing. Vladimir Bobal, CSc., UTB ve Zlin¢, Fakulta
aplikované informatiky, 2007, 119 stran

Prace se zabyva jednou z moznosti zlepseni spolehlivosti a vykonu samo¢inné se
nastavujiciho regulatoru. Jednoduché rekurzivni identifikacni schéma je nahrazeno
algoritmi a jim odpovidajicich adaptivnich regulatori. Nadfazeny ¢len pak na zakladé
vhodného kritéria vybira v redlném ¢ase nejvhodnéjsi dvojici estimator-regulator. Zakladni
uzite¢nost této struktury spoéiva ve zvySeni piesnosti odhadi parametrti, coz vede ke

zlepsSeni ptechodového déje v pritbéhu regulacniho pochodu.

SUMMARY

Navratil P.:  Recursive identification methods for self-tuning controller
Supervisor - prof. Ing. Vladimir Bobal, CSc., UTB in Zlin, Faculty of
Applied Informatics, 2007, 119 pages

This work deals with a one possibility of improvement of a self-tuning controller
reliability and performance. A simple estimation scheme is replaced by so-called a
multiestimation scheme and the self-tuning controller is than synthesized from this
scheme. The scheme contains the supervisor which chooses the active controller and
determined the switching time between controllers. The basic usefulness of the proposed
scheme is to improve the accuracy of estimated parameters of the controlled system and

then better transient response is obtained.
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1 UVOD

Efektivni fizeni dynamickych systému je ve stiedu zajmu teoretického zkoumani i
praktickych aplikaci jiz delsi dobu. Pfedpokladem efektivniho fizeni daného objektu je
znalost jeho vlastnosti. Je zfejmé, ze ¢im vice ma byt fizeni efektivné;jsi, tim dokonaleji a
presnéji musime znat vlastnosti fizeného objektu, vytvaiime tzv. model objektu.

Ztotoznéni modelu s vySetfovanym objektem je cilem identifikace systém.

Jednou z oblasti identifikace systémil je ziskdvani parametri modelu procesu
z experimentalné naméfenych dat (experimentalni identifikace). Ukolem experimentélni
identifikace je tedy vytvotfeni modelu a to na zaklad¢ pozorovani vstupt a vystupt tak, aby
statické i dynamické chovani vytvoreného modelu bylo blizké chovani systému realného.
Identifikace systémt naléza Siroké uplatnéni v mnoha oblastech. V oblasti fizeni jsou
metody identifikace pouZzity pro ziskani vhodnych modeld pro syntézu regulatoru, navrh
prediktivniho fizeni nebo simulace. V aplikacich zabyvajicich se zpracovanim signalu jsou
modely ziskané pomoci identifikace systéml pouzity pro spektralni analyzu, odhaleni
poruch, rozpoznavani obrazcl, adaptivni filtraci. Metody identifikace systému jsou téz

uspeésné vyuzivany i v netechnickych oborech jako jsou biologie, ekologie a ekonomika.

Pro urceni parametrti t€chto modelti 1ze pouzit jednorazové nebo prubézné metody
identifikace. Jednordzova identifikace je takova, kdy k ureni parametri vyuZzivame
mnozinu bodl vstupnich a vystupnich signali odpovidajici uréitému ¢asovému useku a
jednorazové provedeme odhad parametrti. Tato metoda je vhodna pro jednoduché systémy
s neménnymi dynamickymi vlastnostmi. Prubéznd identifikace je takova, kdy parametry

matematického modelu vyhodnocujeme prubézné v realném case.

S rozvojem vypocetni techniky se stale vice dostavaji do poptedi adaptivni fidici
systémy, které jsou schopny reagovat na zmeény parametrti procesu, zptisobené zménami
v provoznich rezimech, zménami vlastnosti surovin, paliva, zatizeni apod., se kterymi se
pevné sefizené regulatory nemohou vyrovnat. V adaptivnim fizeni je tloha identifikace

stejn¢ dalezita jako role syntézy regulatoru.

Soucasti skupiny adaptivni regulatorti jsou i samoc¢inné se nastavujici regulatory,
které jsou zalozeny na prubézné identifikaci odhadd promeénlivych parametri modelu
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procesu a nésledné syntéze regulatoru. Je proto tfeba pouzit dostate¢né piesné a spolehlivé
rekurzivni identifikaéni metody, které jsou schopny tyto parametry identifikovat

v pomérné kratkém case.

Identifikace pro adaptivni fizeni ma ovSem sva specifika, ktera vedou k tomu, Ze se
v pfevazné mife odhaduji parametry regresniho modelu (ARX — AutoRegressive with
eXogenous input) a pouziva se metoda nejmensich ¢tverct. V uréitych situacich, kdy je
meéfend veliina vyrazné zatizend Sumem, jehoz vlastnosti nelze charakterizovat parametry
odhadovaného modelu (ptipad je Castéjsi za situace, kdy se pracuje s omezenou strukturou
identifikovaného modelu), vede MNC k odhadiim vychylenych a nekonzistentnich

parametri a nasledné k navrhu regulatoru, ktery nemusi spolehlivé pracovat.

Problémy lze odstranit pouzitim jinych slozit€jSich typti modell, napf. pouzitim
modelu ARMAX (AutoRegressive Moving Average with eXogenous input), modelu OE,
ktery minimalizuje chybu vystupu (Output Error Model) aj. Piipadné je potfeba pouzit pro
odhad parametri modelt jinych identifika¢nich procedur. Jedna se zejména o metodu
instrumentalni proménné (Instrumental Variable Method) a rozSifenou metodu
instrumentalni proménné (Extended Instrumental Variable Method), které se pouzivaji pro
odhad parametri modelu ARX. Pro odhad parametri modelu ARMAX se pouziva
roz§ifena metoda nejmensich ctvercl (Extended Least Squares Method), popt. je mozno

pouzit metodu predikcnich chyb (Prediction Error Method).

Cilem disertacni prace je tedy zhodnotit jiné metody pro prubézny odhad
parametri modelu procesu pro navrh adaptivniho fizeni a porovnat je s béZné pouzivanou
metodou nejmensich Ctvercl, zajisténi paralelniho béhu téchto jednotlivych vybranych
algoritmii a navrh nadfazeného c¢lenu, ktery bude na zakladé vhodné zvoleného kriteria
(kritérii) tidit vybér vhodné metody pro odhad parametrii. Vybrand metoda bude nasledné
pouzita pro syntézu regulatoru za ucelem zlepSeni spolehlivosti adaptivnich fidicich

systémdi.
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2 LITERARNI RESERSE

Identifikace systémi je pfedmétem aktivniho védeckého zajmu v oblastech jako je
fizeni, zpracovani signalu a komunikace. Odhad parametri pomoci metody nejmensich
¢tverci se stal snad nejvice studovanym a realizovanym zplsobem identifikace

stochastickych systému.

Také pti identifikaci pro adaptivni fizeni se v pfevazné mife pouziva metoda
nejmensich ¢tvercli pro odhad parametrti regresniho modelu (ARX) a ptedpoklada se, ze

na mefenou veli¢inu piisobi pouze bily Sum [4], [7].

V ptipadé€, Ze méfend velicina je vyrazné zatiZena Sumem a vlastnosti tohoto Sumu
nelze charakterizovat parametry odhadovaného modelu (pifipad je Castéjsi za situace, kdy
se pracuje s omezenou strukturou identifikovaného modelu), vede metoda nejmensich
¢tverct k odhadtim parametrii, které jsou vychylené a nekonzistentni [31], [38], [45], [47].
Tento problém muze také nastat v pfipade, Ze je identifikace provadéna z dat ziskanych z

uzavieného regulacniho obvodu, kde nejsou splnény podminky kladené na tuto metodu.

vvvvvv

svém popisu obsahuji i ¢ast umoznujici popsat chovani plisobiciho nemétitelného Sumu.
Ptipadné je potfeba pouzit pro odhad parametri modell jinych identifika¢nich procedur,
které jsou schopny poskytnou nevychyleny a konzistentni odhad za méné omezujicich

podminek nez metoda nejmensich ¢tverct.

Zakladni pojmy z oblasti identifikace systémi, podrobny popis rekurzivnich i
nerekurzivnich identifika¢nich metod a jejich vlastnosti lze nalézt napt. v [45]. Uvodni
kapitoly jsou vénovany analyze vstupnich signalii a jejich vhodnosti pro identifikacni
experiment, linearni regresi a klasifikaci nejpouzivanéjSich linearnich dynamickych
modelli. Samostatné kapitoly jsou vénovany popisu a analyze vlastnosti metody
predikénich chyb (PEM) a metody instrumentalni proménné (IV). Autoii také uvadi
zakladni, rozsifenou a optimalni verzi metody instrumentalni proménné, vcetné volby tzv.
instrumentu. Dalsi ¢ast knihy je vénovana popisu rekurzivnich verzi algoritmti uvedenych
v predchozich kapitolach. Pro model ARX jsou to rekurzivni metoda nejmensich ¢tverct

(RLS) a rekurzivni metoda instrumentalni proménné (RIV) vcetné navrhu faktoru
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zapominani (exponencialni zapominani) pro identifikaci ¢asové proménnych parametri a
dale je uveden algoritmus rekurzivni rozsifené metody instrumentalni proménné (ERIV).
(RPEM) a jeji zjednodusena varianta rozsifena metoda nejmensich ctverc (RELS, RPLR).
V zavéru knihy se autofi zabyvaji identifikaci systémil v uzavieném regulacnim obvodg,
urCovani struktury modelu a jeho ovéfovani a dale praktickym aspektim souvisejicim
s podminkami identifikacniho experimentu, urcovanim struktury modelu, volbou
identifika¢ni metody, robustnosti odhadu parametri, ovéfovani modelu a programovym

vybavenim.

Rekurzivnim odhadem parametrt, ktery je nezbytny pro aplikaci samo¢inné se
nastavujicich regulatorti, se zabyva i [47]. Autofi uvadi nékolik zakladnich metod pro
odhad parametrii modelu ARX (rekurzivni metoda nejmensich ctverci) a ARMAX
(rozsifena metoda nejmensich ¢tverctli, zjednodusena varianta metody predikénich chyb —
rekurzivni metoda maximalni vérohodnosti), dale je diskutovan vliv pocatecnich podminek
pro start rekurzivnich identifikacnich algoritmi a konvergencni vlastnosti téchto
rekurzivnich algoritmti. Dal$i ¢asti jsou vénovany samoc¢inné se nastavujicim regulatorim,

predevsim metodam syntézy.

Rozsifenou metodou instrumentalni proménné se zabyva i [18]. Zde lze nalézt

podrobné;jsi popis této metody a také piiklady aplikaci.

Metoda nejmensich Ctvercl patii mezi nejcastéji pouzivané algoritmy identifikace
v adaptivnim fizeni [4], [7]. V pfipadé, Ze se jedna o systém s promé€nnymi parametry (coZ
je v praxi splnéno témét vzdy), klasicky rekurzivni algoritmus nejmensich ¢tvercii se neni
schopen adaptovat na zmény téchto parametrl, a je proto nutné pouzit nékterou
z modifikaci tohoto algoritmu, které umoziuji zajistit sledovani casové proménnych
parametrd. Pfevazna vétsina modifikaci spociva v zavedeni faktoru zapominani. Zavedeni
faktoru exponencialniho zapominani a také vyuziti Kalmanova filtru pro odhad parametrt
je ukazano napft. v [18], [38], [45], [47]. Lepsich vysledkl je mozno dosahnout s pouzitim
faktoru tzv. smérového zapominani ([27], [28], [29], [47]). VétSina faktort zapominani
uvazuje stejnou rychlost zmény parametrti (nastavuje stejnou vahu vSem odhadovanym

parametrim), pokud je rychlost zmény jednotlivych parametrti rozdilna, je vhodné;si
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pouzit napt. maticové exponencialni zapominani [31], [11]. Podobny pfistup nabizi i tzv.
multiple forgetting method [46], kterd je podobna maticovému zapominani, ale umoznuje
zajisténi sledovani ménicich se parametrd i v pfipadé, Ze faktory zapominani ptislusné
jednotlivym parametrim nepostihuji dostatecné rychlost jejich zmény. Piehled
nejpouzivangjSich faktord zapominani lze nalézt napt. v [15], [30], [10]. Dalsi modifikaci
rekurzivni metody nejmensich ¢tvercti, vhodnou pro adaptivni fizeni, lze nalézt v [40].
Uprava spoéiva v tom, e zakladni kritérium je roziifeno o vazeny piirtistek odhadii
parametri, coz poskytuje moznost 1épe tidit rychlost adaptace. Dalsi pristup ke zlepseni
chovani algoritmu rekurzivni metody nejmensich ¢tverct, ktery spocdiva v ptimé

modifikaci kovarian¢ni matice, je uveden v [4].

Novy pfistup pro zajisténi sledovani ¢asové proménnych parametr navrhuje [49].
Zakladni myslenka tohoto pfistupu spociva v tom, ze na rozdil od klasického pfistupu, kde
se predpoklada, ze systém je lokalné konstantni a kde rychlé zmény v parametrech systému
mohou zplsobit numerickou nestabilitu algoritmu, je u tohoto pfistupu implicitné
predpokladan proménny model systému a na tomto zakladé je pak odvozen vysledny

rekurzivni algoritmus pro odhad parametrti.

Pfi adaptivnim fizeni mohou neméfitelné poruchy a pouzity jednoduchy model,
ktery dostatecné nevystihuje dynamiku fizeného procesu a mechanismus pasobici poruchy
zpisobit, ze mize dochazet k nekonecnému trvalému nartistu (tzv. nekonecnému driftu)
hodnot odhadovanych parametrt. V urcitych ptipadech mize tento nekonecny drift vést k
destabilizovani uzavieného obvodu, coz mize byt chapano jako vybuzeni, které vede k
ziskani novych hodnot parametri a nasledn¢ ke stabilizovani uzaviené¢ho obvodu.
Nicméng, jakmile je obvod opét stabilizovan, drift v parametrech zplsobi jeho opétovné
destabilizovani a cyklus se opakuje. Tento jev je znam pod nazvem bursting. Nekonecny
drift parametrti a bursting mohou mit za nasledek, ze regulator nebude spolehlivé pracovat.
Existuje nékolik metod, které umoziuji zmirnit tyto problémy. Kratky piehled
jednotlivych metod, jejich vyhod a omezeni, je uveden v ¢lanku [21]. Autofi také uvadi
vlastni metodu tzv. selektivni paméti, kterd je snadno implementovatelna a zarucuje
stabilitu nezavisle na vlastnostech pusobiciho Sumu a stavitelnych parametrech a je

zaloZzena na myslence vybéru pouze téch dat, které maji vysoky informacéni obsah.

-19-



Uvedena metoda vychazi z metody deathzone [47], vyzaduje vSak méné apriornich
informaci. Informacni obsah dat je posuzovan pomoci Fisherovy informacni matice a
vyhodnocovani rozptylu estimatoru. Odhad parametri je pak aktualizovan pouze v

ptipadé, ze informacni matice nebo rozptyl estimatoru roste.

Srovnanim nékterych identifikacnich metod se zabyvalo nezavisle na sobé n¢kolik
autord napt. [9], [24], [44], [11]. Srovnani Sesti rekurzivnich identifika¢nich algoritmu je
uvedeno v [44]. Je provedeno srovnani vypocetni ndrocnosti a otestovana jejich

konvergence na dvou diskrétnich systémech ¢tvrtého radu.

Porovnani a vyhodnoceni Sesti identifika¢nich algoritmti pro odhad parametrt ti
linearnich diskrétnich systémi (systém druhého fadu kmitavy, systém druhého fadu
s neminimalni fazi a systém tfetiho fadu s dopravnim zpozdénim) je provedeno v [24].
Identifikace je provadéna pomoci vybranych rekurzivnich metod (metoda nejmensich
¢tvercll, zevSeobecnénd metoda nejmensSich Ctvercli, metoda instrumentalni proménné,
stochastickd aproximace, korela¢ni analyza s odhadem parametri pomoci nejmensich

¢tvercll a Fourierova analyza s pouzitim modelu se tfemi nezndmymi parametry).

Srovnani vlastnosti tfi nejbéznéjSich faktorti zapominani pro zajisténi sledovani
casoveé promenlivych parametri 1ze nalézt v [11]. Vhodnost pouziti jednotlivych faktort
zapomindni a jejich vyhody a nevyhody jsou uvedeny pfi identifikaci promeénlivych
parametri modelu na zakladé vyhodnocovani vstupné-vystupnich dat ziskanych z
uzavieného regulacniho obvodu. V zaveéru clanku jsou také uvedeny dvé moznosti
odstranéni problému velkého nartstu kovarian¢ni matice, ktery vznika v disledku
nedostatecné excitace ve vstupnich datech (pfedevSim pii pouziti exponencidlniho
zapominani). Tento nartist miize vést ke zhrouceni identifikacniho algoritmu. Jednou z
uvedenych moznosti zabranéni vzniku tohoto problému, je pouziti algoritmu, ktery
zajistuje udrzovani stopy kovariacni matice na konstantni hodnot¢ — algoritmus konstantni
stopy. Druhy uvedeny zpisob spo¢iva v detekci dostate¢ného vybuzeni a nasledné
aktualizaci odhadu parametrd a kovarianéni matice. Detekce dostate¢ného vybuzeni je
provedena na zaklad¢ testu, ktery je zaloZeny na sledovani velikosti rozptylli ve vstupné-

vystupnich datech.
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Kromé jiz uvedenych rekurzivnich metod identifikace mtze byt pro odhad
parametrii v realném Case pouzita také nerekurzivni (jednordzova) metoda nejmensich
Ctvercli [26]. Jednorazovd metoda nejmenSich ctvercli poskytuje presnéjsi odhady
parametrl nez jeji rekurzivni varianta. Vypocet odhadll parametr neni provadén ze vSech
ziskanych dat az do aktualniho kroku, ale pouze z vybrané Casti, ktera je specifikovana tzv.
oknem. Siika tohoto vybéru miize byt volena jako konstantni, coz ma ale za nasledek
zhorSeni odhadd parametrQ v pfipade€, Ze se parametry systému meéni. Proto autofi navrhli
algoritmus, ktery umoznuje zménu §ifky okna v zavislosti na detekci rychlosti zmény
parametrd a tak je umoznéno sledovani pozvolnych i nahlych zmén a vysledny algoritmus

poskytuje lepsi vysledky nez algoritmus s pevnou $itkou okna.

Vyuzitim teoretickych poznatki na poli rekurzivni identifikace pro mozné
praktické vyuziti rekurzivnich identifikaénich metod v aplikacich v primyslu se zabyva
[9]. Autofi srovnavaji rekurzivni metodu nejmenSich cCtvercli, rekurzivni rozsifenou
metodu nejmensich ¢tvercl, rekurzivni metodu instrumentalni proménné a jeji variantu,
rozsifenou rekurzivni metodu instrumentalni proménné. Déle se zabyvaji moznou
eliminaci trvalych odchylek v naméfenych datech. Uvedené metody byly pak otestovany

na dvou laboratornich modelech.

Moznost zlepSeni kvality regulaéniho pochodu nabizi tzv. multimodelovy piistup
(napt. [36], [37]), ktery je zalozen na vytvofeni (popf. prubé€zném vytvareni) lokalnich
linearnich modeld pro rtizné provozni stavy, kde kazdému z téchto modelti je pfifazen
odpovidajici regulator. Regula¢ni obvod pak obsahuje tzv. supervizor, ktery z procesnich
dat na zakladé¢ zvoleného kritéria urCuje, ktery model 1épe reprezentuje proces

v prislusném Case a nasledné dochazi k ptepnuti na jeho odpovidajici regulator.

Dalsi moznost zlepsSeni kvality regulacniho pochodu v decentralizovaném ftizeni
pomoci tzv. logického supervizoru uvadi [22]. V tomto piipadé logicky supervizor fesi
moznost zapinani a vypinani pribézné identifikace a také volbu a pfepinani regulatord
mezi rezimem s pevné nastavenymi parametry ziskanymi z poslednich platnych hodnot
parametrd a adaptivnim rezimem v jednotlivych smyc¢kach na zakladé vyhodnocovani

zvoleného Kkriteria.
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Urcité miry zlepSeni spolehlivosti adaptivnich fidicich systéma je také mozné
dosdhnout pomoci tzv. vicenasobného odhadu [23], [12]. Princip je podobny
multimodelovému pfistupu, ale v tomto pfipad€¢ jsou parametry procesu pribézne
odhadovany na zaklad¢ paralelniho béhu nékolika zvolenych rekurzivnich identifika¢nich
metod stejného typu. Takto ziskané odhady parametri jsou pouzity pro syntézu
jednotlivych regulatorti. Nadiazeny Clen tzv. supervizor, pak na zaklad€ zvoleného kritéria
rozhoduje, ktery z regulatori bude pouzit pro vygenerovani akéniho zasahu. Kromé toho,
nadfazeny Clen zajistuje také restart jednotlivych rekurzivnich metod identifikace, pokud

jsou ziskané odhady nevyhovujici.

V ptipadé, Ze linearni model neposkytuje uspokojivé vysledky, je jedno z moznych
vysvétleni, Ze proces vykazuje vyznamné nelinearni chovani. V takovém ptipadé¢ je vhodné
zvolit pro fizeny proces popis pomoci modell nelinedrnich, které ale musi byt dostatecné
flexibilni, jinak mohou poskytovat horsi vysledky nez modely linearni. Moznostmi
identifikace linearnich i nelinearnich systémti se zabyva [38]. Prvni Cast je vénovana
linearni, lokalni nelinedrni a globalni nelinearni optimalizaci, v¢éetné moznosti pouziti
moderniho pfistupu k optimalizaci pomoci neuronové sité, genetickych a fuzzy algoritmd.
Riznymi typy statickych linearnich a nelinearnich modelii se zabyva cast druha. V této
¢asti jsou diskutovany linedrni, polynomialni a tzv. look-up table modely a dale modely
fuzzy a neuro-fuzzy. Cast téeti se zabyva dynamickymi linedrnimi a nelinearnimi modely,
jejich pouzitim a moznosti jejich identifikace. Linearni modely jsou zastoupeny modely
ARX, ARMAX, ARARX, OE, BJ. Pro identifikaci modelit ARX a ARMAX jsou uvedeny
rekurzivni verze algoritmi pro identifikaci jejich parametri. Nelinedrni modely jsou
zastoupeny polynomidlnimi modely (Kolmogorov-Gabor Polynomial Models — NARX,
NARMAX, NOE, Volterra-Series Models, NDE, Hammerstein Models, Wiener Models),
dynamickymi fuzzy modely a dynamickymi lokaln¢ linearnimi Neuro-Fuzzy modely.
Posledni ¢ast je vénovana aplikacim téchto modernich zptsobl identifikace nelinearnich

systémd.
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3 CILE DISERTACNI PRACE

Vramci mé doktorské disertacni prace se zaméfuji na moznost zlepSeni

spolehlivosti a vykonu samoc¢inné se nastavujicich regulatort.
Cile doktorské disertacni prace lze shrnout do nasledujicich bodii:

1. Simula¢ni a redlné ovéfeni vybranych rekurzivnich identifikac¢nich algoritmt pro
odhad parametri modeld ARX, ARMAX, OE v uzavieném regulacnim obvodu pro

vybrany typ adaptivniho ¢islicového regulatoru.

2. Na zéklad¢ vysledki, ziskanych ze simula¢niho a realného ovéfeni provést volbu
vhodnych rekurzivnich metod identifikace pro odhad parametri modelu procesu
v uzavieném regulacnim obvodu pro ucely navrhu adaptivniho regulatoru pro

adaptivni fizeni.

3. Zajisténi paralelniho béhu jednotlivych vybranych dvojic identifikacnich algoritmi-

adaptivnich regulatorti — paralelni multiestimacni schéma.

4. Navrh nadfazeného clenu pro paralelni multiestimaéni schéma pro prepinani
jednotlivych zvolenych dvojic identifika¢nich algoritmi-adaptivnich regulatorti za

ucelem zlepseni prubéhu prechodového déje béhem regulaéniho pochodu.
Ukoly nadfazeného ¢lenu:
- volba vhodné dvojice estimator-adaptivni regulator,
- kontrola jednotlivych metod identifikace,
- kontrola navrhu adaptivniho regulatoru.

vvvvvv

5. Simulacni a realné ovéfeni takto navrzené slozit¢jsi struktury (paralelniho
multiestima¢niho schématu) a jeji srovnani s jednoduchou strukturou samocinné se

nastavujiciho regulatoru.
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4 TYPY MODELU

Jednim ze zakladnich krokd pii identifikaci se rozumi vybér vhodného typu
modelu. Struktura modelu by méla co nejlépe vystihovat vlastnosti redlného systému a také

ucel pro ktery je model urcen.

Identifikovana soustava mize byt deterministickd nebo stochastickd. U
deterministické soustavy je mozno ze znalosti vstupniho signalu a okamzitého stavu
soustavy presné urcit velikost vystupniho signalu v nasledujicim cCasovém okamziku,
kdezto u stochastické soustavy jen s urcitou pravdépodobnosti. Rusivé vlivy, které maji za
nasledek stochastické chovani soustavy, vznikaji jednak uvnit soustavy a jednak chybami
méteni veliCin. Teoreticky vzato, kazdy deterministicky signal pfi realizaci a méfeni
pribira rusivou slozku a zalezi jen na pomeéru této slozky k uzitecnému signalu, zda jej
nazveme deterministicky nebo stochasticky. Z tohoto diivodu se v této ¢asti zamétime jen
na popis zakladnich typt diskrétnich linearnich modelt stochastickych soustav
vyuzivanych pii identifikaci s tim, Ze deterministicky model je jen zvlaStnim piipadem

stochastického modelu.
Obecny linearni model:

y(k):ﬂu(k)+—n(k) 4.1
A(g)F(a) 7 Ala?)p(a”)
Z obecného linearniho modelu Ize jeho zjednoduSovanim odvodit niZze uvedené
typy linearnich modelt (kde g znaéi operator posunu, tj. plati q_lx(k) = x(k - 1) , u(k)
je vstup do modelu, y(k) znaci vystup modelu a n(k) je bily Sum).

a) model ARX-(C=D=F=1)

A(q" ) n(k) (4.2)

n(k) (4.3)



¢) model OE (Output error model) - (A=C=D=1)

y(’fFMu(k)M(k)

Flq")

d) model BJ (Box-Jenkins model) - (A =1)

g) model FIR(A=F=C=D=1)

y(k) = B(q_l)u(k)Jrn(k)

Jednotlivé polynomy maji nasledujici tvar
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Obecny linearni model l n(k)
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Obr. 4.1: Prehled beznych linearnich dynamickych modelii

Deterministickd a stochasticka ¢ast modelu mohou obecné obsahovat spole¢né
nebo rizné poly, to je divodem pro zavedeni vSech vysSe uvedenych variant modeli (viz.
Obr. 4.1), které tedy umoziuji riznymi zptisoby popsat stochastickou ¢ast modelu (tj. ¢ast,
ktera charakterizuje ptisobici Sum) a tak poskytnout jistou variabilitu v popisu ptisobiciho

Sumu.
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Ptehled nejvyznamnéjsich linearnich vstupné/vystupnich modeli je uveden na
pfedchozim obrazku (viz. Obr. 4.1). VSechny modely na levé strané obrazku (ARX,
ARMAX, ARARX) nalezi do tiidy modeld chyby rovnice. Jejich charakteristikou je, ze filtr

1/ A(q) je spole¢ny jak pro deterministickou ¢ast modelu procesu tak i pro stochastickou
¢ast modelu popisujici Sum. U te€chto modelu se tedy predpoklada, ze Sum piimo neovliviiuje
vystup modelu y(k) , ale misto toho vstupuje do modelu pted filtrem l/A(q). Modely

uvedené na pravé strané obrazku (OE, BJ, FIR) (viz. Obr. 4.1) nalezi do tfidy modeli
s chybou na vystupu. Modely této tiidy jsou charakterizovany tim, Ze stochastickd cast
modelu popisujici Sum je nezavisla na deterministické ¢asti modelu procesu, predpoklada se

tedy, ze Sum ovliviiuje vystup procesu piimo.

Poznamka:

Z divodu zjednoduSeni se predpokladd, Ze procesy a modely nemaji dopravni

zpozdéni. Nicméné, dopravni zpozdéni d7, mize byt jednoduSe zavedeno nahrazenim
vstupu u(k) vstupem zpozdénym o d krokil u (k —-d ) . Déle se ptedpoklada, ze procesy a
modely nemaji pfimou vazbu ze vstupu na vystup tzn., Ze vstup u(k) neovliviiuje
bezprostfedn& vystup y(k). TakZe, vyrazy jako byu(k) se v diferencnich rovnicich

nevyskytuji. Tento piedpoklad je splnén pro téméf kazdy realny proces.
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5 KVALITA IDENTIFIKACE

Pfi znamé struktufe modelu, shodu modelu (operatoru modelu) s operatorem
objektu charakterizujeme ucelovou funkci J |:S(F Fy, )] ,kde s je tzv. ztratova funkce, F
a F,, operator objektu, resp. modelu. Podle ucelové funkce je mozné porovnavat rizné

struktury modelu. Vybér ucelové funkce vyrazné ovliviiuje algoritmus feSeni tlohy

identifikace.

V prvnim kroku pro kvantitativni ohodnoceni stupné blizkosti operatorit volime

vhodnou ztratovou funkci s(F F, ) Blizkost operatorti se posuzuje na zakladé¢ odchylek

odpovidajicich signali nebo parametri operatori modelu a objektu. Protoze piimo
pozorovatelné jsou predevSim signaly, rozeznavame v zasad¢ tfi zplsoby formovani

odchylky mezi modelem a objektem.
1) Chyba vystupu
Vytvaiime odchylku mezi vystupy paraleln€ zapojeného objektu a modelu.

Metody identifikace pracujici s chybou vystupu jsou nejpresnéjsi, protoze

porovnavaji piimo reakci (odezvu) modelu a objektu.

ln

v
"
\

—Vu e

\ 4

Fy

Obr. 5.1: Chyba vystupu
Ze schématu lze odvodit nasledujici rovnici:
ezy_ysz_FM(“) (5.1)
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2) Chyba vstupu

Vytvéaiime odchylku na strané vstupnich signali modelu a objektu v sériovém

ln

zapojeni.

Fy

Obr. 5.2: Chyba vstupu

Ze schématu lze odvodit nasledujici rovnici:
e:u—uMzu—FA;I(y) (5.2)
kde u,, je vstup modelu, generujici vystup y. Samoziejmé, F,' je inverzni operator a

tedy F,, musi byt invertovatelny.

3) Chyba rovnice

\4
v

> Fy () Fih ()

A

Obr. 5.3: Chyba rovnice
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Ze schématu lze odvodit nésledujici rovnici:

e:FA/_IIZ(y)_FMl(u) (5.3)
kde F,,, ptedstavuje invertovatelnou ¢ast modelu a cely model je dén jako F,, =F, F,,,.

Chyba je pfimo generovana ze vstupné-vystupniho popisu jako nesoulad mezi levou a

pravou stranou rovnice.
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6 STOCHASTICKE METODY IDENTIFIKACE

V praxi vZzdy na zkoumany systém puisobi poruchy a ani vstupy do néj nejsou zcela
deterministické. Z tohoto divodu je nutné vénovat pozornost metodam, které berou tyto

rusivé signaly a chyby méteni do tivahy.

Velmi vhodnymi stochastickymi metodami identifikace jsou tzv. regresni metody,

které se snazi minimalizovat u€inky Sumu a jsou zaloZeny na metodé nejmensich Ctverct.

6.1 Regresni metody

Regresni analyza je vhodna pro vysetfovani nejen statickych, ale i dynamickych
systémtl. Prudky rozvoj vypocetni techniky zpisobil i rozvoj a zdokonalovani regresnich

metod.

6.1.1 PoZadavky na odhad parametrii
Kdyz o je odhadnuty vektor parametric @, potom

nevychylenost (nestrannost) odhadu znamena, ze kdyz é(k) je odhad vytvoreny

na zakladé k£ méfeni, potom pro kazdé k musi platit
E {@(k)} =0, kde E znaci operator stiedni hodnoty

konzistence znamena, Ze pro libovolny vektor konstant & > 0 plati

1imP[@—g < é(k) <O+ g] =1, kde P znaci pravdépodobnost

k—o
navic plati, ze odhad je konzistentni v stfedné kvadratickém smyslu, kdyz spliuje

podminku

l{im Cov(@(k)) =0, kde Cov znaci kovarian¢ni matici

—>0

vydatnost (efektivnost), tj., kdyz mezi odhadem O a kazdym jingym odhadem O
plati

Cov(®)-Cov(6)=0
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V pripad¢ skalaru je minimalni ten odhad, ktery m& minimalni rozptyl. Pfi
nulovém rozptylu ptechazi pravdépodobnost v jistotu.

6.1.2 Identifikace dynamickych systémit pomoci metody nejmensich Ctvercii

Uvazujme diskrétni systém uvedeny na Obr. 6.1 se vstupnim signalem u(k) a

s vystupem y (k). Na systém pisobi méfitelné v(k)a neméfitelné n(k) poruchy.

A 4

A 4

N
—
Q\
—
)
v

Obr. 6.1: Blokové schéma diskrétniho systému

Model tohoto systému mtize byt zapsan v nésledujici formé

A(q)y(k)=B(g" Ju(k)+D(q" )v(k)+C(g")n(k) 6.1)
kde

A(q’l)=l+alq '+...+a, g

B(q’l) =bq ' +b,q” + +b,4 m,

6.2)

C(c[l):1+clq’1 +.o.4e,q”"

D(q_l)zdo +dqg +..d, g™
V ptipadé, e je systtm znidm, pak  koeficienty  polynomil

A(q_l),B(q"l),C (q_l),D(q"l) mohou byt spocitany ze spojitych parametrti systému.

V ptipadé, ze systém je neznamy, je nutno koeficienty téchto polynomil urcit méfenim
nebo pomoci metod pro odhad parametri systému.
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Rovnici (6.1) 1ze ptepsat do nasledujici formy
(6.3)

y(k)=¢" (k)€ +e(k)

kde O je vektor nezndmych parametri a je definovan
(6.4)

- borisby o dys...rd '
9—[a1,...,ana, oeees Dy s gy nd,cl,...,cm}
a ¢(k) je vektor dat (tzv. regresor), ktery obsahuje métené vstupni a vystupni

proménné
(6.5)

¢ (k)z[—y(k—l),...,—y(k—na),u(k—l),.‘.,u(k—nb),
v(k—l),..., v(k—nd), n(k—l),..., n(k—nc )]

Vektor parametrd obsahuje také hodnoty neméfitelné poruchy. V této casti

predpokladejme ze na systém neplisobi ndhodné poruchy tj. polozime n, =0 a tedy

koeficienty polynomu C (q" ) jsou nulové.
Ptedpokladejme, ze rovnice (6.3), (6.4), (6.5) jsou exaktnim popisem systému a

tedy tkolem je uréit z dostupného vektoru dat ¢(k) vektor parametrti @ . Za timto ucelem
predpokladejme strukturu modelu systému:
(6.6)

y(k)=¢" (k)0 +&(k)
kde @ je vektor nastavitelnych parametrti modelu a é(k) je odpovidajici chyba

modelovani v case k . Cilem je zvolit 0O tak, aby celkova chyba modelovani byla

minimalni.
Pokud mame naméiena data (pfedpokladejme pocet N méfeni), rovnici (6.6) lze

vyjadrtit v nasledujici vektorové/maticové formé:

Y] Tom] e
YR @) g, ) 6.7)
v e e
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Poznamka

Aby  bylo mozné uréit  parametry  jednoznacné, musi byt
N>n, +(n,+1)+(n, +1). Vpipadé ze é(k)=0, je mozné rovnici (6.7) Fesit jako
soustavu linedrnich rovnic o m nezndmych, kde m=n, +(n, +1)+(n, +1), vysledna

chyba modelovani je identicky rovna nule. V pfipad¢ pfitomnosti Sumu (neméfitelné
poruchy) musi byt N >>m a k odhadu parametrii pouzit alternativni postup k redukci
chyb odhadu zpusobenych piitomnosti Sumu. Jednou zmoZnosti je pouziti metody

nejmensich ctverci.

PiepiSme rovnici (6.7) na nasledujici tvar

y=FO+e¢ (6.8)
kde
v =l p(N)]
(6.9)
e =[e(1),....,e(N)]
a
¢ (1)
T
2
Fo|? ( ) (6.10)
¢ (V)
z rovnice (6.8) lze vyjadiit chybovy vektor e
i=y-F6 (6.11)
Zvolime kritérium minimalizace kvadratu odchylky
J=é"é — min (6.12)

které feSime nasledovné
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o ov-ré),  o(v-F6)
6 w6 g L)
:—Fr(y—F@)—FT(y—Fé)z (6.13)

=2F (y-F©O)=0

pri pouziti vztahu

a xTz T T
(x'2)_ax e+ Z (6.14)
Ooa oa oa

Resenim dostaneme vektor odhadu parametrt o

A T\ pr

O=(F'F) F'y (6.15)
Pro rovnici (6.15) plati nasledujici predpoklady:

1. Odhad @ je nevychyleny, kdyz stfedni hodnota é je nulovd a & je

nekorelovana s fadkami matice F .
2. Kdyz E{é} =0, Cov(é)=0"I a F,jsou nekorelované, potom

-1

cov(é) =0’ (F'F) (6.16)
3. Kdyzrozptyl o nezname, miizeme ho odhadovat podle vztahu

Gzzm(y—Fé)T(y—Fé), M =max(n,,n,) (6.17)

b -1 I r . v 7 L . r % .
Matici (F "F ) nazyvame kovarian¢ni matici a budeme ji dale oznacovat jako
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6.2  Rekurzivni metody identifikace

6.2.1 Rekurzivni metoda nejmensich ctvercii (RLS)
Charakteristické rysy rekurzivni metody nejmensich ctvercii:
- Je vyznamnou soucasti adaptivnim systémti, kde dana akce je zalozena na aktualnim modelu.

- Pozadavky na pamét’ pocitace jsou malé, protoZe nevyzaduji uchovéani vsech naméfenych

hodnot.
- Je lehce modifikovatelna pro zpracovani udaji v redlném Case a pro meénici se parametry.
Pii odvozeni RMNC predpokladame, Ze zname odhad parametrii v kroku & —1
(staré hodnoty) a kovarian¢ni matici C(k—1)= (F "(k=1)F (k- 1))71 . Ulohou je odvodit

rekurzivni vztahy pro @(k) a C (k). Kdyz mame méfeni v kroku & , potom

F(k):{l;(Tk(;)l)}, F7(k)=[F"(k-1) ¢(k)] (6.18)

y(k)= {yilzlz)l)} (6.19)
odhad v kroku &

O(k)=(F" (k)F(k)) F"(k)y(k) (6.20)
nyni

FT(k)F(k)=[F" (k-1) ¢(k)]{Z(Tk(;)l)} o)

=F"(k=-1)F(k-1)+¢" (k)p(k)

z rovnice (6.18) a (6.19)

e

F'(k)y(k)=F"(k-1)y(k-1)+¢(k)y(k)
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oznacme

-1

C(k=1)=[F" (k=1)F(k-1)]

(6.23)
B(k-1)=F" (k-1)y(k-1)
atedy
O(k)=C(k)B(k) 624)
O(k-1)=C(k-1)B(k-1) '
C(k)=C"'(k-1)+¢(k)¢" (k) (6.25)
B(k)=B(k-1)+¢(k)y(k) (6.26)

Rovnice (6.26) umozituje piimou aktualizaci z B(k—1) na B(k). Rozhodujici
krok je zavést stejnou primou aktualizaci z C(k—1) na C(k). Standardni zpiisob je
aplikace véty o inverzi matice:

(4+BCD)' =4~ 4"B(C" +DA"'B) DA’
na rovnici (6.25)
zaved'me oznadeni
A=C"'(k-1), C=1, B=¢(k), D=¢" (k)
dostaneme
C(k)=C(k=1)| 1, - $(k)(1+4" (K)C(k=1)p(k)) ' #" (F)C(k-1)| (627)

Rovnice (6.27) umoziiuje aktualizaci C(k—1) na C(k) bez nutnosti pocitat

inverzi kovarian¢ni matice.

Definujme odchylku é(k)
é(k)=y(k)-¢" (k)O(k-1) (6.28)
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a dosadime za y(k) v rovnici (6.26) a dostaneme

B(k)=B(k-1)+g(k)¢’ (k)6 (k—1)+(k)é(k) (6.29)

Dosazenim za B(k—1), B(k) do rovnice (6.24) dostaneme

O(k)=0(k-1)+C(k)p(k)é(k) (6.30)

Formalné tedy mtizeme zapsat rekurzivni metodu nejmensich ¢tvercii nasledovné:

é(k)=y(k)-¢" (k)O(k-1)

C(k-1)g(k)¢" (k)€ (k-1)
C(k)=C(k-1)- 1+¢ (k)C(k—=1)g(k)

O(k)=0(k-1)+C(k)p(k)é(k)

Algoritmus rekurzivni metody nejmensich ¢tverci (RLS) — verze 1:

V kroku £ :

1) Naplnéni vektoru ¢(k) novymi daty
¢T(k)=[—y(k—l),...,—y(k—na),u(k—l) ..... u(k—nb)]

D) (k)= (k)¢ (K)6(k-1)

s o S

4) O(k)=0(k-1)+C(k)p(k)é(k)

5) opakuj krok 1
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Odlisna formulace metody nejmensich Ctverct:

Vyraz C(k)@(k) vrovnici (6.30) je vlastng korekéni faktor (je to Fadkovy

vektor). Miizeme navrhnout vektor L(k) tak, ze plati

L(k)=C(k)g(k) 631)

O(k)=0(k-1)+L(k)é(k) (6.32)
kombinaci rovnice (6.31) a vyrazu pro C(k) (rovnice (6.27)), dostavame rovnici

pro vypocet L(k):

__ C(k-1)¢(k)
L) = e (k=18 (633)
podobné, C (k) muze byt prepsano jako
C(k)=C(k-1)-L(k)¢" (k)C(k-1) (6.34)

Algoritmus rekurzivni metody nejmenSich ¢tverci (RLS) — verze 2:

V kroku £k :

1) Naplnéni vektoru ¢(k) novymi daty

¢T(k)z[—y(k—l),...,—y(k—na),u(k—l),...,u(k—nb)]
2) é(k)=y(k)—¢" (k)O(k-1)

3)

4) O(k)=0(k—-1)+L(k)e(k)
5) C(k)=C(k-1)-L(k)¢" (k)C(k-1)

6) opakuj krok 1
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6.2.2 Modifikace zdakladni rekurzivni metody nejmensich ctvercii

Rekurzivni odhad parametrti diskutovany vyse byl zaméfen na urceni konstantniho
vektoru parametri. V mnoha pfipadech je ale pozadovano, aby bylo mozno sledovat
zmény v mnoziné parametri. Tyto zmény mohou byt vyvolany zménou v provoznim

podminkéch (Groven signalu, vnéjsi podminky, atd.), zménami vlastnosti surovin apod.
Identifikacni algoritmy

Pti pouziti klasické rekurzivni metody nejmensich ¢tvercti dochazi pti konvergenci
algoritmu ke zna¢nému poklesu zesileni algoritmu (zesileni je funkci kovarian¢ni matice)
az postupné k nulovym hodnotam, coz zptisobuje neschopnost sledovat zmény v mnoziné
parametrid. Sledovani Casové proménlivych parametri miize byt zajiSt€no pomoci tzv.
faktorti zapomindni, popf. pomoci piimé modifikace kovarian¢ni matice. Tyto faktory
zapomindni zabranuji pfiliSnému poklesu hodnot prvkii kovarian¢ni matice pii konvergenci
algoritmu a tak umoznuji zajistit sledovani casoveé proménlivych parametrti. V této Casti

budou uvedeny nékteré z nich.
a) Konstantni exponencialni zapominani

Tomuto nastaveni odpovida kritérium
k .
J=Y e (6.35)
i=1

Kovarian¢ni matice

C (k) =%[C(k_1)— C(k_1)¢(k)¢T(k)C(k_l)J (6.36)

i+ ¢ (k) C(k—1)p(k)
Efekt A spociva v postupném zapomindni star§ich udaji, pricemz nejvyssi vaha je
na poslednim meéteni. Tento typ identifikacniho algoritmu je vhodny v ptipad€, Ze se

parametry systému pomalu méni.

Teoreticky je pro konvergenci parametri nutné, aby se A=1, ale zaroven

pozadujeme, aby byl algoritmus citlivy na zmény parametric (umoznil sledovani zmény
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parametril), coz vyzaduje, aby A <1. Témto dvéma protichidnym pozadavkiim vyhovuje
proménlivé faktory zapomindni. Jednim z nich je proménlivé exponencialniho zapominéni.
b) Proménlivé exponencialni zapominani
Proménlivé exponencialni zapominani je dané vztahem
ﬂ(k)zﬂoxl(k—l)Jrl—/lO (6.37)
a typické pocatecni podminky jsou
/1(0) =4 € <O,95; O,99> (6.38)

Takto zvolené exponencialni zapominani se asymptoticky blizi k 1 a tedy

pocatecni data jsou zapomenuta.

Tento typ identifikace se pouziva zejména pro stacionarni systémy, protoze
zabranuje pfili§ rychlému snizovani zesileni a ma za nasledek rychlou konvergenci, pokud

jsou odhady parametri ve velké vzdalenosti od optimalnich.

¢) Maticové exponencialni zapominani

Ptedchozi uvedené zpiisoby zapominani nejsou schopny zvladnout ptipady, kdy se
hodnoty parametr méni v case rozdilnou rychlosti. Je to zpisobeno tim, Ze stejna hodnota
faktoru zapominani (vaha) je aplikovana na vSechny parametry. Maticové exponencialni
zapominani poskytuje kazdému z odhadovanych parametrd jinou vahu a tak umoziuje

lepsi sledovani zmén jednotlivych parametrt v ¢ase.

A(k-1)=Q2C(k-1)Q" (6.39)

zesileni je dano vztahem

__ A(k-1)(k)
L(k)= 1+¢" (k)A(k-1)p(k) (6:40)

kovarian¢ni matice

C(k):A(k—l)(I—l #lk)¢" (k) A(k-1) J (6.41)




kde

o _
— 0 0
JA
Q=0 . 0 (6.42)
1
0 0 —

reprezentuje  diagonalni matici s elementy rovnymi druhé odmocning

(jednotlivych) faktorti zapominani odpovidajicich jednotlivym prvkiim regresniho vektoru.
d) Smérové zapominani (fixni a proménlivé)

Rekurzivni metody s konstantnim exponencidlnim zapominanim maji jednu
nevyhodu. Pokud metoda nedostane delsi ¢as nové informace (@(k)=g(k —1)), dojde k

tomu, Ze hodnota kovarian¢ni matice bude exponencialné rist s faktorem A, coz muze vést
k numerické nestabilit¢ identifikacniho algoritmu, a tim i k nestabilité uzaviené¢ho
regulaéniho obvodu. Na zajisténi stability byla vyvinuta metoda se smérovym
zapominanim, ktera zapomina pouze v tom smeéru, ve kterém pfiSly nové informace.

Rovnice popisujici tuto metodu vypadaji nasledovné:

1-A'
elk-1)=1"- 6.43
D= e o
C(k-1)p(k)¢" (k)C(k-1)
C(k)=C(k-1)- 6.44
kde A'se voli stejné jako u exponencialniho zapominani.
e) Adaptivni smérové zapominani
o) 1m2(k)
&(k)=o(k) 20 (6.45)

kde
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hodnota adaptivniho smérového zapominani

p(k)={1+(1+ p)[In(1+£(k-1)) ]+
+|:(u(k—1)+1)77(k—1)_1} E(k-1) }1 (6.46)

1+&(k=1)+n(k-1) |1+&(k-1)

kde

v(k)=gp(k)[v(k-1)+1]

A(k)zgu(k){l(k—lh%}

f) Konstantni stopa

Tento algoritmus je zaloZen na tom, Ze stopa kovarian¢ni matice je udrZovana na

konstantni hodnoté, ¢imz je zabranéno pfiliSnému nartistu (zabranéni vzniku wind-up

efektu) a poklesu hodnot kovarian¢ni matice (vypnuti algoritmu). NiZe uvedeny algoritmus

kombinuje fixni exponenciadlni zapominani spolu s udrzovanim konstantni stopy

kovarian¢ni matice.

kde

—\ 1 C(k-1)¢(k)¢" (k)C(k-1)
C(k)—z(C(k—l)— 7 # (1) C-19(8) j (6.47)

. C(k)
W= ew)

+e,1 (6.48)

a ¢, a ¢, jsou pozitivni (kladné) hodnoty dané vztahem

51210000, ¢ (k)g(k)c, >>1 (6.49)

&)

vySe uvedeny algoritmus se nazyva regularizovany algoritmus konstantni stopy.
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Dalsi piistup k zlepSeni chovani spociva v piimé modifikaci kovarian¢ni matice
C . Je zfejmé, Ze na jeji hlavni diagonale se nachdzi informace o rozptylu (neurcitosti)
jednotlivych parametri. Proto se v piipad¢ Casové proménnych parametri miize zvetsit

jejich rozptyl a tim zrychlit adaptaci kovarian¢ni matice na nové podminky.

C(k)=C(k)+oI (6.50)
kde §<0,01.

Dalsi mozné typy =zapominani pouzivané pro zajiSténi sledovani casové
promeénlivych parametrti 1ze nalézt napt. v [15], [30], [10], [42], [46]. Ve vétSin€ pripadi

se jedna o kombinaci ¢i zjednoduSeni vysSe uvedenych faktorti zapominani.

Kromeé jiz uvedenych variant rekurzivni metody nejmensich Ctverct, existuji jeste
dalsi modifikace, které vice ¢i mén¢ zachovavaji pocatecni rychlost konvergence
puvodniho algoritmu a navic poskytuji vyssi stabilitu, popt. spolehlivéjsi odhad parametri
napt. [40], [20]. Jednou z modifikaci je i tzv. EFRA algoritmus [43] (Exponential
Forgetting and Resetting Algorithm), ktery umoznuje sledovani casové promeénlivych

parametrd a zaroven garantuje ohrani¢enost kovarian¢ni matice.

EFRA (Exponential Forgetting and Resetting Algorithm)

N aC(k-1)p(k)
O(0)=6(k-1)+ -5 g™

C(k-1)p(k)g" (k)C(k-1)
A+¢ (k)C(k-1)p(k)

kde I je jednotkova matice a «, 3,7 jsou konstanty.

C(k)z% C(k-1)- +BI-yC(k-1)’

e 0,.I<C(k-1)<o,, I proviechna k

B

O .. = O Nz
Y

min max

a-n
o a=05p=y=0.005a 4A=0.



Poznamka:

V pripad€, Ze se parametry méni ndhle, je mozné provadét cyklicky restart

kovarian¢ni matice C na hodnotu «al, kde a>>1 a tim zajistit sledovani Casove

proménlivych parametrii. Nevyhodou je ztrata naakumulovana informace v okamziku

obnovy kovarian¢ni matice.

6.2.3

Rekurzivni metoda instrumentdlni proménné (RIV)

Lze dokazat, Ze pokud neni redlny proces ovliviilovan Sumem takovym zpiisobem

jak je ptedpokladdno u modelu ARX (Sum prochézi filtrem 1/ A(q)), odhady parametri

ziskané pomoci metody nejmensSich ¢tverct jsou vychylené a nekonzistentni. Zakladni

myslenka této metody je zaloZena na modifikaci normalovych rovnic.

1)

2)

3)

4)

S)

6)

Algoritmus rekurzivni metody instrumentalni proménné:

V kroku £ :

Naplnéni vektoru ¢ ( k) novymi daty, sestaveni instrumentu z ( k )

¢ (k)=[-y(k=1).....—y(k=n,),u(k=1),....u(k—n,)]
&(k)=y(k)~¢" (k)O(k-1)
(k-1)z(k)

T 1+ (K)C(k—1)z(k)

A

L(k)

O(k)=0(k-1)+L(k)é(k)
C(k)=C(k-1)-L(k)g" (k)C(k-1)

opakuj krok 1
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Volba instrumentalni proménné z(k)

1) Instrumentalni proménna nezavisla na modelu (typicka volba)

=[u(k=1),c,u(k—n,-n,)] (6.51)
2) Instrumentalni proménna zavisla na modelu
=[5, (k=1)sece =2, (k=n,)su(k=1),..ou(k-n,)] (6.52)
kde
B(q™'.k)
k)=——"—u(k 6.53
v (k) A(q"l,k)u( ) (6.53)

Presna realizace tohoto instrumentu by vyzadovala filtrovat vSechny vstupni
hodnoty pres aktudlni model é(q’l,k)/ zzl(q’l,k), tzn. nepouzivat y, (k—i) pro i>0

z predchozich rekurzi. Tento zplsob realizace instrumentu je vypocetné naro¢ny (roste

linearné s délkou dat).

Namisto toho, mize byt instrument generovan pomoci nasledujici diferenéni

rovnice a aktualniho odhadu parametri:

v (k) =B, (k)u(k=1)+...+b, (k)u(k-n,)

=, (k)y, (k=1)=...=a, (k) (k=n,)

kde y, (k—i) pro i>0 jsou pouZity z pfedchozich rekurzi.

(6.54)

Béhem nekolika prvnich iteraci rekurzivni metody instrumentalni proménné jsou

odhady 4, (k) a l;,. (k) nespolehlivé a proto se pro start této metody pouziva rekurzivni

algoritmus nejmensich ¢tverct (prvnich 4m iteraci, kde m = max (na N, ) ).

Vyse uvedené modifikace rekurzivni metody nejmensich ctverct (pro sledovani
Casové proménnych parametrit) jsou platné i pro rekurzivni metodu instrumentalni

proménné.
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6.2.4 RozSiiena rekurzivni metoda instrumentdlni proménné (ERIV)

Tato metoda by méla zajistit zlepSeni pfesnosti a vyssi rychlost konvergence. Je
zaloZzena na instrumentalni proménné, kterd ma vice prvkd (hodnot) nez je pocet
odhadovanych parametrii. Takto ziskana pfeurcend soustava linearnich rovnic je feSena ve

smyslu nejmensich ¢tverct.

Odvozeni algoritmu lze nalézt napt. [18], [45].

1 0 (6.55)
| (k)r(k-1)
") { (k) }
R(k)=R(k-1)+z(k)¢" (k)

kde nz=dimz>dimg=dim @, n@ =dim @

Ptesnost odhadu @(k) roste se zveétsujicim se rozmérem vektoru instrumentalni
proménné z(k).

Volba instrumentalni proménné miize byt provedena napt. podle [9], [45].
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6.2.5 RozSiiend rekurzivni metoda nejmensich ctvercii (RELS)
U metody nejmensich ¢tverci je predpokladan model (ARX)
Ag™)y(k)=B(g" Ju(k)+n(k) (6.56)

V piipadé, Ze je vystup systému ovlivnén barevnym Sumem, je vhodnéjsi model

(ARMAX)
A(q’l)y(k)=B(q’l)u(k)+C(q")n(k) (6.57)
kde, obecné, polynom C (q_l) nemuze byt povazovan za jednotkovy. Samoziejme
je mozné povazovat C (q"l )n(k) za ,jednoduchou chybu“ a odhadovat pouze parametry
polynomﬁA(q‘l), B(q") pomoci RLS metody. Obecné¢, nicméné odhady ziskané timto
postupem budou vychylené a nekonzistentni.
Za ucelem odhadu parametri polynomu C(q‘l) je nutna znalost hodnot
n(k-1),....,n(k—n,). Nicméng, {n(k)} je nepozorovatelnd chyba procesu. Existuje

mnoho metod pro odhadu parametrti, které nahrazuji n(k) , zpravidla pomoci chyby

predikce é(k) nebo residui 7 (k).

Poznamka:
Chyba predikce (a priori) é(k) = y(k) -4 (k)@(k - 1) je rozdil mezi vystupem

systému y(k) a predikovanym vystupem za pouziti odhadu parametri @(k-1)

z predchoziho kroku &£ —1.

Residuum — skuteCnd chyba modelovini (a posteriori) vkroku £k je
n(k)=(k)-¢" (k)0 (k).

Jediny rozdil mezi é(k) a n(k) je vtom, ze n(k) je zalozena na odhadu

parametri @(k) v aktualnim kroku &
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1)

2)

3) Lk

4)

S)

6)

1)

2)

3) Lk

4)

S)

6)

Algoritmus roz§irené rekurzivni metody nejmensich ¢tvercii (RELS) —verze 1:

V kroku £ :
Naplnéni vektoru ¢(k) novymi daty

¢ (k)z[—y(k—l),..., —y(k—na),u(k—l) ..... u(k—nb),é(k—l),...,é(k—nc)]

é(k)=y(k)-¢" (k)O(k-1)

()= CU=D8(k)
1+¢ (K)C(k—1)g(k)

O(k)=0(k-1)+L(k)é(k)
C(k)=C(k=1)-L(k)¢" (k)C(k-1)
opakuj krok 1

Algoritmus rozsirené rekurzivni metody nejmensich ¢tvercii (RELS) —verze 2:

V kroku & :
Naplnéni vektoru ¢ (k) novymi daty

¢T(k)=[—y(k—l),...,—y(k—na),u(k—l),...,u(k—nb),n(k—l),...,n(k—nc)]

n(k=1)=y(k-1)-¢" (k-1)0(k-1)

()= C(k-1)p(k)
1+¢" (k) C(k—1)p(k)

O(k)=0(k-1)+L(k)é(k)
C(k)=C(k=1)-L(k)¢" (k)C(k-1)

opakuj krok 1
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6.2.6 Rekurzivni metoda predikénich chyb (RPEM)

Tato metoda umoziuje rekurzivné¢ odhadovat parametry vSech vysSe uvedenych
modelt. Protoze nékteré z téchto modelt jsou nelinearni v parametrech, neexistuje exaktni
rekurzivni algoritmus, a proto musi byt pouzito aproximaci ([19], [35], [34], [45]). Na
metodu predikénich chyb mutze byt nahlizeno jako na nelinedrni Gauss-Newtonovu

metodu nejmensich ¢tverct.

Gauss-Newtonova metoda je zaloZzena na aproximaci Hessovy matice (matice

druhych derivaci) pomoci gradientii. Takze, rekurzivni metoda predik¢nich chyb vyzaduje

vypocet gradientd ztratové funkce, coz vyzaduje vypocet gradientu (1//(k)) vystupu

prediktoru modelu (protoZe gradient é* (k)= ( y(k)- j/(k))2 je —2e(k)oy(k)/0@) podle

jednotlivych parametrt.

o) _[03) o3®) o) |
0=om |00 20,00 " 76,0 (639

Algoritmus rekurzivni metody predikénich chyb ma pak tvar:

&(k)=y(k)-¢" (k)O(k-1)
P(k—1)y(k)
1+y’ (k)P(k-1)y(k)
O(k)=0(k~1)+L(k)é(k)
P(k)=P(k=1)-L(k)y" (k)P(k-1)

Struktura modelu ovliviluje zptsob, jakym se urcuje y/(k) z naméfenych dat a

L(k)=

vypocétenych predchozich odhadd parametrt.
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Metoda RPEM pro model ARMAX

optimalni prediktor je dan vztahem ([31], [38], [45])

ﬁ(k|k—1)=B(ql)u(k)+[1—A(q1)}y(k) (6.59)

c(q") c(q”)

pro chybu predikce je mozno psat

o(k)= gg‘q’; y(k)- iEZ_i;u(k) (6.60)

kde jednotlivé polynomy maji nasledujici tvar
A(q"l)zlJralq"l +...t+a, g™
B(g"')=bq " +bg’+...+b,q" (6.61)
C(qf1 ) =l+cq ' +...+ ¢, 9"
Poznamka:
Prediktor pro model ARMAX je stabilni dokonce i kdyz polynom A(q’l) je
nestabilni a tudiz i model ARMAX je nestabilni . Nicméng, pro stabilitu prediktoru je

nezbytné, aby polynom C (q’l) byl stabilni.

Uréeni gradientu

vynasobime rovnici (6.59) polynomem C(q)

C(g")p(klk-1)= B(q_l)u(k)-l—(C(q"l)— A(q'l))y(k) (6.62)

derivace (6.62) podle g, je

op(klk-1
C(‘fl)—y(ag -~ (6.63)

1

po upraveé dostaneme

Flklk=) __ ll)y(k—i) (6.64)
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derivace (6.62) podle b, je

o (k|k—1
C(q"')%:u(k—i) (6.65)

1

po upraveé dostaneme

av(klk-1) 1 .
% —C(ql)u(k i) (6.66)

derivace (6.62) podle ¢, je

o9 (k| k1)

P=-ilk-i-1)+C(q™") = =y (ki) (6.67)
po upraveé dostaneme
(k| k-1) 1 N 1 .,
= k—i)—p(k—ilk—-i—1))= k— 6.68
% C(ql)(;v( i)=p(k=ilk=i-1)) ol ) 6

Takze gradient mize byt snadno spocitan filtraci regresord y(k—i), u(k—i) a

é(k —i) pomoci linearniho filtru l/C(q’l )

uF(k—i)z u(k—i) (6.69)

e (k—i)=——

"
Gradient je tedy mozno psat ve tvaru

w(k)=[-y" (k=1)..=y" (k=n,) u"(k-1)..u" (k—n,)

. (6.70)
& (k=1)...8" (k-n,)]
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pro filtrované hodnoty Ize psat

=&, (k)y" (k=n)

' (k) =y(k)=é (k)" (k=1)-.
u” (k)=u(k)-¢é (k)u" (k-1)-...=¢,(k)u" (k—n,) (6.71)
& (k)=é(k) =&, (k)e" (k=1)—...—¢,(k)é" (k—n,)
kde pro chybu predikce plati
e(k)=y(k)+a (k-1)y(k-1)+...+a, (k=1)y(k-n,)
b, (k—l)u(k—l)— ( Du(k—n,) (6.72)
¢ (k=1)é(k=1)=...=¢, (k—1)é(k-n,)

Uvedené rovnice lze mirné upravit tak, ze k vypoctu é(k) se misto hodnot
parametrit. v kroku (k 1) pouziji hodnoty aktudlniho odhadu parametri é(k)

Oznacime-li predikéni chybu, ktera je pocitana z aktualnich hodnot parametrt jako n(k)

lze tedy psat
+a, (k=1)y(k—n,)

o(k) = y(k)+a (k=1)y(k—-1)+...
b (k=1)u(k-1)—...=b, (k=1)u(k-n,) (6.73)
& (k=1)p(k=1)=...=&, (k-1)p(k—-n)
kde
n(k)=y(k)+a,(k)y(k-1)+...+a, (k)y(k-n,)
b (k)u(k-1)-...=b, (k)u(k-n,) (6.74)
& (k)n(k=1)—...=¢, (k)n(k—-n,)
a gradient je urCen vztahem
l/l(k)z[—yF(k—l)...—yF(k—na) uF(k—l)...uF(k—nb)
; (6.75)
nF(k—l)...nF(k—nc)]
filtrovana hodnota 77(k) je
(6.76)
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Metoda RPEM pro model OE
Optimalni prediktor pro model OE

¥ (klk=1)=p(k)= ( u(k)=w(k) (6.77)

chyba predikce je dana

. B(q™)
e(k)zy(k)— u(k) (6.78)
kde jednotlivé polynomy maji nasledujici tvar

B(g')=bq " +bg” +...4b,q"

, , - (6.79)
Flg")=1+fig" +..+ £, q"

Poznamka:

Optimalni prediktor pro model OE je ve skute¢nosti simulator, protoze nevyzaduje

hodnoty vystupu procesu. Také 1ze vynechat znaceni "|k —1", protoze optimalni predikce

pro tento model neni zalozena na pfedchozich hodnotach vystupti procesu.

Uréeni gradientu

vynéasobime rovnici (6.77) polynomem F (q’l)

F(q")p(k)=B(q" )u(k) (6.80)

derivace (6.80) podle b, je

& (k
F(q") )é;g)zu(k—i) (6.81)

po upravé dostaneme

= u(k—i) (6.82)
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derivace (6.80) podle f; je

Pk-i)+F( *)iﬁ{@:o (6.83)
po upraveé dostaneme
oy (k) Y
=— k— 6.84

Takze gradient mize byt snadno urCen filtraci regresort j/(k—l'), u(k—i)

pomoci linearniho filtru 1/ F (q'l) . Oznagime-li w(k)=p(k), mizeme psat

(6.85)

WF(k—i)= w(k—i)

Flg")
Gradient je tedy mozZno psat ve tvaru

w(k)=[u" (k=) (k=n,) —w" (k=1)—...~w" (k-n.)] (6.86)
pro filtrované hodnoty Ize psat

uF (k) =u(k) =& (k)u" (k=1) ...~ (k)u" (k-n)
W (k) =w(k) =& (k)W (k=1)=...~&, (k)w" (k-n)

(6.87)

Odvozeni vypoctu gradientu pro obecny linedrni model (4.1) lze nalézt napt. v [31], [38],

[10].

Poznamka:

Pro odhad parametri modelu OE lze pouzit i metodu nejmensich ctverci kde
vektor dat bere v uvahu vystup modelu namisto readlného vystupu. Metoda je podobna

metod¢€ instrumentalni proménné.
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Pro model OE lze psat
w(k) =b1u(k—l)+...+bnhu(k—nb)
—fiw(k=1)=...= f, w(k—n,) (6.88)
y(k) = w(k) + n(k)
Vektor dat a parametrii jsou pak dany

O(k)=|brsersbys i ) | (6.89)

¢' (k)=[u(k=1),...u(k=n,),-w(k-1),..,w(k-n,)] (6.90)
vnitini proménna w(k) je nepozorovatelna a proto je pouze odhadovana ze vztahu
l}(qfl,k)
EiGE

Piesna realizace by vyzadovala filtrovat vSechny vstupni hodnoty pies aktualni

w(k)

u(k) (6.91)

model. Tento zptisob realizace je vypocetné naro¢ny (roste linearné s délkou dat).

Namisto toho, mtize byt vnitini proménna w(k) generovana pomoci nasledujici

diferencni rovnice a aktualnich odhada parametrt:

A

w(k)=b,(k)u(k=1)+...+b, (k)u(k-n,)

/ ) (6.92)
~h(k)w(k=1)~...— f, (k)w(k-n,)
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6.3 Inicializace rekurzivniho algoritmu

S vySe uvedenymi metodami prubézné identifikace je spojena problematika volby
vhodnych pocatecnich podminek pro start algoritmu. Jedna se piedevSim o volbu
pocateCnich odhadi vektoru parametrii, pocateCnich hodnot kovarianéni matice a

vhodného faktoru zapominani.

6.3.1 Volba pocatec¢nich odhadii vektoru parametri

Start rekurzivniho algoritmu vyZzaduje urceni pocatecni odhadti vektoru parametri
(:)(O) Existuje nékolik moznosti, jak volit tyto pocatecni odhady. V piipade, ze mame
dostatek informaci o identifikovaném objektu, nepredstavuje volba pocatecniho odhadu
zadny problém. Ve vétsing pripadil, vSak apriorni informace chybi nebo je nedostacujici a
v takovém piipadé Ize povazovat za vhodnou volbu nastaveni nulovych hodnot

pocatecnich odhadi.

6.3.2 Pocateéni nastaveni kovarianéni matice

Kovarian¢ni matice C (k) vyjadifuje miru neurcitosti neznamych parametrii

systému. Pokud nejsou k dispozici zadné apriorni znalosti vztahujici se k parametriim
systému, je vhodné volit "velké" hodnoty na diagonale kovariancni matice. V piipadé, ze
jsou pocatecni parametry blizké skuteCnym parametrim systému, je vhodné volit "malé"

hodnoty na diagonale kovarian¢ni matice.

6.3.3 Volba faktoru zapominani

Je zfejmé, Ze existuje celd fada faktord zapominani. Kazdy z uvedenych faktord
ma sva omezeni. Volba faktoru zapominani je vzdy kompromisem mezi zachovanim
schopnosti sledovani a schopnosti konvergence. Velka hodnota faktoru zapominani
znamena pomalejsi sledovani zmén parametrt, ale vyssi odolnost proti ptisobicimu Sumu a
naopak mald hodnota zapomindni ma za nasledek vyssi rychlost adaptace algoritmu pii

zménach parametrd, ale nizsi odolnost proti pisobicimu Sumu.
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7 ADAPTIVNI RiZENI

Prevazna vétSina procest, se kterymi se v praxi setkavame ma, ma stochasticky
charakter. Klasické regulatory s pevné nastavenymi parametry pro fizeni takovych procest
¢asto nevyhovuji, nebot’ pii zméndch parametri procesu je fizeni neoptimalni a dochazi ke
ztrdtdm materidlu, energie, snizovani zZivotnosti zafizeni atd. Zména parametri procesu je
zptisobena zménami v provoznich rezimech, zménami vlastnosti surovin, paliva, zafizeni

(starnutim), se kterymi se kterymi se pevné sefizené regulatory nemohou vyrovnat.

Jednou z moznosti zvySeni kvality fizeni takovych procest je pouziti adaptivnich
systémd, které jsou schopny se vyrovnat i se zna¢n¢ nepiiznivymi podminkami, diky své
prizptisobivosti pruzné reaguji na zmény v regulovanych systémech.

Jednou tfidou adaptivnich fidicich systémii jsou samocinné se nastavujici
regulatory (Self-Tuning Controllers — STC), které jsou zalozeny na pribézném odhadovani

vlastnosti soustavy a poruch, postupném upiesiiovani a tim i sledovani moznych zmén. Na

zéaklade dosazené znalosti 1ze vhodnymi metodami navrhnout optimalni regulator.

7.1  Samodinné se nastavujici regulatory (STC)

STC regulatory pouzivaji prakticky tytéz algoritmy jako pevné nastavené
regulatory, ale navic obsahuji pribéznou identifikaci. Algoritmickd struktura STC

regulatoru je znazornéna na Obr. 7.1.
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Obr. 7.1: Algoritmicka struktura samocinné se nastavujiciho regulatoru

Princip téchto regulatorti spo¢ivd v tom, ze se v kazdém kroku regulace provadi
identifikace soustavy. Vysledné odhady parametrii slouzi k syntéze reguldtoru. Z teorie
odhada parametrii je vSak znamo, Ze tyto odhady jsou vzdy zatizeny urcitou chybou. Tato
neurcitost zavisi napt. na poctu identifikacnich krok, na volbé struktury matematického
modelu fizeného procesu, pribéhu akcnich veli¢in ¢i periodé vzorkovani. Proto hraje
identifikace dulezitou roli pfi pozndvani dynamickych a statickych vlastnosti fizeného
procesu. Aby bylo mozno soustavu spravné identifikovat a ziskat o ni maximum informaci,
je nutné volit takovy akéni zasah, ktery musi spliiovat urcité podminky. Ale soucasné je
potieba zajistit takovy ak¢ni zasah, aby se regulovana veli¢ina co nejvice blizila zadané
hodnoté. Jelikoz se zde fesi dva problémy (problém identifikace a problém feSeni
pozadované piesnosti vystupti vici zadané hodnot¢€), nazyva se toto fizeni dualni. Navrh
optimalniho fizeni je ptedlozen v [14]. ProtoZe takto navrzené fizeni ma dvoji ucinek,

nazyva se optimalni dudlni fizeni. Vzhledem ke komplexnosti vypoctli nezbytnych pro
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navrh exaktniho optimalni dualni fizeni je pouziti tohoto postupu v mnoha piipadech pfilis
naroc¢né. Pro feseni dané¢ho problému, bylo navrzeno n€kolik zjednodusujicich pfistupi.
Jednim z nejucinnéjsich postupil je tzv. metoda bikriteridlni syntézy pro dualni adaptivni
regulator [16].

Dalsim piistupem je feSeni dané ulohy zjednodusené na zéklad¢ experimentalnich
zkuSenosti a intuice, jak je uvedeno [6], [7]. Toto feSeni se nazyvd vnucenad separace

identifikace fizeni.

7.1.1 Algoritmy identifikace pro samocinné se nastavujici reguldatory

Z hlediska identifikace parametrii zvoleného modelu neni tfeba rozliSovat parametry a,,

b, ¢, ¢i f,, ale pracujeme s vektorem neznamych parametri @(k) a vektorem dat
o(k-1).

Pro tucely fizeni prostiednictvim samocinné se nastavujicich regulatori nas zajimaji pouze ty
zplisoby experimentalni identifikace, které mtizeme realizovat v redlném case. Pro odhadovani

parametrii v redlném case jsou nejvhodnéjsi prubézné (rekurzivni) procedury, kde odhady v

kroku & se ziskaji tak, Ze novymi daty opravime staré odhady @ (k —1) v &ase k1.

V identifikacni ¢asti samocinné se nastavujiciho regulatoru mohou byt pro ziskani
odhadu parametrti odpovidajicich modeli pouzity rekurzivni identifikacni metody popsané

v kapitole 6.
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8

PARALELNI

ZAPOJENI
IDENTIFIKACNICH ALGORITMU

REKURZIVNICH

Samocinné se nastavujici regulatory jsou zaloZzeny na rekurzivnim odhadu

parametrd fizeného systému. Ziskané parametry jsou nasledné pouzity pro syntézu

regulatoru. Piitomnost neméfitelnych poruch a pfili§ jednoduchy model, ktery dostatecné

nevystihuje dynamiku fizeného systému, mohou zpusobit, Ze jednoduché rekurzivni

identifikaéni schéma (tzn. ze v okamzicich vzorkovani bézi pouze jediny rekurzivni

identifika¢ni algoritmus) neposkytuje dostatecné spolehlivé odhady parametrd a navrzeny

regulator proto nemusi spolehlivé pracovat. Jednou z moznosti zvySeni spolehlivosti a

vykonu samocinné¢ se nastavujiciho regulatoru spociva v nahrazeni jednoduchého

v

nekolika rekurzivnich identifika¢nich algoritmii.

-
Nadrazeny "
- &len i
! .«
A i L
e : 0 30 : <-
. Regulifor 1 == ! : e Identifikace 1 L
= e
A | L
iy ’ : : : . -
ding Regulgfor 2 = : 'oo1 Identifikace2 |
A 5 :
) ' ! ] .
> Regultor N “ ' ey Identifikace N. |4

4.__

Piepinac

> Soustava

i [ [ |

J%
—_
y =
N—

Obr. 8.1: Paralelni multiestimacni schéma
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V dalsi casti budeme tedy uvazovat uzavieny regulacni obvod s paralelnim
zapojenim adaptivnich regulatori a odpovidajicich rekurzivnich identifikatnich metod,
jehoz struktura je uvedena na Obr. 8.1. Regulatory mohou byt obecné stejného nebo typu
rizného.

Princip vySe uvedeného zapojeni lze popsat nasledujicim zpisobem: V
identifikacni Casti samocinné€ se nastavujiciho regulatoru bézi paraleln€ N, rekurzivnich

identifikacnich algoritml (v kazdém okamziku vzorkovani ¢, vraci kazdy z rekurzivnich
identifika¢nich algoritmt vektor odhadu parametri éi(k) a predikci vystupu modelu

v, (k), kde ieK= {1,2,...,NE} , taktéz muze samozfejm¢ kazdy z identifika¢nich
algoritmil poskytovat i dal$i informace o svém chovani napi. kovarian¢ni matici, vektor dat
apod. za ucelem sledovani chovani odhadu parametrit). Jednotlivé identifikacni algoritmy
mohou byt obecné stejného nebo rizného typu liSici se riznymi pocate¢nimi hodnotami
vektoru odhadu parametrti a tvofi tzv. paralelni multiestimacni schema. V obvodu se také
nachdzi N, adaptivnich regulatorti (v kazdém case je pouze jeden z nich pfipojen k
fizenému systému) takze i-ty adaptivni regulator je parametrizovan v kazdém casovém
okamziku ¢, odpovidajicim i-tym rekurzivnim identifikatnim algoritmem. Na kazdy par
adaptivni regulator - identifikacni algoritmus, se tedy lze odkazovat pomoci indexu i€ K .
Oznac¢me jako ¢, hodnotu, ktera definuje regulator (parametrizovany jeho odpovidajicim
identifikacnim algoritmem), ktery je aktivni (tj. pfipojeny k fizenému systému za ucelem
fizeni) v Case f,. Vybér aktudlniho regulatoru z N, regulatord, ktery bude pouzit k
vygenerovani ak¢éniho zasahu pro fizeny systém se provadi v nadfazeném Cclenu a je
zalozen na vyhodnocovani zvoleného kritéria, které zahrnuje chybu predikce

é,(k)=y(k)-,(k) jednotlivych identifikacnich algoritmi a zohlediiuje velikost zmény

vystupu systému zptsobené jednotlivymi regulatory.
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8.1 Nadrazeny ¢len

Uspé&sna aplikace adaptivniho fizeni vyzaduje, aby byly splnény predpoklady, na
zaklade kterych byl odvozen princip adaptivniho parametrického fizeni, odhad parametri a

navrh regulatoru.

Pti fizeni realného procesu muze dojit k tomu, ze tyto a priori piedpoklady
nebudou splnény z divodu ocekavanych nebo neocekavanych zmén v provoznich
(pracovnich) podminkach fizeného procesu nebo adaptivniho uzavieného obvodu.
Nedodrzeni téchto predpokladii miize mit za nasledek nepfijatelné (nevhodné) nebo
nestabilni chovani parametrického adaptivniho regulatoru. Proto je nezbytné trvale

monitorovat n¢kolik funkci adaptivniho uzavieného obvodu.
Kromé jiz vySe zminéné Cinnosti (tj. vybéru vhodného aktivniho regulatoru), je
nadfazeny ¢len pouzit také pro sledovani jednotlivych funkci adaptivniho uzaviené¢ho

obvodu a vyhodnocovani jejich chovani. Jeho ukolem je detekovat nevhodné zmény v

chovani téchto funkci a nasledné se snazit zajistit pfipadnou napravu.

V souvislosti se strukturou zapojeni uvedenou na Obr. 8.1 miZeme tedy ukoly

nadfazeného ¢lenu rozdélit do 4 zakladnich Grovni:
1. Start adaptivniho regulatoru.

2. Monitorovani ~ jednotlivych  procedur pro odhadu  parametrt
(vypinani/zapindni  odhadu, filtrace odhadu parametr, restart

identifika¢niho algoritmu).

3. Monitorovani navrhu jednotlivych adaptivnich regulatord (stabilita
uzavieného regula¢niho obvodu, vybér pouze téch regulatort, které

stabilizuji uzavieny regula¢ni obvod).

4. Vybér aktivniho regulatoru (ze vSech moznych regulatord), ktery bude

pouzit pro vygenerovani akéniho zasahu.

Jednotlivé body budou podrobnéji rozebrany v nasledujicich kapitolach.
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Nadrazeny ¢len mlize byt samoziejmé navrzen vice zpusoby. Kazda realizace a
aplikace nadiazeného ¢lenu muze byt odlisna a zalezi na o¢ekavaném piinosu, narocnosti

na vypocetni ¢as a také zaméeru, se kterym byl nadfazeny ¢len vytvaien.

8.1.1 Start adaptivniho reguldtoru

Samocinn¢ se nastavujici regulatory (STC) jsou =zalozeny na prubézném
odhadovani parametri neznamého procesu. Pied startem STC musi byt tedy vybrana
vhodna rekurzivni metoda identifikace pro odhad neznamych parametri procesu a
provedena jeji inicializace (volba stupiii jednotlivych polynomi, pocate¢ni hodnota
kovarian¢ni matice a vektoru odhadu parametrti, perioda vzorkovani, faktor zapominani a
velikost dopravniho zpozdéni), poté je mozno zahdjit adaptivni rezim regulatoru. Nicmén¢
v diasledku nedostate¢né znalosti parametri procesu a pusobiciho Sumu, mtze dojit k
nepiedvidatelnému chovani v podobé rozkmitu (riistu a poklesu) hodnot akéni a

regulované veliCiny.

Lepsi start adaptivniho regulatoru miZze byt zajistén vhodnym vybuzenim procesu
pomoci pfesné stanoveného budiciho vstupniho signalu (napt. PNBS) pro definovany
casovy usek. Pro stabilni procesy je mozno provadét identifikaci na zaklad¢ dat ziskanych
z otevieného obvodu, pro procesy na hranici stability nebo nestabilni je identifikace
provadéna z dat ziskanych z uzavieného regula¢niho obvodu (s pfipojenym regulatorem,
napt. P regulatorem). Timto zplsobem ziskame pfed samotnym piepnutim na adaptivni
rezim vhodné parametry modelu, ¢imz mlzeme eliminovat pocateéni rozkmit akcéni a

regulované veli¢iny.

Prepnuti z této predbézné identifikace na adaptivni rezim muze byt také provedeno

automaticky na zaklad¢ vyhodnoceni vhodného kriteria.
Vhodna kriteria jsou:
- nejméné 2m+d +1 krokl

- konvergence identifika¢ni metody

trc”™' (k +(2m+d + 1)) —trC™' (k) <k, kde &, je zvolena konstanta
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- porovnani vystupu modelu a procesu

N
%Z[y(k) —~ j/(k)] <k, , kde x, je zvolena konstanta
k=1

Kde m znaéi celkovy pocet odhadovanych parametr, d je pocet krokti dopravniho

zpozdéni.

8.1.2 Monitorovani odhadu parametrii

Hlavnim cilem monitorovani odhadu parametri je zajistit, aby dynamické chovani
ziskaného modelu procesu adekvatné odpovidalo chovani systému realného. Kromé
samotné¢ho monitorovani odhadu parametra jsou nezbytné i dalsi ¢innosti, jako je vypinani

odhadu parametrd, filtrace odhadut a restart identifikacniho algoritmu.

Dale budou v této ¢asti uvedeny nékteré priciny, které mohou mit za nasledek, ze
odhady parametrd poskytnuté identifikacnim algoritmem nebudou dostatecné vystihovat
dynamické chovani procesu, coz miZe mit za nasledek nevhodné chovani uzavieného

obvodu a také mozné zptisoby zmirnéni popt. eliminace takto vniklych problémd.

8.1.2.1 Nedostatek trvalé excitace

Jednou ze zakladnich podminek spolehlivé funkce identifikacniho algoritmu je
nutnost trvalého buzeni objektu. Zakladni funkci regulacniho obvodu je, aby regulovana
veli¢ina dosahla zadané hodnoty, popft. se pohybovala okolo zadané hodnoty. V disledku
ustaleni linearniho fidiciho zakona dochdzi k malym zméndm externich velic¢in, mizou
vznikat dlouhé periody bez buzeni, kdy neni k dispozici novéa informace, ¢imz roste
neurcitost parametrti. NeurCitost parametri mulze vést k numerické nestabilité
identifikacniho algoritmu. Tento fakt je zvlast¢ patrny pii pouziti konstantniho
exponencialniho zapominani. Pti dlouhych periodach bez dostatecného buzeni, kdy neni k
dispozici nova informace, zplsobuje exponencialni zapominani v téchto podminkach
ztratu star$i informace, ¢imz roste neurcitost parametrd. Kovarian¢ni matice exponencialné
nartista, coz ma za nasledek rlst zesileni identifikacniho algoritmu. V takové situaci pii
prichodu nové informace dochdzi k prudkym zméndm — nestabilit¢ v odhadovanych
parametrech. Kone¢nym dusledkem v uzavieném obvod€ je potom nestabilita obvodu.

Tento jev je zndm pod nazvem '"bursting", je zplsobovany konstantni hodnotou
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exponencialniho zapominani A <1. Tento jev se miZze v uzavieném obvodé cyklicky
opakovat, nebot’ vznikla nestabilita obvodu mtize byt z hlediska identifikace chapana jako
buzeni, vysledkem kterého miize byt konvergence algoritmu k novym ustalenym hodnotam
odhadovanych parametrii. Nasledné ustaleni regulacniho zdkona a obvodu mize potom pfi

ziidkavém buzeni vést k opakovani tohoto jevu.

Uvedenému problému mizeme piedchazet n¢kolika zpilisoby. SpoleCnym rysem je

usili o to, aby matice C zlstdvala ohranicena:

- Konstantni stopa matice [11] — v tomto pfipadé je stopa kovariancni
matice udrzovana na konstantni hodnotg€, coz zajist'uje konstantni hodnotu

zesileni identifika¢niho algoritmu.

- Smérové zapominani [27], [29], [47] — zabranuje pfiliSnému nardstu

kovarian¢ni matice pti nedostatecné excitaci.

- Proménlivy faktor zapominani [17]- velikost faktoru zapominani se méni
v zavislosti na velikosti chyby predikce (zmensujici se hodnota chyby
predikce ma za nasledek nartst faktoru zapominani a naopak rostouci

hodnota chyby predikce zptisobuje jeho pokles).

- Pomocny budici signal [48] — pfidavanim pomocného budiciho signalu o
danych vlastnostech na vstupu systému ma za nasledek zlepSeni vlastnosti

odhadu parametrti.
- Dalsi zpiisoby napf. tzv. EFRA algoritmus [43].

Jedno z dalSich moznych feSeni, jak zabrénit vzniku numerické nestability
algoritmu, spociva ve vypnuti rekurzivniho algoritmu v piipadé nedostate¢ného buzeni.
Detekce trovné vybuzeni mtze byt provadéna na zakladé vyhodnocovani informac¢niho
obsahu dat, chovani kovariancni matice (popf. informacni matice), popf. pribéhu
vystupniho signalu. Dal§i moznosti je vypinani algoritmu identifikace na zaklad¢ sledovani
prabéhu chyby predikce, prubehu parametrii (za predpokladu, ze zména hodnot odhadu
parametril je dostate¢né mald, mizeme predpokladat, ze doslo k ustaleni hodnot odhadu
parametril a v tom piipad¢ je algoritmus identifikace vypnut - to ma také za nasledek hladsi
pribéh regulované veli¢iny a akéniho zasahu).
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Vypnuti algoritmu na zaklade vyhodnoceni informacniho obsahu dat:
J, <eps, J =¢](k)C,(k-1)¢. (k) (8.1)
Kde eps znaci prah rozhodovani., @, (k) je vektor dat a C, (k —l) je kovariancni

matice i-t¢ho identifikacniho algoritmu. Pfi splnéni uvedené podminky dojde k vypnuti

daného algoritmu identifikace.
Vypnuti algoritmu na zdaklade chovani kovariancni matice

V tomto piipadé¢ je algoritmus identifikace vypnut, pokud kovaria¢ni matice C,

neni pozitivné definitni (tj. nékteré z vlastnich Cisel je <0), popt. stopa kovarian¢ni matice

prekroci urcitou zvolenou hodnotu.

Vypnuti algoritmu na zakladeé vyhodnoceni priitbehu chyby predikce:

1 S N L SR
J, <eps, Ji:ﬁ jz [el.(])—el.] , e":ﬁ z el.(j) (8.2)

j=k-M

V piipad¢ splnéni uvedeného kritéria dojde k vypnuti i-tého identifika¢niho
algoritmu, kde eps znaci prah rozhodovani a M je pocet poslednich hodnot, ze kterych je

kriterium pocitano.

Vypnuti algoritmu na zakladé vyhodnoceni pritbehu regulované veliciny:

J<eps, J=— \/Z [y :I )72% Z y(j) (8.3)

j=k—-M J=k-M

Ustéleni regulovaného vystupu je posuzovano na zékladé¢ smérodatné odchylky.
Jednotlivé algoritmy rekurzivni identifikace jsou poté vypnuty, kdyz je splnéna podminka
(8.3), kde eps znaci prah rozhodovani a M je pocet poslednich hodnot, ze kterych je

kriterium pocitano.

Vypnuti algoritmu na zdklade vyhodnoceni pribéhu parametrii pFenosu soustavy:
Mutzeme predpokladat, Zze v ptipadé ustileni parametri dojde i k ustaleni
regulované veliCiny a akéniho zasahu, coz mtze vést k nedostatecnému buzeni systému. V

tomto piipad¢ je tedy vhodné algoritmus identifikace vypnout.

k

1 N = T? = 1 & -
J, J. = — 0.(j)-0, = 0.(j 8.4
t<epS’ i m’aXM\/ Z [ tr(]) ll’i| > ir MZ 1r(]) ( )

Jk—M
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V tomto piipadé vyhodnocujeme maximalni smérodatnou odchylku ze vSech
parametril, kde eps znaci prah rozhodovéani, M je pocet poslednich hodnot, ze kterych je
kriterium pocitano a @ir ( j) predstavuje hodnotu r-tého parametru i-tého identifika¢niho

algoritmu v j-tém kroku

Vyse uvedena kritéria mohou byt také pouzita k opétovnému zapnuti algoritmu

identifikace na zéklad¢ nesplnéni podminek v jednotlivych kritériich.

8.1.2.2 Rychlé zmény vlastnosti procesu
Nahlé zmény vlastnosti procesu nebo velké a nadhlé zmény v pracovnim bod¢ v
ptipadé nelinearniho systému mtizou mit za nasledek, Ze ziskani korektnich hodnot odhadu

parametrd linearniho modelu procesu bude obtizné.

V ramci nadiazeného ¢lenu je mozné sledovat hodnoty chyby predikce, jeji rozptyl a
ztratovou funkci. V pripadé, Ze tyto hodnoty piekro¢i urcitou hranici, je vhodné provést redukci

(zmensSeni) faktoru zapominani dokud se tyto hodnoty nevrati do danych mezi [17].

Pro velmi rychlé a velké zmény ve vlastnostech procesu je dokonce mozné, ze
navzdory redukci faktoru zapominani a velkym hodnotdm chyby predikce bude adaptace
odhad@i parametrii probihat pfili§ pomalu. V tomto piipadé je vhodné provést piimou

modifikaci kovaria¢ni matice [47], [42], [25], coZ ma za nasledek urychleni konvergence.

8.1.2.3 Filtrace odhadu parametra

V disledku vlivu Sumu na odhad parametrtt mtize dojit k tomu, ze hodnoty odhadu
parametrt obvykle osciluji. Z tohoto diivodu je vhodné provadét filtraci parametrit modelu
procesu, kterd ma za nasledek hladsi pribéh vypocitanych parametri regulatoru a také

vygenerovaného akéniho zasahu

0,(k)=x0,(k-1)+(1-x)0,(k-1)  0<x<l (8.5)

nebo Ize k vypoctu filtrovanych odhadt vyuzit nasledujici vztah

>

-1

1 Al
- 7M@(]) (8.6)

J

Il
=~
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Poznamka:

Dalsi moznosti zlepSeni odhadu parametri spociva v nahrazeni chyby predikce
é(k)=y(k)—¢" (k)O(k—1), funkei f(é(k)), ktera redukuje uginek piisobeni velkjch
nahlych zmén v neméfitelnych signalech ovlivitujicich odhadované parametry. K témto
velkym fidkym zmeéndch dochéazi naptf. v piipadé obCasného selhani senzorii. Funkce

f (é(k)) je pro malé hodnoty chyby predikce linearni funkei, ale pro velké hodnoty chyby

predikce nartistd pomalu [11].

8.1.3 Monitorovani navrhu reguldtoru

Kromé monitorovani procedury pro odhad parametrti, je vhodné dohlizet také na
navrh regulatoru. Monitorovani vypocCtu regulatoru pomaha zlepSovat bezpecnost
adaptivniho uzavieného obvodu a omezit vliv rychlych a cCastych zmén parametrti

regulatoru na regulacni obvod.

8.1.3.1 Adaptivni LQ regulator

Adaptivnost klade na regulator jisté pozadavky. Je-li vSak zvladnuta spolehliva
identifikace, je mozno pro syntézu reguldtoru pouzit klasické algoritmy, jako jsou regulace

s minimalnim ¢i kone¢nym poctem kroka, tilloha pfitfazeni pold, apod.

w(k) R(z") Regulator
" 7
[ o) W [ | w0 [ | W)
P(z’l) K(z") i A(zfl) i

Obr. 8.2: Blokové schéma regulacniho obvodu s reguldatorem se dvéma stupni
volnosti
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Pro navrh regulatoru je vyuzito algebraického pfistupu. Jednad se o reguldtor se
dvéma stupni volnosti (viz. Obr. 8.2), ktery je zaloZeny na minimalizaci kvadratického

kriteria s penalizaci akéni veli¢iny (8.7) — LQ regulator.

7= 30w -y (K] +a, [u()T 7
kde w(k) je zadana hodnota, y(k) je regulovana veli¢ina (vystup fizeného
systému), u(k) je akeni velic¢ina (vystup reguldtoru) a ¢, je tzv. penaliza¢ni konstanta ,
kterd udava podil akéni veli¢iny na hodnoté kritéria (g, >20).
Minimalizace uvedeného kritéria je realizovana pomoci spektralni faktorizace pro
vstupné vystupni popis soustavy.

V dalsi c¢asti bude uveden pouze vysledny algoritmus regulatoru pro dané
polynomy pienosu soustavy a regulatoru bez naroku na jeho odvozeni. Odvozeni
algoritmu, vcetn¢ urceni stupnd jednotlivych polynoma reguléatoru, 1ze nalézt v [8].

Predpokladejme soustavu s pienosem 2. fadu, tj. polynom ditatele a jmenovatele

pfenosu soustavy ma tvar A(z’l) =l+az "' +a,z7, B(z’l) =bz "' +b,z”. Polynomy
reguldtoru jsou pak dany nasledovné P(z’1 ) =pz +pz7, Q(z’l ) =q,+qz " +q,z°,

_1+d +d,+d, +d,
b +b,

R(z'l ) =7, , K(z'l ) =1-z". Jednotlivé koeficienty polynomi

regulator.  jsou  pak  dany  feSenim  nésledujici = diofantické  rovnice

A(z'l )K(z'1 )P(z'l ) + B(z'1 ) Q(z'1 ) = D(z‘1 ) , kde polynom pravé strany diofantické
rovnice m4 tvar D(z’1 ) =l+dz"'+d,z? +d,z> +d,z ",

Algoritmus fizeni zaloZzeny na minimalizaci kvadratického kritéria obsahuje

nasledujici kroky:
1) Vypocet parametri pomocného polynomu M (z’l)

_ 2 2 2 2 _ _
mO_Qz4(1+al +a, )+bl +b, m1—%(a1+a1a2)+b1b2 m,=4q,4,
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2) Vypocet parametrti polynomu D(z'l)

2 2 2
A+\JA* -4
/”Lzﬂ—m2 +m, | —m, 52—’7’2
2 2 2
m m
d =—" =2 4,=d,=0
1 5+m2 2 5 3 4

3) Vypocitaji se parametry regulatoru ( p, =1) feSenim maticové rovnice

b 0 0 1 q, d,+1-a,
b, b, 0 a-11]|g d,+a —a,
0 b, b a,-a|q, ) d; +a,

0 0 b -a | p d,

4) Ridici zakon je dan nasledujici diferenéni rovnici
u(k) = row(k)—qoy(k)—qu(k—l)—qzy(k—2)+(l—p1)u(k—l)+ plu(k—2)

V souvislosti s uvazovanym schématem uvedenym na Obr. 8.1 je ziejmé, Ze misto

hodnot koeficientli polynomii 4;,B; (i€ K ) jsou do jednotlivych rovnic dosazovany jejich

odhady ziskané v kazdém kroku pomoci rekurzivni identifikace a tedy v kazdém kroku

jsou na zakladé takto ziskanych odhadli parametri i-tého modelu urCovany parametry
polynomt Q,.(z'l), E(z"l), Ri(z"l) odpovidajiciho i-tého regulatoru pomoci vyse
uvedeného postupu. V kazdém kroku tedy mame urCeny parametry N, regulatori a
muzeme pro kazdy z regulatorti vypocitat hodnotu jeho vystupu, zbyva pouze urcit zptisob,
jakym bude volen aktualni regulator, tj. ten ktery je pfipojen k fizenému systému za
ucelem fizeni.
8.1.3.2 Stabilita uzavieného regula¢niho obvodu

Z vyse uvedeného vyplyva, Ze v kazdém kroku mame k dispozici N, regulatort.
Regulator musi byt pfedev§im navrzen tak, aby uzavieny regula¢ni obvod byl stabilni, tzn.
ze pred samotnym zafazenim indexu odpovidajicimu danému paru adaptivni regulator —
identifikacni algoritmus do mnoziny L (obsahuje indexy dvojic stabilni regulator —

identifikani algoritmus) je nezbytné provést test stability uzavieného obvodu s
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jednotlivymi regulatory. V ptipadé, ze je uzavieny obvod s danym regulatorem nestabilni,
nebude index charakterizujici tuto i-tou dvojici adaptivni regulator — identifikacni

algoritmus do mnoziny L zafazen a bude proveden restart odpovidajici i-t€ identifikace.
O pribéhu regulacniho pochodu (zejména o jeho stabilit¢) rozhoduje predevsim
jmenovatel pfenosu fizeni.
oY B .
"ow(z) A(z)k()P()+B(z)o() '

Matematicky 1ze podminku stability uzaviené¢ho regulacniho obvodu formulovat

pozadavkem, aby charakteristickd rovnice uzaviené¢ho regulacniho obvodu méla pouze

stabilni koteny (poly), tj. aby |zl.| <1l i=12,...n.

8.1.4 Volba aktivniho reguldtoru

V této casti bude objasnéno, jakym zptisobem je volen aktualni adaptivni regulator
(. ten regulator, ktery bude aktivni v Case ¢, ) z mnoZziny paralelnich regulatori tak, aby
pribéh prechodového déje, ktery vznika pii pfepinani mezi jednotlivymi regulatory, byl
akceptovatelny. Adaptivni regulator je reparametrizovan odpovidajicim identifika¢nim
algoritmem ve vhodnych ¢asovych okamzicich. Nadfazeny ¢len na zakladé vyhodnoceni
zvoleného kriteria (tzv. ukazatele jakosti) provadi volbu aktivni dvojice adaptivni
regulatoru — identifika¢ni algoritmus a urcuje ¢asy prepinani mezi jednotlivymi vybranymi
odpovidajicimi dvojicemi adaptivni regulator - identifikacni algoritmus.

Vyhodnocovani se provadi na zaklad¢ nasledujiciho kriteria:

k

J(K)=a, Y A0 (v(0)=5.(0) + B, (5, (k+1) =5, (k+1)) (89

(=k-M

kde

P (k+1)=[=y(k) —y(k=1) ... —y(k-n+1)

uck,,(k) u(k—l) u(k—n+1)]é%(k) (8.10)
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Hodnota 7, (k+1) udavd hodnotu jednokrokové predikce vystupu modelu
fizeného systému pfi plisobeni regulatoru, ktery je v kroku £ aktivni. @ACH (k) je vektor

odhadu parametrii modelu fizené¢ho systému. Odhad parametri GACH (k) je ziskavéan v
kazdém kroku k£ pomoci odpovidajici rekurzivni identifikacni metody, ktera je dana prave
aktivni dvojici adaptivni regulator-identifikacni algoritmus.
a

)"/i(k+1)=[—y(k) —y(k—l) —y(k—n+1) E.1D)
w (k) u(k=1) .. u(k-n+1)]6,(k) '

Hodnota J, (k+1) ur¢uje hodnotu jednokrokové predikce vystupu i-tého
modelu fizeného systému, jestlize by doslo v kroku k& k prepnuti na odpovidajici i-ty
regulator (tj. stala by se aktivni i-td dvojice adaptivni regulator-identifikacni algoritmus).
2] (k) je vektor odhadu parametrd i-tého modelu fizené¢ho systému v kroku & . Odhad
parametrd @i(k) je ziskavan v kazdém kroku k na zékladé odpovidajici rekurzivni

identifikacni metody, ktera je dana i-tou dvojici adaptivni reguldtor-identifikacni
algoritmus.

Hodnota ¢, € L udava dvojici adaptivni regulator - identifika¢ni algoritmus, ktera
je aktivni v kroku k. M je celé Cislo, dostatecné veliké, aby dané kritérium davalo smysl.
Velic¢ina y(f ) predstavuje hodnotu vystupu fizeného systému v kroku ¢ (kde
(=(k-M)azk) a J,(¢) udava hodnotu predikce vystupu i-t¢ho modelu Fizeného
systému v kroku ¢ (kde /= (k —M) az k).

k ‘
Kritérium sestdva ze dvou &asti. Prvni &ast (a, ) A(E)H (v(0)-7, (K))z) je
(=k-M
mirou pfesnosti kazdého z danych identifikacnich algoritma, kde /”L(f ) je faktor
zapominani (ktery, muze byt proménlivy v =zavislosti na c¢ase). Druha cast
(B, ( Ve, (k + 1) -, (k + 1))2) umoziuje posoudit vliv velikosti zmény vystupu fizeného

systému zplisobené pfipojenim dané¢ho regulator na jeho vstup. V pfipadé, ze prepnuti
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mezi dvéma regulatory by zptsobilo prudkou zménu vystupu fizeného systému, tak k
prepnuti bud’ nedojde nebo se provede pirepnuti na regulator, ktery je blize aktualnimu
regulatoru (tj. ten ktery je pfipojen k fizenému systému), ¢imz se zabrani piiliSnym
zméndm vystupu fizeného systému. Vahy aq,,B, udavaji podil kazdého ze clenli na

celkovou hodnotu kritéria a jsou voleny tak, ze plati «,, 3, 20, o, +f, =1 Vk=>0

Pfepinani mezi jednotlivymi regulatory se déje nasledujicim zpisobem. Oznac¢me
sekvenci Casii pfepinani {tl,tz,...,t”} (kde 7 je pocet prepnuti), pak identifikator c,, ,
ktery udava aktivni dvojici adaptivni regulator — identifika¢ni algoritmus v ¢ase ¢, = N, T},
kde i=1,2,...,7 je uréen vztahem

ey e{jeL]s,(N,)=min{J (N,),reL}} (8.12)

kde sekvence Casl piepinani je takova, Ze plati ¢, —t, >7,, kde 7, je prodleva

mezi Casy prepnuti, zavedend z divodu zajisténi stability. Pozadavek casové prodlevy mezi

jednotlivymi pfepnutimi je nezbytnad podminka pro zajiSténi stability uzavieného obvodu.

KdyZ se regulator stane aktivnim v Case ¢, tak musi byt v Cinnosti nejméné do Casu

t, + 7, . Pak, jestlize ukazatel jakosti sdruzeny s jinym moznym regulatorem je mensi nez
u aktivniho regulatoru, miize systém provést prepnuti na tento regulator.

Hodnota indexu ¢ udavajiciho aktivni dvojici adaptivni regulator — identifikacni

algoritmus je mezi dvéma piepnutimi konstantni (tj. pro vSechna cela Ccisla

(e{N,...,N

.1 —1}, je zobrazeni ¢ konstantni pro viechna te[t.z,) ¢, =c,, a tedy

stejny  identifikacni  algoritmus  parametrizuje = dany  adaptivni = regulator.
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9 SIMULACNI OVERENI

9.1 Popis integrovaného vyvojového prostiedi MATLAB a
SIMULINK

MATLAB je integrované prostfedi pro védeckotechnické vypocty, modelovani,

simulace, prezentaci a analyzu dat.

Jadrem MATLABu jsou algoritmy pro operace s maticemi komplexnich cisel.
MATLAB umoziuje provadét bézné operace jako nasobeni, inverze, determinant atd. a v
nejjednodussi podobé jej 1ze pouzit jako maticovy kalkulator, protoze vSechny tyto operace
se zapisuji témeér tak, jako bychom je psali na papife. Vektor realnych ¢isel muze v
MATLABu reprezentovat i polynom a operace s polynomy jsou v programu rovnéz
obsazeny. Vektory také mohou reprezentovat Casové fady nebo signaly a MATLAB
obsahuje funkce pro jejich analyzu, jako je hledani extrémt, vypocet stiedni hodnoty,
smérodatné odchylky a korelacni koeficienty nebo rychlou Fourierovu transformaci.
Soucasti MATLADbu je i programovaci jazyk, ktery je daleko jednodussi nez napt. Fortran

nebo C. Tento jazyk skyta obrovsky potencial produktivity a tvofivosti.

MATLAB ma Siroké moznosti ve zobrazovani a prezentaci vysledkli. Je mozné
kreslit rGzné druhy grafi: dvourozmérné, tfirozmérné, histogramy, apod. MATLAB také
umoziuje oteviit vice oken pro zobrazeni vice grafii v jednom okné. Kazdému objektu v
okné je pritazen identifikator, jehoZ prostfednictvim je mozné meénit vlastnosti objektu a

tim i jeho vzhled.

Oteviena architektura MATLABu vedla ke vzniku knihoven funkci, nazyvanych
toolboxy, které rozsituji jeho pouziti v pfislusnych védnich a technickych oborech. Tyto
knihovny jsou napsané v prevazné mite v jazyku MATLABu a nabizeji pfedzpracované
specializované funkce, které je mozno rozsifovat, modifikovat, anebo jen Cerpat informace

z ptehledné dokumentovanych algoritmt.

Control System Toolbox je aplika¢ni knihovna, ktera rozsituje systém MATLAB o

nastroje pro fidici techniku a teorii systémul. Funkce z oblasti analyzy a navrhu fidicich
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systémi vyuzivaji jak klasické pfechodové charakteristiky, tak i popisy systéml ve

stavovém prostoru.

SIMULINK je program pro simulaci a modelovani dynamickych systémt, ktery
vyuziva algoritmy MATLABu pro numerické feseni nelinearnich diferencialnich rovnic.
Poskytuje moznost snadno a rychle vytvaret modely dynamickych soustav ve formé
blokovych schémat a rovnic. Pomoci SIMULINKu a jeho grafického editoru Ize vytvaret
modely linearnich, nelinearnich, v ¢ase diskrétnich nebo spojitych systémi pouhym
presouvanim funk¢nich blokd mysi. SIMULINK také umoznuje spoustét nékteré casti
simula¢niho schématu na zakladé vysledku logické podminky. Knihovnu SIMULINKu je
mozno snadno roz§ifovat o uzivatelské bloky. Vlastnosti blokl 1ze nastavovat i pfimo z
okna MATLABu formou volani m-funkci, coz je zvlasté¢ vhodné pii pfipravé pocatecnich

podminek. Bloky mohou byt i prosté m - funkce nebo tzv. s - funkce.

Pomoci menu SIMULINKu lze nastavit parametry simulace, jako je doba
simulace, algoritmus feSeni diferencidlnich rovnic a tedy tim ovliviiovat béh simulacniho
experimentu. Vyvoj simulace miizeme sledovat ptimo v jejim priabehu. Vysledna data lze

ulozit do souboru nebo do proménné v MATLAB Worskspace.
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9.2  Model pro simula¢ni ovérovani

Vyse navrzené paralelni multiestimacni schéma, bylo otestovano pfi adaptivnim
fizeni linearntho modelu s proménlivymi parametry. Rizeny systém je modelovan jako
systém 2.fadu. Model fizeného systému sestava z deterministické a stochastické ¢asti a ma

nasledujici tvar:

s+k s+1
Ga(5)= (s +1)(Tys +1)° Gy (s)= (10s+1)(5s+1) ©.1)

G(s)=G,(s)+G,(s)
kde G,(s) znaci pfenosovou funkci deterministické &asti modelu fizeného
procesu, G, (s) je pienosova funkce stochastické ¢asti modelu Fizeného procesu a G(s)

celkovy pfenos fizeného systému. Blokové schéma modelu fizeného systému je uvedeno

na nasledujicim obrazku (viz. Obr. 9.1)

Obr. 9.1: Blokové schéma rizeného systému

Pribéh zmén parametrli fizeného systému (k,7;,7,) je popsan v nésledujici

tabulce (viz. Tabulka 1)
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Tabulka 1 — Priibéh zmény parametri modelu fizeného systému.

k T T, Casovy interval

1 10 5 0<r<100, 600<¢<700
0,8 8 5 100<£<200, 700<¢<800
0,6 7 4 200<¢<300, 800<¢<900
0,8 6 5 300<7<400, 900<7<1000
0,8 5 4 400<¢ <500, 1000<¢<1100
1 8 6 500<¢<600, 1100<¢<1200

Z vyse uvedeného popisu je ziejmé, Ze ve zvolenych casovych okamzicich
(kazdych 100 s) dochazi k nahlym zménam parametrii fizeného systému.

Vysledné multiestimaéni schéma (viz. Obr. A.1) je sestaveno ze 7 rlznych
rekurzivnich identifika¢nich algoritmtii (a jim odpovidajicich adaptivnich regulatord)
bézicich paralelné. Seznam (vCetné poradi) téchto algoritmii je uveden v tabulce (viz.
Tabulka 2).

Vsechny adaptivni regulatory pouzité v jednotlivych dvojicich estimator-adaptivni
regulator v uvedeném schématu jsou stejného typu, jednd se o adaptivni LQ regulator,

jehoz popis je uveden v kapitole 8.1.3.1.

Pocatecni hodnoty vektoru odhadu parametri pro jednotlivé rekurzivni

identifika¢ni algoritmy byly nastaveny nasledujicim zptisobem:
RLS, RIV1, RIV2, RPLR-OE, RPEM-OE: 6" (0)=[0.1,0.2,0.3,0.4]
RPLR-ARMAX, RPEM-ARMAX: 0" (0)=[0.1,0.2,0.3,0.4,0.5,0.6]

Pro zajisténi sledovani Casové promeénlivych parametrd, jsou do jednotlivych
rekurzivnich identifikacnich algoritmti implementovany tzv. faktory zapominani. V naSem

ptipadé se jedna o adaptivni smérové zapominani. Pocateni hodnoty faktoru zapominani
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jsou nastaveny pro vSechny uvedené rekurzivni identifikacni algoritmy nasledovné:

0(0)=1, p(0)=0.99,0(0)=10"°, 1(0)=0.001.

Perioda vzorkovani 7j, =3s a prodleva mezi jednotlivymi pfepnutimi N, =2 jsou
shodné pro vSechny provedené simula¢ni experimenty. Hloubka paméti M , vahy o, f, a
faktor zapominani 4, pro vyhodnocovani kriteria (8.9) jsou pro jednotlivé provedené

experimenty nastaveny na rizné hodnoty.

Tabulka 2 — Seznam jednotlivych dvojic estimator-adaptivni regulator v navrZeném

multiestima¢nim schématu

Identifikac¢ni Adaptivni )
¢. ) Popis
algoritmus regulator
1 | RLS LQ regulator | Rekurzivni metoda nejmensich ¢tverct
Rekurzivni metoda instrumentalni proménné -
2 | RIVI LQ regulator _
varianta 1
Rekurzivni metoda instrumentalni proménné -
3 | RIV2 LQ regulator .
varianta 2
Rekurzivni metoda pseudolinedrni regrese pro
4 | RPLR-OE LQ regulator

model OE

Rekurzivni metoda pseudolinedrni regrese pro

5 | RPLR-ARMAX | LQ regulator
model ARMAX

Rekurzivni metoda predikénich chyb pro model

8 | RPEM-ARMAX | LQ regulator
ARMAX

Rekurzivni metoda predikénich chyb pro model

7 | RPEM-OE LQ regulator
OE

Prvni sloupec udavé index jednotlivych dvojic adaptivni regulator- identifikacni
algoritmus. V druhém sloupci je uveden odpovidajici rekurzivni identifikacni algoritmus a

treti sloupec tabulky charakterizuje pouzity adaptivni regulator v dané dvojici.
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9.3 Vysledky simula¢niho ovérovani

Vyse uvedené multiestimacni schéma bylo simulacné testovano pro rizné hodnoty

hloubky paméti M , vah «;, B, a faktoru zapominani 4, .

9.3.1 ME Schéma se sledovanim pribéhu chyby predikce

Jak bylo uvedeno vyse, nadifazeny ¢len miize zajisStovat krom¢ samotného vybéru
vhodné dvojice adaptivni regulator — identifikacni algoritmus a jejich piepinani dalsi
¢innosti nezbytné pro zvyseni spolehlivosti STC regulatoru. Jednou z té€chto Cinnosti je
sledovani chovani identifikacniho algoritmu. Sledovéani této Cinnosti lze provadét vice
zpusoby (viz. kapitola 8.1.2). Jednim z nich je sledovani pribéhu chyby predikce na
zakladé vhodn€ zvoleného kritéria. Pfi splnéni podminky je algoritmus rekurzivni
identifikace vypnut, pfi jejim nesplnéni opét zapnut. Tento zplsob odpovida volbé "Prabéh
chyby predikce" v polozce "Volba kriteria" v nastaveni nadfazeného Clenu (viz. Tabulka

10).

V tomto piipad¢ je tedy vyuzito sledovani priabéhu chyby predikce pro zastaveni a

op&tovné spusténi jednotlivych identifika¢nich algoritmi.

Hodnoty nastaveni jednotlivych parametrd nadfazeného ¢lenu jsou pro vetsi

prehlednost uvedeny v uvedeny v nasledujici tabulce:

Vahy (e, i, A ]: [0.4, 0.6, 0.97]

Hloubka paméti M : 10

Start ME schematu od kroku £ : 0

Kriterium Priibéh chyby predikce

Prahové¢ hodnoty kriteria [0.0001 0.001 0.001 0.02 0.02 0.02 0.02]
Startovni regulator: 1

Z tabulky vyplyva, ze ME Schéma pracuje od prvniho kroku regulace a jako
startovni dvojice je zvolena dvojice Cislo 1, tj. LQ-regulator — rekurzivni metoda

nejmensich ctvercu.
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Pribéh regulacniho pochodu je uveden na Obr. 9.2. Z grafického prib&hu
regulacniho pochodu lze konstatovat, ze zakladni pozadavek regulace na trvalou nulovou
regulacni odchylku byl splnén. Jednotlivé prekmity v pribéhu regulované veliCiny v
danych casovych okamzicich (viz. Tabulka 1) jsou zplisobeny zménami parametrti

fizeného systému a také vyraznéj§imi zmeénami akéni veli¢iny v danych casovych

okamzicich.
1 T T
— y -regulovana veli€ina
0.8 --- w-zadana hodnota
‘; 0.6 i' N
T 04 i P .
> H
0.2¢- 4
0 1 1 1 1 1
0 200 400 600 800 1000 1200
Cas [s]
2 T T
| — u-akeniveligina
1.5 8
T 9 i
=}
0.5 r .
0 | | | | | | |
0 200 400 600 800 1000 1200
Cas [s]

Obr. 9.2: Adaptivni Fizeni: Multiestimacni schéma

Na Obr. 9.3 je uvedena sekvence piepinani mezi jednotlivymi dvojicemi adaptivni
regulator identifikacni algoritmus. Osa y udava index jednotlivych dvojic adaptivni
regulator — identifikani algoritmus aktivnich v jednotlivych €asovych okamzicich. Z
pribéhu sekvence ptepinani je patrné, ze pii dané volbé vah nejsou pii adaptivnim fizeni

vyuzity vSechny dvojice adaptivni regulator — identifikacni algoritmus.

Problém pii pouziti této komplexnéjsi struktury predstavuje predev§im volba
vhodnych vah, kterda vyrazné ovliviiuje hodnotu ukazatele jakosti (8.9). V ptipade
nevhodné volby vah dochazi k piili§ Castému pfepinani, coZz mize mit za nasledek

neuspokojivy prubeh prechodového déje béhem regulaéniho pochodu.
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6 i -

5H —
4 B
=

3 L]

24U L] 4
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0 200 400 600 800 1000 1200

Cas [s]
Obr. 9.3: Sekvence prepinani

9.3.2 ME Schéma bez sledovani priubéhu chyby predikce

Na rozdil od predchoziho pfipadu, neni provadéno sledovani priibéhu chovani
rekurzivnich identifikacnich algoritmi. V tomto piipadé je volba vah provedena tak, ze
nejvétsi diraz je kladen na omezeni zmén vystupu fizeného systému zplsobeného

prepinanim mezi jednotlivymi regulatory.

Hodnoty nastaveni jednotlivych parametrd jsou uvedeny v nasledujici tabulce:

Vahy (e, B, A ]: [0.1,0.9,0.97]

Hloubka paméti M : 10

Start ME schematu od kroku % : 8

Kriterium Bez kriteria

Startovni regulator: 3

Z tabulky vyplyva, ze ME Schéma neni spusténo od prvniho kroku regulace, ale az

od kroku k=8 (t. prvni 8 krokd regulace pracuje dvojice Cislo 3 a teprve poté je
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umoznén, na zakladé kritéria, vybér jiné dvojice). Jako startovni dvojice je zvolena dvojice

¢islo 3, tj. LQ-regulator — rekurzivni metoda instrumentalni proménné.

1 T T

— y-regulovana veli¢ina
0.8 --- w-zadana hodnota
‘; 0.6+ i' N
- L [ i
= 04 i \
\"4
0.2¢~- B
0 L L L L L
0 200 400 600 800 1000 1200
Cas [s]
2 T T
| — u-akéniveligina
1.5+ B
1L J
>
0.5 i
0 | | | | |
0 200 400 600 800 1000 1200
Cas [s]

Obr. 9.4: Adaptivni Fizeni: Multiestimacni schéma

Pribéh regulacniho pochodu je uveden na Obr. 9.4. Z grafického pribéhu
regula¢niho pochodu lze konstatovat, ze zakladni pozadavek regulace na trvalou nulovou
regulacni odchylku byl splnén. Jednotlivé prekmity v pribéhu regulované veliiny v
danych casovych okamzicich jsou zpisobeny zménami parametrl fizené¢ho systému (viz.
Tabulka 1). Z pribéhu akéniho zasahu vyplyva, ze tato volba vah zplisobuje potlaceni

vyraznych zmén v jeho pribéhu, coz ma za nasledek hladsi pribéh regulované veliciny.

Na Obr. 9.5 je uvedena sekvence prepinani mezi jednotlivymi dvojicemi adaptivni
regulator identifikacni algoritmus. Osa y udava index jednotlivych dvojic adaptivni
regulator — identifikacni algoritmus aktivnich v jednotlivych ¢asovych okamzicich. Z
prabéhu sekvence prepinani je patrné, ze pti dané volbé vah dochazi k omezeni poctu
prepnuti mezi jednotlivymi dvojicemi adaptivni reguldtor — identifikac¢ni algoritmus a také

je vybér nékterych dvojic adaptivni regulator — identifikacni algoritmus zcela potlacen.
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9.3.3 Adaptivni iizeni s jednoduchym samocinné se nastavujicim reguldtorem

V tomto piipadé, je pro ucely adaptivniho fizeni vyuzita pouze prvni dvojice
multiestima¢niho schématu, tj. odhad parametri modelu fizeného procesu je provadén
pomoci rekurzivni metody nejmensich ctverct (RLS) a syntéza regulatoru (adaptivni LQ-
regulator) je pak provadéna v kazdém kroku regulace na zaklad¢ takto ziskanych odhadi

parametra.

Pribéh regula¢niho pochodu je uveden na Obr. 9.6. Z grafického priubéhu
regula¢niho pochodu lze konstatovat, ze zakladni pozadavek regulace na trvalou nulovou
regulac¢ni odchylku byl splnén. Pribéh regulované veli¢iny vSak na rozdil od pfedchozich
pripadd obsahuje vyraznéjsi piekmity, které jsou zplsobeny prud$imi zménami akéni

veli¢iny.
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Obr. 9.6: Adaptivni Fizeni: Jednoduchy samocinné se nastavujici regulator

9.4 Rozbor vysledki

9.4.1 Porovnani jednotlivpych metod

Pro srovnani vysledkt jednotlivych metod je tfeba pouzit né¢jakou metodu urcujici

kvalitu regulace. Pro vypocet kvality regulace bylo vybrano kriterium zalozené na vypoctu
sumace kvadratii regulatni odchylky e(k)=w(k)—y(k) a piirdstki akéni veliciny
Au(k)=u(k)—u(k—1) podle nasledujicich vztahi:
1 &,
S, = Au”(k), S, = e“(k 9.2
ukkl Z (), k_klﬂlg;l() 92)

K vyhodnocovani kvality regulace mlizeme samoziejme pouzit i jinych metod,

jejichz princip Ize najit v jakékoliv literatuie zabyvajici se statistickymi metodami.
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9.4.2 Vyhodnoceni jednotlivych metod

Tabulka 3 — Kriteria kvality regulace pro simula¢ni ovérovani

Metoda S, S,
ME schéma se sledovanim pritb¢hu chyby predikce 0.0032881 0.002293
ME schéma bez sledovani priibéhu chyby predikce 0.016148 0.001599
Jednoduchy STC 0.046316 0.002805

Z vyse uvedené tabulky je patrné, Ze navrzené multiestima¢ni schéma poskytuje z

hlediska kvality regulace lepsi vysledky nez jednoduchy adaptivni regulator.

Z grafickych prubéht je patrné, Ze zékladni pozadavek regulace na trvalou

nulovou regulacni odchylku byl splnén ve vSech ptipadech.

vvvvvv

se nastavujiciho regulatoru spociva ve zlepSeni prubéhu piechodového déje pti prudkych
zménach parametri fizeného systému, coz je patrné z grafického vyhodnoceni pritbéhu

regulacnich pochodi a akénich zasahti (viz. Obr. 9.2, Obr. 9.4 versus Obr. 9.6).

Problém pii pouziti této komplexné€jsi struktury piedstavuje piedevs§im volba
vhodnych vah, které vyrazn€ ovliviuji hodnotu ukazatele jakosti (8.9). V pfipade
nevhodné volby vah dochézi k pfili§ ¢astému piepinani, coz ma za nasledek neuspokojivy
prabéh prechodového déje béhem regulacniho pochodu. Volbu vah je nutné provadét na
zaklade zkuSenosti a znalosti o daném fizeném systému. Piikladem miize byt extrémni
nastaveni vah v pfipad€ 9.3.2, kdy je nejvétsi vaha dana na hodnoceni zmén zptsobenych
jednotlivymi regulatory pfi jejich mozném piepnuti, coz ma za nasledek hladsi pribch
akéniho zésahu (jsou potlaceny vyrazné zmény v jeho pribéhu) a tim hladsiho pribehu
regulované veli¢iny bez vyraznych prekmitt. Z grafického prubéhu sekvence prepinani je
patrné, ze takova volba také vyrazn€ omezuje pocet prepnuti mezi jednotlivymi dvojicemi

estimator-adaptivni regulator (nékteré jsou zcela potlaceny).

Svou roli také hraje volba prahovych hodnot jednotlivych kritérii pro sledovani
prabehit chovani jednotlivych rekurzivnich identifikacnich metod. Pfi nespravné volbé

dochazi k vypindni a opétovnému zapinani jednotlivych rekurzivnich identifikac¢nich

- 86 -



metod v nevhodnych okamzicich, coz mtze vést k tomu, Ze identifikacni metody
neposkytuji spolehlivé odhady parametri modelu procesu a prubéhu regulacniho pochodu
je neuspokojivy.

zmény parametrl fizeného systému pii vhodné volb¢ volitelnych parametrii lepsi vysledky

nez jednodussi struktura samocinné se nastavujiciho regulatoru.
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10 EXPERIMENTALNI OVERENI NA REALNEM MODELU

10.1 Popis laboratorniho modelu

vvvvvv

Pro ovéfeni navrzené slozitéj$i struktury (multiestimacniho schématu) v

laboratornich podminkéch, byl zvolen model tfi nadrzi DTS200.

Obr. 10.1: Laboratorni model DTS200 — Tri nadrze

Jednda se o mnoharozmérovy nelinearni systém sestavajici ze tii spojenych
valcovych nadrzi, dvou Cerpadel, Sesti ventild, trubek, senzorti pro méfeni vysky hladiny.
Schéma systému je uvedeno na obrazku (viz. Obr. 10.2). Cerpadlo P1 #idi ptitok kapaliny
do nadrze T1, cerpadlo P2 tidi pfitok do nadrze T2. Pritok kapaliny mezi nadrzemi T1 a
T3 muize byt ovlivitovan ventilem V1, pritok kapaliny mezi nadrzemi T3 a T2 Ize ovlivnit
ventilem V2 a vytok z nadrze T2 miZze byt ovlivnén ventilem V3. Systém také nabizi

moznost simulace prisaku z jednotlivych nadrzi pomoci ventili V4, V5 a V6.
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Obr. 10.2: Schéema laboratorniho modelu DTS200 — T nadrzi

10.1.1 Piipojeni modelu k PC

Pfipojeni realného modelu — systému tii nadrzi je realizovano pomoci
technologické karty Advantech PCL 1716. Programy pro fizeni realné soustavy byly
vytvoieny v programovém prostiedi MATLAB&SIMULINK ve formé blokovych schémat

a tzv. s-funkci.

10.2 Popis Real Time Toolbox

Pro fizeni modelu bylo vyuzito prosttedi MATLAB&SIMULINK za podpory Real
Time Toolboxu. Real Time Toolbox umoziuje téméf bez znalosti hardwarové
problematiky okamzity pfistup k vnéjSim analogovym signalim. Je mozné pouzivat bud’
tradicni styl MATLABu - ptikazovou fadku, nebo grafické uzivatelské rozhrani, nebo
knihovnu systému SIMULINK. Je mozné experimentovat na vné&jSich signalech pfimo z
MATLABu, bez nutnosti pfenaset data ze specializovanych programi pro sbér dat, bez
nutnosti kompilace nebo jinych slozitych a casové naro¢nych ¢innosti. To je idealni pro

zpracovani signald, navrhy fidicich systémi a podobné ulohy.
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Pfesny popis parametrt jednotlivych piikazli a dalsi méné vyznamné ptikazy lze

nalézt v prirucce k Real Time Toolboxu [41].

10.3 Vysledky ovérovani na laboratornim modelu

Vysledné multiestimaéni schéma (viz. Obr. A.1) je sestaveno, podobné jako v
predchozich ptipadech pro simulac¢ni ovéfeni, ze 7 riznych rekurzivnich identifikac¢nich
algoritmti (a jim odpovidajicich adaptivnich regulatord) bézicich paralelné. Seznam
(vCetné poradi) téchto algoritmi je uveden v tabulce (viz. Tabulka 2)

Vsechny adaptivni regulatory pouzité v jednotlivych dvojicich estimator-adaptivni
regulator v uvedeném schématu jsou stejného typu, jednd se o adaptivni LQ regulator,
jehoz popis je uveden v kapitole 8.1.3.1.

Poloha ventilti béhem experimentu byla konstantni. Ventily V1, V2, V3 a V6 byly
pln¢ otevieny a ventily V4 (prusak z nadrze T1) a V5 (prtsak z nadrze T3) byly v pozicich

odpovidajicich ptiblizn€ polovin¢ jejich rozsahu.
Staticka charakteristika systému je znazornéna Obr. 10.3.
0.16
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Obr. 10.3: Staticka charakteristika laboratorniho modelu DTS200
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Vstupni a vystupni signaly byly zvoleny nasledujicim zplsobem: Regulovana
veli¢ina je vySka hladiny v prostiedni nadrzi T3. Ak¢ni zasah je piikon motoru Cerpadla

P1.

Pocatecni hodnoty vektoru odhadu parametrGi pro jednotlivé rekurzivni

identifikacni algoritmy byly nastaveny nasledujicim zptsobem:

RLS, RIV1, RIV2, RPLR-OE, RPEM-OE: 0" (0)=[0.1,0.2,0.3,0.4]
RPLR-ARMAX, RPEM-ARMAX: 0" (0)=[0.1,0.2,0.3,0.4,0.5, 0.6]

Pro zajisténi sledovani Casové promeénlivych parametrl, jsou do jednotlivych
rekurzivnich identifikacnich algoritmii implementovany tzv. faktory zapominani. V nasem
pripadé se jedna o adaptivni smérové zapominani. Poc¢ate¢ni hodnoty faktoru zapominani
jsou nastaveny pro vSechny uvedené rekurzivni identifikacni algoritmy nasledujicim

zpiisobem: ¢(0)=1, p(0)=0.99,0(0)= 1079, 2(0)=0.001.

Perioda vzorkovani 7j, = 2s a prodleva mezi jednotlivymi pfepnutimi N, =2 jsou
shodné pro vSechny provedené experimenty na realném laboratornim modelu. Hloubka
paméti M , vahy «, S, a faktor zapominani 4, pro vyhodnocovani kriteria (8.9) byly

pro jednotlivé provedené experimenty nastaveny rizne.

Vyse uvedené multiestimacni schéma bylo testovano pro rizné hodnoty hloubky

paméti M , véh «a,, B, a faktoru zapominani 4, .

10.3.1 ME Schema bez sledovanim pribéhu chyby predikce

Neni provadéno sledovani pribéhu chovani rekurzivnich identifikacnich
algoritmti. V tomto ptipad¢ je volba vah provedena tak, Ze nejvétsi diraz je kladen na
omezeni zmén vystupu fizeného systému zplsobeného pfepindnim mezi jednotlivymi

regulatory.
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Hodnoty nastaveni jednotlivych parametrd jsou uvedeny v nasledujici tabulce:

Vahy [ey, B, A ] [0.1,0.9,0.97]

Hloubka paméti M : 10

Start ME schematu od kroku % : 20

Kriterium Bez kriteria

Startovni regulator: 3

Z tabulky vyplyva, Ze ME Schéma neni spusténo od prvniho kroku regulace, ale az
od kroku £ =20 (tj. prvni 20 krokd regulace pracuje dvojice Cislo 3 a teprve poté je
umoznén, na zaklad¢ vyhodnoceni kritéria, vybér jiné dvojice). Jako startovni dvojice je

zvolena dvojice Cislo 3, tj. LQ-regulator — rekurzivni metoda instrumentalni proménné.

Pribé¢h regulacniho pochodu je uveden na Obr. 10.4. Z grafického pribéhu
regulacniho pochodu Ize konstatovat, ze zakladni pozadavek regulace na trvalou nulovou
regulacni odchylku byl splnén. Regulovana veli¢ina dosahla Zadané hodnoty rychleji, nez v

ptipadé¢ jednoduchého STC regulatoru (viz. Obr. 10.6).

0.2
0.15} fm——— . ,
- ! 1
R — Lo
- —
0.05 — y-regulovana veli¢ina | -
--- w-zadana hodnota
0

1 L 1 1 L 1 L
0 100 200 300 400 500 600 700 800 900

u akcnl veli¢ina

"I

0 100 200 300 400 500 600 700 800 9
Cas [s]

Obr. 10.4: Adaptivni Fizeni: Multiestimacni schéma
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Z prubehu akéni veliCiny vyplyva, ze navzdory dané volbé vah (kterda by méla
zabranit prudkym zménam regulované veli¢iny) nedoslo k potlaceni vyraznych zmén v

jejim prabéhu, ptesto je vSak pribeh regulované veliCiny uspokojivy.

Na Obr. 10.5 je uvedena sekvence pfepinani mezi jednotlivymi dvojicemi
adaptivni regulator identifikacni algoritmus. Osa y udava index jednotlivych dvojic
adaptivni regulator — identifikacni algoritmus aktivnich v jednotlivych casovych
okamzicich. Z pribchu sekvence piepinani je patrné, ze navzdory dané volbé vah, ktera by
meéla mit za nasledek eliminaci poc¢tu pfepnuti mezi jednotlivymi dvojicemi adaptivni
regulator — identifikacni algoritmus dochdzi k cCastému pfepinani mezi jednotlivymi

dvojicemi adaptivni regulator — identifika¢ni algoritmus.

7 T

T T T
— ¢, -sekvence pfepinani
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I
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Cas [s]

Obr. 10.5: Sekvence prepinani

10.3.2 Adaptivni iizeni s jednoduchym samocinné se nastavujicim reguldtorem

V tomto piipadé, je pro ucely adaptivniho fizeni vyuzita pouze prvni dvojice
multiestimacniho schématu, tj. odhad parametri modelu fizeného procesu je proveden
pomoci rekurzivni metody nejmensich ctverc (RLS) a syntéza regulatoru je pak

provadéna v kazdém kroku regulace na zaklad¢ takto ziskanych odhadii parametra.
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Pribéh regulacniho pochodu je uveden na Obr. 10.6. Z grafického prib&hu
regulacniho pochodu Ize konstatovat, ze zakladni pozadavek regulace na trvalou nulovou
regulacni odchylku byl spInén. Regulovana veli¢ina dosahla zadané hodnoty pomaleji, nez
v ptipad¢ pouziti multiestimacniho schématu. Priibéh akéni veli¢iny obsahuje mensi zmény
nez v predchozim ptipadé.
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Obr. 10.6: Adaptivni Fizeni: Jednoduchy samocinné se nastavujici reguldator
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10.4 Rozbor vysledki

10.4.1 Vyhodnoceni jednotlivych metod

Tabulka 4 — Kriteria kvality regulace pro simula¢ni ovérovani

Metoda S, S,
ME schema bez sledovani pritbéhu chyby predikce 0.110663 0.000548
Jednoduchy STC 0.039119 0.000716

Z vyse uvedené tabulky je patrné, Ze navrzené multiestimacni schema poskytuje z

hlediska prubehu regulované velic¢iny lepsi vysledky nez jednoduchy adaptivni regulator.

Z grafickych pribéht je patrné, ze zakladni pozadavek regulace na trvalou

nulovou regula¢ni odchylku byl splnén ve vsech ptipadech.

vvvvvv

se nastavujiciho regulatoru spoc¢iva ve zlepSeni prubehu prechodového d€je pti zménach
parametra fizeného systému, coz je patrné z grafického vyhodnoceni pribéhu regulacnich

pochodu (viz Obr. 10.4 a Obr. 10.6).

Problém pfi pouziti této komplexnéjSi struktury predstavuje predevSim volba
vhodnych vah, které vyrazn€ ovliviiuji hodnotu ukazatele jakosti (8.9). V ptipade
nevhodné volby vah dochazi k ptili§ ¢astému piepinani, coz ma za nasledek neuspokojivy
prabéh prechodového déje béhem regulacniho pochodu. Volbu vah je nutné provadét na
zéklad¢ zkuSenosti a znalosti o daném fizeném systému. Piikladem miize byt extrémni
nastaveni vah v piipadé, kdy je nejveétsi vaha dana na hodnoceni zmén zplsobenych
jednotlivymi regulatory pii jejich mozném prepnuti, coz by mélo mit za nésledek hladsi
priabéh akéniho zasahu (mé€ly by byt potlaCeny vyrazné zmény v jeho prabéhu) a tim
hladsiho pribéhu regulované veli¢iny bez vyraznych prekmiti. Z grafického pribéhu je
vSak patrné, Ze tato volba, navzdory tomu, Ze nezptsobila zmirnéni zmén ak¢éniho zasahu

méla za nasledek hladsi pribéh regulované veliciny.

Svou roli také hraje volba prahovych hodnot jednotlivych kritérii pro sledovani
pribéht chovani jednotlivych rekurzivnich identifikaénich metod. Pfi nespravné volbé

dochazi k vypinani a opétovnému zapinani jednotlivych rekurzivnich identifika¢nich
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metod v nevhodnych okamzicich, coz mutze vést k tomu, ze identifikacni metody
neposkytuji spolehlivé odhady parametri modelu procesu a prubéhu regulacniho pochodu
je neuspokojivy.

zmeény parametrd fizeného systému pii vhodné volb¢ volitelnych parametrii lepsi vysledky

nez jednodussi struktura samoc¢inng se nastavujiciho regulatoru.
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11 ZAVER

Je ztejmé, ze pti navrhu adaptivniho fizeni je uloha identifikace stejné dulezita
jako role syntézy regulatoru. Nejcastéji se pro identifikaci pouziva regresni (ARX) model,
jehoz parametry se pribézné odhaduji metodou nejmensich ¢tvercd. Je to jednoducha a
velmi dobfe pouzitelna metoda. V urcitych situacich, kdy je méfend veliina vyrazné
zatizend Sumem, jehoz vlastnosti nelze charakterizovat odhadovanymi parametry
matematického modelu, vede metoda nejmensich ctvercti k nespolehlivym odhadim
parametrim a nasledné€ k ndvrhu reguldtoru, ktery nemusi spolehlivé pracovat. Tyto
typtt modelt (ARMAX a OE), které jsou uvedeny v této praci a jim odpovidajici vyssi
formy rekurzivnich identifikacnich algoritm@i pro odhad parametri téchto vybranych
modelt. Tyto pak poskytuji kvalitn€jsi odhady parametrii modelu procesu, coz je

predpoklad pro zlepSeni spolehlivosti algoritmt v adaptivnich systémech fizeni.

V této praci byla popsana dalsi moznost zlepseni spolehlivosti a vykonu samocinné

se nastavujiciho regulatoru, ktera vyuziva vyse uvedeného ptredpokladu. Postup spociva v

vvvvvv

vvvvvv

pfitazen odpovidajici adaptivni regulator. Nadfazeny ¢len pak na zakladé vhodného
kritéria vybird v realném Case nejvhodnéjsi dvojici estimator-regulator. Zakladni uzite¢nost
této struktury spociva ve zvyseni piesnosti odhadii parametrii, coz mé za nasledek hladsi

prabeh akéniho zasahu a tim zlepSeni pfechodového déje v prubéhu regula¢niho pochodu.

Pro simulacni a experimentalni ovéfovani navrzeného feSeni na realném
laboratornim  modelu, byl vytvofen program v  programovém  prostiedi
MATLAB&SIMULINK 6.5. Program je realizovan jako blokové schéma v prostiedi
SIMULINK. Umozniuje provést volbu nezbytnych pocatecnich podminek pro jednotlivé
identifikacni algoritmy a jim odpovidajici regulatory a dale provést nastaveni vstupnich

parametrii nadiazeného ¢lenu.
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Na zéklad¢ simulacniho i praktického ovétfeni na readlném laboratornim modelu lze
konstatovat, ze navrzené feSeni umoznilo zlepSeni spolehlivosti a vykonu samocinné se

nastavujiciho regulétoru.

Hlavni pfinos prace spociva v navrhu zptsobu zlepSeni spolehlivosti a vykonu
samo¢inné se nastavujictho regulatoru. Na zakladé vyuziti znamych stavajicich
rekurzivnich identifikacnich metod je vytvofeno tzv. multiestimacni schéma, které
umoziuje zlepSeni pfechodového déje v pribéhu regulacniho pochodu. Navrzené
multiestimaéni schéma je realizovano v programovém prostiedi MATLAB&SIMULINK
jako blokové schéma nadstavby SIMULINK, coz umoziiuje jeho snadné vyuziti pro ucely

simulace i pro uskutectiovani experimentl na realnych objektech.
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PRILOHA A

A.l. Struény popis vytvoreného programového vybaveni

Program byl vytvoien v programovém prostiedi MATLAB a vyuziva nadstavbu

SIMULINK pro simula¢ni a realné ovérovani navrzeného postupu.

Vysledné zapojeni vytvorené v prostiedi SIMULINKu sestava z nékolika dil¢ich
casti tzv. subsystému, jednd se piedevSim o tyto bloky Nadrazeny clen, Regulator,
Identifikace. Tyto subsystémy jsou tvofeny dalSimi jednodusSimi bloky. Jednotlivé
subsystémy obsahuji tzv. masku, kterd& umoziuje definovani dialogu pro zadavani

jednotlivych volitelnych parametrti dil¢ich subsystémtl.
Celkového zapojeni jednotlivych subsystémi, které tvoii diléi Casti celého
vysledného systému, je uvedeno na néasledujicim obrazku (viz. Obr. A.1). Pro vétsi

prehlednost jsou jednotlivé subsystému barevné zvyraznény.
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mira vy buzeni e
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Obr. A.1: Celkové zapojeni ME schématu
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Reguléatory Nadrazeny clen Identifikace

Obr. A.2: Obrazky jednotlivych subsystemii

Popis vstupit a vystupii jednotlivych blokii

Tabulka 5 — Popis vstupii a vystupt bloku Regulatory

Vstupy Popis
th all - vektor odhadu parametri jednotlivych estimatori
w - zddana hodnota
y - vystup fizeného systému
Vystupy Popis
u_all - vektor ak¢nich zasaht jednotlivych regulatort
stabilita - vektor - stabilita uzavieného obvodu s jednotlivymi regulatory

Tabulka 6 — Popis vstupii a vystupt bloku Nadrazeny clen

Vystupy Popis
ck - hodnota aktivni dvojice estimator-adaptivni regulator
SSr - vektor s hodnotami pro start/stop/restart jednotlivych estimatort
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Vstupy

Popis

y(K) - vystup fizeného systému

u(k) - akéni zasah aktivniho regulatoru

e all - vektor — chyba predikce od jednotlivych estimatort
th_all - vektor odhadu parametrt jednotlivych estimatort
u_all - vektor jednotlivych akénich zasahti od regulatort

mira vybuzeni

- vektor miry vybuzeni pro jednotlivé estimatory

stabilita

- vektor - stabilita uzavieného obvodu s jednotlivymi regulatory

Tabulka 7 — Popis vstupi a vystupt bloku Identifikace

Vstupy Popis

y - vystup fizeného systému

u - ak¢ni zasah aktuélniho reguldtoru

Ssr - vektor s hodnotami pro start/stop/restart jednotlivych estimatort
Vystupy Popis

e all - vektor — chyba predikce od jednotlivych estimatort

th all - vektor odhadu parametrt jednotlivych estimatort

mira vybuzeni - vektor miry vybuzeni pro jednotlivé estimatory

Kazdy z téchto tfi zékladnich subsystémi ma piifazen dialog pro zadavani

volitelnych parametrti. V dalsi ¢asti bude popsan vyznam jednotlivych polozek téchto

dialogii a uvedena dil¢i vnitini struktura téchto subsystémd.
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Subsystém Reguldtory

th ul —p
th2 u2 —p!
th3 w3y
tha
th_all ud =P >
ths u_all
us —p»
thé
th7 u6
Oy
w
Y stabiita
ilit
¥ Regulator stabilita

Obr. A.3: Vnitrni struktura bloku Regulatory

Block Parameters: Regulator |

Subsyztem [mazk)

Farameters
|7 Perioda vzarkowvani - [T0O]:

|Tu

Penalizachi konstanta - [qu]

|1

ar I Cancel | Help | Apply |

Obr. A.4: Dialog pro zadavani parametrit bloku Regulator

Tabulka 8 — Parametry zadavané v dialogu bloku Regulatory

Parametr Popis
Perioda vzorkovani — [TO]: - volba periody vzorkovani
Penalizaéni konstanta — [qu]: | - volba penaliza¢ni konstanty regulatoru

Vysledny subsystém je slozen z dil¢ich regulatorti (vSechny jsou stejného typu).

Vstupem do jednotlivych regulatori je vektor parametrli, hodnota regulované veliCiny,
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z4dana hodnota. Vystupem jednotlivych regulatort jsou jejich vystupy — akcni zasahy a

také stabilita uzavieného regulacniho obvodu.
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Obr. A.5: Vnitini struktura bloku Regulator
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Subsystém Identifikace

Block Parameters: Estimaktory |

I'Subsyslem [mask] ‘

ei
e_pred_1
e_pred_2
e_pred_3 vie——(CD
y
e_pred_4
e_all e_pred_5
e_pred_6
e_pred_7
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th4
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Obr. A.6: Vnitini struktura bloku identifikace

Farameters

F'enoda vzorkowani - [TOL

Cancel | Help | Apply |

Obr. A.7: Dialog pro zadavani parametrit bloku Estimatory

Tabulka 9 — Parametry zadavané v dialogu bloku Estimatory

Parametr

Popis

Perioda vzorkovani —

[TO]: - volba periody vzorkovani

Vysledny subsystém je slozen z dil¢ich estimatorii (tyto estimatory jsou soucasti

7o

knihovny rekurzivnich identifikacnich algoritmii - RIA, ktera byla v ramci dil¢i Casti této

prace vytvorena). Vstupem do jednotlivych estimator( je regulovana veli¢ina, akéni zasah,
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vstup pro start/stop/restart algoritmu. Vystupem jednotlivych estimatort je vektor odhadu
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Obr. A.8: Vnitini struktura bloku Estimatory
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Subsystém Nadrazeny clen

Block Parameters: Narazeny clen |

—Madfazenj Elen [maszk)

pro prepinani mezi jednothivimi dvojicemi estimator-regulator na zakladé
wyhodnoceni daného kritéria.

r— Parameters
Koeficienty - [alfa.beta lambda]:
i01.08087]
Prodleva mezi prepnutimi - [Tau_D]:
[2
Pocet dvojic estimator-regulator - [He]:
|7
Hloubka parnéti - [M]:
f10
Start ME schematu od kroku - [k]:
o
Perioda vzarkowvani - [T0O]:
o
Start poguzovan kiténi pro (D od kroku - [k];
10
Volba kiiteria: [Pribéh chyby predikce |

Prahowe hodnoty pro mitg wwbuzeni - [1:Mest]:
I[D.S 050505050505]

Prahové hadnoty pro prabéh parametri - [1:Mest]:
|[EI.DD1 0.0001 0.0007 0.0007 0.0007 0.0005 0.0001]

Prahowe hodnoty pro pribéh chyby predikce - [1:Mest]:
I[D.DDD‘I 0.001 0.007 0.02 0.02 0.02 0.02]

[~ Uswazovat stabilitu:

Startavni requldtor: [ID <1 aZ Mest+1>]

|1

ok I Cancel | Help | Apply |

Obr. A.9: Dialog pro zadavani parametrii bloku Nadrazeny clen

v

Nadtazeny ¢len je nejdulezitéjsi ¢asti celého systému, nebot’ provadi na zakladé
danych vstupnich dat vyhodnocovani ukazatele jakosti a na zaklad¢ jeho hodnoty vybér
aktivni dvojice estimator-adaptivni regulator. Vstupnimi daty jsou regulovana veli¢ina,
ak¢éni zasahy jednotlivych regulatorii. Dale pro sledovani chovani identifika¢nich
algoritmli jsou to priib¢hy chyb predikce jednotlivych identifikacnich algoritmil, prabéh
parametrii, mira vybuzeni a také stabilita dil¢ich uzavienych regulac¢nich obvodi tvofenych
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jednotlivymi dvojicemi estimator-adaptivni regulator a fizenym systémem. Vykonna ¢ast

tohoto bloku je tvotfena tzv. S-funkci, ktera obsahuje realizaci vyse uvedené procedury.

Tabulka 10 — Parametry zadavané v dialogu bloku Nadrazeny clen

Parametr

Popis

Koeficienty — [alfa, beta, lambda]:

- hodnoty jednotlivych vah pro dané
kriterium

Prodleva mezi piepnutimi — [Tau_D]:

- prodleva mezi pfepnutimi jednotlivych
moznych regulatori

Pocet dvojic estimator-regulator — [Ne]:

- pocet dvojic estimatorti-regulatorti

Hloubka paméti — [M]:

- hloubka paméti pro vyhodnoceni kriterii

Start ME schematu od kroku — [k]:

- volba kroku, od kterého startuje ME
schema

Perioda vzorkovani — [TO]:

- volba periody vzorkovani

Start posuzovani kritérii pro ID od
kroku — [k]:

- od kterého kroku budou posuzovana
kriteria uvedend ve volbé "Volba kriteria'

Volba kriteria:

- volba kriteria pro sledovani chovani
jednotlivych identifika¢nich algoritmut

Prahové hodnoty pro miru vybuzeni —
[1:Nest]:

- vektor prahovych hodnot pro kriterium
"mira vybuzeni"

Prahové hodnoty pro prubeh parametrt
— [1:Nest]:

- vektor prahovych hodnot pro kriterium
"Priibéh chyby predikce"

Uvazovat stabilitu:

- volba umoziuje zapnuti/vypnuti
posuzovani stability

Startovni regulator — [ID <1 az
Nest+1>]:

- volba startovniho regulatoru
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Obr. A.10: Vnitrai struktura bloku Nadrazeny clen
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A.2. Stru¢ny popis knihovny rekurzivnich identifika¢nich
algoritmii - RIA

Knihovna rekurzivnich identifikacnich algoritmi (uvedenych v kapitole 6.2) slouzi

pro odhad parametri tfi zakladnich linearnich dynamickych modeldt ARX, ARMAX OE a

je realizovana v prostiedi MATLAB&SIMULINK. Sestava ze 7 uzivatelskych bloki,

jejichz jadrem je tzv. S-funkce, ktera realizuje vybrany rekurzivni identifika¢ni algoritmus.

% Library: ria E]@.
Filz Edit Wew o Help
S - e 3
|Knihu:uvna rekurzivnich identifikatnich algoritrmd I 7
theta theta theta
startdstop/restart start/stopdrestan startistop/restart
wh vh wh
W v y Friklady
C C C
Y phi 4 phi Y phi
ARX - RLS AR - RIWA ARX - RIvz2
theta theta theta theta
stantistopirestart start/stopirestant start/stop/restart startistopsfrestart
wh vh vh wh
¥ ¥ ¥ v
C C C C
% phi o phi u phi u phi
ARMAX - RFLR ARMAX - RREM OE- RPLR OE - RFEh
Ready [100% Locked

Obr. A.11: Knihovna rekurzivnich identifikacnich algoritmu

Kazdy uzivatelsky blok realizujici dany rekurzivni identifikacni algoritmus,
obsahuje 3 vstupy a 4 vystupy, jejichz vyznam je uveden v nasledujici tabulce (viz.
Tabulka 11). Vstupy jsou tedy vstupné/vystupni data daného objektu a vstup umoziujici
start/stop/restart dané¢ho algoritmu ve zvoleném okamziku (napi. dle vyhodnoceni
informacniho obsahu dat). Vystupy bloku jsou: vektor odhadu parametrti, jednokrokova
predikce vystupu modelu, kovarian¢ni matice (moznost napt. sledovani stopy matice) a

vektor dat.
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Obr. A.12: Blok knihovny RIA

Tabulka 11 — Popis vstuptu a vystupi bloku knihovny

Vstupy Popis
- umoznuje spoustét, zastavovat a restartovat algoritmus
start/stop/restart
1 - start, 0 — stop, 2 - restart
y - vystup z identifikovaného systému
u - vstup do identifikovaného systému
Vystupy Popis
theta - vektor odhadu parametri vybraného modelu
yh - jednokrokova predikce vystupu modelu
C - kovaria¢ni matice
phi - vektor dat
Poznamka:

Kazdy blok knihovny obsahuje dialog pro zadavani vstupnich parametrt

zvoleného bloku. Popis jednotlivych polozek dialogii 1ze nalézt v napovéde ke knihovne.
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