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Anotace

Tato prace se zabyva experimentalni identifikaci systému v casové a frek-
vencni oblasti s vyuzitim periodickych budicich signali typu multisine. Je
predstaveno nékolik typt metod s jejich variantami v obou oblastech. Na-
sledné je popsan program v prostiedi Matlab, diky kterému je mozné spous-
tét rizné testy pro porovnani implementovanych metod. Na zavér jsou im-
plementované metody porovnany na nékolika testech vcéetné identifikace z
realné namétrenych dat.

Kli¢ova slova

experimentalni identifikace, frekvencni oblast, LLS, WLS, IWLS, metoda
linedarnich nejmensich ¢tvercti, multisine, Fourierova transformace

Abstract

This work deals with experimental identification of systems in the time and
frequency domain using multisine periodic excitations. Several types of me-
thods and some modifications in both domains are presented. Subsequently,
a program in the Matlab environment used to run various tests to compare
the implemented methods is described. In conclusion, the implemented me-
thods are compared by running several tests including identification using
real measured data.

Key words

experimental identification, frequency domain, LLS, WLS, IWLS, linear least
squares method, multisine, Fourier transform
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Kapitola 1

Uvod do problematiky

Nedilnou soucasti automatického rizeni je ziskani matematického modelu
zkoumaného systému. U velkého mnozstvi znamych systémi 1ze tento model
ziskat analyticky pomoci matematického modelovani. To vyuziva apriorni
fyzikalni a matematické (popiipadé také chemické ¢i biologické) znalosti o
zkoumaném systému k sestrojeni diferencidlnich rovnic. U nékterych systému
vsak nelze nalézt analytické reseni matematického modelu viibec, nebo je to
velice obtizné.

Proto vznikla vétev experimentdlni identifikace, kterd se snazi co nej-
presnéji aproximovat analytické feseni, bez nutnosti znalosti o redlném sys-
tému. Vyuziva se zde vhodné zvoleného vstupniho signalu a prislusné odezvy
systému na tento signal. Abychom dosdhli pozadovaného vysledku, musime
vstupni signal volit dostatecné bohaty na to, aby vybudil systém na vsSech
mistech, které jsou pro nés dilezité a ukazal tak jeho dynamiku. Specialné u
identifikace ve frekvenc¢ni oblasti pouzivame jako vstup harmonické signaly o
ruznych frekvencich a klademe tak diraz na resonance a disonance systému

Existuji rtzné algoritmy pro ziskdni matematického modelu na zakladé
téchto dat, ale jejich podstata byva stejnd - minimalizace urc¢itého kritéria.
Obvykle se jednd o metodu nejmensich ¢tvercli, kdy se snazime minimali-
zovat vzdalenost neznamého modelu od namérenych dat na zakladé kritéria
souctu kvadratua jejich odchylek. Tato metoda muze byt modifikovana rtz-
nymi zpusoby, jako je naptiklad prilozeni vahy kazdému méteni, ktera nam
do algoritmu dodéava informaci o vérohodnosti ¢i diilezitosti métreni. Pridéleni
vahy je zvlasté vyhodné v pripadé, kdy mame data korelovana vsudyptitom-
nym Sumem.



Kapitola 2

Aktualni stav problematiky

2.1 Casova vs. frekvenéni oblast

Experimentalni identifikace v ¢asové oblasti je obvykly ptistup, jak se k iden-
tifikaci postavit. Vybudime systém vhodnym signalem, zméiime vystup a
snazime se vhodnym zptsobem urcit strukturu modelu a jeji parametry tak,
aby odezva ur¢eného modelu na stejny budici signal byla co nejvice podobna
mérenému vystupu. Existuje mnoho metod, které se snazi model identifi-
kovat tim nejlepsim zpusobem. Nékteré metody ale selhavaji i u sebemensi
kontaminaci signalu sumem.

Co kdybychom tedy dokézali rozdélit méfeny signal na vysokofrekvencéni
sum a hlavni nizkofrekvencni ¢ast signdlu? Z této tvahy jiz vyplyva, ze se
budeme muset vydat do frekvenéni oblasti, kde dokazeme casovy priitbéh sig-
nalu rozdélit do jednotlivych frekvencnich slozek. Nejenom z tohoto divodu
byla vytvorena vétev experimentdalni identifikace ve frekvencni oblasti, kdy
jsme schopni diky principu superpozice a Fourierovy transformace signal do
téchto slozek rozdélit a napriklad prikladat vyssi vahu nizkofrekvenc¢ni casti
ve snaze potlacit Sum.

Identifikace ve frekvencni oblasti vyuziva velmi dilezité vlastnosti linear-
nich systémi, a to jejich odezvy na harmonicky signal. Po odeznéni poca-
tecniho prechodového déje je totiz odezva linearniho systému na harmonicky
signal signal se stejnou frekvenci. Zajimavé informace z této odezvy jsou vsak
zména amplitudy a posun ve fazi. Diky této trojici (frekvence, zména am-
plitudy, zména féze) jsme schopni sestrojit neparametrickou frekvenéni ode-
zvu systému (FRF), kterd je velice uzitetna k urceni rezonanci, disonanci a
celkovému zobrazeni dynamiky systému jesté pred samotnou parametrickou



identifikaci. Typicky se tato frekvencéni odezva ziskava diky diskrétni Fou-
rierové transformaci, kterd vsak obecné nemusi vracet presné odezvy kvili
vstupné-vystupnimu Sumu ¢i velikosti/typu pouzité okénkové funkce (leakage
efekt). Nastésti se tento problém da snadno potlacit ¢i zcela odstranit pouzi-
tim vhodného vstupniho periodického signalu. Vyuziti frekvencéni odezvy je
vhodny mezikrok této vétve identifikace, jelikoz jsme nasledné schopni ptilo-
zit odlisné vahy jinym frekvencim a zamérit se tak na specifické frekvencéni
pasmo. Jako tyto vahy lze naptiklad vyuzit inverzi varianci frekvenéni ode-
zvy, které lze snadno ziskat pri pouziti periodického signalu. Dalsi vétev, kde
je dulezitd moznost zduraznéni nékteré casti frekvencniho pasma, je auto-
matizace, kde je bézné nasim cilem vystihnout spravné dynamiku v pasmu
stfednich frekvenci pro vysokou robustnost ve stabilité, jelikoz chyba na niz-
kych frekvencich se d4 kompenzovat zpétnou vazbou a nepresnosti na vy-
sokych frekvencich lze potlacit malym zesilenim v oteviené smycce. Dalsim
rozumnym zpusobem implementace vah je naptiklad pouzit exponencidlni
funkeci.

Jak je popsano nize, diky volbé frekvencni oblasti je mozné detekovat ne-
linearity systému pomoci volby specialné upravenych vstupnich periodickych
signalti. Energie u nelinearnich systému se totiz na rozdil od LTI systému
preléva mezi frekvencemi, coz nam miuze velmi zkomplikovat identifikaci v
casové oblasti. Z tohoto divodu je vyhodné ve frekvenc¢ni oblasti sledovat
odezvy jen na nékterych frekvencich a tento jev znovu eliminovat.

Prestoze je reprezentace dat v casové a frekvenc¢ni oblasti odlisna, oba
pristupy nesou stejnou informaci o systému. Jeden typ zobrazeni téchto dat
muze byt v nékteré tloze vyhodnéjsi nez druhé, a proto je dilezité rozumét
obéma pristuptm.



2.2 Fourierova transformace

Pokud se jedna o identifikaci ve frekvencni oblasti, nasim hlavnim cilem je vy-
budit systém tak, abychom ziskali neparametricky tvar frekvencniho prenosu
daného systému, ktery nam udava odezvu systému na harmonické signaly
o ruznych frekvencich. V naprosté vétsiné pripada takovou odezvu ziskame
pomoci tzv. rychlé diskrétni Fourierovy transformace (FFT). Tento algorit-
mus slouzi k prevodu signalu mezi casovou a frekvencni oblasti. Pokud tedy
vime, na jakych frekvencich jsme systém vybudili, lze pomoci Fourierovy
transformace vystupu a vstupu ziskat jejich podil - tudiz odezvu. K tspés-
nému pouziti Fourierovy transformace vSsak musime pocitat s problémy, které
muzou nastat.

Jeden z téchto problémi se nazyva aliasing a zalezi na volbé periody vzor-
kovani naseho diskrétniho vstupniho signalu. Vznika, pokud vzorkovaci frek-
vence je nizsi (nebo stejnd), nez nejvyssi frekvence obsazend v signdlu - tato
nejnizsi mozna frekvence, pro kterou aliasing jiz nastava, se nazyva Nyquis-
tova frekvence. Aliasing znemozni rozpoznat tento signal, jak je uvedené v
nasledujicim grafu. Pokud se setkdme s timto problémem, musime snizit pe-
riodu vzorkovani, pouzit low-pass filtr, nebo popripadé prehodnotit, zda tyto
vysoké frekvence opravdu obsahuji dilezitou dynamiku.
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Obrazek 2.1: Aliasing

Dalsim dtlezitym potencionalnim problémem je tzv. spektralni "leakage’,
kv1li kterému dochazi ke zkresleni vystupu Fourierovy transformace. Dochézi
k nému u neperiodického buzeni v pripadé ofezavani signalu na konecnou
délku. Tomu se da jednoduse vyhnout zvolenim pravé periodického signalu,
kdy méfime signdl o délce k-ndsobku periody signdlu (k volime napriklad

4



podle hladiny Sumu méfeni pro vyssi presnost). Dalsim moznym divodem
vyskytu leakage efektu je zanedbani pocateéniho prechodového déje (u pe-
riodického buzeni ¢asem odezni, viz. 2.3). Pfi ndvrhu budiciho signilu se
snazime tento efekt co nejvice redukovat, ale v praxi je vzdy v néjaké mire
zastoupen.

Pokud nemame moznost vytvorit vstupni signal tak, abychom potlacili
leakage efekt dostatecné, dalsim zpiisobem je pouzit specialni typ a délku
okénkové funkce. Diky pouziti okénkové funkce vsak nelze efekt eliminovat,
jelikoz dochazi k omezeni signdlu na konec¢nou délku. Hledame tedy vhodnou
aproximaci, jejiz vhodnost se lisi podle typu pouzitého okénka a jeho délky.
Okénka mohou byt napriklad obdélnikova, trojihelnikova, sinusova, nebo
komplexnéjsi. Mezi znamé patii (v angli¢tiné) Hann, Hamming, Welch a
Parzen.

Pro otestovani vlivu leakage efektu jsem zvolil harmonicky signal s frek-
venci f = 200H z a amplitudou vy, = 1. Nasledné jsem provedl jeho Fourie-
rovu transformaci v tseku celé jeho periody (tedy celo¢iselného nasobku) a
pouze na tseku 3/5 jeho periody.

y = sin(400*pi*t)
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Obrézek 2.2: Leakage efekt

Vidime, ze diky Fourierové transformaci jsme schopni pii absenci leakage
efektu presné zjistit silu danych frekvencich v signalu. V opa¢ném pripadé lze
sice v nékterych pripadech spravné odhadnout vybuzené frekvence, ale nelze
presné urcit jejich silu - amplitudu. Tato charakteristika se nazyva spektrum
signalu a muze také slouzit jako nastroj pro urceni vhodnosti vstupniho sig-
nalu.



2.3 Vstupni signaly

Zvoleni vhodného vstupniho signalu je velmi dilezitda ¢ast jakékoliv vétve
systémové identifikace. Jaky zvolime vstupni signal nam néasledné definuje
informace, které se o systému dozvime. Snazime se tedy pomoci vstupniho
signalu zjistit co nejvice informaci za co nejkratsi ¢as. Jedna z nejdilezitéjsich
vlastnosti vhodného signalu je tedy schopnost vybudit systém na mistech
jeho dynamiky - mluvime tedy o oblastech, kde se nachéazeji jeho nuly a
poly. Dalsi vlastnosti vhodného vstupniho signalu je nizky tzv. 'crest factor’
(neboli CF). CF definovali Pintelon a Schoukens v [2] jako podil maximélni
a stfedni hodnoty daného signalu:

OF = Xpeak _ max|z(t)] (2.1)

Xams 4 |o(0)Pdt

Crest faktor tedy predstavuje, jak extrémni jsou nejvyssi hodnoty vici efek-
tivni hodnoté signalu. Z této definice tedy plyne, Ze napiiklad konstantni
signal ma CF =1 a sinusoida C'F' ~ 1.4.

Vstupni signdly se obecné déli na 2 typy - ndhodné signaly a optimalizo-
vané periodické signaly. V této praci se vsak zamérime pouze na optimalizo-
vané periodické signély, mezi které patii jedno-frekvencni sine signaly, chirp
signély a predevsim signdly typu multisine (signal slozeny z nékolika harmo-
nickych signélia o ruznych frekvencich). Jednou z prednich vyhod periodic-
kych signalt je moznost volby poctu period vzhledem k tirovni kontaminace
signalu sumem. Néasledné nejenom ziskdame presnéjsi data diky primérovani
period, ale také jsme schopni ziskat neparametricky model Sumu, ktery mii-
zeme pouzit jako vahu na potlaceni vice kontaminovanych prvkt pii parame-
trické identifikaci. Dalsi dulezitou vlastnosti periodickych signali je moznost
zapomenout nékolik poc¢atecnich period a vyckat tak na odeznéni pocatec-
niho prechodového déje systému. Pii pouziti periodickych signalt tedy mu-
zeme vybrat vysoky pocet period pro vysoce kontaminované data, a zvysit
tak presnost, ale zdroven nejsme nuceni vyuzit takto dlouhého signalu u méné
kontaminovanych systému a zkratit tim dobu experimentu.

Specialné u multisine signali jsme schopni pfesné definovat dulezité frek-
vence a nasledné jejich amplitudu. Mame tedy naprostou kontrolu nad spek-
trem signalu a nemuze se nam stat, ze nas signal bude mit na dilezitych
frekvencich nizké SNR (signal-to-noise ratio), jako tomu je u ndhodného bu-
zeni.

Na dalsi vyhodu specialné vytvorenych signali narazime u zkouméani neli-
nearit systému, kde Ize vynechat ve vstupnim signalu nékteré frekvence pro



jejich lepsi identifikaci, jak jiz bylo feceno v sekci 2.1.

2.3.1 Harmonické signaly

Pti vybuzeni systému harmonickym signalem o urcité frekvenci ziskame frek-
venéni odezvu systému na této frekvenci - ¢ili zménu amplitudy a faze (odezva
linedrniho systému na harmonicky signal je harmonicky signél o stejné frek-
venci, pouze s odlisnou amplitudou a fazi). Tato odezva nam vsak udava jen
jeden bod frekvenc¢ni charakteristiky, ktera nam nestaci k identifikaci celé
dynamiky systému. Musime tedy pro ziskani vice bodt frekvencni charakte-
ristiky vybudit systém nékolikrat na riznych frekvencich a vzdy vyckat na
odeznéni pocatecniho prechodového déje. To je ale velice ¢asové narocné, a
proto k vybuzeni systému jednoduchym harmonickym signalem témér nikdy
nedochazi.

2.3.2 Multisine signaly

Jak jiz bylo fec¢eno, Multisine je periodicky signal, ktery je slozen z nékolika
harmonickych signalti. To dramaticky zkrati dobu méteni, jelikoz diky prin-
cipu superpozice jsme schopni zpét vypreparovat vSechny frekvencni slozky
vstupniho i vystupniho signédlu a tim ziskat frekvencéni odezvu na mnoha frek-
vencich zaroven. Musime si vSak znovu davat pozor na pocatecni prechodovy
déj systému a spravné zvolit délku signédlu, aby nedoslo k vyse zminénému
leakage efektu. Z tohoto diivodu musime frekvencni slozky zvolit tak, aby
kazda frekvence v signdlu byla celoc¢iselnym k-nasobkem nejnizsi frekvence
fo obsazené v signalu a tim dosdhneme periodicity. Amplitudy jednotlivych
slozek mzeme volit podle potieby (v nasem ptipadé volime stejné amplitudy
pro vSechny slozky).

Posledni volné parametry jsou samoziejmeé faze posunuti jednotlivych slo-
zek. Volba fazi samoziejmé bude udavat velikost crest faktoru a tudiz je

rozumné se nad volbou fazi zamyslet. Mame k dispozici tyto zakladni volby
fazi:

e nahodné faze

« Schroederovy féze - ¢ = ¢ — *ENr (b =2,3, ..., K)

» specialni algoritmy na optimalizaci CF - iterativni postup pomoci FFT
a IFFT



2.3.3 Signaly s proménnou frekvenci

Tyto signaly, také zvané Chirp signaly, jsou vhodnou alternativou Multisine
signalti. Maji odlisné spektrum signédlu a také omezeni na plochost amplitu-
dového spektra.



2.4 Neparametricky model

Body neparametrického modelu (v nasem piipadé jde o frekvenéni odezvu
systému) obecné ziskame z podilu Fourierovy transformace vystupu ku vstupu
na nami vybuzenych frekvencich. Jelikoz budime systém periodickym signa-
lem, mame moznost signal rozdélit na dilci periody a vypocitat Fourierovu
transformaci pro kazdou periodu zvlast. Timto ziskdme nejen presnéjsi vy-
sledky diky pouziti stfedni hodnoty pres nékolik period, ale také ziskame
predstavu o pritomnosti Sumu a vérohodnosti kazdého bodu frekvencéni ode-
zZvy systému.

2.4.1 Prechodovy jev a ustaleny stav

P1i méreni frekvencni odezvy systému musime také dbat na to, ze pti zméné
vstupniho signalu se na vystupu objevuje nejen zadana frekvencni odezva v
ustaleném stavu, ale také prechodovy jev, ktery postupné s casem odezni.
7 tohoto duvodu bychom méli urcit pocet prvnich period, které nebudeme
pocitat do naseho neparametrického modelu. Pocateéni prechodovy déj je
ilustrovany na nasledujicim grafu, kde jsme mérili signédl o 10 periodach.
Vidime, ze pii tomto experimentu staci vynechat z algoritmu pouze prvni
periodu signélu.

2.4.2 Reprezentace neparametrického modelu

Fourierova transformace vraci komplexni ¢isla pro vsechny vsechny frekvence
mezi nulou a Nyquistovou frekvenci jak pro kladné, tak i zaporné frekvence.
My ale, jak uz vychazi z definice multisine signalu, budime signal pouze
na urcitych frekvencich. Pravé odezva na téchto frekvencich nas zajima a
budeme ji pouzivat ke zjisténi naseho neparametrického modelu. Vysledné
komplexni ¢isla 7 reprezentuji jak zménu amplitudy (A = |Z]), tak zménu
faze (¢ = tan’l(%)). Zaroven tyto ¢isla predstavuji body napriklad v
Nyquistové ¢i Bodeho diagramu.

2.4.3 Neparametricky model Sumu

Pokud je soucasti méreni vstupné-vystupni Sum, mame moznost vyuzit pe-
riodicity naseho vstupniho signalu pro odvozeni neparametrického modelu
sumu. Toho docilime pti rozdéleni vstupniho i vystupniho signalu na peri-



Vizualizace prechodového déje
T T T T T

T
Vystupni signal
Pocatecni prechodovy déj

| |

data

-80

-100 |

-120

0 10 20 30 40 5 60 70 8 90 100
[s]

Obrazek 2.3: Ukazka pocatecniho prechodového déje

ody. Musime dbat na dodrzeni presné délky periody kvili vyse zminénému
leakage efektu, ktery by se vyskytl ve Fourierové transformaci a zhorsil tak
nase vysledky. Po rozdéleni signalu vypocéteme pro kazdou periodu zvlast
FFT a pouzijeme nize zminéné vztahy na odvozeni variance FRF dat pro
kazdou frekvenci. Tyto vztahy byly odvozené v [1] pro deterministické peri-
odické signaly:

) = 7= 2 U0 = Db (22)
1 X .
61(k) = (k) — Y (k)2 .
) = 5= 2V - T 0) (2.3
Foll) = 57 SO0 - VTR D) (24)
2 ~|]:I(jw ) oo 9 2 | A2 2 2
o U o 19 0+ 530010 ) 05

—2Re(62,(k) /(Y ()T (K))))

V [1] je také dokazéno, ze pri pouziti dostatecné velkého poctu period signélu
(M > 20) je mozné jednoduchou formuli ziskat polomér kruznice okolo nasich
prumérovanych FRF bodu, ve kterych se nachdzi redlny systém s 100 - p%
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Nyquistiv diagram realného systému s body FRF

4 T T T T
B Realny systém
O FRF
™~
AN
2l / AN 1
."; \\
@£ o1t l \
2 \
— " .
g 0+ i f1|~
S / ¢
E 1| 3 P
= & @
HI"V
Ly
2 L k\\'\& 4
\\f)\ \ Jg},-(’),'/{/:‘
31 O - A 1
o 0007
_4 i ! I 1 1 1
-1 0 1 2 3 4 5 6
Real Axis

Obrazek 2.4: Nyquisttiv diagram FRF dat

percentilem (Confidence regions):

R=\/—In(1—-p)og (2.6)

Pokud tedy pridame vystupni Sum do predchoziho prikladu, dokazeme ziskat
vizualni prehled o presnosti dat na zkoumanych frekvencich.

2.5 Parametrické odvozeni modelu

2.5.1 Kbvalita odhadu parametrt - strannost, konsis-
tence

Pro identifika¢ni metody je rozumné zavést pojmy strannost, asymptoticka

strannost a konsistence odhadu. Aby byl odhad parametri modelu nestranny,
musi platit, Ze se jeho stfedni hodnota neodchyluje od skutecné hodnoty.
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Bodeho diagram
8 T Tt T T

Amplituda

N
T

Realny systém
FRF

Faze
(2]
o

T

-100 b

-120 . N | . A | . Y | . A

107 10° 10" 102 10°
f[Hz]

Obrazek 2.5: Bodeho diagram FRF dat

Tedy:

kde F je operator stfedni hodnoty. V nékterych pripadech je strannost od-
hadu zavisla na poctu dat, pomoci kterych systém identifikujeme. To zna-
mena, ze pri koneéném poctu dat je odhad parametrii stranny, mezitim co
pro nekonec¢ny pocet dat je odhad nestranny. Z tohoto divodu byla zavedena
asymptoticka strannost odhadu. Musi tedy platit, ze:

lim E[O] = 6 (2.8)
Dalsim pojmem je konsistence odhadu, ktera je izce spojena s asymptotickou
nestrannosti. Kromé vyse zminéné podminky vsak musi spliovat jesté jednu
dalsi, a to:

lim DO = 0, (2.9)

n—oo

kde D je operator diference. Tedy aby byl odhad konsistentni, musi se s
nartistajicim poc¢tem dat zuzovat kolem hledaného parametru.
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25

Nyquistav diagram realného systému s body FRF

05

Imaginary Axis
<?

15+

Realny systém
O FRF R

e

Nyquistav diagram realného systému s body FRF

Imaginary Axis

Realny systém
\ O FRF

-------

Obrézek 2.6: Confidence regiony ziskanych FRF dat

2.5.2 Linearni nejmensi ¢tverce - LLS

Uvazujeme linedrni ¢asové invariantni systém s jednim vstupem (k) a jednim
vystupem y(k) s ¢asovym posunem o k kroku ¢ ve tvaru diferen¢ni rovnice

y(k) = —Loy(k). (2.10)
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Po pouziti Z-transformace jsme schopni ziskat jeho prenosovou funkci

B(z) > b2

F pr— pr—
(2) A(z) L

(2.11)

kde by, a a; jsou koeficienty polynomu v ¢itateli a jmenovateli, n, a n, rady
téchto polynomii a z je komplexni proménna. Nasim cilem je urc¢it tyto koe-
ficienty pomoci vektoru vstupu a vystupu, k ¢emu se ve velkém mnozstvi
pripadi uziva linearni regrese. K tomuto tcelu Ize tlohu prepsat do tvaru s
regresory:

y(t) = ¢"(1)e, (2.12)
kde prvky vektoru ¢ jsou tzv. regresory a © jsou nase hledané parametry. Aby
ze vztahu vychazelo jen jediné feseni, stacilo by pouzit stejny pocet méreni
jako pocet nasich neznamych parametri. Z divodu pritomnosti Sumi, poruch
a také nedokonalosti modelu je vsak rozumné pouzit vyssi pocet méreni. 7Z
tohoto diivodu je nase soustava linearnich rovnic preurcend a ma tedy vice,
nez jedno reSeni. Zavedeme tedy chybové kritérium, které nam uréi vhodnost
daného teseni soustavy. Zakladni vztah pro urceni velikosti chyby v kazdém
bodé méreni je

e(t) = y(t) — ¢* (t)O. (2.13)
Na zakladé tohoto vztahu se pak miizeme setkat s riznymi typy ztratovych
funkci. Jedna ze zédkladnich metod uvazuje ztratovou funkci ve tvaru souctu
kvadrati téchto odchylek, tudiz jde o nejmensi ¢tverce:

1 & 2( 2
526 ,@ e—f|| I (2.14)

t=1

7 definice v [5] vychazi, Ze pokud je matice ®T® pozitivné definitni, ma tato
ztratova funkce jediné minimum

6 = (o70)"'o7Y = o'y (2.15)

s nasledujici hodnotou ztratové funkce
V(©) = ;[YTY —YTo(oTd) o7y, (2.16)
kde (®T®)~1dT se nazyvd Moore-Penroseova pseudoinverze matice ®, ze

které se stava klasicka inverze v pripadé, kdy matice ® je ¢tvercova a re-
gularni.
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Strannost odhadu

V realité je vzdy v signalu pritomny sum. Proto je rozumné se zabyvat stran-
nosti odhadu. Z metody linearnich nejmensich ¢tverca lze ziskat asympto-
ticky nestranné odhady jen pro modely ve strukture ARX, tedy:

AlQ)y(k) = B(q)u(k) + e(k) (2.17)

Je dokazano ([5]), ze nejlepsi nestranny odhad redlnych parametria (BLUE)
je ve smyslu vazenych nejmensi ¢tvercii. Konkrétné pokud pro kazdé méreni
pouzijeme inverzi jeho variance. Znamena to, ze pokud ma dané méreni vel-
kou varianci (vysokd kontaminace Sumem, nepresnd data), ptrikladdme mu
tim padem mensi vahu. U presnych dat dochazi k opa¢nému jevu.

2.5.3 Metoda chyby predikce - PEM

Metoda chyby predikce je jakési rozsiteni metody nejmensich ¢tvercti, jen
na vybéru vektoru parametru © takovém, aby chyby predikce e(¢,©) byly
minimalni. Pro SISO systém muzeme vytvorit vektor chyb predikce v kazdém
casovém okamziku diky namérenym datim a pomoci tohoto vektoru vytvorit
nasi ztratovou funkci, kterou lze pouzit jako nase minimaliza¢ni kritérium:

V() = jlv S h(t)elt, O)¢' (1, 6), (2.18)

kde h(t) znaci explicitni vahovou funkei pro dané chyby predikce.

Jeden z prikladid implementace chyby predikce je naptiklad metoda vy-
stupni chyby (Output error method - OE), kde chybu predikce uréime jako
rozdil mezi méfenym vystupem a modelovanym deterministickym vystupem.
Vypada tedy nésledovné:

e(t,0) =y(t) — G(s,0)u(t) (2.19)

Metoda chyby predikce byva casto aplikovana iterativné numericky, a tim
padem je hledani extrému vypocetné velmi slozité. Jelikoz vSak nenese stejné
omezeni na strukturu modelu, jako tomu je u metody linedrnich nejmensich
ctverct, je také hojné vyuzivana.

2.5.4 Metoda pridavné proménné

Na rozdil od metody nejmensich ¢tvercl, kdy diky omezujicim podminkam
na strukturu modelu méla tiloha vzdy jen jeden extrém, metody pridavné
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proménné se snazi o nalezeni jakéhokoliv nestranného odhadu parametri.
Jejim hlavnim rozdilem je tedy moznost metodu aplikovat na Sirsi mnozstvi
systémil, stejné jako u vyse zminéné metody chyby predikce. Oproti chybé
predikce je vsak jednorazova, a tak nepodléha stejnym vypocetnim problé-
mum. Pro nasledujici strukturu modelu

y'(t) = ¢" ()80 + (1), (2.20)

kde v(t) je bily Sum, pozadujeme, aby pro N — oo platilo

L0 = $ b - e 0. 22

kde prvky ((t) se nazyvaji instrumenty (pfidavné proménné). Z této rovnice
lze snadno odvodit vztah pro zakladni odhad

6 = [y 2= L") 1y -t (222)

t=1

Instrumenty mohou byt vybirdany rizné, ale vzdy musi zajistovat konsis-
tentni odhad parametrii. To znamenad, Ze instrumenty musi byt korelované s
regresory, ale nesmi byt korelovany se Sumem. Jednim zpusobem jak zvolit
instrumenty je pouzit metodu linedrnich nejmensich étverct a linearni filtr.

2.5.5 Metoda linearnich nejmensich ¢tverci - frekvencéni
oblast

Ukolem identifikace ve frekvenéni oblasti je, stejné jako v ¢asové oblasti,

ziskat parametry urc¢itého modelu. Tento model mize byt spojity F'(s) nebo

diskrétni F'(z)

B(s) _ Sitybest poo B) _ Sibit
= Z) = =

A(s)  Ype,arsk’ A(z)  Spegarzk

Frekvenc¢ni prenos lze analyticky ziskat dosazenim za komplexni proménnou.

Ve spojitém piipadé s = jw, v diskrétnim z = ¢/*7. Po dosazeni ve spojitém
pripadé:

F(s) = (223)

Bw) _ Xpkobr(jw)"*
Alw) Xz ar(jw)*
Mohli bychom uré¢it velikost chyby jako rozdil mérené frekvenéni odezvy a
analytického pristupu.

H(w) = (2.24)

ek(wk, @) é hk — H(wk, @) (2.25)
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s nameérenou frekvenéni odezvou na k-té frekvenci hy.

Bohuzel pfi takovém pristupu je chyba e(wg, ©) nelinedrni funkei pro-
ménné O, a proto nejdrive vynasobime pravou stranu rovnice jmenovatelem
prenosu A(w). Vysledny predpis pro chybu rovnice:

ex(wi, ©) 2 A(wy, ©)hy, — B(wy, ©) (2.26)

Chybu rovnice nésledné mizeme pouzit do predpisu ztratové funkce, kte-
rou se budeme snazit minimalizovat, pro obdrzeni optimalnich parametri

modelu:
F

VLS(@) == Z |ek(wk, @)|2 (2.27)
k=1
V [2] je dokézédno, Ze tato linearizace ma 2 problémy. Prvnim z nich je zdu-
raznovani Sumu na vysokych frekvencich kvili prikladani stejné vahy vsem
meéreni a Spatnd podminénost v soustavé norméalnich rovnic. V obecném pri-
padé je tedy metoda linearnich nejmensich ¢tvercti nekonsistentni. Vyjimka
nastava, pokud pritomny Sum je nezavisly na parametrech ©.

2.5.6 Metoda vazenych linearnich nejmensich ¢tverci

7 vyse zminénych davodu je rozumné pouzit néjakou formu vazeni nasich
meéreni. Z tohoto divodu musime kritérium zménit na novou podobu:

P
Vivrs(©) =Y efl (wk, ©) - wy - eg(wy, ©), (2.28)
=1

kde wy, je vaha pro chybu rovnice na frekvenci wy, a H znac¢i Hermitovskou
transpozici. Vybér vhodné vahové funkce zalezi vzdy na dané tloze, ale exis-
tuji dvé bézné situace, kvuli kterym chceme vyuzit vahové funkce - zaméreni
se na dané frekven¢ni pasmo a potlaceni nepresnych méreni. Pokud mame
k dispozici varianci FRF dat (naptiklad diky vyuziti periodického signalu),
muzeme jako vahu pouzit inverzi jejich varianci, a tak prikladat nizsi vahu
vice zasuménym dattim. Dale pro tcely numerické simulace a dosahnuti ma-
ximalni robustnosti ve stabilité v automatizaci je mozné pro vahy pouzit
naptiklad exponencialu, ¢i jinou funkci.

2.5.7 Metoda iterativnich linearnich nejmensich ¢tvercii

Jedna z moznosti, jak vylepsit vysledky z predchozich metod, je pouzit itera-
tivni variantu. V kazdé iteraci vydélime chybu rovnice jmenovatelem odhadu
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minulé iterace, abychom dosahli lepsiho vysledku.

. F (4)y]2
(1) (a@)y — |ex(wi, ©)]
‘/IL.S'(@ ) ]; |A((Uk,@(i_1))|2 (229)

Je ukazano, ze pti dostatecné vysokém poctu iteraci konverguje tato ztratova
funkce ke ztratové funkci nelinedrnich nejmensich ¢tvercii. Bohuzel, ani pri
tomto pristupu nemutzeme zarucit konsistenci odhad.

2.5.8 Metoda iterativnich vazenych linearnich nejmen-
sich ¢tverct

Jedna se o obecnéjsi formu predchoziho pripadu, kde misto jmenovatele pre-
nosu vazime odhad v dané iteraci libovolnou vahovou funkei.

Virs(©©) = 3 wi(wi, 067 fex(wr, 0)P (2:30)
k=1
7 kritéria lze vypozorovat, ze pri zvoleni vahové funkce
, 1
wi(wp, O = (2.31)

AW, ©6D)fr
Ize ziskat predeslé specidlni pripady, a to LLS pro r = 0 a ILS pro r = 1.

2.5.9 Nelinearni optimalizace nejmensich ¢tvercii

Dalsim zptsobem, jak ziskat co nejpresnéjsi odhady parametri ©, je nena-
sobit chybu rovnice jmenovatelem prenosu, ale pouzit numerické metody k
urc¢eni minima ztratové funkce. K numerickému feseni lze pouzit napriklad
Gauss-Newtonovu minimaliza¢ni numerickou metodu. Jedna se o Newtonovu
metodu specialné upravenou pro feseni nelinearni regrese. Jako zaklad lze
tedy pouzit chybu rovnice ve tvaru rozdilu méreného vystupu a analyticky
spocteného vystupu. Je ale ukazano, ze i pti pouziti numerické minimalizace
jsou odhady stranné. Lepsi zptisob, jak ziskat konsistentni odhady, je pouzit
vyse definovanou chybu rovnice jako rozdil prenosovych funkei misto rozdilu
vystupt:

VNLS(®) = l; |hk - H(wk, @)|2 (232)

K pocatecnimu odhadu potfebnému k nelinearni optimalizaci lze znovu po-
uzit metodu LLS nebo IWLS.
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Stejné jako u predchozich prikladii, i u nelinearnich nejmensich c¢tvercu
lze pouzit vazenou variantu. Zptsob vazeni a typy vahovych funkci jsou ale
stejné, a tak zde nebudou znovu probirany.

2.5.10 Stochasticky optimalni odhad metodou maxi-
malni vérohodnosti

Algoritmus maximalni vérohodnosti uvazuje Gaussovsky stacionarni Sum na
vstupu i vystupu, ktery vytvari cirkularné komplexni Gaussovské rozdéleni.
V tomto pripadé je rozumné sestrojit feSeni maximélni vérohodnosti s pomoci
varianci vystupni ve tvaru

)= - e

W’ (2.33)
k=1 9e\Wk)

kde 02(wg, ©) je variance chyby rovnice, u které jsou méfeni zaménéna za
jejich Ssum. Varianci chyby rovnice ziskdme diky nasemu diive ziskanému
neparametrickému modelu Sumu nasledujicim vztahem

02 (wi, ©) = 0y (k)| A(wk, ©)[* + 07, ()| B(wi, ©)*

—2RE (031 (k) A(wg, ©)B(wy, ©)) (2:34)

Minimum takovéto funkce je nutné fesit numericky kvili zfejmé nelinearité v
parametrech ©. Pokud vsak definujeme chybu rovnice jako rozdil prenosové
funkce a FRF dat (2.25), vztahy se zjednodusi a miizeme uvazovat variance
FRF dat také jako varianci chyby rovnice. Uloha tedy piejde na nelinedrni
nejmensi ¢tverce, které lze znovu prepsat na iteracni formu s vahou

1

(i=1)y —
U}k‘(wka(—) ) - |A(wk’@(171))‘ . O_H(k')’

(2.35)

kde oy (k) je smérodatnéd odchylka namérené frekvencni odezvy, tedy

ziskané v rovnici 2.5. Kvili predpokladim je tento odhad stochasticky op-
timéalni ve smyslu ML jen kdyz opravdu jde o Gaussovské sumy. Pokud jde
o negaussovské sumy, které ale maji nulovou stredni hodnotu, je vysledkem
Markovsky estimator. Pro obecné sumy jde jenom o specialni variantu NLS.
I v nejhorsim pripadé vsak estimator obsahuje informaci o nepresnostech
méreni a mél by tedy dosahovat obecné lepsich vysledk.
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2.6 Slabé nelinearni systémy

2.6.1 Stacionarni nelinearni systémy

Odezva stacionarnich nelinearnich systémi na periodicky signél je, stejné jako
u linedrnich systémii, znovu periodicky signal. Hlavnim rozdilem u stacionar-
nich nelinearnich systému je moznost prenést energii z frekvence budici na
ostatni frekvence. Z experimentii vybuzeni jednoduchym sinusovym signalem
lze snadno zjistit, ze pokud se jedna o stacionarni nelinearni systému typu
sudé funkce, energie jsou rozprostiené po sudych nasobcich ptivodni budici
frekvence fy, zatimco u lichych funkci se energie nachazi na lichych nasob-
cich fy. Na nésledujicim grafu je vidét i¢inek nelinearniho systému typu sudé
(y = u*(t)) a liché (y = u3(t)) funkce s harmonickym vstupem.

u(t)=cos(27rf0t)

yt)=u 2(1) y() =u 31)

1

0.9} 1 0.9}
0.8} 1 0.8}
X
0.7} 1 0.7}
0.6} 1 0.6}
= 0.5% x o5t
o o
0.4} 1 0.4}
0.3} 1 0.3}
X
0.2} 1 0.2}
0.1} 1 0.1}
0 % 0 "
0 5 10 0 5 10
f [Hz] f [Hz]

Obrazek 2.7: Jednostranné amplitudové spektrum odezvy stacionarnich ne-
linedrnich systémi na harmonicky signél s frekvenci 1Hz

Vidime, ze v pripadé sudé funkce se energie vstupniho signalu rozdélila
mezi sudé nasobky puvodni frekvence fo =1Hz - ¢ili fi =0 fHz=0Hz a
fo=2-foHz = 2Hz. V pripadé liché funkce se energie rozdélila mezi liché
nasobky fo, tedy fi =1-foHz=1Hz a fo =3+ foHz = 3H 2. Tento princip
funguje u jakékoliv liché ¢i sudé funkce. Jedinym rozdilem je rozdéleni energie
mezi vyssi harmonické frekvence.
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Stejny princip lze pouzit na vstupni signal typu Multisine. Je ukézano,
ze pokud se nas budici signal sklada pouze z lichych nasobkt frekvence fy,
vystupni signaly obsahuji pouze liché nasobky fy pro liché systémy a pouze
sudé nasobky fo pro sudé systémy. Pokud se vSak vstupni signal sklada ze
vsech harmonickych nasobkt frekvenci, jeho odezva obsahuje také vsechny
harmonické frekvence.

2.6.2 Dynamické nelinearni systémy

Pro nase ucely se z celé mnoziny nelinearnich systému zaméfime pouze na
ty, u kterych se vliv poc¢atecnich podminek asymptoticky blizi k nule a za-
roven jejich ustalend odezva na periodicky signal je také periodicky signal
se stejnou periodou. Budeme je nazyvat PISPO systémy (period in same pe-
riod out). Obecné je totiz odezva nelinearniho systému nepredvidatelna a pro
trochu jiné pocatecni podminky muze mit naprosto jiny prubéh (chaotické
chovani), poptipadé neni obecné zarucena periodickd odezva. Duvodem mize
byt existence nékolika stabilnich feseni nebo cykli.

Pti vybuzeni PISPO systému signdlem typu multisine ziskame stejné vy-
sledky, jako u systému statického. Tedy pokud budici signal obsahuje pouze
liché harmonické nasobky frekvence fy, odezva se bude skladat pouze z li-
chych/sudych nésobkt této frekvence. Typ ndsobki znovu zalezi na lichos-
ti/sudosti nelinedarniho systému.

2.6.3 Nejlepsi linearni aproximace

Jak jiz bylo fec¢eno, hlavnim rozdilem pri pripravé experimentu pro slabé ne-
linedrni systémy je vytvorit vstupni multisine signal, ktery obsahuje pouze
liché nésobky nejnizsi frekvence fy. Po urceni frekvencnich slozek provedeme
experiment minimalné 7x, vzdy s ndhodnymi fazemi rovnomérné rozloze-
nymi v intervalu ® € [0;27). Frekvenéni odezvu nejdrive zprimérujeme pies
vsechny odmérené periody v ustaleném stavu a nasledovné pres vsechna meé-
feni. Diky tomuto pristupu muzeme zaroven ziskat i velmi cenné variance
FRF dat a tim padem ovérit jejich presnost, poptipadé urcit nelinearity.

Dalsim zptisobem je, misto nékolika méreni s ndhodnymi fazemi, pouzit
méreni pouze jedno, ale vynechat nékteré frekvencni slozky. Tato metoda je
vsak méné robustni, a tak se ji v této praci nebudu zabyvat.
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Kapitola 3

Popis reseni

3.1 Program pro porovnani identifikacnich me-
tod

Pro simulaci vsech ¢éasti systémové identifikace a nasledné porovnani vy-
sledkti jsem vytvoril program v prostiedi Matlab. Tento program se déli na
nasledujici ¢asti:

« Generovani vstupniho a valida¢niho signalu s pozadovanym rozlozenim

frekvenci

o Generovani prenosovych funkci s pozadovanou strukturou a simulace
jejich odezvy na oba signély

e (Import vystupti namérenych na realnych systémech v podobé Time-
Series objektu)

o Ziskani Fourierovy transformace a statistik sumu

« Parametricka identifikace za pouziti vSech (nebo jen nékterych) imple-
mentovanych metod

« Oveéreni identifikovanych prenost - vypocéteni implementovanych krité-
rif

Program si predava strukturu, ve které se uchovavaji vsechny dulezité infor-

mace a vysledky testii pro jednoduché zpristupnéni a pripadnou rekonstrukci
experimentu.
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3.2 Hlavni struktura programu

Jak bylo Teceno, hlavni jadro je proménna typu struct, kterou si postupné
vSechny casti programu predavaji. Z této implementace vychazi, ze aby dil¢i
funkce spravné se strukturou pracovaly, musi struktura projit vSemi predcho-
zimi ¢astmi a obsahovat tak jejich vystupy. Diky pracovani se strukturou se
zjednodusi volani funkci, které by jinak mély spoustu opakujicich se parame-
tri (napf. perioda vzorkovani, vybuzené frekvence, odezvy, atd.). Naplnéna
struktura po bézném priichodu programu vypada nasledovneé:

{(T) excitation Ix1 double timeseries
| Freq_info Ix7 struct

- sampleTime 1.0000e-03

(T validation Ix7 double timeseries
] output 200000x2 double

+H transfer 23 table

0 output_valid 200000x double

1 FRF 10x2 complex double
idOhbjects Zx8 table

0 ident_stats 2x8table

Obréazek 3.1: Naplnéna struktura po priichodu programem

« excitation/validation identifikacni/valida¢ni vstupni signél
« transfer vygenerované prenosové funkce a jejich identifikované modely

e output/output_ valid simulovana odezva systému na identifika¢ni/-
valida¢ni vstupni signél

o FRF frekvencni data slouzici k identifikaci systému
« sampleTime perioda vzorkovani signala

e Freq_ info informace ziskané pti generovani vstupniho signalu slou-
zici ke spravné Fourierové transformaci (pocet period signalu, modely
sumt, atd.)

« idObjects vystupy z Matlab identifika¢nich metod (nedilezité k béhu
programu)

o ident_ stats kritéria definujici spravnost identifikace dil¢ich metod

23



3.3 Generovani vstupnich signali

Usoudil jsem za vhodné sousttfedit se na 'multisine’ signaly, kvili jejich jed-
noduchosti a presnosti, pokud jde o Fourierovu transformaci. Programové
rozhrani jsem tedy vytvarel predevsim pro tyto typy signali, ale lze pouzit
vstupni signal jakykoliv. PT¥i vytvareni signédlu si uzivatel zvoli pocet period,
po které se signal bude opakovat, pocet sinusoid, ze kterych se vstupni sig-
nal mé skladat a informace o jejich frekvencich. Témito informacemi jsou
jejich spodni a vrchni limita a métitko (linedrni ¢ logaritmické rozlozeni
frekvenci). Funkce pak pomoci téchto parametru vygeneruje frekvence mezi
danymi limity s pozadovanym rozlozenim, které vsak odpovidaji vsem po-
zadavkiim bezchybné Fourierovy transformace. Predevsim tedy pozadavek,
aby vsechny budici frekvence obsazené v signalu byly nasobkem prvni, cili
nejnizsi frekvence z nich.

Po ziskani pozadovanych frekvenci prejde funkce do zjisténi optimélnich
tazi kazdé slozky pro ziskdni co nejnizsiho Crest Faktoru. K tomu dochézi
pomoci specidlniho algoritmu navrzeném v [3], ktery vychézi ze Schroedero-
vych fazi a nésledné hleda lokalni feseni pomoci dopredné a zpétné rychlé
Fourierovy transformace a zastiihavaci funkce.

Given amplitude spectrum ay

and the Schroeder phases ¢
according to equation (1),i=0

Y
Build the Fourier spectrum with
the new phases ¢ and
the given amplitudes ay

v 1

Obtained new phases ¢®

IDFT DFT
Clip the peak with the function: | i=i+l |
i = logp(i+137.8) / log1o(1137.8) C

Obrazek 3.2: Diagram znazornujici pouzity algoritmus na min CF - zdroj [3]

24



3.4 Generovani prenosovych funkci

Pro testovaci ucely je mozné v programu generovat libovolny pocet preno-
sovych funkci, na kterych se testuji identifikacni metody. Prenosové funkce
se generuji z rovnomérného rozdéleni pomoci intervalii, ve kterych se maji
nachazet nuly, pély a zesileni systému. Prenosové funkce vyssich tada se
pak generuji vice intervaly poskladanych za sebou v poli. Pro komplexné
sdruzené nuly nebo pély se meze intervalii zadavaji jako komplexni ¢isla, kde
realnd ¢ast komplexné sdruzenych péli se generuje z realné slozky mezi inter-
valll, mezitim co imaginarni ¢ast je generovana z komplexni slozky intervalii.
Pro kazdy jeden komplexni interval se vygeneruji oba komplexné sdruzené
pély/nuly. Zesileni se také zaddva intervalem. Funkénost je demonstrovina
nasledovné:

TFouly = {[—20, —50], [-50, —100]};
TFpoly = {[—20, —50], [-30 + 10j, —70 + 30j]};
TFK = [30 50];

Po pouziti parametri:
TF =
40.429 (s+41.35) (s+86.85)

(422.69) (272 + 106.1s + 3253)
Continuous-time zero/pole/gain model.
>> pole(TF)
ans =

-22.6434 + 0.00001

-53.0327 +20.9842i
-53.0327 -20.98421

Obréazek 3.3: Zptisob generovani prenosovych funkci

Po vytvoreni prenosovych funkci se pro kazdou z nich simuluji odezvy na
vstupni i validac¢ni signal a oba signaly jsou upraveny podle pozadavki. Jde
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o pridéni vystupni poruchy ve formé Ssumu s pozadovanym rozdélenim (nor-
mélni, ¢i rovnomérné rozdéleni) a nésledné o pripadnou kvantizaci signali v
hodnotach. Obé tpravy je mozné definovat zaroven s parametry pro gene-
rovani prenosovych funkci. Pro vysi Sumu se pouziva parametr NoiseV alue,
ktery u norméalniho rozdéleni ma vlastnost smérodatné odchylky a u rovno-
mérného rozdéleni dolni a horni mez (tedy Sum se nachdzi v intervalu [-NV,
NV]). Nésledné jsou prenosové funkce a odezvy ulozeny do hlavni struktury
programu. Vsechny prenosové funkce v programu jsou ulozené ve forméatu
ZPK (zero-pole-gain), u kterého Matlab ukldda hodnoty jednotlivych kofentu
misto hodnot koeficientti polynomt citatele a jmenovatele. Pii ukladani v
klasickém formatu TF s koeficienty totiz dochazi u vysokych fadi modela
k velkym hodnotam koeficienti a tedy ke ztraté informace kvili numerické
presnosti pocitace.

3.5 Import experimentalni odezvy

Pokud jde o identifikaci redlného systému, a mame k dispozici jeho experi-
mentalni odezvu na generovany vstupni signal, 1ze tento signal také pouzit v
programu pro jeho identifikaci. Jde tedy o ndhradu ptistupu generovani pre-
nosovych funkci a nésledné simulaci jejich odezvy. Pro identifikaci systému
z experimentalni odezvy se viele doporucuje pouzit i validac¢ni signal, ktery
bézné v programu neni povinné pouzit.
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3.6 Identifikacni metody

Hlavnim tc¢elem bylo vytvorit program pro snadné otestovani vSech potieb-
nych metod v casové i frekvenc¢ni oblasti a predevsim zobecnit vstupni a
vystupni parametry vsech metod. Vytvoril jsem tedy c¢ast parametrické iden-
tifikace v programu tak, aby bylo mozné implementovat jak bézné metody
System Identification toolboxu, tak vlastni bez nutnosti slozité implementace
nové metody.

Jelikoz se v této praci zaméruji na metody ve frekvenéni oblasti, jednd se v
casové oblasti predevsim o bézné pouzivané parametrické metody ze System
Identification toolboxu. Vsechny pouzité metody maji sice jinou strukturu,
ale vstupni parametry jsou mezi sebou prevoditelné. Jako vstup do metod
jsem tedy zvolil fady polynomt BJ struktury, ze kterych si pak kazda metoda
prevezmeme vlastni vstupni parametry.

3.6.1 Casova oblast

ssest
Metoda urcend k odhadnuti stavového popisu hledaného modelu. Vnitiné

pouziva komponentovou analyzu pro pocateéni odhad a nasledné iterativni
metodu chyby predikce pro urceni blizstho odhadu.

tfest
Metoda pro odhad pouze prenosové funkce. Pti zdkladnim pouziti vyuziva

algoritmus pridavné proménné, ale je mozné i vyuzit naptiklad nelinearni
optimalizaci s po¢atecnim odhadem LLS.

arx

Vyuziva QR rozklad pro feseni soustavy linearnich rovnic ve smyslu linearnich
nejmensich ¢tverci pro model typu ARX.

armax

Iterativni algoritmus, ktery minimalizuje kritérium ve smyslu chyby predikce
pro ARMAX model.
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oe

Jde o interpretaci metody vystupni chyby, tedy o specialni priklad metody
chyby predikce pro odhadnuti OE modelu.

bj

Odhaduje prenosovou funkci Box-Jenkins struktury. K tomu se vyuzivaji nu-
merické metody na minimalizaci NLS nebo ML kritéria.

3.6.2 Frekvencni oblast

Ve frekvencni oblasti jsem vyzkousel techniky linedrnich nejmensich ¢tvercti
v zékladni, vazené a iterativni varianté. Vychazel jsem z postupu popsaném
v [4] pro implementaci zakladni varianty v maticové podobé a nasledné ji
upravil pro ostatni varianty.

3.6.3 Linearni nejmensi ¢tverce - zakladni varianta

Nejdrive je dulezité definovat chybu rovnice pro drive vybranou formu pre-
nosové funkce 2.24

Blw) Sy bl
Aw) T Sy ao)

kde zafixujeme clen a,, na jednotku. Chybu rovnice jsem definoval v kazdém
bodé namérené frekvencni charakteristiky:

Hw) =

(3.1)

i = 3 bt = Rl axlisn)* + () (3.2)

Pokud sepiseme tyto odchylky pro kazdou frekvenci pod sebe do vektoru,
jsme schopni odvodit nasledny maticovy vztah:

E=P-B-T-A-W (3.3)
s koeficienty prenosu B a A a nasledujicimi maticemi
Lojwr (Gwi)® - (jwn)™
p— 1 ]'0.02 (3'0{2)2 T (jW‘Q)m (3.4)
U (en)? e Gen)”
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hi hijwy hi(jwi)® oo+ ha(jwi)™! hyi(jowr)"

T hy  hojws  ho(jwa)? -+ ha(jws)™! ha(jws)"

hy hpjwp hp(jwp)® -+ hp(juwr)"™ hr(jwr)”

kde h(k) je nase naméfend frekvenéni odezva na k-té frekvenci a L celkovy
pocet mérenych vzorku/frekvenci. Tato cenova funkce ma pouze jedno mi-
nimum, které lze ziskat vyTresenim soustavy o n+m+1 linedrnich rovnic. V
maticové podobé je nasim tukolem vytesit nasledujici rovnici:

Y : X|[B G
: = (3.6)

yt 7 A F

s maticemi

[X] = —Re([P"]'[TY) (3.7)
Y] = Re([P"]'[P]) (3.8)
2] = Re(T"]'[T1) (3.9)
[G] = Re([P"]'[W]) (3.10)
[F] = —Re([T"]'[W]) (3.11)

7 numerickych diavodt je velmi dtlezité upravit tento postup nékolika zpl-
soby, nebot obecné soustava rovnic neni dobfe podminéna.

Prvni z dprav je skdlovani v case a hodnotach. Toho dosdhneme tim, ze
pred spusténim metody znormalizujeme vSechny frekvence a FRF data tak,
aby obé hodnoty lezely v intervalu [0; 1]. Tedy vydélime vSechny frekvence
nejvyssi z jejich hodnot a FRF vzorky jejich nejvétsi absolutni hodnotou. Po
prubéhu metody musime samozirejmé znovu vysledky denormalizovat.

LLS - ortogonalni polynomy

Jak jiz bylo feceno v minulé kapitole, u vyssich fadi metoda selhava i pri
vyuziti normalizace frekvenci a hodnot. Z tohoto divodu je rozumné ptefor-
mulovat polynomy citatele a jmenovatele v 2.24 ve smyslu jiné baze. Touto
bazi tedy zvolime specidlné vytvorené ortogondlni polynomy, jak je popsano
v [4].

Tato metoda vyuziva informace, ze frekvencni odezva pro kladné frekvence
existuje také pro frekvence zaporné. Dokonce je frekvencéni odezva zapornych
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frekvenci pouze zrcadlena odezva frekvenci kladnych. Toto tvrzeni mizeme
vidét naptiklad pri vykresleni Nyquistova diagramu, kde je zrcadleni zirejmé.

Diky zrcadleni lze ortogondlni polynomy rozdélit na dvé c¢asti podle po-
catku a zabyvat se pouze kladnou ¢asti bez ztraty potirebnych vlastnosti za-
porné ¢asti. Pfenosovou funkci tedy mtizeme prepsat na tvar s ortogonalnimi
polynomy:

_ 2 ko dk@:k

H(w;) = m (3.12)
Kritérium se nasledné zméni na tvar:
E=P-D-T-C-W (3.13)
s koeficienty ortogonalnich polynomii D a C a nasledujicimi maticemi
@o @1 @2 @m
p_ ‘P?,o 90?,1 SO?,Q 902.7m (3'14)
SDJLF,O ‘PJLFJ ‘PJLF,z e @Z,m
Moty hi0f, by, - mOf, h19£n
T T L T
Wbt hilfy hibis - hifi. hitf,

Diky volbé ortogonalnich polynomu se velice zjednodusi soustava linearnich
rovnic na tvar s jednotkovymi maticemi:

I : X| D H
: o= (3.16)
xt @ op) ¢l Lo
S maticemi
[X] = —Re([P"]'[T]) (3.17)
[H] = Re([P"]'[W]) (3.18)

Diky této uprave jsme schopni koeficienty ortogonalnich polynomii ¢itatele a
jmenovatele vypocitat oddélené:

I—X'X]C=—-X'H (3.19)

D=H-XD (3.20)
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Nyni kdyz mame postup vypoctu, staci urcit zpisob sestrojeni ortogonalnich
polynomt. Hledame polynomy, které budou spliovat nasledujici podminky:

L ) 0.5, pokud k = j
> (i) (eh) = {0 i (321)
i=1 , jinak
L \ 0.5, pokud k= j
Z(%) |hi|2(92_j) = {0 .. (3.22)
i=1 , jinak

Ve vyse citovaném ¢lanku od Formentiho [4] je také zminéna Forsythova
metoda, ktera se dopodrobna zabyva generovanim hodnot ortogonalnich po-
lynomt pro numerické feseni.

3.6.4 Vazené nejmensi ctverce

Pro testovaci tcely jsem zvolil dvé zminéné varianty vazeni pro LLS. Prvni z
nich je exponencialni vazeni, kdy prikladame vyssi vahu mérenim na nizsich
frekvencich. Druha implementovana varianta je pomoci ziskanych varianci
meéreni diky periodickému buzeni. Jako vidhy méreni tedy zvolime jejich in-
verzi. Obé tyto metody vychazeji z verze LLS s ortogonalnimi polynomy, kde
pro aplikovani vlastni vahy stac¢i vynasobit matice P, T' a W vektorem vahy.
Zaroven musime dbat na to, aby polynomy byly stale ortogonalni. Musi tedy
splnovat nové podminky (L je rovné poc¢tu polynomi):

L . 0.5, pokud k=7

> (i) wied;) = {0 y (3.23)

i=1 ) jinak
L » 0.5, pokud k=
CANCHINE A {O ’ (3.21)
i=1 ) jinak

3.6.5 Iterované vazené nejmensi ¢tverce

[terovanou variantu nejmensich ¢tvercti jsem implementoval tak, jak je po-
psano v [2]. Jako pocatecni odhad jsem zvolil vyse zminény odhad LLS. Na-
sledné v kazdé iteraci odhadneme parametry znovu, tentokrat s vahou rovné
w = m. Diky parametru r miizeme zéroveni do metody pfidat vahu ve
smys{u relaxace kritéria. Pro r = 0 ziskame zakladni metodu LLS, mezitim
co pri volbé r = 1 ziskdme nevazenou iterativni metodu nejmensich ¢tvercti.
Volil jsem jak variantu s r = 1 pro ILS, tak i relaxovanou IWLS variantu
s r = 0.8. Nésledné je implementovana metoda ML stejny zptisobem, jen s
vahou w = m (viz. teoretickd Cast).
sVi—1 H
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3.7 Validace identifikovanych modelt

Pro otestovani spravnosti identifikovanych modeli je dulezité porovnat vy-
sledky s namérenymi daty v co nejvice ohledech. Z tohoto diivodu jsem v
této ¢asti implementoval porovnani prenosii v ¢asové i frekvencni oblasti.

V casové oblasti nejdiive program vypocte vektor chyby - odchylka identi-
fikacniho vystupniho signélu a simulovaného signalu ze zkoumaného odhadu
prenosu. Z tohoto vektoru chyby nasledné vypocte jeho stredni hodnotu, ne-
kone¢nou normu, peak-to-peak hodnotu a procentualni shodu signalti pomoci
normalizované efektivni hodnoty podle kritéria:
|lzref — ]

NRMSE =

||lzref — mean(zref)||’ (3.25)

kde || definuje kvadratickou normu, zref je odezva pravého systému a x
simulovana odezva identifikovaného modelu. Tento postup se provede jak
pro signal pouzity k identifikaci, tak i pro valida¢ni signal, je-li k dispozici.

Nasleduje ovétreni ve frekvencni oblasti. K tomu ale dochazi pouze pokud se
jedné o uméle vygenerovany systém - Cili jsme schopni zjistit pravé hodnoty
frekvencni odezvy. Pro otestovani modelt musime nejdrive urcit, pro jaké
frekvence budeme modely testovat. To urcime pomoci dolni a horni meze
frekvenéniho pasma a typem rozlozeni (logaritmické/ekvidistantni). Program
nasledné vygeneruje vektor frekvenci a pro tyto frekvence vypocte frekvencéni
odezvu generovaného a identifikovaného prenosu. Pomoci téchto odezev lze
také ziskat vektor chyb, pro ktery program znovu vypocte nekone¢nou normu
a procentualni shodu.
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Kapitola 4

Shrnuti vysledkt implementace

4.1 Vstupni signal

Jak bylo zachyceno v predchozi kapitole, ve vstupnich signdlech jsem se za-
méril na periodické signaly typu multisine se zvolenym rozlozenim a pasmem
frekvenci. Amplitudové spektrum jsem volil ploché (stejnd amplituda vsech
budicich frekvenc¢nich slozek) a pro optimalni faze jsem vyuzil specialni ite-
rativn{ algoritmus navrzen v [3].

Pro interpretaci rozdilu mezi pouzitim zakladnich fazi a iterativné opti-
malizovanych fazi jsem vytvoril vstupni signal bez Sumu se tfemi periodami
a linearnim rozlozenim frekvenci mezi 1-50Hz. P1i praci s frekvencemi v au-
tomatickém tizeni vSak muze byt vhodné vyuzit logaritmické rozlozeni, aby
nedochézelo k uptednostiovani vyssich frekvenci. Ovéril jsem tedy funkcénost
iterativniho pristupu i u tohoto pripadu.

7 nasledujicich grafi je vidét, Ze iterativné volené faze opravdu dosahuji
nizsich hodnot crest faktoru pfi linedrnim i logaritmickém rozlozeni frekvenci.
Po testovani jinych rozmezi frekvenci vstupniho signélu jsem dosel k zavéru,
ze pri pouziti pouze Schroederovych fazi bez nasledné iterativni optimali-
zace dosahuje linedrni rozlozeni nizsich hodnot CF, nez je tomu u pseudo-
logaritmického rozlozeni (toto vychazi z odvozeni Schroederovych fazi v [3]).
Tento rozdil v CF je vSak odstranén pti pouziti zminéné iterativni orezavaci
funkce.

P1i praci s nelinearnimi systémy lze vynechat sudé nasobky frekvenci, jako
je popsano v kapitole 2. I pro tento pristup pomaha iterativni optimalizace
fazi.
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Jednostranné amplitudové spektrum vstupu
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Obrazek 4.1: Spektrum vstupniho signdlu s linedrnim rozlozenim frekvenci

Vstupni signal s linearnim rozloZzenim frekvenci
Schroederovy faze CF=2.4522
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Obrazek 4.2: Otestovani iterativni optimalizace fazi pro zlepseni crest faktoru
pri linearnim rozlozeni frekvenci
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] Jednostranné amplitudové spektrum vstupu
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Obréazek 4.3: Spektrum vstupniho signédlu s logaritmickym rozlozenim frek-
venci

Vstupni signal s linearnim rozlozenim frekvenci
Schroederovy faze CF=2.7964
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Obrazek 4.4: Otestovani iterativni optimalizace fazi pro zlepsSeni crest faktoru
pri pseudo-logaritmickém rozlozeni frekvenci
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Jednostranné amplitudové spektrum vstupu
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Obrazek 4.5: Spektrum vstupniho signalu s lichymi nasobkami frekvenci

Vstupni signél s linearnim rozlozenim lichych nasobku frekvenci
Schroederovy faze CF=1.9359
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Obrazek 4.6: Otestovani iterativni optimalizace fazi pro zlepseni crest faktoru
pri vynechani sudych nasobk frekvenci
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4.2 Neparametricky model

Diky pouziti periodického signalu je velmi snadné dosahnout vyssi presnosti
a ziskat neparametricky model sumu. Toto bylo ukazano jiz v kapitole 2.
7 tohoto divodu jsem se rozhodl ovérit vliv volby pocétu period signalu na
presnost ziskanych FRF dat. Bez pritomnosti Sumu lze diky spravné volbé
frekvenci urcit frekvencni odezvu (FRF) pfesné u libovolného poctu period
(po odeznéni pocatecniho prechodového déje), coz 1ze snadno ovérit porovna-
nim vypoctenych FRF dat systému s jeho teoretickymi hodnotami frekvencéni
prenosové funkce (toto samoziejmeé nelze v realné situaci, jelikoz se prave tuto
pfenosovou funkei snazime identifikovat). Pti aplikaci vstupné-vystupniho
sumu je dulezité pouzit dostatecné vysoky pocet period pro ziskani presného
vysledku. Rozdil mezi délkou 5 period a 50 period je ziejmy predevsim u
varianci FRF' dat, jak je mozné zkontrolovat na nasledujicich grafech.

Odezva systému bez pfitomnosti Sumu
Vstupni signal

10 T T T

_10 1 1 1 1 1 1 1 1 1
0 5 10 15 20 25 30 35 40 45 50
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>
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S (= I | I [
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20} il {1 ' ‘ i
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0 5 10 15 20 25 30 35 40 45 50

¢as [s]

Obrazek 4.7: Vstupni signal a odezva bez realizace Sumu
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Bodeho diagram
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Obrazek 4.8: Ovéreni spravnosti FRF dat oproti redlnému systému bez Sumu

Odezva systému v pfitomnosti Sumu
Vstupni signal
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Obréazek 4.9: Vstupni signél a odezva s Sumem na vstupu i vystupu
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Bodeho diagram
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Obrazek 4.10: Ovéreni spravnosti FRF dat oproti redlnému systému v pri-
tomnosti Sumu pti pouziti 5 period

Nyquistiv diagram realného systému s body FRF
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Obréazek 4.11: Ovéreni spravnosti FRFE dat oproti realnému systému v pri-
tomnosti Sumu pri pouziti 5 period
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Bodeho diagram
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Obréazek 4.12: Ovéreni spravnosti FRF dat oproti redlnému systému v pri-
tomnosti Sumu pti pouziti 50 period

Nyquistiv diagram realného systému s body FRF
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Obréazek 4.13: Ovéreni spravnosti FRFE dat oproti realnému systému v pri-
tomnosti Sumu pri pouziti 50 period
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4.3 Parametricka identifikace

K otestovani spravnosti a porovnani metod jsem pouzil krabicové grafy (bo-
xplot) z vysledki validacni ¢asti programu. Dokézeme tedy velmi dobre ur-
¢it vlastnosti jako stfedni hodnotu, minimum/maximum a kvartily vyskytu
jednotlivych kritérii pro vsechny metody a porovnat je mezi sebou. Tyto
krabicové grafy jsem vykreslil ze zkoumanych systémt pro vSechna imple-
mentovand valida¢ni kritéria. V casové oblasti jde tedy u odchylek ¢asovych
odezev na vstupni signédl o jejich stfedni hodnoty (rmse), maximum jejich
absolutnich hodnot (inf), rozdil maximalni a minimélni hodnoty (pkpk) a
procentudlni shodu pomoci NRMSE kritéria (nrmse). Ve frekvenéni oblasti
pak odchylky ziskdme porovnanim frekvencni odezvy ziskanych modeli a
FRF dat a pocitame z nich stejné kritéria, az na pkpk.

Pro jednoduchost jsem u metody BJ zvolil dynamiku Sumu v ¢itateli i jme-
novateli prvniho fddu. VSechny metody ve frekvenéni oblasti (kromé obecné
LLS) vychézeji z metody LLSort a interné ji vyuzivaji k vypoctu. Vaha me-
tody LLSexp ma tvar klesajici exponencialy, ktera priklad4d prvnimu méteni
vahu 5 a poslednimu vahu 1. Relaxac¢ni koeficient u vazené iteracni IWLS
metody je r = 0.8. U iterovanych variant se vzdy algoritmus zastavi, pokud
suma absolutnich odchylek ziskaného modelu od FRF dat klesne pod 0.001,
nebo pokud algoritmus presahne 1000 iteraci. V obou pripadech se pak bere
posledni hodnota modelu.
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4.3.1 Test systému tretiho radu

Pro testy jsem pouzil vstupni signél s 20 periodami a 20 frekvenc¢nimi sloz-
kami s logaritmickym rozlozenim frekvenci v intervalu [0.1, 10] Hz. Periodu
vzorkovani vstupniho a vystupniho signalu jsem volil 0.001s. Bylo testovano
50 systému tretiho radu se

e tfemi poly v intervalu [-1, -20]
o dvéma nulami v intervalech [-1, -40]

e a zesilenim o velikosti 100

Pély a nuly jsou generovany ve vyse uvedenych intervalech pomoci rovno-
mérného rozdéleni. Sumy na vstupu i vystupu jsem reprezentoval diskrét-
nim bilym Sumem s normalnim rozdélenim se smérodatnou odchylkou 2 (na
vstupu) a 5 (na vystupu). Toto vedlo k vykonovému podilu signalu vici
sumu SNR~4 na vstupu i vystupu. Nasledné jsem vynechal prvni periodu
jako dtsledek prechodového déje.

7 grafu v ¢asové oblasti vystupuje pouze metoda ARX, kterda obecné do-
sahovala horsich shod se simulovanymi daty. To je z divodu zanedbani Sumu
v ARX strukture. Ve frekvenc¢ni oblasti dale vidime, Ze i matlabovské me-
tody ssest a armax dosahuji nizsi shody se zkoumanym systémem. To muze
znamenat, ze model slouzi pouze jako nizkofrekvencéni aproximace systému
a vede ke Spatnym predikcim predevsim na vyssich frekvencich. Zbylé ca-
sové i frekvenéni metody dosahuji na této jednoduché struktutfe podobnych
vysledkii.

85 R‘MSE (tme?

751

Value

ssest tfest arx armax oe bj FRFlIsOrt FRFwiIsExp FRFwisVar  FRFils FRFiwls FRFmI
Method

Obrézek 4.14: Sttedni hodnoty odchylek c¢asovych odezev modeli tietiho radu

42



INF (ti
40 ! (llme)‘

38| -
_
I
I
34 :
32} }

30 - —

Value

! T T

B - N
|

Berlopodsddd

€

|
20 I I I I I | | | I I
ssest tfest arx armax oe bj FRFlIsOrt FRFwisExp FRFwisVar  FRFils FRFiwls FRFmI

Method

Obréazek 4.15: Maximum absolutnich hodnot odchylek ¢asovych odezev mo-
delt tfetiho fadu
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Obréazek 4.16: Rozdil maxima a minima odchylek ¢asovych odezev model
tretiho radu
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Obrazek 4.17: Procentualni shoda casovych odezev modelt tretiho radu
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Obrazek 4.18: Stredni hodnoty odchylek frekvencénich odezev modeli tietiho
radu
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Obréazek 4.19: Maximum absolutnich hodnot odchylek frekvencénich odezev
modeli tfetitho fadu
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Obrazek 4.20: Procentuilni shoda frekvencnich odezev modelu tfetiho fadu
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4.3.2 Test elektromechanickych systému

Otestovani metod na systémech tretiho fadu s plochym spektrem je dobré
pro obecné srovnani. Radové obtiznéjsi jsou ale elektro-mechanické systémy s
vyskytem rezonanci a antirezonanci, kde se prudce méni amplituda a faze. Z
tohoto diivodu jsem pro tento test vygeneroval znovu 50 systémi, tentokrat
devatého tadu s Sesti nulami. Nuly i pély se zde vyskytuji redlné i komplexni.
Priklad takové dynamiky je zobrazen na nésledujicim Bodeho diagramu:

Bode Diagram
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Obrazek 4.21: Priklad dynamiky testovaného dynamického systému

Vstupni signal jsem tentokrat pouzil s 50 periodami a 100 frekvenénimi
slozkami s logaritmickym rozlozenim frekvenci v intervalu [1, 900] Hz. Vstupni
signal jsem volil takto z divodu, aby pokryl co nejpresnéji velkou cast Pe-
riodu vzorkovani vstupniho a vystupniho signalu jsem volil 0.0005s. Sum
jsem zvolil se stejnymi smérodatnymi odchylkami jako v minulém pripadé
(oy = 2,0y = 5). Vykonovy pomeér signdlu ku Sumu na vstupu byl tento-
krat SNRy = 11 a na vystupu SN Ry = 16. Kviili pfechodovému déji jsem
odstranil prvnich 10 namérenych period.

Jelikoz se s modely pracuje na fadove vyssich frekvencich a pouzili jsme jen
dvojndsobnou vzorkovaci frekvenci oproti predchozimu piipadu (nyni velmi
blizkou Nyquistové frekvenci), projevuji se u frekvenc¢nich neiterativnich me-
tod problémy zpusobené diskretizaci a interné skrytym vazenim uvniti or-
togonalni metody linedrnich nejmensich c¢tvercti. Z tohoto divodu vsechny
metody témér ve vSech pripadech nekonverguji. Tento efekt by bylo mozné
odstranit vypoctem implementovani jiné formy metody, kterda pocita primo
diskrétni prenos misto spojitého, ale ta neni soucasti této préace. Iterativni
podstata iterativnich metod postupné odstrani pocateéni vazeni a tim pa-
dem dokonverguje ke spravnym odhadim. Pokud se podivame na shodu ve
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frekvenc¢ni oblasti, vidime, Ze dokonce frekvencni iterativni metody dosahuji
o dost lepsich vysledki, nez je tomu u metod pracujicich v ¢asové oblasti.
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Obrazek 4.22: Stredni hodnoty odchylek casovych odezev model devatého

radu
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Obrazek 4.23: Maximum
delu devatého radu

Method

absolutnich hodnot odchylek ¢asovych odezev mo-
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Obrazek 4.24: Rozdil maxima a minima odchylek casovych odezev modeli
devatého radu
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Obrazek 4.25: Procentualni shoda c¢asovych odezev modeli devatého radu
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Obréazek 4.26: Stredni hodnoty odchylek frekvenc¢nich odezev modeli deva-
tého radu
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Obréazek 4.27: Maximum absolutnich hodnot odchylek frekvencénich odezev
modeli devatého radu
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Obrazek 4.28: Procentualni shoda frekvencénich odezev modelu devatého radu
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4.3.3 Identifikace z namérenych dat realného systému

Jako posledni test jsem zvolil identifikaci na zdkladé namérenych dat z re-
alného systému (kompletni popis v [6]). Jednd se o pruzné rameno rizené
servopohonem (obr. 4.29).

Obréazek 4.29: Zkoumany realny systém, ze kterého byla namétena data -
zdroj [6]

Pruzné rameno tvori systém s rozprostfenymi parametry nekonecného
rddu (jde o mechanické kontinuum), ktery obsahuje mnoho resonanc¢nich
modu, a tak predstavuje vhodny priklad, ktery simuluje mechanické pro-
blémy v praxi. Nekonecny tad tvori v Tizeni velky problém, a tak je nutné
systém aproximovat modelem konec¢ného fadu, ktery modeluje predevsim n
prvnich dominantnich modi.

Vstupem je pozadovany moment motoru a vystupem zrychleni na konci ra-
mene mérené akcelerometrem. Jako data jsem mél k dispozici namérenych 61
period o délce 16383 vzorkii vzorkované s periodou 0.1ms. Cilem bylo ziskat
relevantni model v rozsahu frekvenci 10-1000Hz, jelikoz na nizsich frekven-
cich se projevuji high-pass filtry zarazené v obvodech pro méteni signalu z
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akcelerometru (kvili kompenzaci driftu a biasu) a na vyssich frekvenci se jiz
nachazime mimo sitku pasma robotu.

Vyradil jsem prvnich 10 period kvili prechodovému déji a vypocital FRF
v daném rozsahu frekvenci:

Bodeho diagram

1000000000

Faze
o

10’ 102
f[Hz]

Obrézek 4.30: Frekvencni odezvova funkce zkoumaného systému ve frekvenc-
nim regionu zajmu

Odhadnuti spravného fadu systému jsem provedl metodou pokus-omyl,
kdy jsem iterativné vyzkousel vsechny kombinace od prvniho do 20. raddu
systému a hledal nejlepsi shodu ve frekvenéni oblasti. Vysledky byly nasle-
dujici:

rad | pocet nul | max. shoda
6 3 79.2
8 3 80.5
9 6 81

10 7 85

12 10 88

14 12 89.1

16 16 89.6

18 18 89.7

20 17 90.1

Tabulka 4.1: Maximalni shody ve frekvencni oblasti pro dané struktury mo-
delu

Poté jsem blize prozkoumal tyto kombinace, aby findlni odhad mél nejen
dobrou procentualni shodu, ale aby také zachytil vSechny pruzné mody a
dalsi dynamiku. Z tohoto divodu jsem zvolil za finalni strukturu model 14.
fadu s 12 nulami. Jelikoz kvili délce signalu byl u metody SSEST casové
témér nerealny vypocet odhadu, z algoritmu pro tento test jsem ji vyradil.
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Obréazek 4.31: Shoda modela s FRF daty ve frekvencéni oblasti (vpravo) a
kontrola pribéhu v casové oblasti po odeznéni pocatecniho prechodového

déje
metoda | shoda v ¢asové oblasti [%)] | shoda ve frek. oblasti [%]
tfest 5.28 8.42
arx -0.0635 -0.0447
armax -0.104 -0.109
oe 30.8 27.5
b 18 30.3
FRF1IsOrt -0.00182 0.0514
FRFwlsExp 0.0974 0.198
FRFwlsVar 0.0611 0.146
FRFils 39 89.1
FRFiwls 34 66.9
FRFml 35.2 74.5

Tabulka 4.2: Vysledky identifikace jednotlivych metod na zédkladé realné na-

meérenych dat
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V metodach vidime velké rozdily z hlediska konvergence ke spravnému
reSeni. Mezitim co metody TFEST, ARX, ARMAX a neiterativni metody
ve frekvencni oblasti nekonverguji viibec, iterativni metody konverguji vcelku
s velkou presnosti. Dobre si vede i metoda OF, ktera dosahuje pfesnosti
57.5% ve frekvencni oblasti i pres to, Ze pracuje s casovymi daty.

4.3.4 Shrnuti

Pokud bych mél na zakladé mych testi zvolit nejspolehlivéjsi metodu s nej-
presnéjsimi odhady, slo by o vSechny iterativni metody pracujici ve frekvencéni
oblasti, predevsim tedy metodu maximélni vérohodnosti M L. Tento zavér
souhlasi i s jeji teoretickou podstatou, kde zavadime do vazeni nejen vysledky
minulé iterace, ale i informace o variancich FRF dat. V ¢asové oblasti by pak
slo o metodu vystupni chyby OF, ktera dosahovala nejlepsich vysledkua v po-
rovnani s ostatnimi casovymi metodami. Metody SSEST, ARX, ARMAX a
neiterativni metody ve frekvencni oblasti jsou obecné nespolehlivé z duvodu
popsanych vyse.

Pokud jde o identifikaci realného systému, vétsina metod nedokonvergo-
vala ani blizko k Teseni. Nejlepsi shody dosahla metoda iterativnich nejmen-
sich ¢tvercii ve frekvencéni oblasti F'RF'ils nasledovana ostatnimi iterativnimi
metodami a ¢asovou metodou output-error.
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Kapitola 5

Zaverecné zhodnoceni

V této praci jsem se seznamil s aktualnimi praktikami c¢asové a frekvencéni
identifikace systémt. Své poznatky jsem nasledné pouzil k vytvoreni rozhrani
s vyuzitim prostredi Matlab pro provadéni hromadnych test a porovnani
jak casovych, tak frekvencénich metod s pomoci nékolika kritérii spravnosti
modell. Rozhrani jsem navrhl modularné, aby bylo snadné v budoucnu upra-
vit/zameénit libovolnou ¢ast, popiipadé doplnit do rozhrani dalsi metody k
otestovani.

P1i vybéru vstupniho signélu jsem zvolil k blizsimu prozkoumani signaly
typu multisine s linedrnim /logaritmickym rozloZzenim frekvenci a diky tomu
v simulacich kompletné odstranil tzv. leakage efekt, ktery obecné vznika
pri prechodu z casové do frekvenc¢ni oblasti. Diky periodickému buzeni je
dale mozné diky primeérovani dosdhnout vyssi presnosti FRF dat a ziskat
neparametricky model Sumu, ktery miize byt dale uzitecny pri parametrické
identifikaci. V naprogramovaném rozhrani vsak lze obecné pouzit jakykoliv
vstupni ¢i validacéni signal.

V parametrické identifikaci jsem implementoval frekvenéni metodu linear-
nich nejmensich ¢tverct a nékolik jejich variant tak, jak je sepsano ve zdrojich.
Nasledné jsem tyto metody porovnal diky zminénému rozhrani s prednimi
metodami SystemlIdentification toolboxu s vyuzitim nékolika testii véetné
identifikace na zakladé realnych dat a shrnul vysledky testii na konci pred-
chozi kapitoly. Metody oe a bj v ¢asové a iterované metody ve frekvencéni
oblasti dosahovaly obecné nejlepsich vysledki jak stfedni hodnotou shody,
tak jejich varianci na simulovanych testech. Podrobnéjsi souhrn vysledkii na-
jdete na konci predchozi kapitoly.

V programu se nachéazi nékolik prilezitosti, kde je mozné dosdhnout zlep-
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seni. Jednou z nich je implementovani jinych vstupnich signalii pro testovani.
Jmenovité se mize jednat napiiklad o sweep signdly ¢i buzeni ndhodnym
Sumem i pres jeho nedostatky oproti periodickym signalim. V ¢asti simu-
lace odezvy je vzdy Sum na vstupu i vystupu reprezentovan normalnim /rov-
nomérnym rozdélenim s nulovou stfedni hodnotou a pozadovanou varianci.
Bylo by tedy rozumné implementovat Sum v korelaci s méfenim pro vytvo-
feni komplexnéjsich test a lepsi otestovani metod. Samoziejmosti je pridani
dodatecnych identifika¢nich metod (napriklad numerické feseni nelinearnich
nejmensich ¢tverci) a provedeni slozitéjsich testi (vysoké rady prenost, do-
pravni zpozdéni, kvantizace). Piikladem jsou naptiklad metody IWLS a ML,
kde je mozné kombinovat s vahami metod kazdé iteraci i uzivatelskou vahu.
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