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Abstrakt

Tato diplomova prace se zabyva identifikaci dynamickych vlastnosti kompozitniho mate-
rialu. Prace se nejprve zaméiruje na divody modelovani vlastnosti materiald. Dale jsou
zde popsany nékteré z metod identifikace systémi, které jsou vyuzity pii identifika¢nich
experimentech. Tyto experimenty si kladou za cil nalézt z naméfenych dat matematicky
model redlného systému. Redlnym systémem se rozumi Sifeni vibraci v desce z karbonové
textilie, které je zpusobeno silovym impulsem. Aby byl zvyraznén rozdil mezi kompo-
zitnim materidlem a idealizovanym materidlem, co se moznosti identifikace tyce, je pfi
identifikac¢nich experimentech pouzivan také zjednoduseny matematicky model ve formé
silového ptisobeni na nosnik z homogenniho a izotropniho materialu.

Klic¢ova slova: Kompozitni material, Identifikace systému, Korela¢ni analyza, FIR mo-
del, Metoda chyby predikce, PEM, ARX model, OE model, NNARX model.

Abstract

This diploma thesis deals with the identification of dynamic properties of composite ma-
terial. Initially, the thesis focuses on the reasons for modelling material properties. Some
of system identification methods which are used for identification experiments are descri-
bed in the next part. Mentioned identification experiments aim to find a mathematical
model of a real system. More specifically, the real system means vibration propagation
in the carbon textile plate which is caused by the force impulse. A simplified mathe-
matical model of force impact on a beam made of homogeneous and isotropic material
is used during identification experiments too. This simplified model is used to highlight
the differences between the composite material and idealized material from the system
identification point of view.

Key words: Composite Material, System Identification, Correlation Analysis, FIR mo-
del, Prediction Error Method, PEM, ARX model, OE model, NNARX model.
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1 Uvod

1 Uvod

Nasledujici text se zabyva problematikou identifikace dynamickych vlastnosti kompozit-
niho materidlu. Konkrétné se jednad o hledani vhodného matematického popisu Sifeni
vzruchu v desce z kompozitniho materidlu. Vzruch je vyvolan piisobenim vnéjsi sily v
jednom bodé desky kompozitu a méfen v néjakém dalsim bodé desky. Motivaci prace
se stal realny experiment provedeny c¢leny katedry mechaniky Zapadoceské univerzity v
Plzni.

Poskytnuta data z tohoto experimentu dala vzniknout tvaze, ze mtze byt k problému
hledani matematického modelu uvedeného dynamického procesu pfistoupeno metodikou
discipliny identifikace systému. Externi silu piisobici na desku a méfenou senzorem sily lze
povazovat za vstupni signal ptrivedeny na vstup neznamého systému. Jako vystup nezna-
mého systému lze pak konkrétné oznacit data ziskana pomoci piezoelektrickych senzort.

Uvedena uvaha by tak mohla vést k novému thlu pohledu na celou problematiku.
Matematicky model ziskany naptiklad nékterou z metod matematicko-fyzikalniho mode-
lovani nemusi vzdy zcela odrazet stochastickou realitu. Obvykle tento postup tedy vy-
zaduje mnoho zjednodusujicich predpokladi. I kdyz bude tento fakt opomenut, je praveé
ona slozitost matematicko-fyzikalniho modelovani obvyklym divodem, pro¢ byva casto
od tohoto postupu ustoupeno. Bylo by vSak zasadni chybou tvrdit, ze identifikace by
mohla zcela nahradit matematicko-fyzikalni pfistup k hledani modelu. Obecnym omeze-
nim identifikace je vénovana pozornost v prislusné kapitole prace.

Matematicko-fyzikalnitho modelovani je v praci vyuzito ke stanoveni zna¢né zjednodu-
seného modelu sifeni vzruchu. Na tento model je nasledné pohlizeno opét jako na c¢ernou
skiinku a lze tak na néj aplikovat zkoumané identifika¢ni metody. Tim si je mozno pre-
dem uvédomit néktera omezeni, ktera ta ¢i ona identifikacni metoda v aplikaci na dany
problém skryva.

Zavérem uvodu je tieba se zminit o struktufe samotného textu. V prvni ¢asti prace
je jeji ¢tenar seznamen s modelovanim dynamickych vlastnosti materiali obecné. Spise
nez k popisu urc¢itych postupti slouzi tato ¢ast jako odpovéd na otdzky obdobného typu
jako napriklad - v ¢em je modelovani tak dilezité nebo k ¢emu slouzi v oblasti zkouméani
vlastnosti materiali. Téz jsou zde uvedeny podrobnosti tykajici se provedeného experi-
mentu a model, ktery se v dalsi ¢asti prace vyuziva k posouzeni vhodnosti zvolenych
identifika¢nich metod.

Déle je jiz ptistoupeno k samotné identifikaci dynamického procesu probihajiciho v
kompozitnim materidlu. Nejprve je ¢tenaf seznamen se zakladni metodologii a omeze-
nimi identifikace. Po Sirsim pohledu na identifikaci jsou popsany zvolené parametrické
metody identifikace vedouci k nalezeni linearniho matematického modelu zkoumaného
déje. Nasledné se text zaméfuje i na moznost funkcionalniho pristupu k identifikaci, ktery
umoznuje nalezeni nelinedrniho matematického modelu. Popsané identifikacni metody
jsou pak aplikovany na model Sifeni vzruchu, jehoz struktura je pfedem znama, a téz
na vstupné-vystupni data ziskdna pomoci vyse zminéného méfeni. Zavér prace se pak
vénuje Sirsi diskuzi o dosazenych vysledcich a vhodnosti vyuziti ziskanych modeld.



2 Modelovani dynamickych vlastnosti kompozitniho materialu

2 Modelovani dynamickych vlastnosti kompozitniho
materialu

2.1 Modelovani a simulace

Nejprve si je tfeba vyjasnit nékteré pojmy souvisejici s modelovanim. Nasledujici vycet
obsahuje zakladni definice a objasnéni téchto pojmi (pro jejich ziskani bylo vyuzito zdroji
[11] a [12]):

e systém - jednou z moznosti je definovat systém jako slozitou entitu tvorenou vza-
jemné pusobicimi prvky slouzicim spole¢nému tucelu nebo podrizenym spole¢nému
cili. Jinak feceno - systémy jsou zjednodusenym, abstraktnim pohledem na objekty
realného svéta. PTi analyze systéemt se uplatnuji principy abstrakce, dekompozice,
hiearchie a modularity.

e model a modelovani - jsou dany dva objekty X, Y a pozorovatel. Systému X fi-
kdme, Ze je (abstraktnim) modelem systému Y, jestlize pozorovatel mize pouzit
systému X k ziskani odpovédi na otazky, které se tykaji systému Y. Model je tedy
reprezentaci znalosti o zkoumaném systému. Modelovdinim pak rozumime nahradu
zkoumaného systému jeho modelem. Cilem modelovani je ziskat pomoci pokusi s
modelem informaci o ptivodnim zkoumaném systému.

e simulace - metoda ziskavani novych znalosti o systému na zakladé fizeného experi-
mentovani s jeho modelem.

e simulacni model - model uréeny (vhodny) pro simulaci (napodobeni) chovani reél-
ného objektu

e verifikace - ovéfuje shodu (ekvivalenci) simula¢niho a abstraktniho modelu, tedy
obvykle jejich izomorfni vztah (na shodné vstupy reaguji stejnymi vystupy).

e validace - ovéfuje adekvatnost (platnost, pouzitelnost) simula¢niho modelu s mode-
lovanym systémem z hlediska stanoveného tcelu (cile). Vyjadfuje miru pouzitelnosti
(spravnosti) ziskanych vysledku.

Obrazek 2.1 zachycuje princip modelovani a simulace. Ze znalosti systému nabyté
bliz$§im pozorovanim a studovanim je odvozen (abstraktni) model, tj. zjednoduseny popis
zkoumaného systému. Dale je proveden zapis abstraktniho modelu, obvykle ve formé
pocitacového programu, a provadi se fizené experimentovani s timto simula¢nim modelem,
tj. simulace.

2.2 Dynamické vlastnosti materialu

Aby mohly byt materidly spravné vyuzivany, je tfeba dobfe znat jejich vlastnosti a umét
tyto vlastnosti co mozné nejpresnéji zjistovat. Vlastnosti materiali lze obecné rozdélit do
tfi zdkladnich skupin - fyzikdlni, chemické a mechanické [10]:

1. fyzikdlni vlastnosti - odrazi hmotny pohled na dany material. Jedna se tedy o vlast-
nosti udané nékterou z fyzikalnich veli¢in jako napt. hustota, teplota, elektricka
vodivost apod.
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Poznani, Modelovani Programovani
pozorovani a
experimenty

\ Experimenty /

Obrazek 2.1: Princip modelovéani a simulace [11].

2. chemickeé vlastnosti - zde se mize jednat naptiklad o chemické slozeni daného ma-
teridlu nebo o zkoumani vlivu chemickych tc¢inktt na dany material jako napi. o
sledovani koroze u kovii.

3. mechanické vlastnosti - pri zpracovani a pouzivani jsou materialy vystaveny riz-
nému namahani jako je tah, tlak, krut, stfih a ohyb. Tato namahani obvykle nepi-
sobi samostatné, ale naopak ptisobi vétsinou jako kombinace dvou i vice namahani
prostych. Aby jim material mohl odolévat, musi mit urc¢ité mechanické vlastnosti
jako napt. pevnost, tvrdost, pruznost, tvarnost atd.

Jako dynamické vliastnosti materidlu jsou pak oznacovany takové vlastnosti materialu,
jejichz vyvoj je sledovan v case.

2.3 Modelovani v mechanice
2.3.1 Motivace

Pti vyrobé jakéhokoliv produktu je nezbytna znalost vlastnosti materiadlu, z néhoz je onen
produkt vyroben. Obzvlast dulezité je analyzovat, zda dany materidl vydrzi provozni
zatez.

Obvyklou praxi v oblastech souvisejicich s mechanikou a strojirenstvim je podrobit
material tzv. zkouskdm mechanickych vlastnosti materidlu. Ty se postupem casu ustalily
ve tfech skupindch - statické (zatiZeni se zvétSuje zvolna; pusobi obvykle minuty, ho-
diny, pfi dlouhodobych zkouskéch klidné dny), dynamické (externi sila na material ptisobi
rézové popr. cyklicky) a zvlastni (jejich ﬁdaje lze povaiovat za smeérneé, neboﬁ V)’/sledky
je zkouska tvrdosti). Pro vice informaci o zkouskach mechanickych vlastnosti materialu
viz [10].

Je vsak zfejmé, ze postup zkousek mechanickych vlastnosti materidlu neni prilis eko-
nomicky, nebot s sebou pfindsi znaéné materidlové ztraty, které se vidy amérné projevi
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na financ¢nich prostiedcich vynalozenych na vyvoj. Diky pokroku ve vypocetni technice
vSak za poslednich padesat let doslo k nartistu vlivu matematického modelovani vlastnosti
materialu. Slozité struktury materiadlt a komplikované tvary produkti, z téchto slozitych
materialti vyrobenych, si zadaji naro¢né vypocty, které vykon soucasnych pocitact, popft.
superpocitaci, umoznuje vykonat v prijatelném case. Zasluhou modelu pak muze byt
proces zkouseni do jisté miry nahrazen simulaci, coz vede k enormni tspofe. Model dosta-
tecné popisujici realitu je tak garanci toho, ze zatézova zkouska dopadne podle ocekavani.
7 tohoto divodu se dnes modelovani vlastnosti rtiznych materialt rozviji nejen na poli
védnim, ale i v komerénim sektoru.

2.3.2 Déleni metod modelovani

Podle slozitosti problému se odviji i moznost jeho feSeni. Podle moznosti feseni délime
metody modelovani na [23]:

e analytické (explicitni) - jedné se o feSeni pomoci analytickych matematickych me-
tod (feseni soustav rovnic, FeSeni ulohy na vazany extrém apod.). Tento postup
feSeni se provadi u jednodussich matematickych modelt. V ramci mechaniky se
tedy uplatnuje v okamziku, kdy je néjaky realny problém za urcitych predpokladi
nahrazen zjednodusenym modelem. Jako piiklad mize poslouzit podkapitola 2.5,
v ramci niz je slozity problém Sifeni vzruchu v kompozitnim materidlu nahrazen
zjednodusenym modelem S$ifeni vzruchu v nosniku, ktery je pro zékladni analyzu
dostacujici.

e numerické (ptiblizné) - tento postup se pouziva pii feSeni modeld, u kterych neu-
mime problém fesit analyticky, nebo v pripadech, kdy je analytické feseni obtizné.
Nejrozsifenéjsi numerickou metodou v mechanice je metoda kone¢nych prvka (FEM
- z angl. finite element method) nebo nékteré z jejich rozsiteni. Princip této metody
spo¢iva v diskretizaci spojitého kontinua na koneény pocet prvki, pricemz zjistované
parametry jsou urc¢ovany v jednotlivych uzlovych bodech [24].

Dnes jiz existuje velké mnozstvi sofistikovanych softwarovych nastroji zalozenych
na FEM. V praxi diky nim probih& modelovani mechanickych téles o rizné kon-
strukci a materidlovém slozeni tak, Ze konstruktér v nich navrhne konstrukeci jako v
kterémkoliv jiném CAD systému (pocitacem podporované projektovani). Nésledné
se nastavi materialové vlastnosti jednotlivych dili konstrukce a provede se zminéna
diskretizace - samoziejme i jeji vlastnosti lze obvykle nastavit. Pak se jiz na modelu
provadi simulace, kterd ma dat odpovéd na kladenou otézku.

Jako priklad uplatnéni FEM mtize byt uvedena pevnostni analyza trupu malého
letounu (viz obréazek 2.2). Ta dava odpovéd na otazku, které ¢asti letounu budou v
provozu nejvice zatézovany, tj. bude u nich tfeba dbat zvySené pozornosti.

2.4 Kompozitni materialy
2.4.1 Definice kompozitnich materiali

Kompozitni materidal (kompozit) je takovy material, ktery se skladd ze dvou nebo vice
slozek (nékdy oznacovanych jako faze), pfi¢emz tyto slozky maji rizné materidlové vlast-
nosti. Kazda slozka tak plni jinou funkci a vysledné vlastnosti kompozitniho materidlu
jsou dany kombinaci vlastnosti téchto dil¢ich slozek, pricemz se uplatnuje synergeticky
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Obréazek 2.2: Vypocet zatiZeni trupu malého letounu provedeny firmou EVEKTOR [25].

efekt (viz podkapitola 2.4.3). Slozky pak maji v kompozitu vyznam matrice nebo vyztuze
[13].

Jako matrice se oznacuje spojita faze, ktera ma funkci pojiva vyztuze. V porovnani s
vyztuzi ma nizs$i pevnostni vlastnosti, ale vyssi plasticitu a houzevnatost. Nespojita faze
se nazyva vyztuz. V porovnani s matrici ma obvykle vyrazné lepsi mechanické vlastnosti
a hlavnim cilem vyztuzeni je tedy zlepseni mechanickyjch vlastnosti vysledného kompo-
zitniho materialu [14].

2.4.2 Déleni kompozitnich materiala

Z definice kompozitl je patrné prvni zasadni déleni téchto materidlti a to na prirodni a
umélé (syntetické). Mezi piirodni kompozitni materialy lze napiiklad zatradit kosti, svaly,
dfevo apod. - tj. tyto materidly vznikly prirodni cestou.

Umélé kompozity jsou pak materidly cilené slozeny z jednotlivych slozek clovékem.
Proto je jejich déleni zna¢né komplikovanym problémem, nebot lze néjakym vice ¢i méné
sofistikovanym zptisobem kombinovat vSechny materialy. Obvykle se vSak v literatute
uvadi dva zpiisoby déleni kompozitnich materiali a to podle material vytvarejici matrici
a podle tvaru vyztuze.

Podle materidlu matrice délime kompozity:

e na polymerni bazi - vyznacujic se odolnosti viici teplu. Priklady pouziti - ochranné
odévy pro horké provozy, osobni pancife a podlahové krytiny.

e na kovové bazi - vyznacuji se velkou tuhosti a pevnosti. Piiklady pouziti - brzdy,
vrtaky a bloky motort.

e na uhlikové bazi - vyznacuji se velkou tuhosti a pevnosti. P¥iklady pouziti - ramy
kol, ¢asti karosérii automobili, trupy a kridla letadel.

e na sklenené bazi - vyznacuji se velkou pevnosti. Piiklady pouziti - protihlukové
stény, protipovodnové zabrany a kabely.
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e na keramicke béazi - vyznacuji se vysokou odolnosti viici teplu. Ptiklady pouziti -
povlak raketoplant, zubni nahrady a jaderné reaktory.

Podle tvaru vyztuze délime kompozity na (pro blizsi nahled viz obrazek 2.3):

e casticové - jeden rozmér utvart vyztuze nepresahuje vyrazné rozméry ostatni. Vy-
ztuzujici ¢astice pak mohou mit tvar kulovity, destickovity, tyc¢inkovity ¢i nepravi-
delny.

e vldknové - vyztuz je v jednom smeéru vyrazné delsi, coz vede na zlepseni mechanic-
kych vlastnosti pravé v tomto sméru. Vlaknové kompozity délime déle na (pro blizsi
néhled viz obrazek 2.4):

- 8 kratkymi vlakny - délka vlaken je vyrazné mensi v porovnani s velikosti daného
vyrobku

- s dlouhymi (kontinudlnimi) vldkny - délka vlédken je srovnatelnd s velikosti
daného vyrobku

casticovy s kratkymi vliakny s dlouhymi vlakny

s | d * o

R 11 1=

*§> 2: M 1 ! Lf'\"i

:§§ é; l'|||".,/_f

">> H ll M, | N 1

el o 1) x =}
a b ¢ d e f

Obrazek 2.4: Piiklady uspofadani vldknové vyztuze v kompozitech: a) jednosmérné
uspotradani, b) tkanina, c) rohoz, d) viceosd vyztuz z kontinualnich vldken, e) kratka
vlakna jednosmérné orientovand, f) kratkd vldkna s nahodilou orientaci [16].

Pozn.: V nékterych zdrojich, napt. v [13], je mozné se setkat s rozdélenim vladkno-
vych kompozitl na jednovrstvé, které dale délime na jiz zminéné kompozity s kratkymi a
dlouhymi vlakny, a vicevrstvé. Vicevrstvé kompozity jsou pak dale déleny na laminaty a
hybridy.
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2.4.3 Synergismus

Pro kompozitni materidly je charakteristicky tzv. synergismus. Synergismus znamena, ze
vlastnosti kompozitu jsou vyssi, nez by odpovidalo pouhému pomérnému secteni vlastnosti
jednotlivych slozek. Existence synergismu je velmi vyznamné, nebot vede k ziskavani
materialt s kvalitativné zcela novymi vlastnostmi [15].

Jako priklad synergismu mize poslouzit charakteristika vlivu zatézovaci sily na axialni
stlaceni duté hlinikové trubky, hlinikové pény a hlinikové trubky vyplnéné hlinikovou
pénou, ktera je vyobrazena na obrazku 2.5. Na této charakteristice lze dale pozorovat, jak
se lisi skutecna zkoumana mechanicka vlastnost kompozitu v podobé trubky s pénou od
sou¢tu mechanickych vlastnosti jednotlivych slozek [17].
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Obrazek 2.5: Charakteristika vlivu zatézovaci sily na axialni stlaceni [17].

2.4.4 Specialni pripad kompozitnich materialu

V dnesni dobé existuje nepifeberné mnozstvi umeélych kompozitnich materiald pouzivanych
v riznych odvétvi. Moznost kombinace riznych materidlovych slozek vedouci ke vzniku
materialil s vylepsenymi vlastnostmi je zkratka zajimava. Vyberme proto jednu urcitou
skupinu kompozitnich materiali a demonstrujme na ni, co jeji vyuziti s sebou prinasi za
vyhody. Necht je zvolenou skupinou skupina kompoziti vyztuZzenych uhlikovymi vlakny.

Uhlikové vldkno (karbonové vladkno) je nézev vladkna obsahujici uhlik v rtiznych mo-
difikacich. Jedna se o dlouhy, tenky pramen materidlu slozeny pfevazné z atomt uhliku
[18]. Na rozdil od polykrystalického grafitu s nahodilou orientaci krystali (aromatické ro-
viny jsou bazalni roviny Sesterené miizky) jsou aromatické roviny ve vlaknu orientovany
prednostné ve sméru podélné osy vlakna. Aromatické roviny vsak nejsou usporadany v
hexagonalni mfizce, jde o tzv. turbostraticky uhlik. Vlastnosti vlaken zavisi na paralel-
nosti aromatickych rovin s osou vlakna, na velikosti a dokonalosti krystalti a na obsahu

7
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vnitinich defekt (dutin, vméstkd, trhlin) [16]. Uhlikova vldkna se dnes vyrabéji prevazné
z vlédken polyakrylonitrilovych (PAN), vldken novoloidu, vldken fenolaldehydovych ¢&i ze
sulfonovaného polyethylenu [19].

K demonstraci vyhodnych vlastnosti uhlikovych vlaken poslouzi tabulka 2.1. Ta si
v8§ima u jednotlivych materialt pevnosti v tahu (mezni napéti, pfi kterém dojde k poruseni
materidlu), modul pruznosti v tahu (Youngiuv modul; napéti v tahu/relativni deformace)
a hustotu. Jako referen¢ni uhlikova vldkna byly zvoleny tfi komeréni produkty firmy
TORAY CARBON FIBERS AMERICA (TORAYCA®) [20] a to konkrétné TORAYCA
T300 (jako zastupce standardné modulovych vldken), TORAYCA M35J (jako zastupce
vysokomodulovych vldken) a TORAYCA M30S (jako zastupce vldken s velkou pevnosti).
Pro porovnani jsou zde uvedeny i hodnoty uvedenych vlastnosti pro primérny grafit a ocel
(CSN 11700 - tj. neuslechtild konstrukéni ocel obvyklé jakosti s vys&im obsahem uhliku
[22]).

Uhlikové vlakno/ | Pevnost v tahu | Modul pruznosti v tahu | Hustota
material R,,|GPal| E[GPa) plkg - m™3]
TORAYCA T300 3,53 230 1760
TORAYCA M35J 4,70 343 1750
TORAYCA M30S 5,49 294 1730
grafit [19] 0,02 10 2200
ocel (CSN 11 700) [21] 0, 80 250 7850

Tabulka 2.1: Porovnani vybranych vlastnosti uhlikovych vlaken.

7Z tabulky 2.1 jsou patrné klicové prednosti uhlikovych vlaken, co se pevnosti ve sméru
jejich dlouhé osy tyce. Pevnost v tahu je i v porovnani s daleko hustsi a ¢asto pouzivanou
oceli vyssi. Pruznost v tahu je u standardné modulovanych vldken v porovnani s oceli
srovnatelna. Vysokomodulova uhlikova vlakna vsak ocel opét v tomto sméru znatelné
prevysuji.

Bohuzel se proti masivnéjsimu vyuziti materialti vyztuzenych uhlikovymi vlakny stavi
vysoka cena, kterd samoziejmé stoupa s kvalitou vyuzitého uhlikového vlakna. Nicméné
existuji odvétvi, ve kterych si v soucasné dobé jiz neni mozné predstavit nepouziti téchto
lehkych a ptritom pevnych vlaken. Piikladem takového odvétvi je letectvi.

2.5 Zjednoduseny model Sifeni vzruchu v materialu

2.5.1 Model

Pro experimentalni ucely prace je vyhodné pouzit néjakého zjednoduseného matematic-
kého modelu, ktery by dostatecné popsal proces sifeni vzruchu v materialu mezi bodem,
kde doslo k ptisobeni vstupni sily a bodem desky, kde je méfen projev siticiho se vzru-
chu (tj. vychylky, rychlosti ¢i zrychleni). Jednou z moznosti je vyjadfit tento proces jako
Euler-Bernoulliho nosnik. Bo¢ni pohled na nosnik znazornuje obrazek 2.6. Uvazujeme
pouze pricné vlnéni, tj. ostatni projevy zptisobené silovym impulsem (podélné vInéni,
torze apod.) zanedbavame.

Oznac¢me osu mezi sty¢nymi body jako x a osu, ve které budeme zkoumat projev
pricného vinéni vzniklého externi silou jako y. Dale uvazujme pouze silové plisobeni na
nosnik v bodé osy = a ze projev vzruchu bude sledovan téz v nékterém z bodi této osy.
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y(Xi!t)

Obrazek 2.6: Nosnik.

Silovy impuls o velikosti F; ve sméru osy y pusobi na nosnik v bodé z;. Bod méfeni
projevu vzruchu na ose x ma pozici x;. Vychylku zptisobenou sificim se vzruchem v bodé
x; a ménici se s Casem ¢ ve sméru osy y pak zavedme jako y(x;,t) (viz obrazek 2.6).

Pro obecnou vychylku v libovolném bodé osy x, tj. y(z,t), kterd je vyvolana silovym

impulsem v bodé x;, plati dle [2] vztah

Py(x,t) | 0y(x,t) y(z,t)
or PO TE G

kde p oznacuje konstantni hmotnost na jednotku délky, konstanta C' znaci koeficient
viskézniho tlumeni materidlu a souc¢in EI oznacuje tzv. tuhost v ohybu (£ - Youngiv
modul, I - kvadraticky moment prifezu; pro podrobnéjsi studium viz [9]). Symbol § ozna-
¢uje Diractiv impuls (Diracovu d-funkei). Okrajové podminky této parcidlni diferencidlni
rovnice jsou

= F3(t)o(x — ), (2.1)

y(0,t) = 0,
y(L,t) = 0,
9*y(0,t
—ai-? ) 0, (2.4)
*y(L,t
L _ o5

Reseni rovnice (2.1), tj. popis ¢asového pritbéhu vychylky, lze pak podle [2] vyjadfit
nasledovné

y(a,t) =Y Pul)an(t), (2.6)

kde n je ¢islo médu, @, (z) = sin(nmz/L) je n-t4 modalni funkce a g,(t) n-ty modalni
posun. Po dosazeni (2.6) do (2.1), integraci vysledku s ohledem na meze = mezi 0 a
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L, vyuzitim okrajovych podminek a vlastnosti Diracovy d-funkce, mize byt vyjadiena
rovnice pohybu modalniho posunu jako

0 qﬂ@) 8qn(t) 2
kde w, = (n?m?/L?)\/(F1/p) figuruje jako modélni frekvence, &, = C/2pw, lze pokladat
za modalni tlumeni a F,(t) = F;0(t)®,(z;) za modalni slozku ptsobici sily. Pokud je
velikost silového impulsu zndma, lze rovnici (2.7) pro nulové pocateéni podminky Fesit
jako

+ 28pwn

t
1

qn(t) = o /Fn(T)eE"“’"(tT) sinfwg, (t — 7)]dT, (2.8)

n

0

kde wy, = wpy/1 — &2 a &,w, je konstanta, nebot &,w, = C/2p, pficemz plati £2 < 1.
Resenim je pak

Fi®,(z))

Wd

qn(t) = e~ ntsin(wg, t). (2.9)

Dosazenim odvozeného vztahu (2.9) do rovnice (2.6) ziskdme hledany popis ¢asového
pribéhu vychylky. Uvazujeme-li sledovani vychylky v bodé z; (z; €< 0; L >) zpusobené
vzruchem vzniklym diky impulsu sily v bodé z; (x; €< 0;L >), je Casovy pritbéh této
vychylky popsan

o Oy, ()P () F
y(x;,t) = Z (z )wd () e~ nnt gin(wg, t). (2.10)
n=1

n

Rychlost v(x;,t) resp. zrychleni a(x;, t) projevu vzruchu ve sméru osy y v bodé x; ziskdme
postupnym derivovanim vztahu (2.10) podle ¢asu, tj.
Oy(x;,t) i D, ()P, () F;

v(z,t) = —F— = Le=nwnt[ €, wy sin(wg, t) +
W

ot

n=1 "

+  wg, cos(wg, )], (2.11)

w2 —wy,) sin(wg, t) —

Py (x;, N D, (1) (1) Fy
ofe ) = el 5 DABIBABIE e
n=1

n

—  2&,wpwy, cos(wg, t)]. (2.12)

Pro ucely identifikace je dale vyhodné odvodit vztah, kdy bude vstupem sekvence
silovych impulsi (vybuzeny signal vyssiho fadu - viz diskuze v podkapitole 4.1.2). Pted-
pokladejme tedy, Ze na nosnik ptisobi v ur¢itém bodé sekvence M vstupnich impulsti o
riznych velikostech F},, s pravidelnou c¢asovou periodou 77. Potom lze modélni slozku
sily predefinovat do podoby

Z 5(t — Tym)®,(z;) (2.13)

a feSeni rovnice modalniho posunu (2.8) tak pfepsat do podoby

t

M
Z /F]mé T — Tym)e “n(=") ginfwy (t — 7)]dr. (2.14)
00

qn(t

10
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Vypoctem integrélu ve vztahu (2.14) je mozné ziskat vztah pro modélni posun ve tvaru

M
H(t — Tym)e S t=Tm) ginfw, (t — Trm)), (2.15)

an (t) =

kde se funkci H(t) rozumi Heavisideova funkce (jednotkovy skok).

Vztah pro vychylku v bodé x; v pripadé, ze jako vstup je uvazovana sekvence rizné
velkych impulst plisobicich na urcity bod nosniku z;, lze ziskat dosazenim pravé odvoze-
ného vztahu (2.15) do obecné rovnice popisujici chovani vychylky (2.6), tj.

o M
D, ()P () Fjm e (T
y(wi,t) ZZ J) Mt — Tym)e ST ginfw, (t — Trm)]. (2.16)

n=1 m=

2.5.2 Volba parametri nosniku

Moznosti, jak volit parametry nosniku L, p, EI a C, jsou identifikace z namérenych
hodnot nebo vyuziti tabelovanych hodnot pro zvoleny materidl a geometrii nosniku. V
pripadé volby parametr modelu pro experimentalni icely prace bylo k volbé parametrt
pristoupeno tak, aby se vlastnosti nosniku piiblizily k vlastnostem karbonové textilie, ale
bez vyuziti identifikace. Bylo tedy pouzito tabelovanych hodnot pro karbonové vldkno a
nasledné bylo upraveno tlumeni tak, aby model nosniku dostatecné odrazel velmi dobrou
schopnost tlumeni vibraci, kterou karbonova textilie disponuje. Volbu parametrii doku-
mentuje tabulka 2.2.

Délka | Hmotnost na délku | Tuhost v ohybu | Koeficient tlumeni
L[m)] plkg - m™!] EI[N -m?] C[N -s-m™?
Volba
parametru 1 1750 3,5-107 2-10°

Tabulka 2.2: Parametry modelu nosniku.

2.5.3 Volba poétu médu

Je zfejmé, ze rovnice (2.10) a (2.16) nelze pii simulaci pouzit, nebot predpokladaji neko-
nec¢né mnoho médi. Nicméné lze ocekavat, ze vyssi mody budou mit mensi vliv a jejich
zanedbani nebude mit podstatny vliv na kvalitu modelu (s ohledem na Sum méfeni a
vzorkovaci periodu). Omezme proto pocet médi na N. Rovnice vychylky v bodé z; za
predpokladu silového impulsu v bodé z; , tj. rovnice (2.10), se zméni do podoby

N
D, (x F;
~ (@i, t) Z 7)) et sin(wg, t). (2.17)

n=1

Definujme dale e(N) jako aritmeticky pramér hodnot kvadratt rozdilu yy,i(z;,t) a
yn (2, 1), tj.

1 T
Z yN+1 T, t yN(xmt)P, (2~18)
t:l

11



2 Modelovani dynamickych vlastnosti kompozitniho materialu

kde t = 1,2,...,T jsou jednotlivé diskrétni ¢asové okamziky (volba periody vzorkovéani
odpovida periodé vzorkovani redlného experimentu viz nize).

Zvolme néjaky koneény pocet vzorkt T (napiiklad 7' = 2000) a sledujme vyvoj e(N)
pro N = 1,...,20. Obrazek 2.7 ilustruje vyvoj aritmetického primeéru kvadratu rozdilu
yn+1(xi,t) a yn(x;,t) se zvétsujicim se N. Je si tak mozné uvédomit, ze vyssi médy maji
dle predpokladu mensi vliv na modelovany pribéh vychylky. Navic maji vétsi hodnoty N
i vyssi vypocetni naroky a z tohoto diivodu postaci pro tcely prace volba N = 7.

Obréazek 2.8 znazornuje vystup modelu, tj. vychylku v bodé nosniku z; = 0,9[m], na
ktery ptsobi impuls sily o velikosti 1[N - m™'] v bodé nosniku z; = 0, 1[m]. Parametry
modelu jsou zvoleny dle podkapitoly 2.5.2. Z diivodu moznosti porovnani jsou v obrazku
2.8 zahrnuty rtizné volby poc¢tu médd.

4.5 T

a4
8 10 12 14 16 18 20

15F b
\
1 i
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R
05 I . :
| | J ! | |
) Hitt ‘
= 0 ! 4
= I ‘ ‘ i |
( ‘ i | I
-0.5 | | B
ll ’ !
|
S ]
-1.5 N=12 ||
N=7
N=3
— 1 1 1 1 1 1 1
0 0.005 0.01 0.015 0.02 0.025 0.03 0.035 0.04

t[s]

Obrazek 2.8: Vyvoj vychylky pro rizné volby poc¢tu moédia N.
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2.6 Realny experiment
2.6.1 Popis

Jak jiz bylo zminéno v tivodu, motivaci prace se stal redlny experiment provedeny cleny
katedry mechaniky Zapadoceské univerzity v Plzni. V ramci tohoto experimentu bylo na
desku kompozitu pfipevnéno devét piezoelektrickych senzort (DuraAct P-876.SP1 [26]).
Nésledné bylo do desky klepnuto impulsnim kladivem se senzorem sily (impulsni kladivo B
& K [27]) a to do jednoho z Sestnacti do tvaru ¢tverce usporadanych mist. Vlivem tohoto
poklepnuti doslo k rozvibrovani desky, které bylo sniméno pomoci jiz zminénych piezo-
elektrickych senzort. Jednotlivé komponenty experimentu jsou ilustrovany na obrazku
2.9.

Experiment — apparatus

Hung with tape

9 piezoelectric sensors
with shunt resistors /

(8 sensors/channels used)

Carbon textile
<«— composite plate
450%450%1.5 mm

16 impact locations

NI CompactDAQ + I/0O modules
(NI LabView & Matlab)

Impact hammer B&K with force sensor
(m=12gor15.5g)

Obrazek 2.9: Komponenty experimentu [1].

Co se pouzitého kompozitu tyce, jedna se o karbonovou textilii. Vyztuz takové textilie
je tvofena propletenymi uhlikovymi vldkny ve formé tkaniny nebo viceosé vyztuze (viz
obrazek 2.4). V praxi se karbonovych textilii vyuziva pro jejich schopnosti tlumit vibrace.
Podrobnéjsi popis experimentu lze nalézt v ¢lanku [1].

Pozn.: Cilem experimentu dle ¢lanku [1] je uréit pfenos mezi kazdym z Sestnacti bodt
dopadu kladiva a kazdym piezoelektrickym senzorem. Clanek se zabyva otazkou, zda by
diky této znalosti bylo mozné identifikovat misto dopadu kladiva.

2.6.2 Ziskana data

Pro kazdou moznou dvojici misto dopadu kladiva a piezoelektricky senzor byla provedena
tFi rizna méfeni. Data pfedstavovana vstupnim silovym impulsem (méfeny silovym senzo-
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rem v impulsnim kladivu) a napétim vzniklym deformaci piezokrystalu v piezoelektrickém
senzoru lze zobrazit v zavislosti na case tak, jako je tomu na obrazku 2.10. Obrazek 2.10
zachycuje pravé jednu konkrétni dvojici misto dopadu kladiva a piezoelektricky senzor.
Perioda vzorkovani pii provadéni experimenti byla T = 0.02ms.

= o1 : : : : : : :
%o.sJ‘ 1
WA

X I I I I I I I I

F 0 0.005 0.01 0.015 0.02 0.025 0.03 0.035
t[s]

o.s—n g

0 0.005 0.01 0.015 0.02 0.025 0.03 0.035
t[s]

%0.5h g
7 of — 1
€ Il Il Il Il Il Il Il Il
- 0 0.005 0.01 0.015 0.02 0.025 0.03 0.035
t[s] silovy impuls F(t)
napeti u(t)

Obrazek 2.10: Data z experimentu.

Pokud bychom chtéli pfepocitat namérené napéti napiiklad na deformaci v misté,
kde je umistén néktery z piezoelektrickych senzorti, bylo by nutné zohlednit nelinearni
hysterezni charakteristiku piezoelektrického senzoru. Pro dalsi napln prace by slozitéjsi
prevod nemél smysl. Vzhledem k identifikaci, kde naméfené napéti bude figurovat jako
vystup neznamého systému, je vsak treba uvést podminku, ze v pripadé budouci nahrady
senzoru je nutné vykonat cely identifika¢ni proces znovu. Nesnazime se totiz popsat ryzi
projev vibrace v desce zptisobené silovym impulsem, nybrz vztah mezi silovym impulsem
a napétim generovanym v piezokrystalu daného senzoru.

14
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3 Identifikace systému

S trochou nadséazky lze tvrdit, ze tvorba modelu na zakladé pozorovani hraje dilezitou
roli nejen ve védé, ale i v kazdodennim zivoté vétsiny zivocisnych druhti. Na pozorovani
okolniho svéta prostiednictvim smyslovych organi, schopnosti zpracovani téchto informaci
a provedeni co mozna nejkvalitnéjsiho odhadu dalsiho vyvoje chovani okoli leckdy zavisi
dalsi preziti daného jedince.

3.1 Zakladni pojmy

V této casti prace vsak bude jasné dominovat ryze védni pfistup k tvorbé modeli na
zakladé pozorovani. Zavedme a popiSme proto nékteré stéZejni pojmy tohoto pristupu
(pii zavedeni pojmii a jejich definic bylo vyuzito zdroju [3] a [5]):

e identifikace systémi (zkr. identifikace)- jako identifikace systémai je oznaovan obor
zabyvajici se hledanim matematickych modelt redlnych systémt z experimentalnich
dat. Identifikace systému nachézi své uplatnéni nejen v technickych disciplinach, ale
i v téch netechnickych. Zminény fakt necht poslouZzi jako ukazatel dulezitosti identi-
fikace systémai v soucasné védé. V oblasti automatického fizeni je metod identifikace
systéma vyuzivano k ziskani vhodnych modeld pro syntézu regulatori, navrh algo-
ritmi predikce nebo pro simulaci.

e systém (ve smyslu identifikace) - systémem ve smyslu identifikace bude oznadovana
neznama fyzikalni realita, kterou je zadouci poznat a ze které je mozné ziskat expe-
rimentalni data.

o struktura modelu - identifika¢ni metody byvaji déleny na parametrické a neparame-
trické podle toho, zda poskytuji parametricky ¢i neparametricky model. Neparame-
trické modely jsou pfedstavovany tabulkou, funkci nebo kfivkou. Piiklad takového
modelu muze byt frekvencéni charakteristika. Parametrické metody, kterym se téz veé-
nuje tato prace, jsou charakterizovany vektorem parametria. Strukturou modelu pak
rozumime mnozinu piipustnych hodnot, kterou miize vektor parametrii nabyvat.

e identifikacni metoda - jedna se o metodu (postup, zptisob) identifikace. Do dnesni
doby bylo navrzeno rozsahlé mnozstvi identifikacnich metod. Nékteré metody vsSak
mohou byt z dnesniho pohledu chapany stejné. Obvykle byly navrzeny pro odlisné
struktury modeld a s tim souvisi jejich rtizné oznaceni.

o cxperimentdlni podminky - pod pojmem experimentdlni podminky je na obecné
urovni chapan zptisob provedeni identifika¢niho experimentu. Napiiklad vybér a
generovani vstupniho signalu, vzorkovaci periody, predfiltrace dat apod.

Pozn.: Volba struktury modelu, identifika¢ni metody a z ¢asti experimentalnich pod-
minek je v plné kompetenci fesitele tlohy a zasadni mérou ovliviiuje vysledek identifikace.
Je tedy vzdy na misté podrobné analyza této volby v zavislosti na identifikovaném systému
a planovaném pouziti modelu.

3.2 Vlastnosti modelua ziskanych identifikaci

Pokusme se shrnout nékteré obecné vlastnosti modeli ziskanych identifikaci:
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e snadny navrh a vyuziti
e maji omezenou platnost (plati pro ur¢ity pracovni bod, uré¢ity typ vstupu apod.)

e maji (mohou mit) mensi (nulovou) fyzikalni interpretaci (parametry slouzi jako pro-
stfedek pro popis chovani systému a nemaji fyzikalni vyznam)

e identifikace neni plné dokazatelna metodologie a nelze ji ¢asto pouzit bez spoluprace
s odbornikem na dany problém. Nékteré z divod tohoto tvrzeni:

vhodna struktura modelu je neznaméa

v redlném svété neexistuji perfektni data (méteni je vzdy pod vlivem poruchy,
Sumu apod.)

vlastnosti sledovaného procesu se mohou ménit v Case

nékteré proménné muze byt obtizné mérit nebo jsou neméritelné

7 uvedeného seznamu je patrné, ze modely ziskané identifikaci v sobé skryvaji fadu
negativ. Je pravdou, ze matematické modelovani ma daleko lepsi interpretaci a modely
sirsi vyuziti. Bohuzel spousta realnych systémt je tak slozitych a je v nich takova mira
neurcitosti, ze postup matematického modelovani je slozity ¢i zcela nemozny. V tomto
pripadé se projevi vyrazné pozitivum modeltu ziskanych identifikaci v podobé snadného
navrhu a vyuziti. Fyzikalni pohled na danou véc vSak miize pomoci stanovit vhodnou
strukturu modelu. Je tak pro identifikaci pfinosnym a v urcitych problémech i nutnym
pridavnym prvkem.

3.3 Postup pri identifikaci

Pii identifikaci systémi (parametrizované modely) se obvykle postupuje tak, Ze se nejprve
vhodné s ohledem na realizovatelné moznosti navrhne experiment - je tedy provedeno
vybuzeni systému néjakym zvolenym vstupnim signilem, sledovani (méfeni) vstupu a
vystupu v urc¢itém casovém intervalu apod. Béhem métreni probihd sbér dat v podobé
ukladani namétfenych hodnot do paméti pocitace pro dalsi zpracovani. Déle je piikroceno
k hledani vhodného modelu zkoumaného systému, ktery by co mozné nejlépe odpovidal
vstupni a vystupni sekvenci dat. Zde se projevi dulezitost vybéru struktury modelu. S
ohledem na strukturu modelu se nasledné vybere vhodna metoda k odhadu neznamych
parametri modelu.

Nakonec dojde k testovani ziskaného modelu, aby bylo mozné rozhodnout, zda se jedna
o vhodnou reprezentaci identifikovaného realného systému. V ptipadé, ze tomu tak neni, je
strukturu modelu, vybrat jinou metodu odhadu parametri modelu apod.). Jedna se tedy
o jakysi iterativni postup hledéni piijatelného modelu [3]. Popsany ,algoritmus” hledéni
vhodného modelu redlného systému pomoci identifikace znazornuje obrazek 3.1.

3.4 Rekurzivni vs. nerekurzivni metody identifikace

Je tifeba se zminit o velice dilezitém déleni identifika¢nich metod a to na rekurzivni me-
tody a nerekurzivni metody. Zptisob prace nerekurzivni metody lze vystihnout nasledovné
- nejprve je proveden sbér dat po urcité casové obdobi. Po tomto sbéru jsou data najednou
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nivrh -apriorni znalost
experimentu <
-plinované pouziti
modelu
realizace
> experimentu, shér
dat
uréeni (vybér)
struktury modelu
vybér metody
odhadu
ovéfovani modelu
K- A
1
re===== L] ]
: mnoZina novych :
je model : dat :
e prijatelny

ano

Obrazek 3.1: Postup pii identifikaci.

(jednorazové) zpracovana. Vezméme si jako ptiklad néjakou parametrickou metodu. Od-
had parametr modelu nerekurzivni metodou ziskdme az po méfeni a to obvykle fesenim
néjaké rozsahlé maticové rovnice. Je tedy ziejmé, ze takovy postup mé znacné naroky na
pamét.

V pripadé rekurzivni parametrické metody dochéazi k odhadu parametrii na zakladé
méfeni do aktualniho ¢asového okamziku, tj. jestlize odhad parametri v pfedchozim oka-
mziku byl zaloZen na datech do tohoto okamziku namétfenych, lze aktualni odhad para-
metrua urcit z predchoziho odhadu spolu s vyuzitim nové informace z aktualniho méteni.
Vyhodou jsou tak nizs§i naroky na pamét a moznost prace v realném case. Diky témto
vlastnostem jsou rekurzivni metody vyuzivany napf. v adaptivnim fizeni, adaptivnim
zpracovanim signélu ¢i v systémech pro detekci poruch.

Casto se zaménuje pojem rekurzivni identifikace s on-line identifikaci a nerekurzivni
identifikace s off-line identifikaci. Tyto pojmy vSak nejsou synonymy. Pouzijeme-li opét
jako priklad parametrickou metodu, tak on-line identifikace znamené, ze odhad parametrta
je sice generovan pro kazdy casovy okamzik na zakladé znalosti dat do tohoto okamziku
nameétrenych, nicméné jiz neni uvedeno jak, tj. je klidné mozné odhad urcit nerekurzivni
metodou. Rekurzivni metody lze naopak aplikovat i off-line, tj. na jiz naméfend data
ulozena v paméti.
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3.5 Parametrické metody identifikace
3.5.1 Parametrizace linearnich modela

Parametrickych metod identifikace bude v této praci pouzito vyhradné k ziskani stochas-
tickych modeld popsanych linearni diferenc¢ni rovnici. Takové modely lze vyjadiit obecnou
strukturou

M) :y(t) = G(g ' 0)u(t)+ H(g";0)e(t) (3.1)
Ee(t)e"(s) = A(0)ns,

kde t = 0,1,2,..., y(t) je ny dimenzionalni vystup, u(t) nu dimenzionalni vstup, ny
dimenzionalni Sum e(t) je bily Sum (posloupnost nezavislych ndhodnych proménnych se
stejnym rozlozenim a s nulovou stfedni hodnotou). G(q!;6) je ny/nu dimenzionalni filtr
a H(q™';0) je ny/ny dimenzionélni filtr. Argument ¢! oznacuje operator zpétného po-
suvu (napt. ¢~ tu(t) = u(t — 1)), &5 =0 prot # s a d,s = 1 pro t = s. Filtry G(¢™*;0)
a H(q7';60) jsou spolu s kovarianéni matici A(6) funkce nf dimenzionalniho vektoru pa-
rametri 0. Vice informaci o obecné struktufe linearnich stochastickych modelt lze najit
napiiklad v [3] a [4].

Specifikaci parametrizace G(q~'; ), H(q™';0) a A(#), je mozné ziskat rtizné struktury
modelt. Uvedme ty, kde uvazujme y(t), u(t ) e(t) jako skalarni signély.

e Obecna struktura modelu SISO (single input, single output):

Tento model ma strukturu

e(t), (3.2)
kde polynomy

=1 + alq_1 +---+ anaq_na

Alg™)

B(g™") = big "+ A bag ™

Clgh) = 14+eqgt+ 4 cneqg ™

D(g") = 14+dig '+ +dnag ™,
()

L+ fig 4o+ fapg ™

a vlastnosti Sumu

Ee(t) = 0,
Ee(t) = N
Vektor parametri je tedy
0= [ab' o 7anavbla e 7bnb>cla T 7Cncad17' o adnd>f17' o afnf]T' (33)

Rovnici (3.2) 1ze pfevést v duchu vztahu (3.1) do podoby

B(q™")

M) y(0) = SO AU R (3.4)

¢ )D(g™")
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£,
-1 _ B(g")
G0 = A Fy
R T )
A(O) = N2

Pfi¢ina zavedeni uvedené struktury modelu spoc¢iva v jeji obecnosti. Uvedme nékteré
specialni pripady ziskané nulovanim stupné nékterych ve struktuie uvazovanych
polynomti:

* ARMAX model (Auto-Regressive Moving Average with eXogenous input):

Ze struktury obecného modelu SISO popsané rovnici (3.2) 1ze polozenim nd =
nf = 0 ziskat ARMAX model popsany rovnici (3.6)

Algy(t) = Blg " u(t) + Clge(t). (3.6)
Vektor parametrii lze tedy zavést jako
6: [ala"' 7ana7b17'.' abnlnclv"' 7cnc]T (37)

a rovnici (3.6) lze prevést v duchu vztahu (3.1) do podoby

M) 30 = S Jutw) + S e, 35)
.
Gl o) - S,
H(qg™h0) = ZEZ:; (3.9)
AB) = X

Ze struktury modelu ARMAX lze polozenim stupné rovného nule nékterych z
polynomiit A(¢™'), B(q™!) a C(q™') ziskat nésledujici specialni struktury:

- AR model (Auto-Regressive; autoregresni) - nb = nc = 0, tj.
0 =la, - ,ana)" (3.10)
a struktura modelu ma podobu
AlgNy(t) = e(t). (3.11)
- MA model (Moving Average; klouzavy prumér) - na = nb = 0, tj.
0=1lc,  ,cne]” (3.12)
a struktura modelu ma podobu

y(t) = Clae(t). (3.13)
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- ARMA model (Auto-Regressive Moving Average) - nb = 0, tj.
0 =1[a1, " ,0nasC1," " Cne)” (3.14)
a struktura modelu mé& podobu
A(g™y(t) = Clg™")e(t). (3.15)
- ARX model (Auto-Regressive Moving Average) - nc = 0, tj.
0 =lar, -, Qna, b1, bu)" (3.16)
a struktura modelu ma podobu
Al y(t) = Blg™)u(t) +e(t). (3.17)

* OE model (Output Error; model chyby vystupu): Ze struktury obecného mo-
delu SISO popsané rovnici (3.2) lze polozenim na = nc = nd = 0 ziskat OE
model ve formé

B(q™)
t) = u(t) +e(t 3.18
y(t) F(q—l)() (t) (3.18)
a s vektorem parametrid v podobé
6:[171,"' 7bnb7fl>"' 7fnf]T (319)

Nutno podotknout, ze v pripadé této struktury uvazujeme poruchu bez dyna-
miky, kterd piisobi pfimo na vystup. Chyba vystupu je tak rozdil méfeného
vystupu a deterministickou vystupni komponentou [B(¢™!)/F (¢ Y]u(t), tj.

ult). (3.20)

Ze struktury obecného modelu SISO popsané rovnici (3.2) lze poloZzenim na = 0
ziskat strukturu v podobé

B(q™") C(q™")
t) = u(t) + e(t). 3.21
y(t) Flg D) (t) Dig ) (t) (3.21)
s vektorem parametri
H = [bh"' bop, €l Creydiy e dpas f1a 7fnf]T (3_22)

Vlastnosti této struktury je, ze G(¢';0) = B(q~")/F(¢') a H(qg';0) =
C(q7')/D(q™') nemaji Zaddné spole¢né parametry, coZ se miiZe pozitivné pro-
jevit na vysledku identifikace.

e IIR model (Infinite Impulse Response):

Tato struktura modelu souvisi s korelaéni analyzou (viz podkapitola 3.5.2). Jeji
podoba je

o0

y(t) =Y h(k)u(t — k) + e(t), (3.23)

k=0
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kde {h(k)}5° je nekoneénd vahova sekvence. Casto je vyhodn&jsi uvazovat tzv. usek-
nutou vahovou sekvenci, tj. h(k) = 0 pro k > M . Toto zjednoduseni vede na li-
nearni systém konec¢ného fadu se strukturou oznacovanou jako FIR (Finite Impulse
Response), kterou lze vyjadrit jako

M—

y(t) =Y h(k)u(t — k) + e(t). (3.24)

k=0

—_

Pozn.: Je mozné se setkat se strukturou FIR i v polynomiadlnim zapisu ve tvaru
y(t) = Blg~")u(t) + e(t). (3.25)

3.5.2 Korela¢ni analyza

Korela¢ni analyza je zastupcem neparametrickych metod nékdy téz oznacovanych jako
klasické metody identifikace. Vysledkem neparametrickych metod jsou krivky nebo funkce
[3]. V jistém ohledu vSak lze i na korela¢ni analyzu pohliZet jako na parametrickou metodu,
a proto je zafazena do této casti prace.

Uvazujme model se strukturou danou rovnici (3.23). Predpokladejme, Ze vstupem je
stacionarni ndhodny proces nezavisly na poruse. Pro kovarian¢éni funkce tak plati Wiener-
Hopfova rovnice

o0

ryu(T) =D h(k)ru(r — k), (3.26)

k=0

kde ry,(7) = Ey(t + 7)u(t) a ry(17) = Eu(t + 7)u(t). Tyto kovarianéni funkce mohou byt
odhadnuty z dat jako

N—maz(7,0)
1
() = % > ylt+rult), T=0+1,42, ... (3.27)
t=1—min(,0)
a
1 N—1
Tu(T) = i u(t +1)u(t), ru(—7)=7"u(r), 7=0,1,2,... (3.28)

t=1

Odhad véhové sekvence {h(k)} je tedy mozné ziskat ze soustavy linedrnich rovnic neko-
nec¢né dimenze dané

h(k)Tu(r — k). (3.29)

NE

Tyu(T) =

e
Il

0

Nyni uvazujme useknutou vahovou sekvenci, tj. uvazujme pouze strukturu modelu FIR
popsanou rovnici (3.24). Vztah (3.29) tak pfejde do podoby

S

Pulm) = SRR — B, (3.30)

=
Il
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Rozepsanim vztahu (3.30) pro 7 = 0,1,..., M — 1 ziskdme soustavu rovnic kone¢né di-
menze ve tvaru
7 (0) P(0) L Fu(M—1) 1(0)
: = : : : : (3.31)
Tyu(M — 1) Tu(M—1) ... 7.(0) ﬁ(M —1)

Prvky useknuté vahové sekvence, tj. h(k), je mozné vnimat jako parametry modelu
(3.24). Z tohoto divodu lze i korela¢ni analyzu vnimat jako parametrickou metodu.

3.5.3 Metody chyby predikce

3.5.3.1 Obecny popis

Jednim z hlavnich divodi, pro¢ je vyhodné znat matematicky model urcitého procesu, je
bezesporu odpovéd na otazky tykajici se jeho budouciho chovéani. V piipadé, Ze neni takovy
proces deterministicky, nezbyva nic jiného nez jeho budouci chovani né€jakym vhodnym
zpusobem odhadnout. O takovém odhadu pak hovoiime jako o predikci. V pfipadé, ze
se snazime odhadnout chovani systému v ¢asovém kroku ¢ na zékladé znalosti vstupné-
vystupnich dat do okamziku ¢ — k, hovorfime o této predikci jako o k-krokové predikci a
znacime ji y(t|t — k). Chybou predikce se pak rozumi rozdil skuteéné hodnoty vystupu v
kroku ¢ a predikce vztahujici se k tomto okamziku, t;j.

(1) = y(t) — Gltlt — k). (3.32)
Metodami chyby predikce (PEM; Prediction-error methods) se oznac¢uje takovd mnozina
metod parametrické identifikace, které jsou zalozeny na vybéru parametru 6, jenz zptisobi,
ze chyby predikce {¢(t;6)} budou malé, dle smyslu néjakého kritéria optimalni. Obecné lze
takové kritérium Vi () hodnotici volbu parametri pro N znamych (naméfenych) vstupt
a vystupi systému vyjadrit jako

Vn(0) = h(En(0)), (3.33)

kde Ry () oznacena pozitivné definitni vybérovou kovarianéni matici chyby predikce de-
finovanou vztahem

R (6) = % S e(t:0)7(1:6). (3.34)

Skalarni funkce maticového argumentu h pak oznacuje vhodnou skalarni tzv. ztratovou

(kriteridlni) funkei splitujici uréité podminky (vice viz [3]). V pfipadé, ze bude uvazovan

pouze jeden vystup systému, tak €(¢; 0) bude skalarni veli¢ina a jako kriteridlni funkei lze

uvazovat pouze Ry (6), nebot se bude jednat o skalarni funkci, tj. Vi (0) = Ry(6).
Metody chyby predikce maji vzdy nasledujici tii kroky:

1. vybér struktury modelu a z ni vyplyvajici formy prediktoru

2. vybér ztratové funkce

~

3. uréeni odhadu parametrii 0, tj. 6, pro ktery ztratova funkce nabyva (globalni) mi-
nimum

Pozn.: Z uvedeného vyctu krokti je zrejmé, ze se jednéa o postup, ktery v sobé zahrnuje
mnozstvi specifickych operaci. Zalezi na konkrétnim vybéru struktury modelu, prediktoru,
ztratové funkce a zplsobu minimalizace. Rizné volby téchto operaci mohou byt casto
znamy jako samostatné identifika¢ni metody.

22



3 Identifikace systémi

3.5.3.2 Optimalni predikce

Zaméime se nyni prvni krok obecné metody chyby predikce, tj. vybér struktury modelu a
formy prediktoru. Uvazujme co mozna nejobecnéjsi strukturu linearniho modelu. Takovou
strukturou je struktura popsané vztahem (3.1). Tu lze déle upravit do podoby

y(t) = Glg " 0)ult) + [H(g50) — Ie(t) +e(t) =
= {G(q " 0u(t) + [H(g™0) — IJH (g1 0)[y(t) — Glg 1 0)u(t)]} +e(t) =
= {H (g 50G(q 0)ult) +[I = H (g 0)]y(t)} + e(t). (3.35)

Bude-li u¢inén predpoklad na asymptotickou stabilitu filtrt H!(¢71;0) a H= (¢ 0)G (¢ 0)
aze G(0;0) =0 a H(0;6) = I, pak diky vztahu (3.35) lze optimalni (jednokrokovy) pre-
diktor vyjadrit jako

y(tlt —1;0) = H ' (g 0)G(q™ 5 0)u(t) + [ — H (g 0)]y(t). (3.36)
Chybu predikce pak vyjadiuje vztah
e(t) = H (g1 0)[y(t) — Gla™ 0)u(t)]. (3.37)

Pozn.: V odvozeni bylo vyuzito pfedpokladu, Ze e(t) je bily sum. Pokud by tento
predpoklad nebyl splnén, lze odvozeného prediktoru vyuzit, avSsak nelze jiz hovofit o
optimalni predikci.

3.5.3.3 Rekurzivni metody chyby predikce
Dtive v textu byl popsan rozdil mezi nerekurzivnim a rekurzivnim zptisobem prace iden-
tifikacni metody. Ukazme nyni, jakym zptsobem lze obecné vyjadiit rekurzivni metodu
chyby predikce (pro odvozeni bylo vyuzito zdroju [3] a [4]).

Uvazujme pouze SISO systém, tj. necht je volba ztratové funkce ve tvaru

t

1 t—s_ 2/ .
kde X\ € (0; 1] je tzv. faktor zapominani vhodny v pfipadé uvazovani identifikace parame-
tra ¢-variantniho systému (pokud nechceme zapominani uvazovat je tfeba volit A = 1).
Dale je dobré si uvédomit, ze mame k dispozici méfeni pouze do aktualniho c¢asu t, coz
je diivod zapsani aktualniho ¢asu do horni hranice sumace. Predpokladejme, Ze odhad 6,
tj. 0, nelze najit analyticky. Bude tedy nutné provést numerickou minimalizaci a provést
jisté aproximace. Pfedpokladejme, Ze 6(t — 1) minimalizuje V;_1(0) a Ze minimum V;(6)
je blizko pro g(t — 1). Pak lze V() aproximovat Taylorovou fadou okolo bodu g(t —1).
Uvazujme pouze prvni tii ¢leny rozvoje, tj.

Vi(0) = Vi(0(t — 1)) + V, (0(t — 1))(0 — 0(t — 1)) +
V.

N A G (3.39)

kde V: je fadkovy vektor parcidlnich derivaci a Vt” je Hessova matice. P1i hledani extrému
postupujme déle standardnim zptsobem v podobé polozeni prvni derivace rovno nule, t;.

~

V0t — 1))+ V" (6(t — 1))(0 — 6(t — 1)) = 0. (3.40)
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Optimélni odhad v ¢ase t muze byt tedy stanoven z rovnice (3.40) v podobé
0(t) =6t —1) — [V (B(¢ — 1))V, (B — 1))" (3.41)
Tento optimaliza¢ni postup odpovidd Newton-Raphson algoritmu pro hledani extrému

funkce. Déle je nutné urcit i rekurzivni vztahy pro derivace ztratové funkce. Ty je mozné
urcit pfepsanim vztahu (3.38) do podoby

Vi(0) = AV, (6) + %62(25; 0) (3.42)

a tento vztah postupné derivujme, ¢imz ziskdme

Vo) = W0+ 8 o) e ). (349)
V'(0) = AV (0)+e(t;0)e (t;0) + T (t:0)e (¢ 0). (3.44)

Provedme déle nékolik aproximaci. Nejprve predpokladejme, Ze funkce V;_ 1(f) nabyva
minimalni hodnoty v bodé 8(¢ — 1), tj. V,_,(6(t — 1)) = 0. Dalsim piedpokladem necht je
skutecnost, ze se druhé derivace ztratové funkce neméni s 6 ¢ili thll(g(t -1)) = V:Ll(@\(t —
2)). Posledni aproximaci pak bude £(t)”(t) = 0, kterd vychéazi z piedpokladu, Ze pro
odhad parametrii blizici se ke skutecnym parametriim bude chyba predikce bilym Sumem.
Vyuzitim téchto aproximaci lze vztahy (3.43) a (3.44) pfepsat jako

V(0 -1) = <t,}t Do -1, (3.45)
V0@ -1) = AVL00-2)+ 000 - )T 60 -1),  (346)

kde
w(1:0) = 20y (3.47)

Nyni lze pfepsat vztah (3.41) vyuzitim rovnic (3.45) a (3.46) do tvaru

o~

0(t) = 0(t — 1) — R (t)e(t;0(t — 1)w(t: (t — 1)), (3.48)

~

kde R(t) £ V" (6(t — 1)) a plati tedy
R(t) = AR(t — 1) + (t: 0(t — )T (L: 6(t — 1)). (3.49)

Vypocet e(t; g(t —1)) a w(t;g(t — 1)) se bude odvijet od konkrétni struktury modelu.
Pro nékteré struktury vyzaduje vypocet téchto ¢lent zpracovani vSech dat az do casu
t. Aby bylo mozné pocitat tyto veli¢iny pouze z poslednich dat, provedme aproximace
e(t;0) = e(t;0(t — 1)) av(t;0) = ¢(t;0(t — 1)).

Pro definitivni zapis postupu rekurzivni metody chyby predikce je pak tieba vytesit
problém s ¢lenem R~'(t) v rovnici (3.48). Jedn4 se totiZ o inverzi matice, coZ je zna¢né
komplikovana numericka operace. Jednou z moznosti, jak se s timto problémem vyporadat
je pomoci si tzv. maticovou inverzni identitou. Ta tvrdi, Ze pro ¢tvefici matic W, XY a
Z, kde W je regularni, plati vztah

W4+ XYZ] ' =W - W X[y '+ ZW Xz (3.50)
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Definujme proto P(t) jako
P(t) = R7'(t). (3.51)
Z rovnice (3.49) pak ziskdme rekurzivni tvar pro uréeni P(t) v podobé
P7YHt) = APt — 1) + 9()uT (1) (3.52)

Aplikaci maticové identity (3.50) na vztah (3.52), kde W = AP(t — 1), X =¢(t), Y =1
a Z =T (t), 1ze ziskat rekurzivni vztah pro vipocet P(t)

Pt —Dy)p' ()P —1)
A+ 9T ()P = 1)9()
Timto byl odvozen obecny zapis rekurzivni metody chyby predikce pro SISO systém a

zbyva jen zapsat kompletni algoritmus, ktery miize byt popsan rovnicemi sefazenymi za
sebou jako jednotlivé kroky algoritmu

Pt) = %[P(t 1) - I (3.53)

B Pt —1)y(t)
MO = S mpe— e (354
P = {IP( 1)~ LOWTOP( - 1) (3.55)
0(t) = 6(t—1)+ L(t)e(t). (3.56)

Déle je samoziejmé nutné urdit poétedni (startovaci) podminky 6(0) = 6y a P(0) = Py
Obvyklou volbou pfi neznalosti apriorni informace o parametrech je 6y = 0 a Py = pl,
kde p je n€jaké ,velké” cislo.

3.5.3.4 ARX model

Provedme konkrétnéjsi vyjadreni metody chyby predikce pro nékteré z uvedenych struk-
tur parametrizovanych linedrnich modeld. Necht je prvni takovou strukturou ARX model
definovany vztahem (3.17).

1. Optimalni prediktor je pro obecny linedrni model uréen vztahem (3.36). Dosaze-

nim struktury modelu ARX (G(¢~%;0) = B(q7')/A(q™") a H(¢';0) = 1/A(¢™1))
ziskdme optiméalni (jednokrokovy) prediktor v podobé

Gt — 1:6) = Blq " u(t) + [1 - Alg™]y(t). (3.57)

Pro pfipomenuti - vektor parametri ARX modelu je dan vztahem (3.16). Prediktor
(3.57) lze pomoci vektoru parametri vyjadiit jako

gtlt = 1) = " (1)9, (3.58)
kde ¢(t) oznacuje vektor regresorit definovany vztahem
o(t) = [yt —1),...,—y(t —na),u(t —1),...,u(t —nb)]". (3.59)
Chybu predikce lze pak urcit jako

e(t;0) = y(t) —y(tt — 1;0). (3.60)

25



3 Identifikace systémi

2. Volba ztratové funkce necht je provedena v souladu se vztahem (3.34) jako
1 o1,
Vi (0) = =5 ; S (3.61)

3. Ulohu hledani takového 57 pro které ztratova funkce nabyva minimum, je mozné
fesit analyticky jako

N N
o~ 1 1
0 = arg;mnVN E ot IN E e(t)y(t). (3.62)

t=1 t=1

Nerekurzivni metoda chyby predikce dana zminénymi tfemi kroky je znama téz jako
metoda nejmensich ctverci (least squares method).

Pokusme se déle o odvozeni rekurzivniho algoritmu chyby predikce pro ARX model,
tj. rekurzivni metody nejmensich c¢tverc.

1. Pomoci vztahu (3.37) vyjadieme chybu predikce jako
e(t) = Al y(t) — Blg™H)u(t). (3.63)

2. Provedme vypocet 1 (t; 6) definovaného vztahem (3.47), tj. uréeme nejprve parcialni
derivace e(t; 0) podle parametri jako

aga(i;ie) = y(t—i), i=1,...,na, (3.64)
%’;9) — —u(t—j), j=1,...,nb. (3.65)

W (t;0) Lze tedy vyjadiit jako
W(t;0) = [—y(t — 1),..., —y(t —na),u(t —1), ..., u(t —nb)]T = p(t).  (3.66)

3. Jelikoz parametry modelu nejsou znamy, je tfeba vyjadrit chybu predikce v ak-
tualnim casovém okamziku na zakladé znalosti odhadu parametri z predchoziho
okamziku jako

o~

e(t) = y(t) —¢" ((t - 1). (3.67)

4. Obecny algoritmus rekurzivni metody chyby predikce popsany rovnicemi (3.54),
(3.55) a (3.56) s pocatecnimi podminkami ¢/9\(O) =0y a P(0) = P, ptejde v piipadé
ARX struktury modelu do podoby (pfedpokladejme identifikaci ¢-invariantniho sys-
tému, tj. volme A = 1)

B P(t —1)p(t)
L0 = 7 0pe - e (3.68)
P(t) = P(t—1)— L)' (t)P(t—1), (3.69)
e(t) = y(t) — o (Bt — 1), (3.70)
0(t) = 0(t—1)+ L(t)e(t) (3.71)
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3.5.3.5 OE model

Nyni se zaméfme na metodu chyby predikce s pouzitim struktury modelu OE popsané
vztahem (3.18). Postupujme obdobné jako tomu bylo v pfipadé predchozi kapitoly tykajici
se ARX modelu, tj. nejprve se zaméfme na off-line zptsob identifikace.

1. Optimdlni prediktor je pro obecny linedrni model uréen vztahem (3.36). Dosaze-
nim struktury modelu OE (G(¢7';0) = B(q7")/F(q¢™') a H(qg7';0) = 1) ziskame
optimalni (jednokrokovy) prediktor v podobé

B(q)
F(q1)

Gt —1;0) = u(t). (3.72)

2. Volba ztratové funkce necht je provedena v souladu se vztahem (3.34) jako
Vi (0) = Z 15 (3.73)
= 2

kde chybu predikce (t; 6) lze vyjadrit jako

e(t;0) = y(t) —

u(t). (3.74)

3. Ulohu hledéani takového 6, pro které ztratova funkce nabjvd minimum, jiZz neni
mozné Fesit analyticky, nebof Vi () nezavisi na parametrech linedrné. Bude tedy
nutné prikroc¢it k numerickému fesSeni.

Casto pouzivany postup hledani extrému predstavuje algoritmus typu Newton-
Raphson, jehoz struktura byla jiz uvedena v ramci odvozeni rekurzivniho algoritmu
chyby predikce rovnici (3.41). Ten je vyhodné ptepsat do podoby

0D = ) — o [V (0WN)] [V, (0))7, (3.75)

kde () predstavuje k-tou iteraci hledani extrému a ay je skalar, jehoz hodnota
urcuje délku kroku (ovliviiuje rychlost postupu). Zavedme obdobné jako v pfipadé
vztahu (3.47) ¥(t;0) a postupné derivujme ztratovou funkci Vy (), ¢imz ziskdme

Vi) = —%Zau;ewa;e), (3.76)

N 1 N 82( )
Vy(0) = NZ Wt 0)T (¢ 0) + NZ e(t:0) g (3.77)

Nebot lze predpokladat, ze pro N — oo se bude (¢; 0) blizit k bilému Sumu, mutze
byt druhd derivace (3.77) aproximovana jako

V(0 §:¢t9¢Ttm (3.78)

Vyuzitim odvozenych derivaci ztratové funkce ve vztahu (3.75) ziskdme

g+ — glk) +ak2¢t9 Zet@ Wt 0] (3.79)
t=1

t=1
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Jedna se o tzv. Gauss-Newtoniv algoritmus (zédkladni verze pro aj = 1). Existuje
znacné mnozstvi modifikaci tohoto algoritmu zlepsujici jeho vlastnosti jako napf.
numerickou stabilitu, konvergenci apod. Nékteré z nich je mozné naleznout v [4]
nebo [5]. Déle si je nutné uvédomit, ze byt je 0 pocitano rekurzivng, nejednd se v
zadném pripadé o rekurzivni metodu, nebot pro kazdy krok k odhadu 0 se uplatnuji
vSechna méfeni z ukonc¢eného experimentu.

Pro OE strukturu miizeme £(t;0%) a ¢ (t;0%®) vyjadfit nasledujicim postupem.
Uréeme nejprve parcidlni derivaci obecné chyby predikce OE modelu e(t; 6) defino-
vané vztahem (3.74) podle parametrii 6, tj.

aag?e) - %w@—i), i=1,...,nf, (3.80)
aga(z;-e) - _F<;_1)U(t—j), j=1,...,nb, (3.81)

kde w(t) je prefiltrovany vstupni signal v podobé

B(q™)
F(q1)

Zavedme vektor regresorti pro OE model jako

w(t) = u(t). (3.82)

o(t;0) = [~w(t —1),...,—w(t —nf),ut—1),...,ut —nb)]". (3.83)

Potom lze vyjadiit ¢ (t;0) jako

Y(t;0) =

—~ (L 6). (3.84)
F(g1)
V Gauss-Newtonové nebo jiném podobném algoritmu pro numerické hledani minima

ztratové funkce pak nahradime neznamé parametry odhadem parametri v kroku k.
Hledané e(t; 0% a 1 (t; 0*)) 1ze tak urcit jako

o G0y — _ u :
(t;6™) y(t) Flgt 60 (1), (3.85)
gwy - L A
W»(t; 6') F(q*l;g(k))w(t’e ) (3.86)
kde
e(t;0%) = [—aW(t—1),..., =Wt —nf),ult —1),...,ult —nb)]"(3.87)
oM () = Mu(t). (3.88)

Fg~';6®)

Nerekurzivni metoda chyby predikce pro OE model se nékdy oznacuje téz jako metoda
vystupni chyby (output error method). Je zfejmé, Ze bude-li potieba zpracovavat velké
mnozstvi dat, bude se také nutné smirit s ¢asovou narocnosti této metody. Bude jiz tedy
nutné zvazit, zda neni vyhodnéjsi vyuzit jeji rekurzivni podobu, kterou se nyni opét
pokusme vyjadrit.
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1., 2. Nejprve vyjadiime chybu predikce a déale urcime jeji parcialni derivace podle para-
metri. To jsme jiz provedli diive a hledané vztahy formalné odpovidaji vztahtim
(3.74), (3.80) a (3.81). Déle vyjadiime opét ¥ (t;6) vztahem (3.84).

3. Jelikoz parametry modelu nejsou znamy, je tfeba vyjadiit chybu predikce &(¢;0)
definovanou vztahem (3.74), v aktudlnim casovém okamziku na zdkladé znalosti
odhadu parametri z predchoziho okamziku, tj.

~

et 0(t — 1)) = y(t) — ?Efl;é\g: R;u(t). (3.89)

Taktéz 1(t; 0) je tieba urcovat rekurzivné a to jako

1

o =1) = - ), (3.90

kde
pltsB( 1)) = [0~ 1)~ — ), ult — 1), ult — nb)] (397
o) = BWh0t=1) o (3.92)

Fg;0(t — 1))

nebot w(t) je mozné urcit ze znalosti dat az po okamzik ¢ (je mozné jej vypocitat
az po vypoctu 0(t)).

4. Obecny algoritmus rekurzivni metody chyby predlkce popsany rovnicemi (3.54),
(3.55) a (3.56) s po¢ateénimi podminkami 6(0) = 6y a P(0) = Py piejde v pii-
padé OFE struktury modelu do podoby (predpokladejme identifikaci t-invariantniho
systému, tj. volme A = 1)

L(t) _ ﬁ( — )Qb(t; é\(t_ 1))/\ (393)
L+ 97 (8, 6(t — 1) P(t — Dp(t;0(t — 1))
pPt) = Plt—1)— L(QwT(t,ﬂt—l)) (t—1), (3.94)
B _ _ Blg 00t - D),
e(t; 0(t — 1)) y(t) Fle A1) (1), (3.95)
0(t) = 6(t—1)+ L(t)e(t:0(t —1)). (3.96)

Nutno poznamenat, Ze existuje fada algoritmi, které tento vyse popsany algoritmus
v riznych smeérech vylepsuji.

3.6 Funkcionalni pristup k identifikaci

Na rozdil od identifikace linearnich modelt, kde je transformace vstupt na vystupy pred-
pokladana jako linearni zobrazeni, jsou v pripadé funkcionalniho pristupu uvazovany
obecné nelinearni funkce. Funkcionalni pristup tak v sobé zahrnuje fuzzy modely, gaus-
sovské procesy apod. Specidlnim pripadem funkcionalniho pristupu je také identifikace
pomoci neuronovych siti, které bude vénovana pozornost v této ¢asti prace.
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3.6.1 Vicevrstva perceptronova sit

Konkrétnéji se pak bude jednat o vicevrstvé perceptronové sité, které se prosazuji v iden-
tifikaci diky své schopnosti aproximovat libovolnou nelinearni funkci teoreticky az s ne-
konec¢nou pfesnosti [8]. Zékladnim prvkem kazdé perceptronové sité je tzv. perceptron,
jehoz funkci lze vyjadiit jako

y=g(&) = g(Z w;w; +b), (3.97)

kde = € R oznacuje vstup perceptronu, y € R vystup perceptronu, w; € R jsou vahy a
b € R je prah. Jednd se tedy o jednotku, ve které je vazeny soucet vstupi £ parametrem
aktivacni funkce g(§). Zakladni idea perceptronu je ilustrovana na obrazku 3.2.

X1
“
W, & V
X2 g§) ——e
Q¢ b
Xnx

[EEY

Obrazek 3.2: Perceptron.

Jmenujme dale alesporl nékteré z frekventované pouzivanych aktivac¢nich funkei [8]:
e linedrni aktiva¢ni funkce g(§) = ¢,

e hyperbolicky tangens ¢g(§) = tanh(&),

1

e sigmoidélni aktivaéni funkce g(§) = =
e

Vicevrstvou perceptronovou siti (MLP) pak oznacujeme takovou sif, kterd mé jednu
nebo vice skrytych vrstev a vystupni vrstvu, které jsou slozeny z rtzného poctu per-
ceptronti s obecné rtznou aktivacni funkci. Jako ptiklad vicevrstvé perceptronové sité
poslouzi konkrétné takova neuronova sit, kterd ma I vstupd, J neuront ve skryté vrstvé
a jeden vystup - viz obrazek 3.3. Touto strukturou se budeme zabyvat i v nasledujici
podkapitole, a proto je pro nas znalost jeji struktury obzvlast vyhodna. Matematickym
popisem lze vystup takové sité vyjadrit jako

y=g(Vz+d)=g{V[f(Wz+b)] +d}, (3.98)
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kde matice W a V jsou tzv. vdhové matice popt. vektory v podobé

w11 W12 ... Wiy

A e (3.99)
W g1 Wyr

V = [UH,...,UL]], (3100)

b a d jsou tzv. prahové vektory, resp. skalary, kde vektor b je definovan jako
b=1[b1,...,byl. (3.101)
O vektoru x pak hovorime jako o vstupnim vektoru, tj.
r=[z1,..., 2" (3.102)

a o vektoru z jako o vystupnim vektoru skryté vrstvy, resp. vstupnim vektoru vystupni
vrstvy, tj.

z=z1,..., 25" (3.103)

Jako aktivacni funkci neuront ve skryté vrstvé pak uvazujeme f a ve vystupni vrstveé je
neuron s aktivac¢ni funkci g.

Z1

f(&1)

Z;

fleo) — > gle) e

W d
Z)

Obrazek 3.3: Struktura neuronové sité.

V souvislosti s identifikaci se uvedené struktury sité pouziva jako nelinearni analogie k
linearnim parametrickym modelim. Riznou podobou vstupniho vektoru sité lze snadno
ziskat néktery z nelinearnich modelii oznacovanych podle své linearni analogie napiiklad
jako NNFIR, NNARX, NNOE atd. V pripadé této prace bude pozornost zaméfena na
NNARX strukturu sité. Vice informaci o neuronovych sitich je mozné nalézt v [6] a [7].

3.6.2 NNARX model

Mezi ¢asto pouzivané struktury neuronovych siti pouzivanych v identifikaci patfi NNARX
struktura. Obecné ji 1ze pro SISO pripad vyjadrit nasledovné

y(t) = fle(t;0); 0] + e(t). (3.104)
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Pod obecné nelinedrni funkei f je myslena struktura sité. Nej¢astéjsim piipadem je volba
jedné skryté vrstvy s nelinearni aktivacni funkei (obvykle hyperbolicky tangens). Vystupni
vrstva obsahuje neuron s linearni aktivac¢ni funkci. Pfidrzime-li se tedy takové struktury
sité, pak si je NNARX model mozné predstavit jako sif na obrazku 3.3, kde vstupnim
vektorem je vektor regresorii definovany jako

o(t:0) = [yt —1),...,y(t —ny),u(t —1),...,u(t —nu)]”. (3.105)
a vektor parametri v sobé zahrnuje vSechny vahy a prahy sité, tj.
0=[Wy,..., Wb V.dT, (3.106)

kde W; oznacuje i-tou fadku vahové matice skryté vrstvy. Pocet neuront skryté vrstvy je
tedy opét uvazovan jako J. Vahova matice skryté vrstvy W je tak typu J x (ny + nu) a
prahovy vektor skryté vrstvy b je J x 1. VAhova matice (vahovy vektor) vystupni vrstvy
V mé rozmeér 1 x J a préh d je skalar.

U linearnitho ARX modelu vedlo pouziti metody chyby predikce na jednokrokovy pre-
diktor, jehoz parametry byly voleny tak, aby chyby predikce byly co mozna nejmensi.
V pifipadé NNARX modelu mtizeme z obecného vztahu (3.104) jednokrokovy prediktor
vyjadrit jako

y(tlt — 1,0) = fle(t;0);0]. (3.107)

Zbyva se tedy zabyvat moznosti nalezeni takového vektoru parametri NNARX modelu,
ktery by v pfipadé prediktoru zajistil generovani predikci s co moznéa nejmensi chybou.
Zabyvejme se tedy déle takovymi metodami odhadu parametri NNARX modelu, které
minimalizuji chybu predikce (3.60), resp. hledaji takovy vektor parametri sité, ktery
minimalizuje ztratovou funkci. Ztratovou funkci mizeme definovat obdobné jako v pripadé
linedrntho ARX modelu, tj. vztahem (3.61). Chybu predikce €(t) pak pro zminénou sit
vyjadiime snadno jako

e(t;0) = y(t) — flo(t; 0);0]. (3.108)

Vidime tak, Ze obdobné jako v piipadé OE modelu nelze hledat minimum analytickym
zpusobem, nebot hodnota ztratové funkce opét nezavisi na vektoru parametri linearné. Je
tedy nutné ptistoupit znovu k numerickému hledani minima ztratové funkce. V ptripadé OE
modelu jsme uplatnili Gauss-Newtontv algoritmus, ktery je mozné aplikovat i v pripadé
perceptronovych siti. Obecné lze pak proces hledani vektoru parametri sité vyjadrit jako

(1) 5+ = o®) — g1 (9™ G (™), (3.109)

kde H(6"®) je Hessova matice kriteridlni funkce (matice druhjch parcidlnich derivaci
ztratové funkce podle vektoru parametril) a G(6%)) je gradient ztratové funkce podle
vektoru parametri. Podoba ztratové funkce se odviji od zvolené struktury sité. Obvykle
ma vSak velké mnozstvi lokalnich minim, a proto byva mnohdy vyhodné pouzit k hledani
vektoru parametri néktery z algoritmi, které se problému uviznuti v lokalnim minimu
snazi vyhnout. Jmenujme zde napiiklad Levenberg-Merquardtovu metodu popsanou v [6].
Je také nutné zminit velky vliv poc¢ateénich podminek 0¥ na kvalitu odhadu.

V souvislosti s MLP sitémi se o problému hledani parametri sité hovoii jako o uceni
nebo trénovani sité a algoritmy podobné (3.109) se oznacuji jako davkové metody, nebot v
kazdé iteraci je neuronové siti predlozena celd mnozina dat a na zakladé toho je upravena
hodnota parametri.
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4 Identifika¢ni experimenty

Nasledujici ¢ast textu je vénovana praktickému vyuziti metod identifikace systémi pii
hledani vhodného modelu $ifeni vzruchu v materialu. Po shrnuti obecnych specifik tyka-
jicich se omezeni, které souvisi s volbou struktury modelu a experimentalnich podminek,
a po Sirsi diskuzi o problémech Fesené tlohy jsou uvedeny vysledky metod identifikace.
Nejprve je uvedena aplikace metody na model §ifeni vzruchu v nosniku (bod A.), poté
aplikace metody na data z redlného experimentu (bod B.) a na zavér zhodnoceni dosaze-

nych vysledka (bod C.).

4.1 Problémy ulohy
4.1.1 Struktura modelu

V pripadé parametrickych metod byla soustfedéna pozornost prace na takové systémy,
u kterych predpokladame, Ze jejich vstupné-vystupni chovani je mozné popsat linearni
diferencni rovnici. Pro nosnik byl uc¢inén predpoklad ideadlniho homogenniho izotropniho
materidlu a predpoklad malych velikosti piisobicich sil a vyslednych deformaci. Podrob-
néjsi analyzou obecného feseni parcialni diferencidlni rovnice popisujici chovani nosniku
ve formé (2.16) bychom tak dospéli k zavéru, Ze popis linearni diferenéni rovnici je mozny.
V pripadé readlného materialu tyto predpoklady splnény nebudou. Vhodnéjsi pro popis
by proto byl nelinearni model. Z fyzikalni podstaty véci je vSak zfejmé, ze modelovani
siteni vzruchu v kompozitnim materialu je velmi slozity problém. Jiz byl zminén vliv
synergismu a dalsich skutecnosti, které celou situaci komplikuji. Presto i zde se lze para-
metrizovanymi linedrni modely zabyvat a to predevsim ve formé prediktoru.

4.1.2 Experimentalni podminky

U nosniku je situace tykajici se experimentalnich podminek samoziejmé lepsi nez v
pripadé realného experimentu, protoze se jedna o zjednoduseny model, na ktery lze apli-
kovat rizné experimentalni podminky. A to i ty leckdy s redlnym svétem neslucitelné. V
pripadé realného experimentu vsak predstavuji experimentalni podminky nejvétsi ome-
zeni préace, nebot se odkazuje na naméiené hodnoty z externiho zdroje. Nebylo tedy mozné
experimentalni podminky béhem zpracovani prace ovlivnit, tj. idedlni postup identifikace
diskutovany v podkapitole 3.3 nemohl byt plné dodrzen.

Nasledujici vycet obsahuje shrnuti omezeni experimentalnich podminek realného ex-
perimentu. V kontrastu s témito omezenimi je pak v nékterych pripadech uvedeno mozné
vylepSeni aplikované v identifikac¢nich experimentech alespon na model nosniku:

e ustupni signdl - nejvétsi problém z identifika¢niho thlu pohledu ¢inni silovy impuls,
ktery predstavuje vstup. Pfesnéji feceno se jedna o vstup s impulsnim charakterem
- viz obréazek 2.10. O vstupu v podobé impulsu se v souvislosti s identifikaci hovori
jako o trvale vybuzeném signalu (p.e.; persistently exciting) zadného (nultého) fadu,
nebot plati (viz definice p.e. v [3])

1)
Iry (1) : 7y(7) = lim = [u(t + 7)][u”(t)] = 0, (4.1)
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2)
ro(0)  7u(1) ru(n —1) 00 0
ro(—1 r.(0) ... ruln—2 00 ... 0
R,(n) = (3 ) W ( 5 . 5 . (4.2)

Lze ukazat (viz [3]), Ze volba takového vstupniho signélu zpusobi nekonzistentnost
odhadu parametri, tj. neplati § — 0 pro N — oc.

Alespon pro pripad modelu nosniku je tedy vyhodné uvazovat jako vstupni signal
vybuzeny signal vyssiho fadu - idedlnd pak bily sum (Eu(t) = 0, Eu?(t) = o?2),
ktery predstavuje vybuzeny signal vSech fadi, nebot

1)
Sr(r) ru(r) = T S fult + )’ ()] = Blute + (0] (43)

2)
o2 0 0
0 o2 ... 0
R,(n)=| . L (4.4)
0 o2

Matice R,(n) je pozitivné definitni pro V n.

Aby bylo mozné uvazovat u nosniku vstupni signal jako bily sum je nutné vztah pro
vstupni sekvenci (2.13) pfepsat do podoby

F(t) =Y u(m)i(t — Trm)®, (), (4.5)

m=0

kde u(m) je bily sum. V dalsich aplikacich budeme ptedpokladat, ze Eu(m) = 0,
FEu?(m) =1 a ze M = poé¢tu vzorki a Ty = Ts.

e vystupni signal - vystupni signal redlného experimentu byl diskutovan jiz v ramci
podkapitoly 2.6.2, kde bylo uvedeno, ze ma podobu napéti generovaného piezokrys-
talem v piezoelektrickém senzoru a téz zde byla diskutovana omezeni, kterd z toho
plynou. Co se modelu nosniku tyce, abychom dodrzeli predpoklad stochasti¢nosti
procesu, provedeme pfidani Sumu do rovnice vychylky (2.16) v podobé

N M
q)n % (I)n j Fm — _ .
y(a;t) = Z Z () wd(xj> P (t— Tym)e T ging, (t — Tym) +

n=1 m=0 n

+ e(t), (4.6)

kde e(t) bude uvazovan jako bily sum takovy, ze Ee(t) = 0 a Ee?(t) = 2. Nutno déle
poznamenat, %e volba variance Sumu o2 by neméla byt piili§ velk4, nebot vychylka
se pohybuje fadové okolo 10~ - viz obrazek 2.8. V piipadé, Ze bychom tedy zvolili
varianci Sumu neadekvatné velkou, hrozila by ztrata veskeré informace o vyvoji
odchylky. Necht je tedy pro dalsi postup volba variance sumu o2 = 107°.
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e perioda vzorkovdni - perioda vzorkovani pii redlném experimentu byla T, = 2-107°s.
Pocet nameérenych vzorka byl pak 1803. V pfipadé modelu nosniku byla zvolena
stejna perioda vzorkovani a pocet vzorkid byl volen 2000.

4.2 Validace modelu

Dtive nez prejdeme k samotnym identifikacnim experimentiim, je tieba si stanovit urcita
kritéria, kterymi budeme hodnotit kvalitu modelu ziskanych nékterou z aplikovanych iden-
tifikac¢nich metod. Nejprve diskutujme cil. Jako cil jsme si uréili nalezeni matematického
popisu Sifeni vzruchu v desce z kompozitniho materidlu resp. vzruchu v modelu nos-
niku zpisobeném silovym impulsem. Méli bychom se tedy soustiedit primarné na to, jak
,dobfe” popisuje model tento proces.

Problém vsak je, Ze nezndme vhodnou volbu fadu modelu. Zavedme tedy stiedni
kvadratickou chybu jako

= o) -yl (&7

t=1

kde y(t) je naméfeny vystup systému v ¢ase t, y*(t) je vystup modelu v Case t a t =
1,...,N. V ramci teoretické ¢asti jsme diskutovali dvé mozné funkce modeli ziskanych
identifikaci a to jako modelu vhodného pro simulaci a prediktoru. Vystup y*(t) je tedy
nutné vnimat podle tcelu modelu, ktery dana metoda predpoklada. Obrazek 4.1 ilustruje
dvé zminéné situace pouziti modelu. Prvni situace je pouziti modelu pro simulaci, druha
je model urceny pro predikci.

1)
- Systém Y
Model Y
2)
- > Systém d -
Prediktor Y

Obrazek 4.1: Pouziti modeli ziskanych identifikaci.

Stredni kvadraticka chyba pro data pouzita pro identifikaci parametrtt modelu je ob-
vykle nerostouci vzhledem k fadu modelu. Stifedni kvadratickd chyba pro valida¢ni data
nejprve také klesa, ale ¢asto zac¢ne pii urcitém fadu zase rtst. R4d modelu, pfi kterém
stfedni kvadratickd chyba nabyva minima pro valida¢ni data, 1ze pokladat za vhodny rad
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modelu. V dal$im postupu tak nejprve provedeme identifikaci na jednom souboru vstupné-
vystupnich dat. V pfipadé modelu nosniku budou tato data generovana dle vztahu (4.6).
U naméfenych dat se bude jednat o volbu jedné namétené dvojice konkrétni misto dopadu
kladiva a konkrétni senzor.

Pomoci modelu riznych fada ziskanych identifikaci se pak budeme snazit popsat va-
lidacni data. Jako valida¢ni data uvazujme v pripadé nosniku dvé sekvence vstupné-
vystupnich dat generovanych modelem (4.6), kde polozime M = 0. To znamena, Ze uva-
zujeme odezvu na silovy impuls v okamziku t = 0. V pripadé prvni sekvence volme velikost
silového impulsu Fjo = 1[N - m™!] a v pfipadé druhé sekvence Fjo = 2[N - m™']. U re-
alné namérenych dat pak jako valida¢ni data poslouzi dvé zbyvajici naméfené dvojice
konkrétni misto dopadu kladiva a konkrétni senzor.

V ramci validace budeme zkoumat reakci modelu na odpovidajici vstup a to tak, ze
budeme sledovat hodnotu e. R4d modelu, kde se € za¢ne zvétsovat zvolime jako vhodny fad
modelu. Sledovani stfedni kvadratické chyby je adekvatni kritériu metod chyby predikce
zavedeném vztahem (3.33).

4.3 Parametrické metody identifikace
4.3.1 Korelac¢ni analyza

V ramci podkapitoly 3.5.2 jsme se zabyvali korelacni analyzou s predpokladem useknuté
vahové sekvence, na kterou bylo diky tomuto predpokladu mozné pohlizet jako na para-
metrickou metodu. Korela¢ni analjzou ziskdme FIR model (3.24), jehoZ vystup je zavisly
pouze na vstupu. Jednd se tak o model vhodny k simulaci. Rdédem modelu pak budeme
rozumét zvoleny pocet ¢lenti vahové sekvence, resp. stupeti polynomu B(q~1) nb v piipads
polynomialniho zapisu FIR modelu (3.25). Pokud se budeme zabyvat stfedni kvadratic-
kou chybou, bude se jednat o stfedni kvadratickou chybu rozdilu vystupu identifikovaného
systému a modelu. Jednd se tedy o situaci 1 ilustrovanou na obrazku 4.1.

A. Model sifeni vzruchu v nosniku:

Pro identifikaci nosniku zkoumejme dva druhy vstupniho signalu. Prvnim necht je
impuls Fj o = 1,5[N-m~ '] a druhym bily Sum. Je zfejmé, Ze v p¥ipadé impulsu bude
mit matice ve vztahu (3.31) diagonéalni podobu, coz znamend, ze prvky useknuté
vahové sekvence budou dany fesenim h(k) = ry,(k)/r,(0). Pokud bychom uvazovali
nekonecnou vahovou sekvenci a dokonaly bily Sum, byla by situace pro bily Sum
privedeny na vstup obdobné. Sekvence vstupniho signalu vygenerovana na pocitaci
bude vsak vzdy konec¢na a jeji vlastnosti budou pouze blizké idealnimu bilému Sumu.
Matice v (3.31) tak bude jen diagondlné dominantni.

Sledujme tedy nejprve vyvoj stfedni kvadratické chyby pro identifikac¢ni data ge-
nerovana generatorem (4.6) za predpokladu impulsu na vstupu pro rizné volby M
resp. nb. Tento vyvoj ilustruje obrazek 4.2. Minimalni hodnoty dosazené chyby pak
dokumentuje tabulka 4.1. Je si tak mozné uvédomit, ze byt ziskdme v pripadé dat
pouzitych k identifikaci pro nb = N presny popis, u validac¢nich dat je lepsi, pokud
nam jde o co mozna nejmensi stfedni kvadratickou chybu, volit nizsi hodnotu nb.

Sledujme dale vyvoj stiedni kvadratické chyby pro rtizné volby nb tentokrat pro
data pouzita k identifikaci s bilym Sumem na vstupu. Ten znazornuje obréazek 4.3.

Tabulka 4.2 se pak opé€t vénuje minimalnim dosazenym hodnotam stiedni kvadra-
tické chyby. Vidime tak, Ze jsme pro oba uvazované vstupni signdly ziskali zhruba
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x 10
8 T T T
+  data pouzita pro identifikaci

validacni data 1
7 validacni data 2

O 1 1 1 1 1 1 1 1
0 200 400 600 800 1000 1200 1400 1600 1800 2000

nb

Obréazek 4.2: Hodnota stfedni kvadratické chyby pro rizné volby fadu FIR modelu (nos-
nik; vstup - impuls).

Minimalni hodnota | Data pouzita | Valida¢ni Validacni
¢ dosazena pro pro identifikaci data 1 data 2
nb 2000 1103 1182
hodnota € 0, 0000 1,3211-107% | 2,3365- 10~

Tabulka 4.1: Minimalni hodnota stfedni kvadratické chyby FIR modelu (nosnik; vstup -
impuls).

stejné vysledky. Vyhodou bilého sumu je pak vétsi hodnota nb, ktera zhruba feceno
znamend, ze vysledny FIR model dokéze sledovat vystup identifikovaného systému
delsi cas. Volme tedy jako FIR model vhodny pro popis nosniku model ziskany
identifikaci s bilym Sumem na vstupu pro nb = 1239. Vystup systému (éerna barva)
pro rizné vstupni signaly spolené s vystupem zvoleného modelu (svétlej$i barva)
znazornuje obrazek 4.4

Minimalni hodnota | Data pouzita | Valida¢ni Validacni
¢ dosazena pro pro identifikaci data 1 data 2
nb 2000 1517 1239
hodnota € 4,1533-1078 1,3431-107% | 2,2883-107°

Tabulka 4.2: Miniméalni hodnota stfedni kvadratické chyby FIR modelu (nosnik; vstup -
bily Sum).

B. Data z realného experimentu:

Aplikujeme nyni korelac¢ni analyzu na data ziskana realnym experimentem a pro-
vedme i v tomto pfipadé totozné tvahy jako u nosniku. Sledujme tedy vyvoj stfedni
kvadratické chyby znazornény na obrazku 4.5. Z ného je patrné, ze pro data pouzita
k identifikaci i valida¢ni data se hodnota stredni kvadratické chyby zmensuje. To
potvrzuje i tabulka 4.3. Vidime tak, ze v ptipadé druhé skupiny validacnich dat
vede pouziti FIR modelu na pomérné vyraznou stiedni kvadratickou chybu vzhle-

37



4 Identifika¢ni experimenty
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Obréazek 4.3: Hodnota stfedni kvadratické chyby pro rizné volby fadu FIR modelu (nos-
nik; vstup - bily Sum).
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Obréazek 4.4: Porovnani vystupu systému a vystupu FIR modelu (nosnik).

dem k hodnotam, které vystup nabyva. Dtivod hledejme u nelinedrniho charakteru
méreného déje. O kvalité FIR modelu se mtizeme piesvédcit z obrazku 4.6, ktery
ilustruje naméfené vstupni signdly a namétfené vystupy (¢erna barva) v porovnani
s vystupem identifikovaného FIR modelu (svétlejsi barva).

Minimalni hodnota | Data pouzita | Validacni | Valida¢ni
¢ dosazena pro pro identifikaci data 1 data 2
nb 1803 1803 1803
hodnota € 3,3290 - 10~ 7 7,2066 - 104 0,0041

Tabulka 4.3: Minimalni hodnota stfedni kvadratické chyby FIR modelu (realna data).
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Obréazek 4.5: Hodnota stfedni kvadratické chyby FIR modelu (redlné data).
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Obréazek 4.6: Porovnani vystupu systému a vystupu FIR modelu (redlné data).

C. Zhodnoceni ziskanych vysledkii:

V pripadé modelu nosniku bylo pro oba uvazované vstupni signaly dosazeno obdob-
nych hodnot stfedni kvadratické chyby. U modelu identifikovaného za predpokladu
privedeni bilého Sumu na vstup jsme vSak ziskali vys$si hodnotu stupné polynomu
B(q™') polynomialniho FIR modelu, coz vedlo pro valida¢ni data, kde uvazujeme
jako vstup impulsni signal, k ¢asové delsimu popisu vystupu. Vzhledem k uvazované
varianci poruchy v generatoru vystupnich dat (4.6) lze vSak pfedpokladat, ze u na-
sledujicich metod dojdeme k lep$im vysledktim, nebot ty se na rozdil od korela¢ni
analyzy minimalizaci stfedni kvadratické chyby pfimo zabyvaji.

Byla také provedena identifikace parametri FIR modelu pro data ziskana realnjym
experimentem. Zde jsme pro data pouzitd k identifikaci i valida¢ni data ziskali mi-
nimalni hodnotu stifedni kvadratické chyby pro fad modelu rovnajici se celkovému
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poc¢tu vzorki. Pro druhy set validacnich dat jsme ziskali vzhledem k hodnotam
vystupu velkou hodnotu stfedni kvadratické chyby. Dtivodu se budeme vénovat ve
zhodnoceni dosazenych vysledkid v podkapitole 4.3.2.1.

4.3.2 Metody chyby predikce

4.3.2.1 ARX model

Postup metody vedouci na odhad koeficientti modelu je zminén v podkapitole 3.5.3.4.
Uvazovani ARX struktury v metodé chyby predikce vedlo na prediktor (3.57). Pokud
budeme tedy sledovat vyvoj stfedni kvadratické chyby vzhledem k volbé fadu modelu,
jednéa se vlastné o primérnou hodnotu druhé mocniny chyb jednokrokové predikce. Jedna
se tak o situaci 2 ilustrovanou na obrazku 4.1.

Volbou f4du modelu pak budeme rozumét rtizné volby stupiiit polynomtt A(¢~!) a
B(q™1), tj. rtizné volby na a nb obecné ARX struktury (3.17). V identifika¢nich experi-
mentech spojenych s touto strukturou modelu tak budou dale vypocitany velikosti stied-
nich kvadratickych chyb pro vsechny mozné kombinace na =1,...,121anb=1,...,121.
Predpokladame tedy, ze vysSsi stupné polynomt pro nas nemaji prakticky vyznam. Na
zakladé velikosti takto urcenych chyb bude provedena diskuze o vhodné volbé na a nb.

A. Model sifeni vzruchu v nosniku:

Pouzijme dva druhy vstupnich signélt. Nejprve impuls o velikosti Fj o = 1, 5[N-m™]
a poté bily sum. Jak jiz bylo zminéno drive, v pfipadé metod chyby predikce vede
pouziti vstupniho signalu v podobé impulsu k nekonzistentnimu odhadu. Podivejme
se tedy na to, co tento fakt zplisobi pfi aplikaci na feSenou ulohu. Obréazek 4.7
ilustruje velikosti stfednich kvadratickych chyb pro rtizné kombinace stupnd poly-
nomtt A(g') a B(¢~') ARX struktury modelu pii pouZiti impulsniho vstupniho
signalu. Pro lepsi nahled je zde kromé zobrazeni vSech chyb pro kombinace, kde
na =1,...,121 anb = 1,...,121, znadzornéna i situace, kdy jsou velikosti chyby
dochdzi pti piekroeni uréité volby stupné polynomt A(¢~!) a B(q~') ke zméné
z klesajiciho charakteru hodnoty stredni kvadratické chyba na rostouci charakter.
Kdy konkrétné k takové zméné dochazi a jaka je v tomto pripadé hodnota stfedni
kvadratické chyby dokumentuje tabulka 4.4.

Minimalni hodnota | Data pouzita | Valida¢ni Valida¢ni
¢ dosazena pro pro identifikaci data 1 data 2
na 85 79 7
nb 86 114 89
hodnota € 1,3258 - 1077 1,2258 - 1079 | 1,5518 - 107

Tabulka 4.4: Minimélni hodnota stfedni kvadratické chyby ARX modelu (nosnik; vstup -
impuls).

K tabulce 4.4 je nutné poznamenat, ze u dat pouzitych pro identifikaci je minimalni
hodnoty stiedni kvadratické chyby dosazeno oproti ptivodnim predpokladim diive
nez pro volbu na = 121 a nb = 121. Podivame-li se vSak na rozdil stredni kvadratické
chyby pro na = 85, nb = 86 a na = 121, nb = 121, zjistime, Ze rozdil neni tak
markantni jako v pfipadé€, kdy bychom stejnou tivahu provedli pro validacni data.
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data pro identifikaci y 197° x 10 °data pro identifikaci
120 2
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40 15 e S
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na na = nb
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2 w v15
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1
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na na = nb
validacnidata2 y 19™° x 10™° validacni data 2
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2 W w 2
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1.6 15
40 80 120 0 50 100 150

na = nb

Obrazek 4.7: Hodnota stiedni kvadratické chyby pro rtzné volby stupné polynomtt ARX
modelu (nosnik; vstup - impuls).

Uvedeny problém lze prisoudit numerickému problému pii vypoctu, ktery miize
zplsobovat pravé nevhodny vstupni signal.

Prikro¢me k volbé stupnii polynomit ARX prediktoru. Z divodu toho, ze druhy set
validac¢nich dat pii zvétseni hodnoty na zptisobi i skok na vétsi hodnotu stfedni kva-
dratické chyby a naopak zmenseni stupné polynomu A(q~') na na = 77 v piipadé
prvniho setu valida¢nich dat s sebou pfinese jen nepatrné zvétSeni stfedni kvadra-
tické chyby, volme pro prediktor na = 77. Provedenim obdobnych tvah pro velikost
stupné polynomu B(q~!) bychom pak dospéli k zavéru, Ze pro prediktor je vhodnd
volba nb = 89.

Aplikujme nyni stejné tvahy pro pripad, kdy na vstup bude pfiveden bily Sum.
Obrazek 4.8 odpovida svym obsahem obrazku 4.7 s tim rozdilem, Ze nyni uvazujeme
jiny vstupni signal. Tabulka 4.5 se vénuje tomu, pfi které volbé na a nb doslo k
ziskani minimalni hodnoty stfedni kvadratické chyby.

Minimalni hodnota | Data pouzita | Validac¢ni Validac¢ni
¢ dosazena pro pro identifikaci data 1 data 2
na 121 105 104
nb 121 106 106
hodnota € 9,8275-10°1° 1,1815-107% | 1,2183-107°

Tabulka 4.5: Minimélni hodnota stfedni kvadratické chyby ARX modelu (nosnik; vstup -
bily Sum).

K minimélnim hodnotam stfedni kvadratické chyby v souvislosti s volbou stupné po-
lynomt ARX struktury modelu uvedenym v tabulce 4.5 je nutné dodat, ze hodnota
stfedni kvadratické chyby klesala zhruba od volby na = nb = 90 velmi pozvol-
nym zptsobem a po dosazeni minima opét pozvolnym zptisobem rostla. V pripadé
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data pro identifikaci  y 1978 x 1077 data pro identifikaci
120 12 2
80 L
2 6 v vl
40 4 b
2 0
40 80 120 0 50 100 150
na na = nb
validacni data 1 x10° x10° validacni data 1
120 14 2
12
80 10 a0
2 8 o vl
40 6 4
i 4 b g
2 O L "
40 80 120 0 50 100 150
na na = nb
validacni data 2 x10° x10° validacni data 2
120 2
12
80 éO
) w vl
" a0 6
4
2 ol : .
40 80 120 0 50 100 150
na na = nb

Obrazek 4.8: Hodnota stiedni kvadratické chyby pro rtzné volby stupné polynomt ARX
modelu (nosnik; vstup - bily Sum).

konec¢né podoby prediktoru tak volme odpovidajici stupné na = 104 a nb = 106.

Porovnejme tedy zptisob prace obou jednokrokovych prediktortt napriklad tak, ze
budeme sledovat ¢asovy vyvoj chyb predikce () definovany dfive v textu vztahem
(3.32). Vyvoj (t) ilustruje pro oba uvazované jednokrokové prediktory obrazek 4.9.
7 néj je patrné, ze k nejvétsimu rozdilu mezi prediktory dochézi v prvnich krocich,
kde prediktor ziskany identifikaci pii vstupu v podobé impulsu poskytuje znatelné
nepresnéjsi predikce. Srovname-li dale hodnoty dosazenych minimélnich stfednich
kvadratickych chyb v tabulkach 4.4 a 4.5 s vlastnostmi Sumu v generatoru dat (4.6),
zjistime, ze v pripadé identifikace s bilym Sumem na vstupu se vyraznéji priblizujeme
k této hodnoté, coz jsme predpokladali.

V podkapitole 3.5.3.4 byla téz uvedena rekurzivni podoba metody nejmensich ¢tverct.
Vyhody pouziti takové metody jsou pak diskutovany v podkapitole 3.4. Uvazujme

tedy rekurzivni odhad parametrii diskutovanych prediktori. Pro ilustraci sledujme

vyvoj odhadu nékterych parametrit polynomit A(g~') a B(¢™!) ziskany rekurzivni

metodou s hodnotou pfislusnych parametrii ziskanych nerekurzivni metodou. Ob-

razek 4.10 znazornuje situaci, kdy byl jako vstup pfi identifikaci pouzit impuls.

Obrazek 4.11 pak situaci, kdy byl na vstup priveden bily Sum.

Porovnénim obrazkt 4.10 a 4.11 zjistujeme, Ze v piipadé vstupniho signalu v podobé
impulsu konverguji hodnoty parametrti k jinym hodnotam nez k tém, které urcila
nerekurzivni metoda. Diivod opét hledejme v nevhodném vstupnim signalu. Pokud
bychom tedy chtéli aplikovat rekurzivni metodu chyby predikce na ARX strukturu
modelu v piipadé, Ze na vstup privedeme impuls, je nutné opakovat cely validac¢ni
proces znovu. Tim bychom ziskali i odlisné zaveéry. Oproti tomu rekurzivni metoda
nejmensich ¢tverci s bilym Sumem na vstupu dokonvergovala k hodnotam parame-
tri blizicim se odpovidajicim parametrium, které byly urceny nerekurzivni metodou.
V tomto pripadé lze tedy predpokladat, ze rekurzivni forma metody povede ke stej-
nym zavéram jako ta nerekurzivni.
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x 107 data pro identifikaci

0 0.005 0.01 0.015 0.02 0.025 0.03 0.035 0.04
t[s]
x 107 validacni data 1

0 0.005 0.01 0.015 0.02 0.025 0.03 0.035 0.04
t[s]
x 1074 validacni data 2

0.03  0.035 0.04
vstup - impuls

vstup - bily sum

0.02 0.025

t[s]

0.01 0.015

Obréazek 4.9: Vyvoj chyby predikce (¢) ARX modelt (nosnik).

0.2 0.05
€ o g o
-0.2 -0.05
0 0.01 0.02 0.03 0.04 0 0.01 0.02 0.03 0.04
t[s] t[s]
x 107
0.05 0
& 0 (5 =2
-0.05 -4
0 0.01 0.02 0.03 0.04 0 0.01 0.02 0.03 0.04
t[s] t[s]
x 107 x 107
2 0
&1 (& 0.5 gume
0 -1
0 0.01 0.02 0.03 0.04 0 0.01 0.02 0.03 0.04
t[s] e rekurzivni odhad t[s]

nerekurzivni odhad

Obréazek 4.10: Odhad parametrt rekurzivni metodou nejmensich ¢tverci (nosnik; vstup -

impuls).

Pozn.: Pocatecni podminky byly zvoleny v obou pripadech jako 50 =0a Fy = pl,
kde p = 10000.

Jako posledni krok identifika¢nich experimentt s nosnikem a ARX modelem se po-
divejme na vystup prediktoru, jehoz parametry byly ziskany identifikaci metodou
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0.1 0.05
€0 K & 0 k
-0.1! -0.05
0 0.01 0.02 0.03 0.04 0 0.01 0.02 0.03 0.04
t[s] t[s]
x 107
0.1 2
Rl 5 0rae
-0.1 -2
0 0.01 0.02 0.03 0.04 0 0.01 0.02 0.03 0.04
t[S] t[s]
x 107 x 107
1 1
<~§° 0 <_§ 0 T
_l _ °
0 0.01 0.02 0.03 0.04 0 0.01 0.02 0.03 0.04
t[s] e rekurzivni odhad ts]

Obréazek 4.11: Odhad parametrt rekurzivni metodou nejmensich ¢tverct (nosnik; vstup -

bily Sum).

chyby predikce pti piivedeni bilého Sumu na vstup. Toto porovnani ilustruje obrazek
4.12, kde je na pravé strané€ zobrazen vstup a na levé strané vygenerovany vystup
(CGerna barva) spoleéné s vystupem ziskaného jednokrokového prediktoru (svétlejsi

barva).

vystup 1 — pouzity pro identifikaci

nerekurzivni odhad

x 10 3vystup 1 - pouzity pro identifikaci
5

£ E
Z of I \‘\‘m“‘\\“ ‘”\\“‘\\‘\““\‘Hmm o NM i “L‘ il \“ UL i =
= =
=
o 0.01 0.02 0.03 0.04 o 0.01 0.02 0.03 0.04
t[s] t[s]
vstup 2 - pouzity pro validaci x 10™* Vvystup 2 — pouzity pro validaci
1
£
Z.05
=
0
0 0.01 0.02 0.03 0.04 0 0.01 0.02 0.03 0.04
tfs] tfs]
vstup 3 - pouzity pro validaci x 10™* Vvystup 3 — pouzity pro validaci
2
gl — o
> g LR B Loflh o s 1 el b il
é 1 =0 r‘,\‘l‘\,‘«}wul»ﬂ\!\,m It ’,{J\w‘l‘ﬂ,“{‘}{‘\’v‘m‘.?W““Vm’bwﬂf‘mﬂpw”\%» :
= = f TR it R
= A
0 _g
0 0.01 0.02 0.03 0.04 0 0.01 0.02 0.03 0.04
t[s] t[s]

Obrazek 4.12: Porovnéani vystupu systému a ARX modelu (nosnik).

B. Data z realného experimentu:
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Aplikujme stejny postup jako u nosniku na namérend data ziskand redlnym expe-
rimentem. Ptejme se tedy nejprve na to, jaké hodnoty stfedni kvadratické chyby
poskytuje ARX model, jehoz parametry ziskdme metodou chyby predikce pro rtzné
kombinace stupnt dil¢ich polynomii. K odpovédi na tuto otdzku nam dopomtize
obrazek 4.13, kde vidime, Ze se hodnota stfedni kvadratické chyby pro nizké volby
na =nb=1,...,121 snizuje a od jisté hodnoty opét zvétsuje. V pfipadé dat pou-
zitych pro identifikaci je touto hodnotou na = nb = 9. U prvniho setu valida¢nich
dat pak na = nb = 8 a u druhého na = nb = 3.

data pro identifikaci y 10 x 107 data pro identifikaci
120 1 1
80| s
El L 05w © 05
40 M“
- 0 0 'sg-_’“" .
40 80 120 0 50 100 150
na na =nb
validacni data 1 x10° x 104 validacni data 1
120 == 1 1
80
2 05w © 05
40
40 80 120 0 50 100 150
na na =nb
validacni data 2 x10° x 104 validacni data 2
120 10 5
80
E 5 o v
40
0 0 y -
40 80 120 0 50 100 150

na

na = nb

Obrazek 4.13: Hodnota stfedni kvadratické chyby pro rtzné volby stupné polynomia ARX
modelu (redlné data).

Tabulka 4.6 udavajici, pro které volby na a nb doslo k zisku minimalni hodnoty
chyby, poskytuje téz zajimavé daje. Je z ni patrné, ze prekvapivé méa set prvnich
validac¢nich dat mensi hodnotu minimalni stfedni kvadratické chyby nez data pouzita
pro identifikaci. Naopak pro druhy set validac¢nich dat je hodnota stfedni kvadratické
chyby o rad vyssi. Tyto jevy lze prisoudit tomu, Ze se nelinearni problém snazime
popsat prediktorem s linearni strukturou.

Minimalni hodnota | Data pouzita | Valida¢ni Validac¢ni
¢ dosazena pro pro identifikaci data 1 data 2
na 15 22 3
nb 17 8 9
hodnota € 2,2683-107° 1,5575-107° | 4,3344 - 107°

Tabulka 4.6: Minimélni hodnota stfedni kvadratické chyby (redlnéd data).

Vzhledem k tomu, Ze druhy set valida¢nich dat poskytuje o fad vyssi hodnotu mi-
nimalni stfedni kvadratické chyby, je rozumnou volbou volit stupné ARX modelu
na =3 anb=9. Zmény stupni na a nb by v pripadé téchto validac¢nich dat vedly k
daleko vétsimu nartstu stfedni kvadratické chyby, tj. predikce by se pro né vyrazné
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zhors§ila. Volba zminénych stupni polynomil v ptfipadé dat pouzitych pro identifi-
kaci vede pak ke stfedni kvadratické chybé 2,6861 - 107% a v piipadé prvniho setu
valida¢nich dat k chybé 2,2735 - 1075, Obréazek 4.14 ilustruje vyvoj chyby predikce
ziskaného jednokrokového prediktoru. Obréazek 4.15 pak znazornuje naméreny vstup
a vystup (Cernéd barva) s vystupem ziskaného jednokrokového prediktoru (svétlejsi
barva).

data pro identifikaci

0.02 ‘ ‘ ‘
= 0 T T e N .
W

_0.0L 1 1 1 1 1 1 1

0 0.005 0.01 0.015 0.02 0.025 0.03 0.035 0.04
t[s]
validacni data 1
0.02 ‘ ‘ ‘
= o0 e :
W
_0.0L 1 1 1 1 1 1 1
0 0.005 0.01 0.015 0.02 0.025 0.03 0.035 0.04
t[s]
validacni data 2

0.2 ‘ ‘ ‘

= 0 1
W
-0.2

0.005 0.01 0.015 0.02  0.025 0.03  0.035 0.04
t[s]

Obrézek 4.14: Vyvoj chyby predikce €(¢) ARX modelu (redlna data).

vstup 1 — pouzity pro identifikaci vystup 1 — pouzity pro identifikaci
; ; ; 1
= 0.5 =9
= 0 17 = i
0 0.01 0.02 0.03 0 0.01 0.02 0.03
tfs] t[s]
vstup 2 — pouzity pro validaci vystup 2 — pouzity pro validaci
1
Z 05 =9
E o z
0 0.01 0.02 0.03 0 0.01 0.02 0.03
tls il
vstup 3 — pouzity pro validaci vystup 3 — pouzity pro validaci
15 1
E 1 E ol¥ AN, S
=05 L =
= =
0 -1
0 0.01 0.02 0.03 0 0.01 0.02 0.03
t[s] t[s]

Obrézek 4.15: Porovnani vystupu systému a ARX modelu (redlna data).

Téz se jako v pripadé modelu nosniku zabyvejme moznosti pouziti rekurzivni me-
tody nejmensich ¢tverctt pro odhad vektoru parametri ARX prediktoru s na = 3
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a nb = 9. Obrazek 4.16 zobrazuje vyvoj odhadu nékterych z prvkta vektoru para-
metri. Vidime, ze tyto hodnoty opét konverguji k hodnotam urcenym nerekurzivni
formou pouzité identifika¢ni metody. Lze tak ocekavat obdrzeni podobnych zavéru i
v pripadé, ze pouzijeme rekurzivni metodu. Vstup s impulsnim charakterem méa tak
v tomhle ohledu daleko lepsi vlastnosti nez pouhy impuls pouzity u modelu nosniku.
Pocateéni podminky byly opét zvoleny jako 6y = 0 a Py = pl, kde p = 10000.

0 5
(& - & 0
_40 0.01 0.02 0.03 0.04 \JO 0.01 0.02 0.03 0.04
t[s] t[s]
1 0.1
'
< of & oL
| -
-1 -0.1
0 0.01 0.02 0.03 0.04 0 0.01 0.02 0.03 0.04
t[s] t[s]
0.2 0.5
& 0 s 0
-0.2 -0.5
0 0.01 0.02 0.03 0.04 0 0.01 0.02 0.03 0.04
ts] *  rekurzivni odhad ts]

nerekurzivni odhad

Obréazek 4.16: Odhad parametrii rekurzivni metodou nejmensich ¢tverct (realnd data).

C. Zhodnoceni ziskanych vysledkii:

V pripadé nosniku jsme pomoci identifikace ziskali diky jeho linearni struktuie a
pouziti bilého Sumu jako vstupniho signalu velmi kvalitni prediktor, nebot hodnoty
celkové stiredni kvadratické chyby se blizily uvazované varianci Sumu generatoru
(4.6). P11 pouziti impulsu jako vstupniho signalu jsme dle ocekavéani neziskali tak
kvalitni predikce. Pouziti tohoto vstupniho signalu také vedlo k riznym odhadtm
parametri ARX modelu u rekurzivni a nerekurzivni formy metody chyby predikce.

Pro redlnd data byla situace komplikovanéjsi, nebot vime, Ze se jednd o data zis-
kana mérenim velmi slozitého systému, jehoz projev je nelinearni. Impulsni cha-
rakter vstupniho signalu také prilis situaci ohledné identifikace nepridava. Nalezeny
jednokrokovy prediktor s linearni strukturou mél pak pro prvni set valida¢nich dat
obdobnou hodnotu stfedni kvadratické chyby jako v pripadé dat pouzitych pii iden-
tifikaci, ale v pfipadé druhého setu valida¢nich dat jiz poskytl o fad vyssi hodnotu
této chyby. Abychom alespon ¢astecné zhodnotili, pro¢ k takové skutecnosti doglo,
podivejme se na maximalni hodnoty vstupniho signalu s impulsnim charakterem.
V piipadé dat pouzitych pro identifikaci je maximalni hodnota naméfeného vstup-
niho signalu 0,9910[N]. U prvniho setu valida¢nich dat pak 0,6670[/N] a u druhého
1,0298[N]. Z pribéhu naméfeného napéti odpovidajiciho témto vstuptim je ziejmé,
ze u dat pouzitych pro identifikaci a prvniho setu validac¢nich dat jsou hodnoty na-
péti zhruba Gmérné velikostem vstupnich silovych impulst. U druhého setu vsak
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dochéazi k netimérnému zvétseni hodnot napéti. Tento fakt mtze zpisobovat ne-
lineadrni charakter procesu a dale pripadné chyba v naméfenych datech. Pouzitim
vstupniho signalu s impulsnim charakterem jsme rekurzivni metodou ziskali hodnoty
odhadit parametri prediktoru blizici se k odhadim parametri ziskanym nerekur-
zivni metodou.

4.3.2.2 OE model

Zabyvejme se nyni metodou chyby predikce pro OE strukturu modelu (metodou vystupni
chyby) popsanou v podkapitole 3.5.3.5. Touto metodou byl ziskan prediktor (3.72). Jedna
se o takovou strukturu prediktoru, ktera generuje odhady budouciho vstupu pouze na
zakladé minulych a aktualnich hodnot vstupi a predikci timto prediktorem vytvorenych.
V pripadé, ze budeme zminovat stfedni kvadratickou chybu, bude se tedy v tomto piipadé
na rozdil od ARX modelu jednat o situaci 1 ilustrovanou na obrazku 4.1. Na cely problém
lze tedy nahlizet jako na hledani vhodného simula¢niho modelu.

Volbou tadu modelu budeme pro OE model rozumét rtizné volby stupné polynomi
B(g™') a F(q¢'), tj. rizné volby nb a nf. V identifika¢nich budou dale vypo¢itany ve-
likosti stfednich kvadratickych chyb pro vSechny mozné kombinace nb = 1,...,56 a
nf =1,...,56. Na zakladé velikosti takto urc¢enych chyb bude provedena diskuze o vhodné
volbé nb a nf.

A. Model sifeni vzruchu v nosniku:

Pro model sifeni vzruchu v nosniku opét pouzijme vstupni signal jednak v podobé
impulsu o velikosti F;o = 1,5[N -m™!] a dale bilého Sumu. Nejprve se tedy vénujme
identifikaci s pouzitim impulsu jako vstupniho signalu. Sledujme hodnotu stfednich
kvadratickych chyb pro rtizné kombinace nb a n f, které jsou znazornény na obrazku
4.17. Na levé strané obrazku 4.17 jsou znazornény vsechny hodnoty stfednich kvad-
ratickych chyb pro volené stupné polynomid OE modelu. Na pravé strané pak pouze
ty hodnoty stfedni kvadratické chyby pro nb = nf, které jsou mensi nez 10~7. Je
si tak mozné uvédomit, ze hodnoty chyb maji diky numerickému hledani minima
neptredvidatelny charakter. Nelze tedy jako v pfipadé ARX modelu hledat vhodny
rad modelu na zakladé isudku o vyvoji hodnoty stfedni kvadratické chyby pro riizné
volby nb a nf. Zminény nepredvidatelny charakter je zptisoben diky pouziti zakladni
verze Gauss-Newtonova algoritmu. Jestlize ma totiz funkce, jejiz minimum je hle-
déno, vice lokalnich minim, neposkytuje tento algoritmus sofistikovanéjsi nastroj,
jak najit globalni minimum. Poznamenejme jesté, ze pocatecni hodnota parametri
Gauss-Newtonova algoritmu byla pfi provedenych experimentech volena vzdy jako
nulova.

Tabulka 4.7 poskytuje idaje o tom, pro jaké volby stupnt nb a nf doslo k dosazeni
minima stfedni kvadratické chyby pro jednotlivé sety dat. Vidime tak, Ze na rozdil
od ARX modelu jsme ziskali minimum pro stejné volby nb a n f u vSech uvazovanych
vstupné-vystupnich dat. Vzhledem k varianci Sumu v generatoru (4.6) vSak hodnoty
stfednich kvadratickych chyb lze hodnotit jako pomérné velké.

Zabyvejme se dale identifikaci OE modelu v pfipadé, kdy na vstup privedeme bily
sum. Potom stiedni kvadratické chyby rozdilu vystupu generatoru a vystupu modelu
pro diskutované kombinace stupnt polynomt OE modelu lze ilustrovat obrazkem
4.18. Zde jsou opét na levé strané znazornény vsechny hodnoty stiednich kvadra-
tickych chyb pro volené stupné polynomtt OE modelu a na pravé strané pouze ty
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data pro identifikaci  y 107° x 1077 data pro identifikaci
: 1 1
50
< 30 05w v 0.5
10| Arrrre sl . o
0 ol == ‘ ‘
10 30 50 0 20 40 60
nf nb = nf
validacni data 1 x 10~ x 10 validacni data 1
; 1 1
50
£ 30 05 ¢ ¢ 05
10| -f ‘ -0 © e .
0 0 o s e . . .
10 30 50 0 20 40 60
nf nb = nf
validacni data 2 x 10~ x 10 validacni data 2
; 1 1
50
< 30 4 05w v 0.5
10| Are
0 0
10 30 50

nf

20 40
nb = nf

60

Obréazek 4.17: Hodnota stfedni kvadratické chyby pro rtizné volby stupné polynomi OE
modelu (nosnik; vstup - impuls).

Minimalni hodnota | Data pouzita | Valida¢ni Validac¢ni
¢ dosazena pro pro identifikaci data 1 data 2
nb 54 54 54
nf 51 51 51
hodnota € 2,0981 - 107" 1,5474-1079 | 3,2153-107°

Tabulka 4.7: Minimalni hodnota stfedni kvadratické chyby OE modelu (nosnik; vstup -
impuls).

hodnoty stfedni kvadratické chyby, které jsou mensi nez 1078, Vidime tak opét velky
vliv numerické minimalizace, ktery jsme jiz diskutovali v predchozim ptipadé.

Tabulka 4.8 udava, pro jaké volby nb a nf ziskdme minimalni hodnotu stfedni
kvadratické chyby. Vidime tak, ze na rozdil od vstupniho signalu v podobé impulsu
dochazi k dosazeni minimalni hodnoty chyby pro jednotlivé datové sety pti rtiznych
volbach nb a nf. Pro volbu fadt OE modelu tak budeme muset jako v pripadé ARX
modelu zvolit vhodného kandidata na zakladé podrobnéjsiho pozorovani dosazenych
chyb. Pro OE model v provadénych experimentech volme napiiklad jako vhodné
stupné polynomi ty stupné, pii nichz bylo pro vsechny sety dat dosazeno nejmensi
hodnoty stredni kvadratické chyby. Tuto volbu pak dokumentuje tabulka 4.9. Déale
je z tabulky 4.8 i 4.9 patrny nartst kvality identifikace proti situaci, kdy byl na
vstup priveden impuls. Z hodnot minim je jiz patrny piiklon k varianci generatoru

(4.6).

Pribéh chyby predikce OE modelu ziskaného metodou chyby predikce pro vstupni
signal v podobé impulsu a bilého Sumu si je mozné prohlédnout na obrazku 4.19.
Schopnost OE modelu popsat identifikovany systém na zakladé znalosti vstupu je
pak ilustrovana obrazkem 4.20, kde je zobrazen vstup a vystup generatoru (¢erna
barva) spolu s vystupem ziskaného OE modelu (svétlejsi barva).
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5 -8

data pro identifikaci y 10~ x 10 data pro identifikaci
10 1
50 -
"g 30 ) - 5 v v 0.5
10 wo * oo
0 0 ; ; ;
10 30 50 0 20 40 60
nf nb = nf
validacni data 1 x10° x10° validacni data 1
10 1
50
£ 30 5 ¢ ©05
10 ".ﬁ..'o'.".".“.....,o.'. .-M
0 ‘ ‘ ‘
10 30 50 0 20 40 60
nf nb = nf
validacni data 2 x10° x10° validacni data 2
- 10 1
50
£ 30 5 ¢ ©05
10
0 ‘ ‘ ‘
10 30 50 0 20 40 60

nf nb = nf

Obrazek 4.18: Hodnota stfedni kvadratické chyby pro rtizné volby stupné polynomi OE
modelu (nosnik; vstup - bily Sum).

Minimalni hodnota | Data pouzita | Valida¢ni Validac¢ni
¢ dosazena pro pro identifikaci data 1 data 2
nb 51 47 42
nf 52 55 35
hodnota € 9,5406 - 10710 1,0176 - 1079 | 1,0530- 107

Tabulka 4.8: Minimalni hodnota stfedni kvadratické chyby OE modelu (nosnik; vstup -
bily Sum).

Zvolené stupné | Data pouzita | Valida¢ni Validaé¢ni
OE modelu pro identifikaci data 1 data 2
nb 30 30 30
nf 39 39 39
hodnota e 9,9777-107% 1 1,0202-107% | 1,0596 - 10~

Tabulka 4.9: Zvolené stupné polynomi OE modelu (nosnik; vstup - bily Sum).

Zabyvejme se jesté v kratkosti problémem rekurzivniho odhadu OE modelu. Z ob-
razku 4.21 je patrné, ze nemizeme predpokladat obdobné vysledky jako v piipadé
ARX modelu a vstupniho signalu v podobé bilého Ssumu, tj. ze na zakladé urcéeni mo-
delu nerekurzivni metodou lze vysledky aplikovat analogicky na rekurzivni metodu.
Divod hledejme opét v numerickych vypoctech minima ztratové funkce. Stredni
kvadratickd chyba pro parametry urcené rekurzivni metodou se stupni polynomi
nb =30 a nf = 39 je pro ptipad pro identifikaci pouzitych i validac¢nich dat o dost
vétsi nez v pripadé€ nerekurzivni varianty metody. Pti pozadavku pouziti rekurzivni
metody je tedy na misté provést nejprve obdobné tuvahy jako byly provedeny v
pripadé nerekurzivni metody a na zakladé nich pak urcit fad OE modelu.

B. Data z realného experimentu:
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x 107 data pro identifikaci
1 T T T
% 0 FTp— Wnd
_1 1 1 1 1 1 1 1
0 0.005 0.01 0.015 0.02 0.025 0.03 0.035 0.04
t[s]
x 107 validacni data 1
s
P = 1 1 1 1 1 1 1
0 0.005 0.01 0.015 0.02 0.025 0.03 0.035 0.04
t[s]
x 107 validacni data 2
1 T T T
=0 .
W

1
0 0.005 0.01 0.015 0.02 0.025 0.03 0.035 0.04
t[s]

vstup - impuls
vstup — bily sum

Obréazek 4.19: Vyvoj chyby predikce €(¢) OE modelt (nosnik).

vstup 1 - pouzity pro identifikaci x 10" Vvystup 1 - pouzity pro identifikaci
5

F(t)[N/m]]
o
y(t)[m]

0 0.01 0.02 0.03 0.04 0 0.01 0.02 0.03 0.04
t[s]
vstup 2 - pouzity pro validaci

E =
= A
£ o5 B
z =
0 o
0 0.01 0.02 0.03 0.04 JO 0.01 0.02 0.03 0.04
t[s] t[s]
vstup 3 - pouzity pro validaci x 107 vystup 3 - pouzity pro validaci
2 5
E) = Iy
= 2 A
: AL A LSS oAb o ol
1 = ol i )W i ?W.'U‘W il
= TRHN
=4 i Lu e
0 _d
0 0.01 0.02 0.03 0.04 0 0.01 0.02 0.03 0.04

t[s] t[s]

Obréazek 4.20: Porovnani vystupu systému a vystupu OE modelu (nosnik).

Aplikujme stejny postup hledani vhodného OE modelu i na data ziskané realnym
experimentem. Obrazek 4.22, stejné jako v predchozich pfipadech, znazornuje na
levé strané stiedni kvadratickou chybu pro rizné kombinace stupnt polynomi OE
modelu a na pravé pak chyby pro nb = nf, které jsou mensi nez 10~!. Dosazené
minimalni hodnoty stredni kvadratické chyby pak dokumentuje tabulka 4.10. Z ni
je ihned patrné, ze stfedni kvadraticka chyba bude v pfipadé uvazovani OE modelu
prilis velka. Jinymi slovy - proces Siteni vzruchu v desce z kompozitniho materialu
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x107* x107*
2 2
< 0 (s 0% A
_LO 0.01 0.02 0.03 0.04 _LO 0.01 0.02 0.03 0.04
t[S] t[s]
x 107
5 2
S0 = 0
_JO 0.01 0.02 0.03 0.04 _LO 0.01 0.02 0.03 0.04
t[S] t[s]
5 0.1
«Z2 0 & 0
5 -0.1
0 0.01 0.02 0.03 0.04 0 0.01 0.02 0.03 0.04
t[s] *  rekurzivni odhad t[s]

nerekurzivni odhad

Obréazek 4.21: Odhad parametri rekurzivni metodou vystupni chyby (nosnik).

nelze vhodné popsat jednoduchym linedrnim modelem. Pfesto provedme opét vybér
takovych stupni polynomii OE modelu, pro které ziskdme u vSech uvazovanych dat
nejmensi chybu. Tento vybér dokumentuje tabulka 4.11.

data pro identifikaci data pro identifikaci
s 0.01 0.1 o
0.005 v v 0.05 . . ot ..
; 0 0 one® o0 %0 astoge o’ o °° )
10 30 50 0 20 40 60
nf nb = nf
validacni data 1 validacni data 1
0.01 0.1
0.005 v « 0.05 ‘. °e .
0 0 et aoe o amege e o 0 ° ° .
10 30 50 0 20 40 60
nf nb = nf
validacni data 2 validacni data 2
: 0.1 0.1
0.05 © v 0.05 . e %%
[°° age 6™ agsete goes® ... © :
0 0 ; ; ;
0 20 40 60

nb = nf

Obrazek 4.22: Hodnota stfedni kvadratické chyby pro rizné volby stupné polynomi OE
modelu (realné data).

OE model se stupni dil¢ich polynomt nb = 17 a nf = 18 identifikovany metodou

vystupni chyby vykazuje pribéh chyby predikce znézornény na obrazku 4.23. Ob-
razek 4.24 pak ilustruje vstup a vystup systému (Gernd barva) spoleéné s vystupem
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4 Identifika¢ni experimenty

Minimalni hodnota | Data pouzita | Valida¢ni | Valida¢ni
¢ dosazena pro pro identifikaci data 1 data 2
nb 17 27 19
nf 18 13 21
hodnota e 0,0032 0,0029 0,0094

Tabulka 4.10: Minimalni hodnota stfedni kvadratické chyby OE modelu (redlna data).

Zvolené stupné | Data pouzita | Valida¢ni | Validacni
OE modelu pro identifikaci data 1 data 2
nb 17 17 17
nf 18 18 18
hodnota € 0,0032 0,0029 0,0102

Tabulka 4.11: Zvolené stupné polynomi OE modelu (realné data).

modelu (svétlejsi barva). Z téchto obrazki je opét patrné, Ze ziskany model nedo-
kaze pribéh nameétené veli¢iny v zavislosti na naméfeném vstupu prakticky vibec
popsat.

data pro identifikaci

0.5 T T T T T T T
= OWWMMWW i
W
e 0 0.005 0.01 0.015 0.02 0.025 0.03 0.035 0.04
t[s]
validacni data 1
0.5 T T T T T T T
= OMWW s
W
e 0 0.005 0.01 0.015 0.02 0.025 0.03 0.035 0.04
t[s]
validacni data 2
1 T
= of .
W
_l 1 1 1 1 1 1 1
0 0.005 0.01 0.015 0.02 0.025 0.03 0.035 0.04

tfs]

Obrazek 4.23: Vyvoj chyby predikce (¢) OE modelu (realna data).

C. Zhodnoceni ziskanych vysledkii:

Metoda vystupni chyby vedla v pfipadé modelu nosniku k zisku modelu vhodného
k simulaci. Hodnoty stfednich kvadratickych chyb se pro vstupni signal v podobé
bilého Sumu stejné jako u ARX modelu blizily uvazované varianci generatoru. U re-
kurzivni metody jsme pak ukézali, ze odhad prvkt vektoru parametri vede z divodu
pouzitych numerickych metod optimalizace k jinym hodnotdm nez u nerekurzivni
varianty metody.

33



4 Identifika¢ni experimenty

vstup 1 — pouzity pro identifikaci vystup 1 — pouzity pro identifikaci
1 ; ; ; 1
3 =
% 0.5 L = 0 WwAW‘MWmmVAW
= E »
0 0.01 0.02 0.03 0 0.01 0.02 0.03
t[s] t[s]
vstup 2 — pouzity pro validaci vystup 2 — pouzity pro validaci
2
= N
=05 = 0o~
=g =
0= -2
0 0.01 0.02 0.03 0.04 0 0.01 0.02 0.03
t[s] t[s]
vstup 3 — pouzity pro validaci vystup 3 — pouzity pro validaci
2
z =
=05 =o0 e e
= ol = p
0 0.01 0.02 0.03 0.04 0 0.01 0.02 0.03
t[s] t[s]

Obréazek 4.24: Porovnani vystupu systému a vystupu OE modelu (redlné data).

V pripadé redlnych dat jsme model vhodny pro simulaci neobdrzeli, coz se vSak dalo
predpokladat. Hlavnimi divody jsou pravdépodobné nelinearni charakter pribéhu
siteni vzruchu v desce z kompozitniho materidlu a nevhodny vstupni signal.

4.4 NNARX model

Podkapitola 3.6.2 se vénovala NNARX modelu. Pro identifika¢ni experimenty s touto neu-
ronovou siti opustme jiz model nosniku s linedrni strukturou, kde by vyuziti nelinedrni
identifikace nemélo smysl, a soustifedme se na moznosti této sité predikovat nelinedrni
problém pfedstavovany daty z realného experimentu. Pouziti nelinedrniho NNARX mo-
delu slibuje ziskat pro namétenad data presnéjsi jednokrokové predikce nez tomu bylo v
pripadé ARX modelu v podkapitole 4.3.2.1.

Na rozdil od linearniho modelu je vsak pti praci s NNARX modelem nutné volit struk-
turu sité. Ta je pro ndmi uvazovany model NNARX predstavovana rtznymi pocty neuroni
ve skryté vrstvé. Proto bude kromé poctu regresort, tj. ny a nu ve vztahu (3.105), nutné
volit jesté pocet neurontl J. Jako aktivacni funkci neuronti skryté vrstvy budeme uvazo-
vat tanh. Pfi samotnych identifika¢nich experimentech nam ptjde predevsim o nalezeni
jednokrokového NNARX prediktoru, ktery by poskytoval presnéjsi odhad nez ARX pre-
diktor z podkapitoly 4.3.2.1. Uvazujme tedy i ny a nu jako na —2 < ny < na+ 2 a
nb— 2 < nu < na + 2, kde na a nb jsou stupné polynomi ARX modelu. Pfipomerime,
ze na = 3 a nb = 9. Pocatecni podminky budou pfi identifika¢nich experimentech voleny
vzdy jako mald ndhodna cisla. Pro odhad vektoru parametri byla pouzita Levenberg-
Merquardtova metoda.

Pokusme se nejprve urcit vliv po¢tu neuronii skryté vrstvy J na stfedni kvadratickou
chybu podobné jako u parametrickych metod. Pocty regresorti ny a nu volme ny =
na a nu = nb, J postupné jako J = 1,...,20. Hodnoty stfednich kvadratickych chyb
jsou pro zminénou volbu znazornény na obrazku 4.25. Vidime tak drobny nariist stfedni
kvadratické chyby pro vétsi pocet neuronti nez deset.

Trénujme tedy NNARX sit prona —2 < ny <na+2anb—2 < nu <na+2 a
J =1,...,10. Tabulka 4.12 udava, pro jakou volbu ny, nu a J byly ziskany minimalni
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x 107° data pro identifikaci

0 2 4 6 8 10 12 14 16 18 20

x 107 validacni data 1

0 4 ? o o+ o 4 ° ® e ° o I I 1

0 2 4 6 8 10 12 14 16 18 20
J
x 107 validacni data 2

0 0 | | ! | | |
0 2 4 6 8 10 12 14 16 18 20

J

Obrazek 4.25: Hodnota stfedni kvadratické chyby pro rizny pocet neuronti skryté vrstvy.

stfedni kvadratické chyby a hodnoty téchto chyb. Tuto tabulku je pro ilustraci dobré
porovnat s tabulkou 4.6, ktera udava hodnotu dosazenych minimalnich chyb pro ARX
prediktor. Je tak zfejmé, ze pouziti NNARX modelu vedlo k daleko lepsim vysledkim pro
jednokrokovou predikci. Pokud bychom volili nyni parametry NNARX prediktoru obdobné
jako u ARX prediktoru, tj. podle parametrt, pii kterych jsme ziskali minimalni stfedni
kvadratickou chybu druhé skupiny validac¢nich dat, bude stfedni kvadratickd chyba dat
pouzitych k identifikaci ¢init 2,3506 - 107% a u prvniho setu valida¢nich dat 2,0957 - 1076
¢ili opét doslo v tomto ohledu k zlepseni. Musime vsak pripomenout vliv pocatecnich
podminek. To v praxi znamend, ze bychom pfi opétovném trénovani sité mohli ziskat
odlisné hodnoty. Kazdopadné jsme vsak ukazali, ze pouziti NNARX modelu v sobé skryva
prostor pro zlepseni predikce pfi uvazovani redlné métenych dat.

Zvolené parametry | Data pouzita | Validac¢ni Validac¢ni
NNARX modelu | pro identifikaci data 1 data 2
ny ) ) 3
nu 10 7 8
J 3 2 5
hodnota € 1.8423 - 10 1.8527-107% | 3.2796 - 10~°

Tabulka 4.12: Minimalni hodnota stfedni kvadratické chyby NNARX modelu.

Obrazek 4.26 ilustruje, jak vypadaji hodnoty stiedni kvadratické chyby pro jednotlivé
kombinace ny a nu pfi pouziti péti neuroni ve skryté vrstvé. Obrazek 4.27 znéazornuje
vyvoj chyby predikce NNARX prediktoru a na obrazku 4.28 jsou zobrazeny naméiené
vstupy a naméfené vystupy (¢erné barva) spolu s vystupem NNARX prediktoru (svétlejsi
barva).
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b data pro identifikaci x 107
. . 8
10 7
L 2
8 1 >
6 . . . . .
0 1 2 3 4 5 6
ny
validacni data 1 x107°
12 T 12
. . 10
10t il 8
o~
8r b 4
6 | I I L - 2
0 1 2 3 4 5 6
ny
validacni data 2 x10™*
12 T 6
_1of . . : . 7 4
E . . . . w
8 b 2
6 Il Il Il Il Il
0 1 2 3 4 5 6
ny

Obrazek 4.26: Hodnota stfedni kvadratické chyby pro J = 5.

data pro identifikaci
0.02 ‘ ‘ ‘

- st | Mol oo s ibehodt foh o, n
) 0 T o sl

1
0 0.005 0.01 0.015 0.02 0.025 0.03 0.035 0.04
t[s]
validacni data 1

0
L0 0.005 0.01 0.015 0.02 0.025 0.03 0.035 0.04
t[s]
validacni data 2
0.1 ‘ T ‘

1 | | | | | | |
0 0005 001 0015 002 0025 003 0035 0.04
tfs]

Obréazek 4.27: Vyvoj chyby predikce €(¢) NNARX modelu.
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vstup 1 — pouzity pro identifikaci vystup 1 — pouzity pro identifikaci
‘ ‘ ; 1
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o
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t[s] t[s]

Obrazek 4.28: Porovnani vystupu systému a NNARX modelu.
5 Zaveér

Tato diplomova prace se zabyvala problematikou identifikace dynamickych vlastnosti kom-
pozitniho materialu. Jak z teoretické ¢asti prace vyplynulo - modelovat vlastnosti kom-
pozitniho materidlu pomoci tradi¢nich pristupt® matematicko-fyzikdlniho modelovani je
velice obtizné. Proto se prace ve své dalsi ¢asti vénovala aplikaci vybranych metod iden-
tifikace systémii. Konkrétné parametrickym metodam, které vedou k nalezeni linearniho
modelu popsaného diferen¢ni rovnici, a dale pak funkcionalnimi pf¥istupu zalozeném na
neuronovych siti.

Navrzené postupy byly aplikovany na dvé konkrétni tlohy. Prvni tloha spocivala v
nalezeni modelu silového piisobeni na nosnik z dokonale homogenniho izotropniho ma-
teridlu, jehoz vstupné-vystupni model byl odvozen pristupem matematicko-fyzikalniho
modelovani. Aby vSak byla zachovana urcita neurcitost, ktera je v realnych situaci zcela
bézna, byl do ziskaného popisu pridan Sum se znadmymi vlastnostmi. Diky znalosti mo-
delu nosniku a vlastnostem Sumu bylo mozné posoudit kvalitu jednotlivych identifika¢nich
metod. Druhé tloha se tykala identifikace realného procesu Sifeni vzruchu v desce z kom-
pozitniho materialu z realné namérenych dat. Ta byla ziskana pomoci experimentu, ve
kterém bylo klepnuto do desky z kompozitniho materialu (karbonové textilie) impulsnim
kladivem a odezva byla méfena v jiném bodé pomoci piezosenzoru.

Po provedeni jednotlivych identifika¢nich experimentt byly dosazené vysledky nalezité
zhodnoceny s nasledujicimi zavéry. V pripadé prvni tlohy jsme na vstup privedli dva druhy
vstupnich signalt - impuls a bily Sum. Motivaci pouziti impulsu jako vstupniho signalu
pro identifikaci bylo poukazat na nékteré zapory, které v sobé tento vstupni signal skryva,
a to prave kvili tomu, Ze signal s impulsnim charakterem byl pouzit jako vstup pfi re-
alném méteni. Vysledky identifika¢nich experimenti pak toto tvrzeni zcela potvrdily. Na
rozdil od toho jsme pro bily Sum piivedeny na vstup ziskali vysledky tmérné vlastnostem
uvazovaného Sumu v popisu nosniku. Diky linearni struktufe modelu silového ptisobeni na
nosnik z homogenniho a izotropniho materialu tak bylo mozné ziskat kromé linearniho jed-
nokrokového prediktoru i linedrni model, vhodny pro simulaci (metoda chyby predikce a
OE model). Pro realné data byla v pfipadé vyuziti parametrickych metod situace predem
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5 Zavér

nepiizniva, nebot Sifeni vzruchu v materialu lze povazovat za slozity nelinedrni proces.
Navic byl jako vstup pouzit, jak jiz bylo zminéno, signdal s impulsnim charakterem. Urc¢i-
tych vysledkt aplikovatelnych v praxi jsme tak dosahli pouze pri jednokrokové predikci.
Praci ziskaného prediktoru s linearni strukturou jsme posléze konfrontovany s praci pre-
diktoru s nelinearni strukturou, ktery byl ziskdn funkcionalnim piistupem k identifikaci.
Dle ocekavani generoval tento prediktor predikce s mensi hodnotou chyby predikce nez
v linedrnim ptipadé. Je tedy jiz otazkou konkrétni aplikace, zda volit prediktor s jed-

vvvvvv

vvvvvv

ziskdme ,presn€jsi” predikce budouciho chovani sledovaného procesu.

Mozné rozsifeni prace mize spocivat v aplikaci nékterych dalsich identifika¢nich metod
a postupt, které povedou k nalezeni modelti o rtizné struktute, jejichz vhodnost by bylo
opét nutné nalezité ovérit. Z praktického hlediska by bylo téz vyhodné se zaméfit na
moznost pouziti modeli ziskanych identifikaci naptiklad pro inverzni problém zpétného
urceni velikosti piisobiciho silového impulsu.
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