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( !3 WSADOWA PARAMETRYCZNA IDENTYFIKACJA SYSTEMOW

Cwiczenie poswiecone jest wybranym metodom wsadowej identyfikacji parametrycznej, a
mianowicie metodzie najmniejszych kwadratéw (w skrécie: LS, zwanej tez metoda bledu réw-
naniowego) oraz metodzie zmiennych instrumentalnych (w skrécie: IV). Podczas ¢wiczenia
przyjete zostanie zalozenie o znajomoéci struktury identyfikowanego systemu przy nieznajo-
mosci wartosci jego parametréow (model i identyfikacja typu GREY-BOX). Wsadowe metody
identyfikacji wykorzystuja jednoczesnie wszystkie dostepne dane pomiarowe (tj. caly wsad da-
nych) do oszacowania wartosci parametréw modelu.

1 Identyfikacja systemu statycznego metoda LS

Systemem statycznym nazywamy:

e system pozbawiony dynamiki — warto$¢ ustalona odpowiedzi y takiego systemu pojawia
sie na wyjsciu natychmiast po podaniu pobudzenia u (brak stanéw przejsciowych) lub

e zalezno$é¢ pomiedzy wartosciami wejscia sterujacego u a wartosciami odpowiedzi/wyjscia
y rozwazanego systemu dynamicznego w stanie ustalonym, tj. po zaniknieciu sktado-
wych przejsciowych (stany przejsciowe istnieja lecz nas nie interesuja w procesie mode-
lowania).

Przyktadowy zbiér danych pomiarowych w postaci par warto$é wejscia u wraz z odpowiadajgcq
jej ustalong warto$cig wyjscia y prezentuje wykres z rysunku 1. System statyczny bedziemy
traktowaé jako odwzorowanie (liniowe badZ nieliniowe) miedzy wejsciem u i wyjsciem y, ktére
mozna opisaé¢ rOwnaniem:

Y= folu,Po) + v, Po = [Plo P20 ---Pdyo) ' (1)

gdzie p, jest wektorem prawdziwych (nieznanych) parametréw systemu, f,(u, po) reprezentuje
prawdziwe odwzorowanie wejscia w wyjscie systemu, natomiast v jest zakléceniem stochastycz-
nym obecnym w pomiarach wyjécia y. W ramach identyfikacji parametrycznej poszukujemy
parametréw p = [p1 pa... pdp]T dla modelu f(u,p), ktérego struktura jest zgodna (z zaloze-
nia) ze struktura odwzorowania fo(u,p,). Parametryzacje modelu f(-) mozna przeprowadzié
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Rysunek 1: Przykladowy zbiér par (un,yn), n = 1,..., N, pomiaréw wynikajacy ze statycznej zalez-
nosci miedzy wejsSciem u a wyjsciem y pewnego systemu
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na rézne sposoby. W éwiczeniu rozwazaé bedziemy tylko parametryzacje liniowe, czyli takie
ktore prowadza do modelu w postaci regresji liniowej (model zapisany jako liniowa kombinacja

parametréw p;, ¢ = 1,2,...,d, oraz wybranych funkcji bazowych):
dp dp
flup) £ pi-Fi(u) = gm= pi Fiu). (2)
i=1 i=1

Model (2) mozna zapisa¢ w postaci regresji liniowej 9, = ¢ ' (u)p, dla p = [p1 p2.. .pdp]T,
i w konsekwencji model majacy wyjasnia¢ dane pomiarowe generowane przez réwnanie (1)
przyjmie postaé:

y=fw,p)+v =  y=¢ (Wp+uv, (3)

gdzie p(u) = [Fi(u) Fo(u) ... Fy(u)]" jest wektorem regresji zaleznym, poprzez funkcje
bazowe F;(u), od deterministycznego wejscia u. Zastosowanie metody najmniejszej sumy kwa-
dratéw tzw. bledéw réwnaniowych e,(p) £ yn, — @, (u)p, zapisanych dla numeréw pomiaru
n € [1, N] na podstawie wzoru (3), prowadzi do estymatora metody LS:

@1 (u) 2
P = (@' ®) @y, o= : | eRV%H  y—|:|cRY (4)
en(u) N

gdzie ® jest (z zalozenia) deterministyczna macierza regresji zalezna jedynie od deterministycz-
nego wejscia u. Stopief ufnogci jakim mozemy obdarzyé¢ uzyskany wynik estymacji! wynika z
macierzy kowariancji estymat Cov [ﬁ]](,S |, ktéra przy nieskorelowanym zakléceniu v = e mozemy
oszacowaé na podstawie N par pomiaréw {uy, yn}flvzl jak nastepuje:

1
N—d,

N
(%), «&P) 2y — o (WPK,  (5)
=1

Cov[pk’| = 6*(@'®)"t, %=

przy czym 62 jest estymata wariancji zaklécenia v = e, dy, jest liczbg estymowanych parame-
tréw, natomiast ¢; (ﬁ%vs) jest tzw. bltedem resztowym. Gdy v jest zakléceniem skorelowanym o
zerowej wartosci oczekiwanej, wowczas macierz kowariancji estymat

Covlpk’] = (@'®) '@ P,®(® &) '~ (&' ®) '® P,®(® &)} (6)
wymaga znajomosci macierzy P, lub oszacowania P, dla wektora zaklécen v = [v1 ... vn]T.

1.1 Identyfikacja systemu statycznego metoda LS.

e Plik IdentWsadowaStat.mat zawiera dwa zbiory danych pomiarowych ZV =
{tn, yn }N_| zebrane z wejécia i wyjécia obiektu statycznego i zapisane w ma-
cierzach DaneStatW, DaneStatC, przy czym pierwsza z nich zawiera pomiary
zaktécone zakléceniem nieskorelowanym e, a druga zakléceniem skorelowanym
v. Wprowadzi¢ dane pomiarowe do przestrzeni roboczej Matlaba istrukcja load
IdentWsadowaStat .mat; wyéwietli¢ dane pomiarowe i dokonaé ich ogladu.

e Przyjmujac nastepujaca strukture modelu odwzorowania statycznego

Di
e (7)

4
f(uap) = D1 + Z
=2

zapisa¢ powyzszy model w postaci regresji liniowej i przeprowadzi¢ identyfikacje
parametryczna stosujac wzoér (4). Obliczenia wykonaé niezaleznie dla przypadku
zaklocenia danych zakléceniem e oraz zakldceniem wv.

!Nalezy pamietaé, ze estymator (4) jest zmienng losowa.
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o Wykredlié na wspélnym wykresie dane pomiarowe oraz zidentyfikowane odwzoro-
wanie g, = f(u,p) dla p = p%>. Ocenié jakoi¢ identyfikacji.

e Sprawdzi¢ wplyw liczby N danych pomiarowych na jakos¢ identyfikacji — wybraé
do obliczen podzbidér dostepnych danych pomiarowych z caltego zakresu zmiennosci
u, np. co dziesiata pare {u;,y;} ze zbioru Z¥ = {up, yn }2_;.

e Oszacowaé macierz kowariancji (5) (tylko dla danych z zakl6ceniem e) i okreslié
na jej podstawie przedzialty ufnosci dla poszczegdlnych estymat parametréow (patrz
Uwaga 1, str. 7). O czym méwi macierz Cov[pk?] i przedzialy ufnosci?

2 Identyfikacja posrednia systemu dynamicznego czasu ciggtego
metodami LS oraz IV

Identyfikacja posrednia systemu dynamicznego czasu ciagltego polega na estymacji parametréw
systemu czasu dyskretnego, bedacego aproksymacjg oryginalnego systemu czasu ciaglego, a
nastepnie na przeksztatceniu uzyskanego modelu czasu dyskretnego do modelu czasu ciaglego.
Dlatego rozwazania w tym miejscu skupione beda na estymacji parametréw systeméw czasu
dyskretnego.

Rozwazmy rzeczywisty system dynamiczny czasu dyskretnego

Bo(q_1>p0)
Ao(q_lapo)

gdzie Go(q~',p,) reprezentuje nieznang dynamike toru sterowania rzeczywistego systemu o
nieznanych rzeczywistych parametrach p,, oraz jego model czasu dyskretnego klasy ARX:

y(n) = Go(qfl,po)u(n) +v(n) = u(n) +v(n), (8)

Alghp)y(n) = Blg " pJu(n) +e(n) = y(n)=Glg,puln) +v(n), (9)

w ktérym v(n) = H(q ™!, p)e(n) jest zakléceniem kolorowym (filtrowanym szumem biatym),
e(n) jest (z zalozenia) szumem bialym, G(¢~!,p) = ﬁggj’g oraz H(qg7',p) = m sa
operatorami transmitancyjnymi, odpowiednio, toru sterowania i toru zaklécenia modelﬁ, na-
tomiast A(g~!,p) oraz B(q~!,p) sa wielomianami operatora ¢!, odpowiednio, stopnia n, i
ny. Zakladajac, ze struktura operatora G(g¢—',p) jest taka sama jak struktura Go(¢— ', po),
zasadniczym celem identyfikacji parametrycznej bedzie estymacja parametréw p modelu (9)
na podstawie zbioru pomiarowego ZV = {y(nT},),u(nT),) 7]1\[;01 z wykorzystaniem wsadowych
metod LS oraz IV.

Struktura (9) pozwala na przepisanie réwnania modelu, a w konsekwencji takze na wyra-
zenie btedu réwnaniowego ¢, jako liniowej funkcji szukanych parametrow:

y(n) =@ (n)p +e(n), e(n,p) £ y(n) — ' (n)p, (10)

przy czym wektor regresji

o' (n)=[-yn—-1) ... —y(n—mny) u(n—1) ... u(n—ny)] (11)

nie jest tutaj funkcja deterministyczna ale stochastyczna (w wyniku auto-regresji modelu klasy
ARX). Zastosowanie metody LS do bledéw réwnaniowych (10) dla n € [1, N] prowadzi do
klasycznej postaci estymatora LS parametréw modelu:

w (1) y(1)
P =(@Te) 8Ty, @=| i |eRV% y=| : |eRY, (12
@ (N) y(N)
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przy czym ® jest tym razem stochastyczna macierza regresji zalezna od poprzednich probek
wyjécia y oraz wejécia u systemu. Jezeli dane pomiarowe ZV spelniajg zalozenie poczynione w
modelu (9), ze zaklécenie v w rzeczywistym systemie (8) wynika z filtracji

! se(rn), (13)

U(’I’L) = 7140((]71 P

woéwczas macierz kowariancji estymat parametréw dla skonczonej liczby danych (N < o0)
szacujemy nastepujaco:

Cov[p¥’ ]~ 62(®@ @)1, &2

= > mpR), e, py) y(n)—¢' ()py, (14)
N —dy, 7=

gdzie e(n,p’) jest tzw. bledem resztowym w chwili n, natomiast d, jest liczba estymowa-
nych parametréw. Jezeli zalozenie (13) jest spelnione i jednoczesnie macierz ®'® jest nie-
osobliwa (jest pelnego rzedu réwnego d,), wéwczas estymator (12) jest zgodny, tzn. zachodzi
plimy_, .. (P’ — Po) = 0 (zbieznosé wg prawdopodobiefistwa).

Jedli zalozenie (13) nie jest speinione przez dane pomiarowe ZV, tj. hipoteza o bialogci
bledu réwnaniowego i tym samym zakl6cenia w réwnaniu (10) nie jest prawdziwa, to réwnanie
modelu nalezy zapisa¢ w bardziej ogdlnej postaci

y(n) =" (n)p+v(n), (15)

gdzie v(n) ma teraz charakter szumu kolorowego skorelowanego ze zmiennymi regresyjnymi
zaleznymi od wyjscia y, tj. zachodzi E[p(n)v(n)] Z 0. W takim przypadku estymator (12) jest
generalnie obcigzony, a wyznaczane na jego podstawie estymaty parametréw mogg istotnie
roznié sie od po. Aby poprawié jakosé estymacji parametrycznej w takim przypadku mozna za-
stosowac alternatywna metode identyfikacji parametrycznej, bardziej odporna na wtasciwosci
zaklécen obecnych w danych pomiarowych ZV, a mianowicie metode zmiennych instrumental-
nych (IV). Istota tej metody sprowadza si¢ do znalezienia i wykorzystania do obliczen takiego
wektora zmiennych pomocniczych z(n), ktéry spelnia dwa warunki:

(wl) jest nieskorelowany z zakléceniem v(n), tj. E[z(n)v(n)] = 0,
(w2) jest (silnie) skorelowany ze zmiennymi regresji w wektorze ¢(n), co oznacza, ze macierz
E[z(n)e " (n)] jest nieosobliwa.

Zal6zmy chwilowo, ze taki wektor zmiennych instrumentalnych z(n) istnieje i mozemy go
utworzy¢. Wéowcezas estymator wsadowy metody IV przyjmuje nastepujaca postac:

z'(1) y(1)
PN =(Z'®)'ZTy, Z=| : |eRV y=| : |eR", (16)
z (N) y(N)

gdzie Z jest macierza zmiennych instrumentalnych, dim(z) = dim(¢) = d,, natomiast ® jest
macierza regresji skonstruowana analogicznie jak w metodzie LS. Jezeli sygnal wejsciowy u(n)
oraz zakldcenie v(n) z réwnania (15) sa wzajemnie nieskorelowane (co wymusza brak obecnosci
sprzezenia zwrotnego miedzy sygnatami u i y), woéwezas estymator (16) jest zgodny, tj. zachodzi
plimy_, oo (P — Po) = 0 (zbieznosé wg prawdopodobiefistwa) pomimo niespelnienia zatozenia
(13).

Istnieje szereg sposobéw wyznaczania zmiennych instrumentalnych z(n). Ponizej przyto-
czymy jeden z nich, ktéry dalej bedzie wykorzystany w ¢wiczeniu. Zatézmy, ze przeprowadzili-
Smy identyfikacje parametryczna metoda LS dla modelu (9) w przypadku, w ktérym zalozenie
(13) nie jest spetnione przez dane ZV. Otrzymali$my zatem wektor obciazonych estymat pk>.
Do wyznaczenia zmiennych instrumentalnych mozna wykorzystaé¢ wektor ﬁ%vs prowadzac na-
stepujace obliczenia

z(n) £ G(g, piP)u(n), (17)
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gdzie G(q71, p%°) = B(q™ 1, p%°)/A(qg 1, p5P) jest operatorem transmitancyjnym z modelu (9).
Wektor zmiennych instrumentalnych ma teraz postaé:

2Tn) 2 [—z(n—1) —z(n—2)... —z(n—na) un—1)uln—2)...u(n—mn)], (18)
ktérego struktura jest analogiczna do struktury wektora regresji ¢ ' (n), z ta réznica, ze prébki
wyjscia y zostaly podmienione prébkami z liczonymi wg wzoru (17). Z réwnania (17) wynika, ze

u dane
prozcesu N
y A ~LS i 1%
metoda N generacja z metoda N
LS —> zmiennych > v —>
(etap I) instrumentalnych (etap II)
f Y

Rysunek 2: Schemat dwuetapowej procedury identyfikacji metoda IV, gdy zmienne instrumentalne
z(n) wyznaczane sa na podstawie definicji (18) 1 wzoru (17)

x(n) jest po prostu biezaca prébka odpowiedzi modelu symulowanego obliczana na podstawie
przyjetej struktury modelu (9) z wejSciem wu(n) branym z wejscia systemu i z wektorem esty-
mat obliczonym uprzednio na podstawie metody LS. Zatem identyfikacja ma tutaj charakter
dwuetapowy LS—IV|LS zilustrowany na rys. 2. Definicja (18) pozwala na skuteczne zastosowa-
nie metody IV i uzyskanie estymat 155\\/ blizszych wartosciom prawdziwym p, (w poréwnaniu
z p&°) pomimo, ze zaklécenie v(n) w (15) nie jest szumem biatym.

Informacje na temat danych pomiarowych zawartych w pliku IdentWsadowaDyn.mat:
e postaci macierzy z danymi: DaneDynW=[u yw], DaneDynC=[u yc]

horyzont czasowy symulacji: t=0:Tp: (N-1)*Tp, N=4001, okres prébkowania Tp=0.01s

struktura transmitancji toru sterowania systemu: Go(s, pS) = ko/(1+5T5) = ko /Ao (s, To)

prawdziwe parametry identyfikowanego systemu czasu ciagtego: k, = 2.0, T, = 0.5

zastosowany sygnal pobudzajacy: u(t) = 0.2sin(5¢) + 0.1sin(2¢) + 0.5 cos(2t)

e sposéb generowania zaklécenia bialego dla danych pomiarowych: [v(t)] = H(s)[er(t)],
gdzie H(s) :=1/Aq(s,T,) = v = 1lsim(H,e,t,’zoh’), e = randn(N,1)

e spos6b generowania zaklécenia kolorowego dla danych pomiarowych: [v(t)] = H(s)[eg(t)]
dla H(s) :=0.5/(1 4+ 0.05s) = v = 1lsim(H,e,t,’zoh’), e = randn(N,1)

e spos6b generowania zakléconej odpowiedzi systemu: y = 1sim(Go,u,t,’zoh’) +v

2.1 Identyfikacja parametréw modelu czasu dyskretnego metoda LS.

e Struktura transmitancji Go(s) toru sterowania pewnego rzeczywistego systemu
czasu cigglego i jego model czasu dyskretnego sa opisane w nastepujacy sposéb:

Y(z) k(1—e /T

G(z,p) = U(2) T vy (19)

Y(S) . ko dyskret.
U(s) Tos+1

Go(s,P;) =

gdzie p¢ = [k, T, " jest wektorem nieznanych prawdziwych parametréw systemu,
natomiast strukture modelu czasu dyskretnego reprezentowanego transmitancja
G(z,p) wyznaczono metoda 'zoh’ (transformacja skokowo-inwariantna). Na pod-
stawie transmitancji G(z,p) mozemy zapisa¢ model czasu dyskretnego systemu
I w postaci

y(n) = G(g~", p)u(n) + v(n), (20)

7 uzyciem operatora q—

gdzie v(n) reprezentuje zaklécenie stochastyczne (o nieznanych wlasciwosciach).
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e Na podstawie transmitancji (19) zapisa¢ model (20) i przepisa¢ go w postaci re-
gresji liniowej wyrdzniajac regresor oraz wektor parametrow zastepczych modelu.

e Plik IdentWsadowaDyn.mat zawiera dane pomiarowe ZN = {u(nT}),y(nTp)} V=4
zapisane w dwoch macierzach DaneDynW i DaneDynC, przy czym pierwsza z
nich zawiera pomiary z zakléceniem bialym, a druga z zakléceniem kolo-
rowym. Wprowadzi¢ dane do przestrzeni roboczej Matlaba instrukcjag load
IdentWsadowaDyn.mat; wyswietli¢c dane pomiarowe i dokonaé ich ogladu. Dane
z obu macierzy podzieli¢ na dwa podzbiory (np. w proporcji 50% do 50%): Zest
uzywane do estymacji parametréw (dane estymacyjne) oraz Zye, uzywane do we-
ryfikacji modelu (dane weryfikacyjne).

e Zapisujac strukture modelu (20) w klasie modeli ARX przeprowadzi¢ identyfikacje
parametryczng modelu stosujac estymator (12) oraz zbiér danych Zeg. Obliczenia
wykonaé niezaleznie dla przypadku zakldécenia biatego i kolorowego.

e Na podstawie wyznaczonego wektora ﬁ%vs zrekonstruowac estymaty k oraz T pa-
rametréw systemu czasu ciggltego. Poréwnaé k i T' z parametrami k, oraz T,.

e Zilustrowaé¢ na wspélnym wykresie (w dziedzinie czasu):

— zmierzona odpowiedZ y(n) systemu ze zbioru Zyer,

— niezakl6cona odpowiedz y,(n) systemu (w praktyce niedostepnal!) na wymu-
szenie u(n) z danych Zyer,

— odpowiedz predyktora jednokrokowego g(n|n — 1) dla y(n) oraz wymuszenia
u(n) wzietych z danych Zyer,

— odpowiedz modelu symulowanego ,,(n) na wymuszenie u(n) z danych Zye,.

Oceni¢ jakoéciowo oraz ilosciowo wynik identyfikacji; do oceny ilosciowej obliczy¢
wartosci wskaznikow:

Vo2 %[ (n) = g(nln — 1))? Vi 2 — 5" [Yo(1) = ym(n)]? (21)
p—an:1y Y ) m—an:1yo Ym )

gdzie N, oznacza liczbe danych ze zbioru Zye,. Porownac obliczone wartosci wskaz-
nikéow dla identyfikacji na podstawie danych z macierzy DaneDynW i DaneDynC.

e Dla przypadku danych z zakl6ceniem bialtym wyznaczy¢ i zinterpretowaé¢ macierz
kowariancji (14) oraz przedziaty ufnosci dla estymat p5> (patrz: Uwaga 1, str. 7).

2.2 Identyfikacja parametréw modelu czasu dyskretnego metodag IV.

o Wykorzystujac dane pomiarowe zapisane w macierzy DaneDynC przeprowadzic¢
identyfikacje parametryczna systemu stosujac model (20) i estymator IV ze wzoru
(16) dla danych ze zbioru Zes;. W tym celu utworzyé wektor zmiennych instrumen-
talnych z(n) a nastepnie macierz Z; do uzyskania zmiennych instrumentalnych
wykorzysta¢ metode opisana wzorami (17)-(18).

e Na podstawie wyznaczonego wektora ﬁg\\/ zrekonstruowaé estymaty k oraz T' pa-
rametrow systemu czasu ciagtego. Porownac¢ k i T' z parametrami k, oraz T,.

e Dla wynikéw identyfikacji metoda IV (analogicznie jak w przypadku identyfika-
cji metoda LS) zilustrowaé na wspdlnym wykresie (w dziedzinie czasu) przebiegi
sygnaléw: y(n), yo(n), g(n|n —1) oraz y,(n) dla y(n) oraz wymuszenia u(n) wzie-
tych z danych Zyer. Ocenié jako$ciowo oraz ilosciowo wynik identyfikacji; do oceny
ilosciowej obliczy¢ wskazniki (21) i poréwnaé ich wartosci z tymi uzyskanymi po
identyfikacji metoda LS (dla danych z macierzy DaneDynC).
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Uwaga 1 Dla nieobcigzonego estymatora metody LS w przypadku regresora determini-
stycznego oraz dla danych zakioconych szumem bialym i przy zalozeniu bardzo duZej liczby
pomiaréw N (a w praktyce N > 300) mozemy zapisac:

(P5 — po) € N(0, Py) = (PX% — pio) € N(0, Pyig), i=1,....d, (22)

gdzie N jest liczbg danych uzytych do estymacji, natomiast Pri; jest i-tym elementem diagonali
macierzy Py = 62(®T®)~! (jest to oszacowana macierz Cov[pk®] na podstawie N pomiaréw,
por. wzor (5)). Wiedzqe, ze dla zmiennej losowej X € N (m,var) zachodzq nastepujqce zwiqzki:

P(]X —m| < 1.96y/var) = 0.95, P(|X —m| < 2.58y/var) = 0.99

wzor na 95% przedzial ufnosci parametru pi, przyjmuge (zgodnie z (22)) nastepujgca postaé:
PUysy <;5]LV§ —1.96\/ Pny 5 PRI +1.96 PN“-). (23)

Dla zgodnego estymatora metody LS w przypadku regresora stochastycznego, za-
kladajac bardzo duzq (lecz skoriczong) liczbe pomiaréw N (a w praktyce N > 300), mozemy
zapisac:

VN@K —po) EN(0,P) = VNK, — pio) € N (0, Pocii) (24)
gdzie N jest liczbg danych uzytych do estymacji, natomiast Poois jest i-tym elementem diago-
nali macierzy Pso = 62(XN_ @) o /N)1 = N62(®®) ! (jest to oszacowana na podstawie

-1
skoriczonej liczby N pomiaréw teoretyczna macierz Pa, = 02 {E[cpn(,o;m ). Poprzez analogie

do postaci (23), 95% przedzial ufnosci parametru po; przyjmugje teraz postac:

[p_ . Ip...
PUys, : (ﬁ]LVSi—l.QG ;‘; . phI+1.96 ;‘;) (25)

PUyse, pokrywa warto$é prawdziwg pie z prawdopodobienstwem 0.95. Jesli okreslony PUgsy,
dla parametru p;, zawiera wartosS¢ zerowq, wowczas nalezy rozwazyc eliminacje danego para-
metru ze struktury modelu. Gdy wariancje sq¢ duze dla kazdej estymaty ﬁ]LV*f, to prawdopodobnie

rzqd modelu powinien zostaé zredukowany.

3 Identyfikacja bezposrednia systemu dynamicznego czasu cig-
glego metodg LS

Identyfikacja bezposrednia systemu czasu cigglego
Bo(s, pg)
Ao(s, pP§)

gdzie deg A, = n, i deg B, = nyp, nie wymaga uzycia modelu czasu dyskretnego — parametry
modelu czasu ciaglego sa w tym podejsciu estymowane bezposrednio z danych sprobkowanych.
W tym celu réwnanie rézniczkowe modelu czasu ciaglego zapisuje sie w postaci regresji liniowej

y () = [y @) =y W) L u(b)]p (), (27)

[y(t)] = Go(s, po)[u(t)] + [v()] = [u(®)] + [v(®)], (26)

gdziep=lay ... an, by ... bnb]T jest wektorem parametréw modelu czasu ciaglego o wymiarze
dim(p) = ng + np + 1, a v*(t) jest zakléceniem stochastycznym. Aby umozliwié¢ praktyczna
realizacje obliczen estymacji parametrycznej wprowadza sie filtry SVF (ang. State Variable
Filter)

s

Fiyp(s) £ 0+ sTp)re’ Tp >0, np 2> n,, (28)

>
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(a) schemat klasycznej filtracji SVF:

(Z ) impulsator
sve | % (1) ;
x<t) "I E (s) - > Tpo__> x;)(nTP)

(b) schemat (aproksymowanej) filtracji SVF dla danych prébkowanych:

:
impulsator impulsator b
:

x(nT) X (1) Svr
()~ ST ] £ o

- i SVF
i

=t 3¢ (nT,) ~x; (nT,)

Rysunek 3: Poréwnanie klasycznej koncepcji analogowej filtracji SVF sygnatu x(¢) (schemat (a)) z
aproksymowang filtracja SVF sekwencji prébek {z(nT},)} (schemat (b)); “impuls.” oznacza impulsator,
natomiast ZOH/FOH oznaczaja ekstrapolacje zerowego rzedu / pierwszego rzedu. Symbol zg(t) na
schemacie (b) oznacza sygnal analogowy powstaly z ekstrapolacji (interpolacji) sekwencji {x(nT},)}

ktore (zastosowane do obu stron réwnania (27)) pozwalaja na przepisanie réwnania (27) w
postaci dogodnej do identyfikacji (z danymi prébkowanymi z czestotliwoscia f, = 1/1),):

Y(nTy) = [y VD) ... —yr(nT,) uf (T ... up(nD)p+EnT,),  (29)
P T (nTp)
gdzie
V(nTy) £y (nT) (30)

jest umownym (zatem nie jedynym mozliwym!) wyjsciem w modelu (29), a ponadto

nty) = L7 Fr(s)v" ()]}

t=nTp

jest filtrowanym (dolnoprzepustowo) i sprébkowanym zakléceniem stochastycznym (symbol
L1 oznacza odwrotne przeksztatcenie Laplace’a), natomiast

v Ty = L7 B}, o i=01 e, (31
L) = £ Bl o i=01 32

sa analogowo filtrowanymi sygnatami y(t) oraz u(t) (pochodzacymi z wyjscia i wejécia systemu
czasu cigglego) a nastepnie sprobkowanymi z okresem prébkowania 7).

Zaleznosci (31)-(32) wyjasniaja sposdb generowania skladowych wektora regresji oraz ele-
mentu ), zwanego umownym wyjsciem, po lewej stronie réwnania (29). Generowanie wspo-
mnianych sygnaléw wymaga analogowej filtracji wyjscia y(t) oraz wejscia u(t), co moze byé
niemozliwe lub uciazliwe w praktycznych zastosowaniach. Dlatego, jezeli w praktyce dysponu-
jemy zbiorem danych sprébkowanych ZY = {y(nT,), u(nT}) 27:_01 i chcieliby$my wykorzystaé
metodyke filtréw SVF, wowczas nalezy aproksymowac filtracje analogowa po stronie cyfrowej
(w dziedzinie czasu dyskretnego). Do tego celu mozna uzyé¢ funkcji Matlaba 1sim(F,x,tn),
gdzie pierwszy argument oznacza transmitancje analogowego filtru F'(s), drugi argument to
wektor (sekwencja {z(nT))}) probek sygnatlu x podlegajacego filtracji, a trzeci to odpowiada-
jacy mu wektor (sekwencja) dyskretnych chwil czasu, dla ktérych filtracja ma zostaé¢ wykonana
(zatem drugi i trzeci argument funkcji 1sim() sa okre$lone w dyskretnej dziedzinie czasu, na-
tomiast struktura filtru F odpowiada ciaglej dziedzinie czasu). Poréwnanie analogowej filtracji
SVF z jej wersja aproksymowang wykonywang dla danych sprobkowanych przedstawia rys. 3.

Zapis modelu w postaci regresji liniowej (29), tacznie z uzyciem (aproksymowanej) filtracji
SVF, umozliwia zastosowanie estymatora LS z réwnania (12) zastepujac wektor pomiarowy y
wektorem Y warto$ci umownego wyjscia ) zdefiniowanego w (30).
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Stala czasowg Tr filtréw SVF nalezy wybra¢ doswiadczalnie, np. zaczynajac od wartosci
Tr = 2T, i zwigkszajac ja o warto$¢ okresu prébkowania 7, az do uzyskania zadowalajacych
efektoéw estymacji parametrycznej. Generalnie, pasmo przenoszenia filtru FQp(s) powinno by¢
w przyblizeniu réwne pasmu przenoszenia identyfikowanego systemu (26). Zatem jezeli znamy
(z wiedzy wstepnej) pulsacje odciecia w, systemu, wéwczas mozemy przyjaé¢ Tr ~ 1/we.

3.1 Bezposrednia identyfikacja parametréw modelu czasu cigglego metoda LS.

e We wzorze (19) dany jest opis struktury toru sterowania Go(s,pS) prawdziwego
systemu czasu cigglego; réwnanie generujace dane ma postaé (26).

e Zdefiniowaé filtry SVF (minimalnego rzedu) i zapisa¢ model systemu czasu cia-
glego w postaci regresji liniowej (29).

e Dla filtréw SVF wybra¢ wartosé¢ stalej czasowej Tr = 507, (wartos¢ T nie moze
by¢ zbyt duza, aby nie usuwac z filtrowanych danych uzytecznej informacji o iden-
tyfikowanym systemie!). Wykonaé¢ aproksymowane filtracje SVF danych pomiaro-
wych ze zbioru Zes wzietych z macierzy DaneDynW (plik IdentWsadowaDyn.mat).
W tym celu skorzystaé¢ z funkcji 1sim() Matlaba. Przy stosowaniu funkcji 1sim()
wymusi¢ ekstrapolacje *foh’ dla sekwencji probek {y(nT},)} oraz {u(nT},)}. Wek-
tor dyskretnych chwil czasu, wymagany jako jeden z parametréow funkcji 1sim(),
nalezy utworzy¢ wiedzgc, ze dane prébkowano w okresem 7), = 0.01s oraz liczba
danych N = 4001 par prébek.

e Dla danych ze zbioru Zest przeprowadzié¢ bezpoérednia identyfikacje parametryczng
systemu stosujac model (29) i estymator LS postaci ﬁ%vs = (@T®)'®TY, gdzie
V=Dt +T,) YEt*+2T,) ... Yt*+MT,)]", t*=n*T,, n*>0.

e Poréwnaé otrzymana estymate ﬁ%\,s z parametrami prawdziwymi pg.

e Sprawdzi¢ wplyw wartosci Tr € {51}, 50T, 5007}, } na jakos$¢ identyfikacji.

e Sprawdzi¢ wplyw rzedu filtrow SVF na jako$¢ identyfikacji dla np € {1,2,3}.
e Sprawdzi¢ wplyw standéw przejéciowych filtrow SVF na jakos¢ identyfikacji.

e Poréwnacé jako$¢ identyfikacji uzyskiwana dla dwéch alternatywnych postaci re-

(

gresji liniowej modelu — biorac za umowne wyjscie Y £ y Fl ) Tub Y& yp.

Uwaga: Ponizej podano fragment kodu programu w jezyku Matlab ilustrujacy sposéb aprok-
symowane]j filtracji SVF, tj. filtracji SVF interpolowanych sekwencji prébek ze zbioru Zegt.

34 4 3k ok sk sk o ok sk sk sk ok ok ok K K o ok ok K K 3 ok ok K K 3 ok ok K 3K K oK ok oK 3K ok ok ok 3K K o ok ok K K ok ok ok 3K K 3 oK ok 3K K 3 oK oK K K 3 oK oK K 3K oK ok ok K ok ok ok K ok ok ok K ok ok ok K

===~ filtracja SVF interpolowanych danych sprébkowanych: -----
Yotttk ke ok sk s sk sk sk sk s sk sk sk s s ok sk sk e ok sk s ok sk sk sk sk s sk sk sk s s ok sk s ok sk s ke ok sk sk sk s sk sk sk ke sk sk s ok sk s ok sk sk sk ok sk sk ok sk sk ok sk sk

M = 3200; % wybér liczby danych do zbioru Ze

tE = Tpx(N-M:N)’; % wektor prébek chwil czasowych dla danych estymujacych

uE = DaneDynW(N-M:N,1); % wybér wektora prébek sygnalu pobudzajgcego u do zbioru Ze
yE = DaneDynW(N-M:N,2); % wybdér wektora prébek sygnalu wyjsciowego y do zbioru Ze

s = tf(’s’); % zmienna operatorowa Laplace’a

TF = 40*Tp; % wybér wartosci statej czasowej dla filtréw SVF

nF = 1; % wybdér rzedu dynamiki dla filtréw SVF

FO = 1/(1+s*TF) "nF; % definicja filtru SFV typu F~0

F1 = s/(1+s*TF) "nF; % definicja filtru SFV typu F~1

yF = 1sim(FO,yE,tE,’foh’); % filtracja SVF filtrem F~0 sekwencji yE z ekstrapolacjg ’foh’

ypF = 1lsim(F1,yE,tE,’foh’); % filtracja SVF filtrem F~1 sekwencji yE z ekstrapolacja ’foh’
uF = 1sim(FO,uE,tE,’foh’); % filtracja SVF filtrem F~0 sekwencji uE z ekstrapolacja ’foh’
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