ldentifikacija — UVOD

. Cilj:
— Matematski opis vremenskog ponasanja bilo kojeg
sistema:

« Kako?

— Sistemska analiza (analiza procesa i analiza signala)
» tehnicki, bioloski | ekonomski
D1: Sistem je ograni¢eni skup procesa, koji utiCu jedan na
drugoga
D2: Proces oznacCava pretvorbu i/ili transport (prenos)
materije, energije i/ili informacije



Analiza procesa

« Teoretska (modeliranje)
— Jednacine ravnoteze
* mase, energije ....
— Fizikalno-kemijske jednacine stanja
— Uspostava jednacina za pojave, koje opisuju
nepovratne (ireverzibilne) procese (napr. Prenos
toplote).

— Eventualna uspostava jednacina entropijske ravnoteze,
kod reverzibilnih ili nepovratnih (ireverzibilnih)
procesa.

Rezultat:
« Sistem obic¢nih i/ili parcijalnih diferencijalnih jednacina



Analiza procesa

o Eksperimentalna (identifikacija)

. Matematski model dobijamo uz upotrebu
mjerenih ulaznih i izlaznih signala

. Za ulazne signale upotrebljavamo vjestacki
proizvedene ispitne signale (nije uvjek pravilo)

« Koristimo identifikacijske postupke za
parametarske ili neparametarske modele

Rezultat:
« Eksperimentalni model



Analiza procesa

Teoretska Eksperimentalna
Predpostavke za pojednostavljenja A-priori znanja o procesu:
,Poznata struktura
Nepoznata struktura
Osnovne jednacine:
. Jednacine ravnoteze
. Fizikalno kemijske jednacine
. Jednacine pojava
. Entropijske jednacine ravnoteze ‘
RjeSenja sistema jednacina Eksperiment
Teoretski model |dentifikacija
. Stuktura . . Parametarska
. Parametri, N . Neparametarska
Pojednostavljenja
Pojednostavljeni teoretski model Eksperimentalni model
«  Stuktura «  Parametarski
. Parametri — struktura
— parametri
. Neparametarski

Provjera mjerenjem 4

Konachi model



Karakteristike teoretskog modeliranja i identifikacije

Teoretsko modeliranje

- Struktura modela je posljedica
prirodnih zakonomjernosti .

* Opis ponaSanja unutarnjih
akumulatora stanja i ulazno-izlaznog
ponasanja.

« Parametri modela su dati kao
funkcije procesnih veliCina.

* Model je validan za cijelu familiju
tipova procesa pri razliitim
pogonskim stanjima. Mnoge procesne
veliCine so vrlo malo ili nedovoljno
poznate.

* Bitna unutarnja stanja procesa
moramo saznavati iz matematskog
opisa.

* VVeCinom zahtjeva dosta vremena za
razvoj.

Identifikacija

« Strukturu modela moramo
predpostaviti

* Identificiramo je iz ulazno-izlaznog
ponasanja

« Parametri modela so Ciste
numeriCke vrijednosti kod kojih ne
vidimo povezanost sa fizikalnim
procesnim veliCinama..

* Model je validan i za razvojni
proces kao i za dobijene rezultate iz
eksperimenta. Zato ta ponasanja
opisujemo relativno dosta tacno.



Karakteristike teoretskog modeliranja i identifikacije

Teoretsko modeliranje

- Struktura modela je posljedica
prirodnih zakonomjernosti .

* Opis ponaSanja unutarnjih
akumulatora stanja i ulazno-izlaznog
ponasanja.

« Parametri modela su dati kao
funkcije procesnih veliCina.

* Model je validan za cijelu familiju
tipova procesa pri razliitim
pogonskim stanjima. Mnoge procesne
veliCine so vrlo malo ili nedovoljno
poznate.

* Bitna unutarnja stanja procesa
moramo saznavati iz matematskog
opisa.

* VVeCinom zahtjeva dosta vremena za
razvoj.

Identifikacija

*Model identificiramo samo za neke
postojecCe procese.

* Nije potrebno poznavati unutarnje
tokove procesa.

* Posto su postupci identifikacije
neovisni od konkretnih procesa,
mozemo jednostavno upotrebiti
jednom razvijenu programsku opremu
pri razvoju modela mnogih razliCitih
procesa..

 VeCinom zahtjeva relativnho malo
vremena.



00 00 00 00

00 00

Podjela po tipu identifikacioninh metoda

Po tipu sistema koji se identifikuje:
» [dentifikacija linearnih sistema

“* I[dentifikacija nelinearnih sistema

Po vremenskoj prirodi sistema

“* I[dentifikacija stacionarnih sistema

¢ [dentifikacija nestacionarnih sistema
Po vremenskom opisu sistema

¢ [dentifikacija kontinualnih sistema

» [dentifikacija diskretnih sistema



Podjela po tipu identifikacioninh metoda

Po slozenosti sistema koji se identifikuje:
** ldentifikacija sistema sa jednim ulazom i izlazom ( SISO )

** ldentifikacija sistema sa vise ulaza i jednim izlazom (
MISO)

*» Identifikacija sistema sa viSe ulaza i izlaza ( MIMO )
Po statistickoj prirodi sistema

* ldentifikacija deterministiCkih sistema

*» ldentifikacija stohastiCkih sistema

Po stepenu apriori znanja o sistemu

¢ Identifikacija sistema sa viSe apriori znanja o sistemu (
laksSe)

*» ldentifikacija sistema sa manje apriori znanja o sistemu
(teze)

00 00

00 00



Rezultat primjene po tipu identifikacionih metoda

Model dobijen identifikacijom uz predpostavke o:
*» Linearnosti, deterministickom ponasanju,
SISO,
¢ Stacionarni, sa vise apriori znanja o ponasanju
Je mnogo jednostavniji od modela dobijenog uz
prepostavke o :

“*Nelinearnosti, nestacionarnosti, stohastiCkoj
prirodi i viSedimenzionalnom MIMO sistemu, sa
manje apriori znanja
Koji moze biti izuzetno slozen | komplikovan za
gradnju i izvodjenje
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Problem identifikacije karakteristika sistema moze se
posmatrati kao dual problema upravljanja sistemom.
Sistemom se ne moze upravljatl sve dok nije izvrSena
njegova identifikacija, bilo apriori ili u trenutku pocCetka
upravljanja.

Ukoliko zelimo da pokrenemo neki sistem od tacke A do
tacke B, mozemo se osloniti na ¢istu srec¢u ili da nauc¢imo
odziv sistema na jedno ili viSe upravljackih dejstava. Ako

znamo da ulaz u; dovodi sistem blize tacki B tada mozemo
primjeniti ta] ulaz. Bez tog prethodnog znanja u pogledu u,
mozemo da primjenjujemo I mjerimo odzive ( u smislu
udaljenosti od B), za vise ulaznih dejstava, i tako stvarno
vrSimo identifikaciju. Neko znanje o identifikaciji je uvjek
neophodno prije nego sto se izvede upravljanje.

Pomenuli smo da je poznavanje diferencijalnih jednacina
procesa jedna moguca identifikacija, ali ne i jedina. Na
primjer, mozemo da napravimo tabelu mogucih upravljanja |
njihovih odgovarajucih odziva za koje smo zainteresovani,
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|z te tabele mozemo onda za nase svrhe odabrati najbolje
upravljanje. Vise drugih formulacija procesa mogu na sli¢an
nacin dati modele identifikacije.

Ni jedna od razmatranih razliCitih tehnika identifikacije ne
moze se upotrebiti za identifikaciju sistema svih vrsta.

Svaka od prikazanih tehnika ima jedno ili vise vlastitih
podru€ja primjenljivosti. Ovim se ne podrazumjeva da,
prema sadasnjem stanju nauke, identifikaciju treba smatrati
kao skup recepata za razliCite tipove sistema. Moguce je da
se teorija identifikacije definise kao nauka koja se bavi
procjenjivanjem parametara iz ulaznih i izlaznih podataka,
tj. 1z historije mjerenja, a procjena se poboljsava sa
poveCanjem broja mjerenja. Greske u procjeni dovode do
gresaka u upravljanju ili u izlazu sistema. Zatim se te
greske koriste da bi se popravile dalje procjene. Zbog toga
je teorija identifikacije slicna , ili je ustvari dual teoriji
upravljanja, gdje se greske u upravljanju ( predpostavljajuci
da je sistem vec identifikovan ) koriste za poboljSanje daIJ1eg
upravljanja. | ovdje, kao i u teoriji upravljanja, postoji vise
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postoji vise prilaza u okviru iste teorije od kojih se svaki
moze primjeniti na odredjene situacije i slucajeve.

Teorija identifikacije, prema razmatranjima koja slijede,
moze se prosiriti i na procjenjivanje parametara prediktora i
fitera. Ovo prosirenje proizlazi iz bliske veze izmedju
predskazivanja i identifikacije, sto se objasnjava Cinjenicom
da je svrha identifikacije da se omoguci predskazivanje
buduceg ponasanja identifikovanog sistema. Problem
predskazivanja se razlikuje, medjutim , od problema
identifikacije u tome da se kod identifikacije uzimaju veze
ulaz/izlaz za predskazivanje buduceg ponasanja, pod
uslovom da su dati parametri sistema i njegovi ulazi.
Predskazivanje vremenskog niza se zasniva na izmjerenoj
historiji vremenskog niza, njegovi ulazi ili Cesto nisu mjerljivi
ili nisu uopste poznati. Odatle se identifikacija parametara
prediktora zasniva iskljuCivo na proslim mjerenjima poruke
koja treba da se predskaze ( koja se uzima kao izlaz
sistema Ciji ulaz nije mjerljiv), a ne mogu se upotrebiti
podatci ulaz/izlaz. 12
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Uopsteno govoreci postoji razlika izmedju razliCitih situacija
identifikacije koje traze razliCite obrade i to:
Prvo, razlikuju se linearni i nelinearni sistemi.

Linearni sistemi se mnogo lakse identifikuju zahvaljujuci
osobini superpozicije.

Drugo, postoji razlika izmedju stacionarnih i nestacionarnih
sistema.

Nestacionarni sistemi imaju parametre koji se mjenjaju sa
vremenom. Sistemi se mogu smatrati stacionarnim ako se
njinovi parametri mjenjaju vrlo sporo u poredjenju sa
vremenom koje je potrebno za odgovarajucu identifikaciju.

Trece , cesto se uzima klasifikacija na diskretne |
kontinualne sisteme, iako je transformacija iz kontinualne u
diskretnu formulaciju prilicno jednostavna.

Cetvrto, postoji tehnika identifikacije sistema sa jednim
ulazom i izlazom i sa vise ulaza.

Tehnika identifikacije je znatno jednostavnija ako na stanje
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sistema utiCe samo jedan ulaz nego kada na stanje utiCe
kombinacija vise istovremenih poremecaja ili ulaza.

Peta, klasifikacija uzima u obzir razliku u identifikaciji
deterministiCckin | stohastiCckin procesa. Kod stohastickinh
procesa, postoji samo, ili uglavnom, probabilistiCko
poznavanje tacnog stanja sistema. U praksi sva mjerenja
sadrze sum, a za odgovarajucu identifikaciju je potrebno
filtriranje ili usrednjavanje. Kod deterministickin postupaka
identifikacije predpostavlja se da je ovo filtriranje vec
izvrSeno.

Sesta, mozda najvaznija ali i najteza za definisanje J€
klasmkacua metoda identifilkacije prema stepenu aprori
znanja sa kojim raspolazemo u pogledu sistema.
Klasifikacija nekog sistema kao linearnog podrazumjeva
prethodno znanje, kao i kod klasifikacije sistema kao
stacionarnog. Ove klasifikacije ( linearnost, stacionarnost)
mogu se naravno utvrditi iz analize podataka mjerenja,

ukoliko nisu apriori zadate. y
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Poznavanje dimenzija vektora stanja je veoma vazno kod
svakog postupka identifikacije, a takodjer i poznavanje
prirode interakcija ili nelinearnosti.

Ove klasifikacije su, u odredjenom smislu, klasifikacije po
stepenu poteskoce u identifikaciji. Omgledno, je da je
identifikacija deterministickog, linearnog, stacionarnog,
procesa, sa jednim ulazom i sa poznatim redom laksa od
identifikacije stohastiCkog procesa, za kojeg nam je
nepoznat red i koji moze da bude nelinearan |
nestacionaran.

Sigurno je da su tehnike identifikacije koje predpostavljaju
manje apriori znanja manje tacne i mnogo slozenije u
smislu matematiCkih poteskoCa, brzine konvergencije |
vremena za racunanje, nego tehnike sa vise prethodnog
Zznanja.

S druge strane, tehnike koje se mogu primjeniti za
nelinearne ili nestacionarne procese su mnogo slozenije od
tehnika Cija se primjena ogranicava na linearne stacionarne



METODE KOJE KORISTE FREKVENTNE , STEP |
IMPULSNE ODZIVE

procese. Sigurno je da postupci koji predpostavljaju veoma
malo apriori znanja u vecem stepenu imaju opstu namjenu.

1.METODE KOJE KORISTE FREKVENTNE , STEP |
IMPULSNE ODZIVE

Najranije metode identifikacije sistema zasnivaju se na
frekventnim, odskoCnim ( step ) i impusnim odzivima.
Najveci dio ovih metoda primjenjuje se na linearne procese.
One se takodjer mogu primjeniti i na linearizovane oblike
nelinearnin procesa, ukoliko su nivoi ulaznih signala
dovoljno mali. Po definiciji, te metode zahtjevaju upotrebu
posebnih ulaznih signala, tj. step ulaza za identifikaciju
pomocu odziva na step ( odskoCnog odziva ), impusnog
ulaza za identifikaciju pomoCu Impulsnog odziva |
sinusoidalnih ulaza, koji umaju promjenjljive ucestanosti, za
identifikaciju pomocu frekventnih odziva.

Posto se mjesto normalnih ulaza koriste specualni ulazi,
oCigledno je da ove tehnike predstavljaju tkz. “offline”
identifikaciju. One se zbog toga mogu primjenjivati samo na
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linearne stacionarne sisteme, gdje odnos ulaza i izlaza, koj
je dobijen za jedan skup ulaza, vrijedi za sve ulaze.

|Izmedju prethodna tri tipa ulaznih signala, najednostavnija
je primjena odziva na step, koja se ostvaruje trenutacnim
otvaranjem ili zatvarenjem ulaznog ventila, ili trenutacnim
ukljucenjem ili iskljucenjem ulaznog napona, dok je za
sinusoidalni ulaz potrebna oprema za generiranje
sinusoidalnog ulaza i za promjenu ucestanosti tog ulaza u
podruCju koje je od interesa. Postupak sa impulsnim
odzivom cCesto stvara poteskoCe u realizaciji zbog
generiranja i pobudjivanja sistema impulsnim funkcijama.
Medjutim ovaj postupak se moze primjeniti 1 na
linearizovane oblike nelinearnih sistema, jer je po definiciji
amplituda impulsa vrlo velika.

17
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Metode identifikacije pomocu Fourierove transformacije

Mi cemo za identifikaciju primjenom off-line sinusoidalnog
ulaza, step ili impulsnog ulaza upotrebljavati Fourierovu
transformacuu

Uzmimo neku aperiodicnu vremensku funkciju x(t).
Fourierova transformacja X ( jw) od x(t) je data pomocu:

FIs(ti] = X (jwo} = | xire™dr (1.1)

Fourierova transtormacija se moze primjeniu na x(t) ako je
ona apsolutno integrabilna, to jest ako je

TIAErilldr'm (1.2)

Ovaj pOSIjednd uslov Iskljucuje primjenu Fourierove
transformacije za analizu ulaznih funkcija kao sto je sinusna
funkcija ili step funkcija.

18
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Ova poteSkoca u primjeni Fourierove transformacije na sinusne ili step
funkcije moze se prevazici ako ie:

JOf " dt (e

za neko , Cak vrlo malo pozitivno s , tako da se umjesto x(t) uzima
x(t)est, §to daje Laplaceovu transformaciju :

%8} = L[xft)]= T|x[t]{3"‘dr 8 = THL (1.3

Zbog toga se smatra da step odziv predstavlja vrlo lagano asimptotsko
smanjivanje stepa, a za sinusoidalni ulaz se smatra da se vrlo lagano
prigusuje.

Sada izvodimo Fourierove i Laplaceove transformacije linearnih
stacionarnih relacija ulaz/izlaz na slijedeci nacin:

Uzmimo linearni sistem G(s), kao na narednoj slici , Ciji se izlaz x(t) za

ulaz y(t) , daje pomocu slijedeceg konvolucionog integrala : o
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Xt [ WD)t - e g()= (6] (1. 4)

L [ ] jeinverzna Laplaceova transformacija.

—_— Gis) -

Slika br. 1.1

JednacCina (1.4) postaje u transformisanom Fourierovom

obliku:
Xl = G ) Y {1.5)

20
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Dok Laplaceova trasformacija jednacCine 1.4 zadovoljava:

(2} = G(s)Y(s) (16

Gdje su G(jw) i G(s) funkcija sistema odnosno prenosna
funkcija. Clan G(jw) jednadine 1.5 se moze pisati kao o, + .
= G(jw) i predstavlja kompleksno pojacanje sistema za ulaz sa
frekvencijom w. Dakle:

| .
'-.III -'.'-e';, + ."I'Ja-' = |'E'I: ] f'-'_I':Il

predstavlja apsolutno pojacanje, a arc tg B/« predstavija fazni
pomak izmedju izlaza i ulaza, gdje promjena G(jw) u funkciji
predstavlja frekventni odziv sistema.

Dobijanje G(jw) pomoc¢u Fourierove transformacije kod

upotrebe step ili impulsnog odziva je prilicno jednostavno, je2r1je
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Fourierova transformacija impulsnog odziva jednaka G(jw),
dok se Fourierova transformacija step odziva moze dati sa
G(jw)/jw, uzimajuci u obzir napomene iz jednacine (1.2).

Zbog toga, ako se primjenjuje numeriCcka Fourierova
transformacija, na step ili impulsni odziv, G(jw) se moze lako
numericki odrediti. Osim toga , pri razmatranju jednacCine 1.5

, primjeCujemo da se G(jw) moze dobiti numeri¢ki, ako se
numeriCka Fourierova transformacija primjeni na bilo Kkoji
konvergentni ulaz i na odgovarajuci izlaz i to na slijedeci nacin:

X{jo) izlaz(jeo)

Gliz) = = _
Y{jeo) wlaz(je)

(1.7}

22
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Medjutim, ovaj postupak zahtjeva numericku transformaciju
kako ulaza tako i izlaza, i dijeljenje dvije dobijene
kompleksne veliCine X(jw) | Y(jw) za veliki broj razliCitih
frekvencija. Zbog toga je ovaj postupak prilicno dug, cak |
ako se upotrijebi i brza Fourierova transformacija ( FFT ).
Izuzetak su sluCajevi step i impulsnih ulaza koji su vec
spomenuti, i slucajevi ulaznih Ssumova.

Ocigledno je da ulazi koji se uzimaju u obzir za identifikaciju
pomoc¢u FFT trebaju da sadrze sve frekvencije koje su
Interesantne za sistem. Ako se step ulaz realizuje pomocu
eksponencijalno rastuce funkcije, koja ima oblik vremenske
funkcije

"] _ e-‘t.‘T

tada najveca frekvencija koja se moze adekvatno
identifikovati pomocCu Fourierove transformacije je reda w=

27/T. 23
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Numericka Fourierova transformacija

NumeriCka Fourierova transformacija trazi aproksimaciju
iIntegrala iz jednacCine 1.1 pomocCu konacne sume , i to:

=i
Xn) = 2t 3 x(k)e {1.8)
i ]

gdje su :
el = eos{utisinft)
Xn)=X{n22);n=01.2...

= kit k=012 (N-1)
M=TM
H=2nf=2mnfT [ Aw=27T

e AankAt  2mk
T N

24
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Ocigledno je da su u bilo kojoj diskretnoj aproksimaciji
granice sume u jednacini (1.8) konaCne. TacCnost Ce biti
zadovoljavajuca ako su granice N sume, koja oznacCava
vremenski raspon kojeg treba razmatrati, priblizava
beskonacnosti. Zbog toga, vremenski interval T, za slucaj
step ili impusnog ulaza, mora biti veCi od vremena odziva.
Ovdje se pod vremenom odziva podrazumjeva vrijeme
poslije kojeg se mjerenjem raspolozivim instrumentom ne
primjecuje da ima promjena izlaza. Vremenski interval
uzimanja uzoraka At je naravno vezan na najvecu

frekvenciju koja se moze uzeti u dobijenom frekventnom
odzivu, posto frekvencija preko 1/2At Hz nema nikakvog

smisla. U praksi je najbolje da se upotrebi FFT za raCcunanje
Fourierovih transformacija i njhovih inverzija.

25
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U praksi je najbolje da se upotrebi FFT za racCunanje
Fourierovih transformacija i njhovih inverzija. Racunanje je
brze za faktor N/log,N , nego kada se neposredno raCuna
jednacina (1.8).

Kao rezultat toga, dolazi do reduciranja greske zaokruzenja,
jer je broj raCunarskih operacija manii.

FFT se zasniva na matricnoj formulaciji jednacine (1.6) na
slijedeci nacin:

F=WX (1.9)
gdje su:
F = [X(0), ... X(n)]T (1.10)

X = [x(0), ... x(n)]T (1.11)

26
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W, W, W,
W= ' (1.12)
ﬂ}; W-".-'—l ]:K;;-l:.(:-’-lj
gdje je W/ dato pomocu :
W, g12miN

a /. oznacava proizvod nk iz jednaCine (1.8). Brzo raCunanje
FFT je posljedica izvjesnih simetricnin osobina W |
jednacine (1.9) . To dovodi do znacCajnog smanjenja broja

potrebnih aritmetiCkih operacija. .
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|dentifikacija pomoc¢u odskoCnog odziva

Najednostavniji ulaz koji se moze primjeniti za identifikaciju je
step ( odskoCna ) funkcija. Primjena step ulaza na neki proces
moze se provesti na primjer pomocCu trenutnog otvaranja ili
zatvaranja nekog ulaznog ventila, trenutnog ukljucCivanja ili
IskljuCivanja ulaznog napona ili struje, itd. .. sto je gotovo uvjek
moguce izvesti u praksi bez posebnih instrumenata. Idealni
step podrazumjeva konacno povecanje vrijednosti ulaza, Cije je
trajanje skoka jednako nuli, sto je prakticho nemoguce ostvariti
jer podrazumjeva beskonacCnu pocetnu brzinu. Zbog toga su
svi prakticni step ulazi samo aproksimacija idealnog stepa.
Medjutim, ako pocCetno vrijeme porasta ima trajanje koje je
mnogo krace od perioda najvece frekvencije mteresantne Za
identifikaciju, dobijena gresSka u identifikaciji je zanemarljlva



METODE KOJE KORISTE FREKVENTNE , STEP |
IMPULSNE ODZIVE

Kod procesa sa Sumom, ili gdje je Sum sadrzan u mjerenjima (
Sto je Cesto slucCaj), neophodno je odgovarajuce filtriranje
suma.

Kako je veC recCeno, identifikacija pomocCu odziva na step je
“off-line” tehnika, pa se moze primjeniti samo na stacionarne
procese. Medjutim, posto se step poremecaji primjenjuju na
mnoge ( ako ne i na vecinu) procesa u toku normalnog rada ili
na startu, step odzivi se mogu registrovati bez remecenja
normalnog rada, Sto povecCava privlachost ove tehnike.
Ocigledno je da rezultati identifikacije i u ovom slucaju
predpostavljaju stacionarnost procesa, jer se takodjer
predpostavlja da identifikacija vrijedi i nakon primjene stepa.
Rezultati metode nadalje predpostaviljaju linearnost unutar

amplitude skoka. ”
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Analiza odziva na step

Vremenska veza izmedju ulaza, karakteristika procesa i izlaza
sadrzi konvoluciju kao i u jednacini ( 1.4). Medjutim, kod
Laplaceove transformacije, navedena veza jedino sadrzi
mnozenje, kako se to vidi iz jednacCine ( 1.6). Dakle,
Laplaceova transformacija se moze upotrebiti na slijededi
nacin:

Razmotrimo sistem Cija je prenosna funkcija Laplaceova
transformacija G(s) , gdje:

_ X(s)
Y(s)

G(s) (1.13)
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s - predstavlja promjenjlivu Laplaceove transformacije, a X ,
Y oznacCavaju izlaz odnosno ulaz sistema.
Laplaceova transformacija step funkcije koja pocCinje ut =0, je:
1
L[ jedinicni step u t=0]= — (1.14)
5

Dakle, step odziv X(s) bilo kojeg linearnog sistema G(s)
postaje:

G(s5)
5

koji , prema teoriji Laplaceove transformacije predstavija
Laplaceovu transformaciju vremenskog integrala :

| g(t)dt

X(s) =

(1.15)
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gdje g(t) oznacava inverznu Laplaceovu prenosne funkcije
G(s) na slijede¢i nacin:

g(t) =L [G(s)] (1.16)

=g(1) (1.17)
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Fourierova transformacija step odziva

Rezultati jednacina (1.14) ili (1.17) mogu se neposredno
primjeniti  za identifikaciju pomocu step odziva.
Napomenimo da je identifikacija potrebna za svrhe
upravljanja ona koja pruza dovoljnu informaciju,
omogucavajuci odgovarajuce predvidjanje stanja sistema u
nekom buduc¢em vremenu (t+ 7), uz predpostavku da su

poznati sadasnje stanje i ulaz. Odavde, uz poznavanje
potrebnog stanja u t + 7 mozemo proracunati iz prethodne
identifikacione informacije potrebno upravljanje, da bi

dostigli potrebno buduce stanje. Osim toga, da bi
identitikacija bila efikasna, trazimo da 7 bude tako da u t +

T mozemo ponovo azurirati identifikaciju i proraCunati
novo upravljanje za odgovarajucu performansu u drugom
intervalu unaprijed. Ocigledno je da bi bila najbolja
identifikacija , ona koja bi olakSala taCho predskazivanje za
bilo koje vrijeme prednjacenja 7 ( @ t —»~ ), ali je to
prakticno nemoguce. 33
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Kod stacionarnih procesa poznavanje prenosne funkcije
G(s) ili matrice prelaza i upravljanja A, B , teoretski
olakSava identifikaciju do nekog vremena prednjacenja.
Razmatrajuci jednacine ( 1.14) | ( 1.17) primjeCujemo da se
iz x(t) ili dx(t)/dt moze dobiti prenosna funkcija G(s) ako se
primjeni Fourierova transformacija ( odnosno FFT ) na x(t)
ili dx(t)/dt.

Kada se iz dx(t)/dt dobije F[g(t)] = G(jw) , gdje je F operator
Fourierove transformacije, mozemo napraviti grafik G(jw) u
fukciji od w. Napomenimo da je G(jw) kompleksna pa se
moraju razmatrati i modul i argument. |z ponasanja G(jw)

mozemo potpuno na isti naCin kako je veC poznato iz
identifikacije pomocu frekventnog odziva dobiti G(s) , a
zatim mozemo odrediti model u prostoru stanja sistema.
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Primjetimo da se Fourierova transformacija moze primjeniti
kako na dx(t)/dt sto daje G(jw) ili na x(t) sto daje X(jw) , iz
cega se moze zatim odrediti G(jw) . Osim toga Fourierova

transformacija je teoretski ograniCena na apsolutno
integrabilne vremenske funkcije, t. na konvergentne
vremenske funkcije, kako je to vec ranije bilo razmatrano.

SlijedeCi primjer pruza dalji uvid u upotrebu Fourierove
transformacije kod identifikacije pomocu step odziva.

Primjer:
Razmotrimo sistem G(s) , gdje je :
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Jedini¢ni odziv X(s) od G(s) daje se sa:
X(s) = :
s(Ts +1)
| poznata inverzna Laplaceova transformacija posljednjeg
izraza daje :

x(t)= L7 [X(s) ]=1-&"

Da bi odredili prenosnu funkciju sistema G(s) mozemo pisati :

dt - _T 36
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Posto je c*Tkonvergentno, na njega se moze primjeniti
Fourierova transformacija, na slijedeci nacin:

Flah] = [g()edt = G(je)

Nabomenimo da je g(t) u stvari jednako 0 za t <0 a jednako
%e zat>0 . /Zbog toga se integral u posljednjoj Fourierovoj
transformaciji moze ponovo pisati kao :

0 o @
G(jw) = [Oe™di +J%€_I"r€‘”dr =%I e T = — ; 1€_UM+W -
—= 0 o Jodi +

1
joT +1
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sto daje za jw=s

sto je i trazeno.
Ako se problemu iz gornjeg primjera  pristupi preko
transformacije x(t) umjesto dx(t)/dt , izvodimo:

r
re L x

EU'_-;“.‘J _ JDE_;W({I N J.I::l s )E.—_,-v_--.w:n'l'Il _ ';{?—vl'f-_!r(fr . ';{?—I_.‘Eﬁ_-_—'.:: _Tn?}. _

—1 . T o
_E D 14 . E—I:J:’-Jé'+1:l.
jo joxt +1

= ] I  joI'+l-joI ]

— jet

0

o joT+1  jo(joT+1) jo(jeoT +1)
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Medjutim Fourierova transformacija step funkcije je nrihlizno
jednaka 1/} w. Ako se ovaj skok aproksimira sa e za
svako t>0, gdje je ¢ realna pozitivha vrijednost koja je vrlo

bliska O, izveScemo:
1

0 = -
F [iediniéni step] = j[}le‘j“,_—-j’; + jg-ﬁg-«ffﬂdr — jE—Ecrw'ﬂJ:df _ g |:
- 0 0 o+ Jm

1 1
— = za svako malo pozitivho 7 (1.18)

c+jm jo
KoristeCi se teoremom o transformisanju konvolucije
dobijamo: _ _ _
X(jeo) =G(jee) Y(jw)

_X(jo)
Y(jw) 39

G(jw)
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Gdje X(jw)iY(jw) predstavljaju izlaz odnosno ulaz,
Uzimajuci u obzir da je
1
Y(joo)= —
J
dobijamo:
_ Jjo 1
jo(joT +1) joT +1

Glj)

sto se slaze sa rezultatom koji se dobio u prethodnom
primjeru.
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Graficka identifikacija parametara iz odziva na step

Cesto je moguce da se prenosna funkcija sistema izvede iz
zapisa njenog odziva na step. Ova mogucnost je
razmotrena za najcesce tipove linearnih sistema, to jest za
sisteme prvog | drugog reda i1 za aperiodske sisteme
Visokog reda.

Sistemi prvog reda

Osnova grafiCke tehnike step odziva zasniva se na
procesima prvog reda , kao na narednoj slici:
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Step odziv sistema prvog reda daje se pomocu:
x(t)= K(1-e™T) (1.19)

ili u obliku Laplaceove transformacije :

K
= = = = 1.20
X(s)=L[x(t)]= G(s)Y(s)= G(s)/s STs+ 1) (1.20)
gdje:
K
G(s)= T+ (1.20a)

je prenosna funkcija sistema prvog reda , a

Y(s)= 1/s = L [jedinicni step] (1.21)
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je jediniCni ulaz. Primjetimo da za t =T , x(t) Ce biti :
X(t)= K{1-e'1]|= K(1-0.37)=0.63 K (1.22)

Dakle konstantan parametar T sistema prvog reda je
vrijeme u kojem step odziv postize 63% vrijednosti
njegovog stacionarnog stanja. Pojacanje K ocigledno je ( u
odgovarajuCim jedinicama) odnos izmedju vrijednosti
stacionarnog stanja izlaza i amplitude stepa.

Vremenska konstanta T moze se i drugacije odrediti kada
se produzi pocCetni nagib ( tangenta u t=0) step odziva, dok
se ne dostigne vrijednost amplitude stacionarnog stanja kao
na prethodnoj slici. Razmak na vremenskoj osi izmedju
pocCetka i taCke presjeka je T, jer se nagib x u t=0 daje sa:

dx
dr "=

K 1 K
T |"” T 1:29)
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PonasSanje linijje nagiba u funkciji vremena, zbog toga,
slijedi relaciju:
pocéetni nagib = ¢(r) :% (1.24)

koja dostize vrijednost K za t=T.
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Cisto vremensko kasnjenje

Ako neki step odziv kasni za vrijeme T tako da je jednak
nuli dok ne protekne vrijeme T od primjene skoka, kao na
narednoj slici, mi cemo predpostaviti da sistem sadrzi Clan
gistog kasnjenja &ija je prenosna funkcija €~ Zbog toga,
ako se jediniCni odziv sistema daje kao:

_ {K(l —e U r}

) = 1.25
<0 {0:vt<r} 129
njegova prenosna funkcija postaje :
G(s)= & (1.27)

S Ts+1
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kao rezultat primjene Laplaceove transformacije na
jednacinu (1.25)

Slika br. 1.3 Odziv sistema sa Cistim kasSnjenjem i
aperiodskim blokom prvog reda na jediniCni step ulaz
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Aperiodski sistem drugog reda
Razmotrimo sistem G(s) , gdje je :
_ 1.25
 (5+2.5)(s+0.3)
| Clji je step odziv u vremenskom domenu dat sa :

x(t) = 1-1.25 e + 0.25 ¢~

kako je to graficki prikazano na narednoj slici 1.4a.
Fumkcija x(«<)- x(t) nanosi se zatim kao na slici 1.4b.
PrimjeCujemo da je :

(o0 )- x(t) =1-x(t)= 1.25 e + 0.25 e~
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Kada je t veliko, ¢lan <2 _.g, ¢lan x( «)- x(t) se aproksimira
sa 1.25 e ao na slici 1.4a, a nagib log,, [x(« )- x(t) ] se
priblizno odredjuje sa ( vidjeti sliku1. 4),

2 —0.57 ﬁ
d[ltrgm(;r Je )]_ [lng (1. Zﬁmﬂ tlog, e }__ﬂ_jlggme:—ﬂll
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Slika 1.4 Odziv na step aperiodskog bloka drugog reda *°
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Slika 1.5 Logaritamska skala step odziva aperiodskog bloka
drugog reda
|z gornjeg razmatranja slijedi da je aproksimacija x(t) , za
veliko t, jednaka : o (t)= (1-1.25¢%%)

, dok je za malo t, potreban i drugi ¢lan (5 (t), koji za t=0 ce biti
(3(0)=0.25. Ovaj drugi €lan ima oblik : 51
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A(t) = 0.25e™ B
Vracajudi se na sliku 1.4a, nanosimo ()= (1-1.25¢™%)
oblljemvmur‘l ~(0)=-0.25. Iz «o(0) nastavljamo pocetni
nagib ( 42O _g 625 | blago se spojimo sa krivom x(t). Razlika
|zmedju x(t) | o(t) sada priblizno daje ((t) , koja se takodjer
nanosi u grafik na slici1.4a, a log ((t) zatim nanosimo na
skalu 1.5.

Nagib log S (t) u slici1.5 odredjuje se pomodu:
dlogf(f) dlog0.25¢™ dlog0.25—rtloge
d  dt - dt
iz Cega se moze odrediti da je r=2.5. Dosljedno tome, x(t)
aproksimiramo sa :

=rloge=-0.42r

1-1.25e %40 25¢™ -
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| G(s) postaie:
Gl = A
(s+a)s+r) (s+05)(s+r)

K se odredjuje tako da se zadovolji vrijednost stacionarnog
stanja odziva x(t), gdje je:

A(s) G(s)/s = odziv na step (1.28)
| pomocCu teoreme o konacnoj vrijednosti:
G(s) K

limx(r) =limsX(s)=lhms
- 5= 5= & ar

(1.29)

Posto je iz mjerenja, x(0)=1, dobijamo da je K=0.5r, gdje je
r vec ranije odredjeno.
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Periodicni sistemi drugog reda
Periodicni sistem drugog reda se uvjek moze opisati sa :

K K

= : (1.30)
(Ts)* +2&Ts +1

G(s) = —

(—) +2&/m, +1
ml:l

gdje je 0<¢<1 i T 1/w, . Zbog toga je za identifikovanje
periodicnih sistema drugog reda potrebno da se odrede
samo w, , ¢ i K, gdje K predstavlja odnos izlaza i ulaza u
stacionarnom stanju. Koeficijent prigusenja ¢ neposredno je
vezan za preskok koji je uvjek prisutan kod oscilatornih
sistema drugog reda, kako se to vidi iz naredne slike 1.6.
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Slika 1.6 Odziv na step periodiCnog sistema drugog reda

Na slici 1.7 data je relacija izmedju ¢ i preskoka ( kao

&rocenat od vrijednosti stacionarnog stanja step odziva ).
ada se ¢ graficki odredi prema slici 1.7, prirodna

ucestanost w, se moze odrediti na slijedeci nacin : .
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o

1-&°

o= (1.31)
gdje je:
2T
6
a U period priguSenih oscilacija u odzivu na step ( vidjeti
sliku 1.6).

(1.32)

Slika 1.7 Preskok u funkciji prigusenja
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Aperiodicni sistemi visokog reda

Strejc je dao jednu prostu grafiCku tehniku identifikacije za
aperiodske sisteme viseg reda. Strejcova metoda se
zasniva na oznacCavanju , kao na narednoj slici 1.8, gdje se
llustruje uopsteni aperiodicni odziv na jediniCni step
aperiodskog bloka visokog reda.

Prema Strejcu se neki aperiodiCni sistem sa n razliCitih
vremenskih konstanti moze odgovarajuce aproksimirati

pomocu prenosne funkcije koja ima n identicnih vremenskih
konstanti:

_ K _ K
(Ts+D(Ts +1...Ts+1) (s+1)

G(s) (1.33)

gdje K predstavlja pojacanje stacionarnog stanja.
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Slika 1.8 Step odziv aperiodskog procesa visokog reda

Problem identifikacije se na ovaj nacin ogranicava na identifikovanje = i n. Za tu
namjenu, Strejc je dao odnose n i Ta/Ty .. Ta/Te prikazane na narednoj tabeli T1.1.
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Tatka infleksije Q na slici 1.8 koja je potrebna da se odredi Ta...Te je tamo gdje je
d*x/dt* jednako nuli. Kada se iz Ta/T;, dobije n (i verificira pomoéu Te/Ty ), tada se 7 iz
jednacine (1.33) moze odrediti iz To/T [ i verificirati pomocu Ty/7: Ta/7: Te/T) prema
narednoj tabeli T1.2.

Tabela T 1.1
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Tabela T 1.2
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Identifikacija pomoc¢u impulsnog odziva

|dentifikacija linearnog procesa pomocu njihovih odziva na
impuls se realizuje na slican nacin kao i identifikacija
pomocu odziva na step. Identifikacija pomocu impulsnog
odziva zahtjeva primjenu impulsnog ulaza ( delta funkcije)
na S|stem koji se treba identificirati, pa je zbog toga i to
tehnika " off-line" identifikacije. Po defInICIJI delta funkcija je
impuls sa sirinom koja je jednaka nuli ( vidjeti narednu sliku
1.9 ) i zbog toga sa beskonacnom amplitudom. OcCigledno je
da se delta funkcija ne moze realizovati zbog beskonacCne

amplitude. Medjutim, ona se moze aproksimirati pomocu
impulsa konacéne Sirine ¥—0 , i sa jedinichom povrSinom,

Sto daje amplitudu 1/¥—« . Ovo daje netacnosti u
dobijenom odzivu, kako je prikazano na slici 1.10.
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Slika 1.9 Impulsna funkcija

Slika 1.10 Odziv na idealni i priblizni impuls
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Analiza impulsnog odziva
Razmotrimo sitem G(s) , kao na slici 1.1, gdje:
X(s) = G(s) Y(s) (1.34)

X 1y suizlaziulaz u sistem, a ulaz y je jedinicni impuls Cija
je Laplaceova transformacija data sa :

Y(s) = L[o(t)] = 1 (1.35)
Prema tome , Laplaceova transformacija izlaza postaje:

X(s)= G(s) L[56(1)] = G(s) 1 = G(s) (1.36)

X(t) = L7 [X(s)] = L [G(s)] =g(t) (1.37)
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JednacCine ( 1.36) i (1.37) podrazumjevaju da je impulsni
odziv linearnog sistema identiCan inverznoj Laplaceovoj
transformaciji njegove prenosne funkcije G(s). Posljednji
rezultat je oCigledno od velike vaznosti za identifikaciju.

Ako je medjutim ulaz y(t) u odnosu na proces neki impuls
konacne S$irine, Cija je Sirina ¥ dovoljno mala, mozemo ovaj
iImpuls opisati kao sumu pozitivhog stepa u t=0 | necf:;ativr)og
stepa u t=19, kako se to vidi na narednoj slici 1.11, §to daje :

Slika 1.11 Impuls konacCne Sirine 64
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|

5

L [y()]= Y(s) = (1.38)

gdje je 1/s Laplaceova transformacija step odziva ut=0 a
e* /. predstavlja negativan step u t="1.

Upotrebljavaju¢i Taylor-ov razvoj redova, jednacCina (1.38)
postaje

2 0t ipn3
L PP T I A (1.39)
5 5 2! 3!
sto za '—0 daje :
1 1
Yis)=——~(1-59)=9 (1.40)

y 5
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Ako je amplituda impulsa 1/1¥% , tada jednacina (1.40)
postaje - 11

Y(s)=—| ———(1-59) |=1 (1.41)
F s 5

kao i u sluCaju prave 0 funkcije.

Pri poredjenju prethodne impulsne funkci{e | odskocCne
funkcije, opazamo da je o0 funkcija ustvari izvod po
vremenu neke idealne funkcije odziva na step, ( gdje je ovaj
izvod beskonacCan za vrijeme porasta, a jednak 0 za svako
drugo vrijeme). U domenu Laplaceove transformacije
ponovo opazamo ovu povezanost ( imaju¢i na umu da
promjenljiva Laplaceove transformacije s predstavlja d/dt) i
to:

s L[step]=s 1/s =1 (1.42)

Dosljedno tome, ako je x(t) predstavlja odziv na step

sistema, dobijamo da se dx/dt daje sa:
66



METODE KOJE KORISTE FREKVENTNE , STEP |
IMPULSNE ODZIVE

 G(s)
5

gdje je G(s)/s odziv na step kao u jednacini ( 1.15).
Uporedjujuci jednacine (1.36) i (1.43) opazamo da je izvod
po vremenu step odziva identiCan odzivu na impuls. Sa
druge strane, integral impulsnog odziva jednak je 1/s G(s) i

identiCan je odzivu na step. Time zakljuCujemo da se
tehnika identifikacije pomocCu impulsnog odziva moze
primjeniti na odziv na step, ako se odziv na step diferencira.
Osim toga, tehnika identifikacije pomoc¢u step odziva je
primjenjljiva na impusne odzive ako se razmatra ponasanje
Integrala po vremenu od impusnog odziva.

s X(s)=

= G(5) (1.43)
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Fourierova transformacija impulsnog odziva

Kao i u slucaju identifikacije pomocCu step funkcije, uz
primjenu Fourierove transformacije na impulsni odziv g(t),
moze se odrediti prenosna funkcija G(s). Kada se odredi
prenosna funkcija G(s) , moze se dobiti formulacija
diferencijalne jednacine sistema. .

Posto je impulsna funkcija O (t) integrabilna ( Ifﬁ'{f}kﬁﬂ‘—icﬂ )
teorijski je moguca Fourierova transformacya njenog
konvergentnog odziva. Fourierova transformacija o(t) daje
se pomocu:

FI&(t)]F Y(jw) = ]:fﬁ'(t)e‘j“”a’r = hg{ Tﬂdr + Ee-fﬂ'dr + der]

& . 2
=1; ﬂ+_[l€'j“+0 Cim|1— e+ 99 21 (144
H—0 GH #—0 jﬂ?f 2!
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Imajuci na umu jednacinu (1.44) Fourierova transformacija
impusnog odziva x(t) daje se pomocu:
X))@= Gl IY(jw ) =G(jo ) | (1.45)

Prema tome, ako se nanese X(jw) u funkciji od w , dobice
se frekventni odziv G(jw) sistema. Sada se G(s) moze
odrediti iz G(jow) pomocCu potpuno iste analize frekventnog
odziva koristeci tehniku Bodeovog dijagrama.
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Graficka identifikacija iz impulsnih odziva

Neposredna identifikacija iz ponasanja impusnog odziva po
vremenu moze se vrSiti u potpunoj analogiji sa
identifikacijom iz ponasanja jediniCnog odziva na step po
vremenu, kako je to ranije opisano. Za tu svrhu moze se
mtegrlratl impulsni odziv da bi se odredilo ponasanje
jedinichog odziva po vremenu.

Procesi prvog reda

Proces prvog reda se u opstem obliku daje pomocu
slijedeCe prenosne funkcije:

K
Ts+1

G(s) = (1.46)
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Prema tome, njegov impusni odziv je :
g(t) = L'[G(s)] = %e'ﬂ (1.47)

a grafiCcki je predstavljen na narednoj slici 1.12. Iz
grafickog odziva se odredjuju T i K tako da je pocetna
amplituda :

K K 0T
T T

a vrijeme u kojem g(t) dostize 0.37 K/T je

Rerr K372
T T T
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Slika 1.12 Impulsni odziv sistema prvog reda

Takodjer se T moze dobiti iz produzenja pocCetnog nagiba
?1(t21d;)k ne dostigne nultu amplitudu, posto, prema jednacini
7)]e:

) __X (1.48)
dt T |

72



METODE KOJE KORISTE FREKVENTNE , STEP |
IMPULSNE ODZIVE

K—K:r:[l @pr=T (1.49)

I I
U praksi je ulaz u sistem samo priblizni impuls. Zbog toga
g(t) nikada ne pocCinje u K/T. Stvarno odredjivanje K, T se
vrsi kao na slici 1.13. gdje se najveci nagib blizu ( ali ne u
t=0) , ekstrapolira unazad do t=0 da bi se dobilo K/T.

Slika 1.13 Prakticna identifikacija za impulsni odziv prvog reda
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Impulsni odziv periodichog sistema drugog reda
Impulsni odziv periodiCnhog sistema drugog reda odredjuje
se na slijedeci nacin:

K

G(=) = ﬁ V0 <& <1 e
) (s/e,) +2&/a, +1 (1.50)
sto daje:
g(t)= S e sin murﬁ_;sl (151)
D\1-&

| predstavljeni su na narednoj slici 1.14. Odatle je:

© . =27 (1.52)
1_ g2 o

a, =

1 je period jedne oscilacije, a { se izvodi iz slijedece relacijg:
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AR _ =iF _p (1.53)
A(-)
sto daje:
. IR oo A
7 Jr +(nRY) A(-)

Slika 1.14 Impulsni odzivi periodiCnog sistema drugog reda
75



METODE KOJE KORISTE FREKVENTNE , STEP |
IMPULSNE ODZIVE

gdje su A(+) i A(-) uzastopne pozitivne i negativne povrsine
ovog impulsnog odziva, kao na slici1.15. Kada su poznati ¢
| Wy 1z jednacine (1.51) se moze odrediti K.

Slika 1.15 Odredjivanje ¢ iz odnosa povrsina
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2. METODE IDENTIFIKACIJE POMOCU KORELACIONE
FUNKCIJE

|dentifikovanje linearnih procesa pomoéu korelacione
funkcije omogucava kako “on-line” tako i “off-line”
identifikaciju. Postupak se zasniva na primjeni bijelog Suma
na ulaz u proces ( tj. nekog nekoreliranog slu€ajnog ulaza
koji ima beskonaCcno ravan spektar do beskonache
frekvencije i srednju vrijednost nula).

lako takav signal ne postoji u praksi , on se moze
aproksimirati kako bi se dobio sum Cije osobine
zadovoljavaju zahtjeve identifikacije pomocu korelacione
funkcije. Ako ovaj sum ima dovoljno nisku amplitudu,
mozemo ga superponirati na normalni radni ulaz sistema
bez ut|caja na performansu , i zbog toga se moze primjeniti
“on-line”. Osim toga, u daIJem tekstu Ce se pokazati da

normalni radni ulaz ne utiCe na postupak identifikacije. .
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Postupak identifikacije trazi obradu ulaza i izlaza za dugi,
prakticno beskonacan, vremenski interval, prije nego sto se
izvrSi identifikacija. Zbog toga pristup |dent|f|kaC|J| pomocu
korelacione funkcije predpostavlja stacionarnost procesa (
ti. da su parametri procesa, koji su koeficijenti njegove
prenosne funkcije ili njegovih jednacina stanja, invarijantni
PO vremenu).

Konvolucioni i korelacioni integrali

Izlaz x(t) nekog linearnog procesa, koji ima ulaz y(t)
Izrazava se pomocu konvolucionog integrala na slijedeci
nacin:

x(t) = jg(r —7T)y(t)dr = Tg(r)_v{r —7)dTt (2.1)
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gdje je g(t) impulsni odziv L-1[G(s)] sistema. Ako je y(t) = 0
za svako t< 0, jednacCina (2.1) postaje:

x(t) = jg(r— T)v(Hhdr = jg(rjy(a‘ —7)dr (2.2)

Fizikalna interpretacija jednacina ( 2.1) i ( 2.2) moze se
dobiti ako smatramo da y(t) ¢&ini niz impulsa sa Sirinom V¥
— 0 i sa amplitudom y(t) , tako da je njihova povrsSina
v y(t) , a impulsi se javljaju u t =0, ¥, 2 1,..... Dalje,
uvodimo xi(t) da bi oznacili odziv sistema u vremenu f{,
samo do i-tog impulsa ( naime na impuls koji se javlja u t=
(i-1) Y. U skladu sa tim x,(t,) ozna¢ava odziv u t=t,, na prvi
impuls koji se javlja u t=0, i ¢ija je povrSina ¥ y(0), tako da

e Xi(t1) = g(t1) vy(0) (2.3)
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gdje je g(t,) vrijednost koju ima impulsni odziv po isteku
vremena t; od nastupanja odgovarajuceg impulsa. Slicho
tome, x,(t;) oznaCava odziv u t=t, na slijedeci impuls ( kojeg
smo primjeniliu t =19 i &ija je povrSina ¥ y(1), tako da je :

Xalt1) = (=3 0 y() (2.4)

Slicno tome, odziv x; na i-ti impuls, koji se javlja u vrijeme t
=(i-1) VY je:

Xit)y=gt-(i—1)%) | @y [(i—1)%) ] (2.5)

gdje g [t-(i-1)0)] predstavlja impulsni odziv u t,- (i-1)¥
jedinica vremena poslije pojave odgovarajuCeg impulsa.
Posto se niz od n impulsa javio od t=0 do t=t,, gdje je n=
t,/1¥, moZzemo uzeti x(t,) kao sumu od n odziva x,(t;), X,(t1),

... X, (t1), Sto daje :
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= il-’n{flﬁilg(ﬁ — (i —-1)9]9¥(i-1)9] (2.6)

U grani¢nom slucaju, kada ¥—dT—0, i gdje je iv=T, x(t,)
se izrazava preko konvolucionog integrala iz jednacCine (
2.2), Cija je Laplaceova transformacija:

X(s) = G(s) Y(s) (2.7)
Sada definiSemo unakrsnu ( kros) korelacionu funkciju
¢, (V), koja je definisana kao integral proizvoda izmedju
vrijednosti signala x(t) i svake vrijednosti drugog signala
y(t- 1Y) u drugom vremenu ( t- ¥ ), gdje t moze da varira
od —T do T, na slijedeci nacin:

Dy ) z irjir(r)y(r—ﬁ)dr (2.8)

81



METODE IDENTIFIKACIJE POMOCU KORELACIONE
FUNKCIJE

Na slican nacin definiSemo autokorelacionu funkciju ¢,, (1)

kao integral proizvoda izmedju svake vrijednosti signala

y(t) i svake vrijednosti istog signala u drugom vremenu ( t-
V), gdje t moze da varira od —T do T, na slijedeéi nacin:

() Elin}% [y (2 - 9)dt (2.9)

Kros korelacija i impulsni odzivi
Zamjenom x(t) iz jednaCine (2.1) u jednacCinu (2.8) |,
Izvodimo:

R B S S
Dy(3) = mﬁ j vt -9 j gOy(t - 7)dr|dt (2.10)

Promjenom reda integriranja , $to je moguce jer su t i ¥
nezavisni od T , jednacina (2.10) postaje: o2
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D,y
B0 Ig(r)[ﬁsmﬁjy(t Dy (¢ - 1)dt]dr (211

Medjutim, izraz u uglastim zagradama u jednacini ( 2.11)
moze se pisati kao :

17
lim— [y(t - Dyt - 1)dt] =
lim- [~ 9yt 1) |

}jg_}% Ty(r'}_v(r' —9)dt ] =¢ (9)=0_(9-1) (2.12)

gdje je :
f =t (2.13-1)
9 (2.13-2)

gdje je ¢, (U-t) autokorelaciona funkcija ulaza y. Odatle
jednacina (2 11) postaje: 83



METODE IDENTIFIKACIJE POMOCU KORELACIONE
FUNKCIJE

r[.ﬁwl:ﬁj:] = J‘g{:r)t’flw (3 — T}di‘-’ [ 214}

|lzraz za kros korelacionu funkciju dat jednaCinom ( 2.14)
ima isti oblik kao jednaCina (2.1), pa se moze interpretirati
kao odziv sistema Ciji je impulsni odziv g(t), ali Ciji je ulaz
d,.(t) umjesto y(t). Sada mozemo uzeti da je ulaz y(t) bijeli
sum, Cija je autokorelaciona funkcija ( posto je potuno

slucajna funkcija) delta funkcija, to jest:

L

D] — !jr.g% (WOt - S)dt = 5(3) [ 2
Kros korelaciona funkcija ¢, (v))sistema sa ulazom koji je
bijeli Sum postaje tako, u potpunoj analogiji sa jednacinom (

2.1): H F
) Do) = [g(0)S(9-1)dr=g(9 (2.18) 84
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gdje je g(v}) impulsni odziv tog sistema. Osim toga, posto je
y(1})=0 za svaki <0, drugi integral u jednacini ( 2.10) moze
da bude u granicama od 0 do 1. Zbog toga, jednacina
(2.16) postaje:

() = [g(2)8(8—1)d7=g(9) (2.17)

dxy (1) opisuje odziv g(t) sistema na impuls u t= .
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U praksi se ne moze ostvariti ulaz y(t) kao idealni bijeli Sum,
jer idealni bijeli sum predstavlja Cisto sluCajni proces sa
ravhim spektrom ucCestanosti koji se proteze do
beskonacnosti. Medjutim, autokrelacioni integral nekog
sluCajnog procesa y(t) moze da bude priblizno jednak delta
funkciji ako je y(t) sluCajni Sum koji ima ravan spektar
frekvencija ne do beskonacCnosti ,nego do neke konacCne
frekvencije, koja je mnogo veCa od propusnog opsega
sistema, ili, ako predstavlja pseudo-slucajni binarni niz
periodicne prirode.

Da bi se omogucila “on-line” identifikacija, sluCajni ili
pseudoslucajni ulaz (Ciji autokorelacioni integral aproksimira
delta funkciju), mora se superponirati na normalni radni ulaz
sistema. Odatle, ulaz sistema postaje Y(t) = R(t) + y(t) , a

stvarni izlaz x(t) je odziv na Y(t) a ne na y(t). 86
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Kros korelacija za svrhe identifikacije, medjutim se vrSi
izmedju izlaza x(t) i slucajnog ili pseudoslucajnog dijela y(t)
ukupnog ulaza, kako je prikazano na slijedecoj slici. 2.1.
Posto se ograniCavamo na linearne sisteme, mozemo
definisati da ie :

X(t) = xg(t) + x,(1) (2.18)
gdje su xg(t) i x,(t) odzivi na radni dio ulaza R(t) , odnosno
na slucajni dio ulaza y(t).
Zamjenom sa x(t) iz jednaCine (2.18) u jednalinu (2.8)
odredjujemo:

Pry(13) = E}éﬁxﬂ () y(t — S)dt + jﬂr ) ¥(t - Sja’f} (2.19)

gdje je, prema izvodjenju jednacina (2.9) do (2.16), samo
drugi Clan u uglastim zagradama jednacine (2.19) je jednak
g(v)
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RADNI

ULAZ :E SISTEM X (0 =izlaz
y (f =SUM
D Pxy(vs)

D bxy(U>)

D Pxy(Vn)

Medjutim, radni ulaz R(t) obi¢no nije slucajan i ima spektar
u uskom podrucju frekvencija, dok je naprotiv y(t) slucajap i
ima Siroki i ravan spektar frekvencija.

11
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Prema tome R(t) i y(t) su malo korelirani a to vrijedi i za xz(t)
| y(t). Prvi Clan u uglastim zagradama u jednacini (2.19) je
zanemarljiv, i kroskorelacioni integral @, (V) izmedju y i X
daje g(1), ¢ak ako se y(t) superponira na R(t). Posljednji
rezultat dozvoljava “on-line” identifikaciju kada je amplituda
y(t) dovoljno niska u odnosu na R(t), tako da zbog velikih
promjena y(t) ne dolazi do promjene performansi sistema (
tj. sistem ne dolazi u nelinearni rezim ).
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Generiranje sluc¢ajnih i pseudosluc¢ajnih nizova
Generiranje slucajnih brojeva

Generiranje bijelog Suma moze se vrsiti uz upotrebu nekog
izvora Ssuma kao sto je radioaktivni uzorak kojeg pobudjuje
Gajgerov brojac. Binarni bijeli Sum moze se dobiti ako se
izlaz Gajgerovog brojaCa vodi da okida “flip-flop” kola, a
zatim na kolo koje odsjeca gornje | donje napone da bi se
dobio izlaz koji ima vrijednosti Vmax i VMIN kao na slici
2.2.

Generiranje slucajnog niza pomocu digitalnog raCunara se
zasniva na slijedecoj relaciji, modulo N:

Yri=ay. (modN) ; i=012... (2.20)
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gdje suy, ai N ciieli broievi, a
yo = 0(mod N) (2.21)

Podsjetimo se da A=B(modN) znaci da su A i B kongruentni
sa modulom N | to jest, da A | B imaju isti ostatak kada se
podjele sa N. Zbog toga, za neki pocetni izbor y , sluCajni
brojevi y su rezultat mnozenja prema jednacini (2.20), gdje
je svaki proizvod reduciran modulo N ( tj. predstavlja njegov
ostatak nakon djeljenja sa N). JednacCina (2.20)
podrazumjeva da su dobijeni slucajni brojevi raspodijeljen;i
izmedju 0 i N. Obiéno se N bira kao bk gdje je b baza
masinske rijeCi ( 2 kod binarnih masina), a k je cijeli broj: za
Yo pogodno je da se odabere 1, dok a treba da je uvjek
veliko. Niz koji se generise prema jednacini (2.20) je ustvari
periodican. Medjutim, kod pogodnog izbora a, N i k, period
moze da bude veoma dug ( od 5 x 107 brojeva za a=%7 i
N=1010).
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Slika 2.2 Signal binarnog suma

Pseudo slucajni binarni nizovi- PSBN ( ili PRBS . pseudo
random binary sequence), vjerovatno su najpogodniji ulazi
za svrhe identifikacije pomocu tehnike korelacionog
iIntegrala. Ti su nizovi po prirodi periodiCni, njihove periode
su relativno kratke, ipak, njihov autokorelacioni integral daje
zadovoljavaju¢u aproksimaciju delta funkcije. Zbog svoje
osobine periodiCnosti traze vrlo malu memoriju racunara.
Osim toga, njihov autokorelacioni integral bolje aproksimira
delta funkciju nego drugi sluCajni nizovi slicne duzine (
naprimjer, ako se uzme niz od 150 elemenata koji je =~ *
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je proizveden pomocu pseudoslucajnog koda koji ima
ciklus od 15 elemenata, | uporedi sa sluCajnim nizom sa
beskonacnom duzinom ciklusa).

Zbog toga je identifikacija obavljena uz upotrebu PSBN
tacnija ( vidjeti narednu sliku 2.3).
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Pseudo sluc¢ajni niz maksimalne duzine

Nulti nizovi maksimalne duzine su binarni nizovi sa
pseudoslucajnim osobinama koje imaju autokorelacionu
funkciju priblizno jednaku impulsnoj funkciji i zbog toga
se mogu upotrijebiti kao Sum u postupku identifikacije
pomocu korelacinog integrala. Ti se nizovi mogu lako
generirati  pomocu Sift registara ili uz upotrebu
jednostavnog digitalnog algoritma. Nulti niz maksimalne
duzine zadovoljava linearnu diferentnu jednacCinu (
modulo 2) na slijededi nadin:

"ED"'x® ... DxBx=vy (2.22)

gdje D™ oznacCava kasnjenje od m intervala, tako da je
D™x. = x. ., I je trenutak nastajanja uzorka: a® oznaCava

sablranje modulo 2 , tako da je
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0@0=0;0@81=1;120=1;121=0paje (DPED)x=0 ¥ x

Jednacina (2.22) moze se pisati kao :
(D"E@D™"@® ....eD® I)x=Y (2.23)

gdje je | operator identiteta. Niz {x} koji zadovoljava
jednacinu (2.22) stepena m sa Y=0 , naziva se nulti niz.
Nulti nizovi su periodiCnog karaktera. Maksimalni broj
elemenata u nekom nultom nizu stepena m je 2™ -1 | a
dobijeni niz se naziva nulti niz maksimalne duzine (
NNMD ).

Polinomijalna jednacina oblika:

(D"ED™ @ .....AD@I1)x=0 (2.24)

IJ
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(D"®D™M® ......AEDDI)x=0 (2.24)

koja daje NNMD, mora biti nereducibilna ( tj. ne smije da
bude proizvod dva ili viSe polinoma, nizeg stepena). Osim
toga, ne treba da bude faktor modulo 2 od D"® 1 @ n<
2M-1 , tj. ne smije da dijeli modulo 2 izraz D™ @ 1. Iz toga
slijedi da se za m=5, NNMD daje sa :

(DD D@ 1)x=0 (2.25)
Sto predstavlja niz od 2°-1 = 31 elemenat. Medjutim,
polinom petog reda , kao sto je :

D' &®]

(D°OD'" D DD D 1)x0 —
DDJ

(2.26)

ne daje NNMD nizove jer se dijelisa . D° @ 1.
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U narednoj tabeli T 2.1 , dati su NNMD polinomi do 11-
og reda. Napomenimo da se jednaCina (2.25) moze
pisati | kao
(D> ®D¥)x=x

jer se izrazavamo sa modulo 2. Na narednoj slici 2.4
prikazan je Sift registar za generiranje NNMD za m=7,
gdje se prema tabeli T2.1 sabiraju ( modulo 2) izlazi
cetvrtog i sedmog elementa kasnjenja da bi dobili x. 1z
tabele se vidi da pomenuti izlazi treba da se vrate u prvi
element Sift registara. PocCetne vrijednosti logiCkih
promjenjljivih u m stepena kasnjenja ne smiju sve da
budu nule, jer bi se moglo desiti da Ssift registar svo
vrijeme daje izlaz nula.
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Slika br 2.4 Sift registar sa sedam elemenata za
generiranje NNMD

NNMD kod je niz od nula i jedinica, Cija je srednja
vrijednost za N=2™M-1 priblizne jednaka N/2.
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Ova srednja vrijednost daje autokorelacioni integral koji
se razlikuje od idealne delta funkcije po srednjoj
vrijednosti ( napr. , uzmimo NNMD za period 15 ; odnos

je 1: 111100010011010 ). 99
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Zbog toga, prednost imaju NNMD ciji su elementi 1,-1
umjesto 1,0. Oni imaju autokorelacioni integral kao na

narednoj slici 2.5. Takav se niz naziva NNMDN ( NNMD
— negativni ) niz.

Slika 2.5 Autokorelaciona funkcija NNMD
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Primjer

Da bi prikazali generiranje nekog NNMD niza
razmotrimo troetapni Sift registar. U pocCetku su sve
njegove etape u logickom stanju 1. Da bi se dobio
NNMD niz, uzima se povratna sprega iz prvog i trecCeg
registra elementima do logiCkog modulo 2 sumatora,
prema tabeli T 2.1. Kao rezultat toga ¢e u pocCetku izlaz
sumatora biti x(1) = 1 @ 1=0. Niz koji se generira na
izlazu i1z sumatora i u raznim elementima moze se
tabelarno prikazati, kao sto se vidi iz naredne tabele
T2.2.
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Tabela T2.2

U toj tabeli Y, u intervalu i+1 je u stanju X; u intervalu i, tj.
Y. =D x. Isto tako , Y, u intervalu i+1 je Y, u intervalu i, a
Y; u i+l je Y, ui. Opazamo da su sva stanja u osmom
intervalu ( 8= 23, gdje je eksponent 3 jednak broju
elemenata Sift registra) , identiCna prvom ( poCetnom )
intervalu ( i=1). Dakle, ovaj Sift registar Ce generirati nig,
od 7=23 -1 elemenata koji su dati sa; 0,1,0,0,1,1,1.
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Postoji joS jedan pseudoslucajni niz sa srednjom
vrijednosti koja je Cak bliza nuli nego kod NNMDN. To je
NNMDN sa aperiodicnim promjenama znaka. On se
dobije kada se mjenja znak svakog drugog elementa
nekog NNMDN niza. Posto je period NNMDN neparan,
NNMDN sa periodichim promjenama znaka ima period
od 2N ( tj. dva puta ve¢i od NNMD). Dobijena
autokorelaciona funkcija je prikazana na narednoj slici
br. 2.06.
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DOBIJANJE FREKVENTNOG ODZIVA IZ KORELACIONIH
FUNKCIJA
Dobijanje frekventnog odziva iz korelacionih funkcija

Tehnika identifikacije pomocu korelacionog integrala
koja se razmatra, daje impulsni odziv g(t) sistema koji
se identifikuje, Sto omogucava identifikaciju preko
impusnog odziva. Da bi se dobila prenosna funkcija G(s)
sistema ili koeficijenti jednacCina stanja, moraju se koristiti
metode koje omogucavaju odredjivanje G(s) iz zapisa
a(t).

Napomenimo da se graficko opisivanje g(t) moze dobiti
ako se za neki pogodan broj vrijednosti 1 proracuna
g(?) iz jednadine (2.15).

Posmatranjem kros korelacionog integrala iz jednacine (
2.14), ponovo c¢emo razmotriti ovaj integral kao
konvolucioni integral gdje je :
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FUNKCIJA
.. (9)=5(9) (2.28a)
|
9., (8)=n(S) (2.28b)
dobijajuci :
5(3)=Ig(rw£3— r)dr (2.29)

Poznato je da se Laplaceova i Fourierova transformacija
konvolucionog integrala daju pomocu :

“(s)= G(s) 7(s) (2.30a)
)= G(jc) ) (2.30b)
|z toga se dobija:
G(jco) = (o) () (2.31) 105
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FUNKCIJA
gdje su:
=) =Flg (9]=¢. (o) (2.32)
1(2)= =Flg, (9)|=¢, () (2:33)

Ove dvije posljednje Fourierove transformacije mogu se
proracunati pomocu FFT algoritma. Posto bijeli Sum y(t)
Il pseudoslucajni ulaz, zadovoljavaju:

l;.t?'_..J ($) = (1) (2.34)
dobijamo:
¢, (jo)=1 (2.35)
sto daje:
Gljeo) = (je) (o) (2.36)
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FUNKCIJA

Racunarski aspekt
Da bi se proradunao g(©¥}) moramo proracunati

kroskorelacionu funkciju jednaCine (2.8), koja u
diskretnom obliku postaje:

1 Af
k)= y kOl....(M-1 2.37
¢, (k) (2M+1),-.Z_f’y"' £ ( ) (2.37)
kAL = .9
MAt=T

Medjutim, posto je x(t) =0 V7 =0. ¢_ postaje

| M-k
) (k) = SNy 2.38
by (0= 2, (239

Ako se G(jw) odredjuje iz jednadine (2.29), takodjer
moramo proracunati ¢,, (k) iz 107
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FUNKCIJA
1 M-k
k)= vy, ok =01.......(M -1 2.39
b, (=T, M-D (239

| iz toga izvesti Fourierovu transformaciju ¢, (jw) od
b (K) i P, (w) od P, (k). Moguce je mnogo brze
odredjivanje ¢, (jw) i ¢, (jw) kao i G(jw), kada se prvo
proracunaju Fourierove transformacije X(jw) od x(t) |
Y(jw) od y(t) i gdje uopste nije potrebno proraCunavati
b, (k) i ®,(k). Ovo posliednje izvodjenje kojim se
takodjer umanjuju greske zaokruzenja zasniva se na :
Dogic) = X(jioo Y (o) Y" = konjugovano od Y (2.40)
By = Yoo 1Y (oo ) (2.41)

gdie se X(jw) i Y(jw) odredjuju primjenom postupka
Fourierove transformacije na x(t) i y(t) 108
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FUNKCIJA

Cak i kada su d,,(k) i ®,,(k) potrebni sami po sebi, oni
se mogu proracunati na taj nacin da se prvo nadje FFT
jednacCina (2.40) i (2.41) , a zatim se na njih primjeni
inverzna brza Fourierova transformacija. Ovaj posljednii
postupak opet Ce dati smanjenje greske zaokruzenja i
ubrzavanje proracuna u poredjenju sa odredjivanjem
d,,(K) i ®,,(k) prema jednacinama (2.38) i (2.39), ako se
obradjuje dugi niz podataka x(t) i y(t).
JednacCine (2.40) i (2.41) izvode se iz primjene
Fourierove transformacije na ¢, () na slijedeci nacin:

Pryljcc )= Flda(3) ] = jgss (De d9 = “r(f)t(r 3)} i

= j x(r)[ T_v(r —~ 3)e‘fﬁ*‘”d5}dr (2.42)
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FUNKCIJA
Zamjenom
t =71—9 (2.43)
dobijamo nakon promjene granica i predznaka

unutrasnjeg integrala:

oo

Dyljcc) = Tx(fj[j_v(r')e'”"“""?'dr' dt = T:f(?‘)e‘"’“{T,ﬂ-‘(?")ejﬂ"df'_f?r (2.44)

-

Opazamo da je Clan u uglastim zagradama posljednjeg
dijela jednaCine (2.44) jednak Y*(jw). Prema tome,

jednacina (2.40) je zadovoljena.
Zamjena ¢, (jw) i ¢, (jw) iz jednacina (2.40) i (2.41) u
jednacinu (2.31) daje:

A (“fm} Y‘ (H{fm) _ X (J‘?m} (2.45)
Y(jo) (jo) Y(jo)

G(j=) =
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FUNKCIJA

Odavde se G(jw) moze odrediti ako se proracunaju
samo X(jw) i Y(jw) i podjele prema jednaCini (2.45).
Medjutim, ovo dijeljenje je prilicho neugodno u odnosu
na proracunavanje ¢, (jo), Zbog toga, a imajuci na umu
da je ¢,,(jw)=1 za bijeli Sum, kao u jednacini (2.35),
znatno je brze da se G(jw) izvodi iz jednacCine (2.36),
gdje se izbjegava dijeljenje.
Uporedjenjem jednacina (2.41) sa jednaCinom (2.35),
dalje opazamo da je :

Y ()= ¢, (o) =1 (2.46)

Zamjenom ovog rezultata u jednacCinu (2.45),
podrazumjeva se da se dijeljenjem X(jw)/ Y(jw) gubi
informacija o fazi.
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FUNKCIJA
Granice i i k sume u jednaCinama (2.38) i (2.39) daju da
duzina N ulaznog niza treba da bude najmanje 2M, gdje
je M opseg od interesa u zapisivanju g(t). U slucaju
NNMD kodova sa ponavljanom izmjenom, Ciji je period
2N elemenata, potrebno je da je N= 2M, gdje je N
polovina perioda 2N, kako bi se izbjegli ostali vrhovi u
autokorelacionim funkcijama Suma, kao na slikama 2.5 i

2.0.
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3. IDENTIFIKACIJA POMOCU TEHNIKE REGRESIJE

Regresiona analiza je odavno postala klasiCno statistiCko
sredstvo. Zbog Sirokog podrucja primjenjljivosti tehnike
regresije na proces identifikacije, prirodno je da je ona
prihvacena u tehnici sistema, iako njena primjena na
“on-line” identifikaciju sa vise promjenjljivih postaje
prinvacena tek kada su se pojavili brzi raCunari.

Tehnike identifikacije koje se zasnivaju na regresiji na
osnovu najmanje sume kvadrata mogu se primjeniti kako
na linearne tako i na nelinearne procese, i omogucuju
identifikaciju sistema sa viSe simultanih ulaza. Osim
toga, tehnike regresije se zasnivaju na mjerenjima
ulaz/izlaz koja se mogu vrsiti u toku normalnog rada
procesa, omogucavajuci na taj nacCin “on-line”
identifikaciju sve dotle dok se ne pojavi neki prelazng
proces.
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U periodu u kojem se vrSe mjerenja u cilju identifikacije
pomocCu regresije, predpostavla se da postoj
stacionarnost ili kvazistacionarnost identifikovanih
parametara procesa. Ovaj period treba da bude veci od
mT, gdje je T interval uzimanja uzoraka , a m je broj
parametara koji se identifikuju.

Ako je potrebna identifikacija m koeficijenata u svakoj od
n simultanih jednacina oblika:

Xj=ag+ajuitazuz+..........amy (j=12,....n) (3.1)

| ako se u svih n jednacina javlja isto u, ( i=1,2,..m), svi
a; ¥ 1,J mogu se identifikovati mjerenjem kroz m+1
trenutaka. Prema tome, mogu se simultano identifikovati
koeficijenti gornjih n jednacCina , kako Ce se vidjeti iz
narednog opisa. 14
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Prethodno smo napomenuli da tehnike regresije traze
akumuliranje podataka ulaz/izlaz u nestacionarnom
stanju, kroz najmanje m+1 interval uzimanja uzoraka,
prije nego Sto se moze izvrsiti regresija. Odatle proizlazi
da se u i-tom intervalu regresiona identifikacija zasniva
na podatcima od (i-m-p)-tog intervala (p = 0), do i-tog
intervala. Slicho tome, u (i+1)-om intervalu ova
identifikacija se zasniva na podatcima od (i-m-p+1)-0g
intervala do (i+1)-og intervala, Cime se omogucava
otkrivanje nestacionarnosti.

|z daljeg teksta se vidi da odredjivanje parametara
regresije, ako je potrebno identifikovati vise od jednog
parametra, trazi matrichu inverziju. Sekvencijalna
formulacija tehnike regresije kojom se izbjegava inverzija

matrice Ce se razmatrati u posebnom poglavlju. 115
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IDENTIFIKACIJA STATICKOG SISTEMA SA JEDNIM
ULAZOM

Razmotrimo linearni staticki sistem sa naredne slike 3.1 ,
Koji ima m ulaza u,.....u, i jedan izlaz x. Ovaj se sistem
moze opisati pomocu linearne jednacine:

X=ag+aUy+au+.............. ambm (3.2)

Uzimajuci r skupova mjerenja x, y; (j=0,1,...m), mozemo
odrediti a, na slijedeci nacin:

Prvo se stave u memoriju r skupova mjerenja x i u;.
Zatim se iz ovih r skupova mjerenja racunaju x i U, gdje
je x srednja vrijednost od x, a . v je srednja vrijednost od
u, za navedenih r skupova mjerenja. DefiniSucCu da je :
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x=X-X (3.3)

u=U-U (3.4)

Slika 3.1 Proces sa jednim izazom
jednacina (3.1) postaje:

X= aiug+a+ .. AmUm ( 3.5)
Il u vektorskom obliKu:
X=Uu' a (3.6)

gdje su u i a vektori kolone sa elementima u; odnosno a.

Prema tome, r skupova mjerenja zadovoljavaju: 17
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_ T

Xn= Uy a
_ T

X()= Uy, a (3.7)
.. T

An= Uy a

gdje i pokazuje - ti skup mijerenja, x, uT ; (U =
1,2,...r). Dalje definiSemo vektor y i matricu U na
slijedeci nacin:

X T [M,.....x_,}..,,_:a{r ]

[
A
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Uy, My Uy - Uy,
U=lu, | =, U (3.9)
T
u,, | |ty - U, |

|z ovoga, jednacina (3.7) moze se pisati u vektorskom

obliku:
v=Ua ( 3.10a)

Predpostavljajuci da su elementi od a jednacCina (3.10a)
prociene 7 stvarnih vrijednosti a , jednacina (3.10a)

daje procjer?e x od y,takoda:

X=Ua (3.10b) 1o
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Mozemo definirati skalarnu sumu S kvadrata greSaka
prociene na sliiedeci nacin:

S=(y Ua) (y Ua)=tr[(y Ua)(y Ua)] (3.11)

gdje tr[....] pokazuje trag matrice [....]. Najbolja procjena
a u smislu minimalne sume kvadrata gresaka, mora

zbog toga da zadovolji izraz:
oS

—=0 Vie(lm) (3.12)
da,
ili u vektorskom obliKu :
[ |
Crf r{\ U Q)(\ U,ﬂ)
oA Te T _1Ts I
oS | ﬂ. |_onr(XX? +l.:m U ﬁ. UaX’ —XaU ) ~0 (3.43)

ca Ca ca
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Prema matricnom racunu funkcija traga je jednaka:

or(XX +Uaa U7 —UaX —Xa'U) _ oo " oo o 314

ca

= 2(U'Ua-U'X) =0
Dosljedno tome, najbolja procjena a za a u smislu
minimalne sume kvadrata greSaka zadovoljava:

| Uua =U'X (3.15)
tako da je:

a=(UUWX = |a1,a2eenn. a (3.16)

1
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sto daje linearnu identifikaciju a pomocu regresije
najmanjih kvadrata. Primecujemo da (UTU)' postoji
samo onda ako ni jedna kolona od U nije linearna
kombinacija drugih kolona. Osim toga, trazimo da je r 2
m , da bi se izbalansirale sve vrste u jednacini (3.16),
gdje r oznacava broj mjerenja x i u. Medjutim, ako je
r=m, procjenjeno x nece uopste filtrirati Sum koji se javlja
u toku mjerenja, pa trazimo da je r 2 m umjesto r=m.
Ovaj poslijednji zahtjev podrazumjeva da se za
odgovarajucu identifikaciju mora uzeti najmanje (m+1)
trenutaka mjerenja ( intervala mjerenja), a predpostavlja
se da u ovom periodu postoji stacionarnost.
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IDENTIFIKACIJA STATICKOG SISTEMA SA VISE
ULAZA | IZLAZA

Proces koji ima m ulaza i n izlaza, kao na narednoj slici
3.2 , moze se analogno procesu sa jednim izlazom,
opisati pomocu slijedecCeg skupa jednacina:

Slika 3.2 Proces sa viSe ulaza i viSe izlaza
123
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Xp=anpus+....... + aqlj .......F ayppy,
K| = a|'1U"| + Soooooo + a”U] ....... + ain'l urn {3.1?}
;{n - En1U1 + ....... + anj'.ch + a|-|mu”'|

Il u vektorskom obliku:
X=Au (3.18)
gdje su:
X = (XX X)) (3.19)

U=ty dt,))’ (3.20) 124
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| 4y, a,.,

=
Il

(3.21)

i_ H.P. 1 a |
Svaki red jednacina (3.17) ili (3.18) potpuno je istog
oblika kao i jednacina (3.9) ili (3.6), za problem sa jednim
izlazom. Prema tome, mozemo pisati i-ti red jednacine
(3.17) na slijedeci nacin:
Xi = u'a (3.22)
gdje je:

a=aa,... a,...a, i (3.23)
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Opet, analogno procesu sa jednim izlazom, za r skupova
mjerenja x; ( r 2m+1 i uj ( i=1,....n; j=1,...m) ,
dobijemo da je:

y
X = Xi (3.24)
Xy
E _ufm |
U= Uy Upiy | =] - (3.25)
Uy oo U] UG 126
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gdje indeks u zagradi & oznaCava . — ti skup mjerenja
u=(1,2,....r)a U je kao u jednacini (3.9). Prema tome, r
skupova mjerenja zadovoljava za i-ti izlaz:

_ T
Xi(1) = Uy 4
— T
:‘;“ - LI[. ::. a|
...... _ -
Xiin = Wi 4

Il u matricnom obliku:

i = U dj

(3.26a)

(3.26b)
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Posto je jednaCina (3.26) potpuno analogna
jednaCinama (3.7) i (3.8) za slucaj jednog izlaza,
najbolja procjena a1 za al za svako 1, regresije, u
smislu najmanje sume kvadrata, zadovoljava:

r
f

L]

|

a: =(UU)'UT iz da (3.27)

lzvodjenje jednacCine (3.27) je zbog toga identicno
izvodjenju jednacine (3.16) kada se svi a, x iz jednacine
(3.6 ) do (3.16) zamjene sa a, , x; koji su definisani sa
jednaCinama (3.23) i (3.24).
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|dentifikacija a prema jednacini (3.27) podrazumjeva da
je r2 m+1, kao | u slucaju jednog izlaza. Posto se
razmatra ista matrica mjerenja U za sve i ( gdje |
oznacava i-ti red jednacCine (3.18), mozemo potpuno
identifikovati sve elemente od A, u (m+1) trenutaka
mjerenja, gdje se a, simultano identifikuje za sve i.
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IDENTIFIKACIJA LINEARNIH DINAMICKIH SISTEMA
POMOCU REGRESIJE

Linearni dinamicki sistem moze se opisati pomocu
slijedece jednacine stanja:

X =0x+ pu (3.29)

gdje su x i U n-dimenzionalni vektor stanja odnosno m-
dimenzionalni vektor upravljanja ( ulaza). U diskretnom
obliku jednacina (3.28) moze se pisati kao:

Xi+1 = A Xk + B Uy (3.29 )

gdiejet=k At , a

130



IDENTIFIKACIJA POMOCU TEHNIKE REGRESIJE

la, . . . a,]
A= . . =1+ Afa
i_ﬂ:'il Iﬁr-r:—.- _-
_bl'- llEI:'li':l! ]
B = = AIp
_E}:‘il b:‘i.'i‘:' ]

. e T 1 L T 1*1-‘”_%1_,)I =(n +m) 1 — cni vektor (3.30)
131
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11 "51»1 ({p1)r

_ (3.31)

="
ll
I

Hrrl H.I'lli bﬂl b?:lﬂ'! _(q]_li )T _

Prema tome jednacina (3.29) postaje:
Xpe1 = D Wy I: 3.32}

koja je istog oblika kao jednacCina (3.18). Ako
memoriramo r skupova mjerenja (r = n+m+1), tada x,
, W (4. X, X, U ), elementi od & mogu se
identifikovati pomocu postupka linearne regresije
najmanje sume kvadrata. |z toga se i-ti red procjene .
od ® u smislu najmanje sume kvadrata daje sa:
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o) =W, ym [ owyx, =[a,...a;b,..b] (3.33)
gdje, analogno jednacini (3.25):

11‘1[_'1)# ) - ) 11.?:'1 +n {13k 'rl (1% ) 'T."i 1k H {1}k - Hi‘:’:l{l:lk
W, = — (5.34)
_1i1]-:r}k ' : " h1:ln+:.'|:r:|k_ _'r]{r}ir ' 'T:.'l::l':l.i.' Hll:?'jk : um{r'j&'_
. -y | | T 3.35
Kkl = [ X (TIE+Taeenans XKk oo Il:[r}l-;+1 ] ( . :I

gdje X, k+1 ©Oznacava p-to mjerenje i-tog stanja X4 (
u= 1,2,..r), a r je broj skupova mjerenja W, , X,,4.
Opazamo da za identifikovanje ¢ moramo da
memoriramo r skupova ¥,.¢ | Skupova mjerenja vektora
Xk » U, koji pripadaju jednom integracionom intervalu At
ranije ( oznacenom kao w,). 133
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Moze biti moguce da se izmjeri i memorira vise skupova
X i u u toku nekog intervala At , tako da je interval

uzimanja uzoraka ( ili mjerenja) 7 = v At ( gdje je 1/v =
cijeli broj), sve dok je u svakom intervalu uzimanja
uzoraka ovo x, dovedeno u vezu sa w, koje pripada v
intervala ranije, da bi dalo x,.4 I X, , u, Sto je potrebno za
identifikovanje ®. Odatle |, U, Pripada skupu mjerenja
koja su uzeta ( r-ut) intervala prije uy , | (V+r-1)
intervala prije X;,.¢- U cjelini, za identifikovanje A i B,
prema jednacini ( 3.33) potrebno je memoriranje 2r
skupova mjerenja u.

Pri ovom izvodjenju predpostavlja se da se mogu
provesti mjerenja vektora stanja x. U opstem slucaju su
moguca samo mjerenja izlaznog vektora y , gdje je:
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y=CX+n : n= vektor suma ( 3.36)

Moze se desiti da nije mogucCe neposredno identifikovati
A i B iz y jer sistem nije observabilan. Medjutim, posto
su za sistem koji se identifikuje predpostavlja da je
observabilan, A i B se mogu identificirati iz odnosa
ulaz/izlaz kao u narednom tekstu, a zatim se moze
provesti transformacija u natrag u A i B. Osim toga, ako
je dimenzija n vektora stanja x apriori nepoznata,
postupak koji je opisan u nastavku teksta sa prenosnom
funkcijom moze dati n.
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DOBIJANJE MODELA SISTEMA SA VISE ULAZA i
JEDNIM IZLAZOM U OBLIKU PRENOSNIH FUNKCIJA

Model ulaz/izlaz

Identifikacija pomocu regresije iz prethodnog teksta
odnosi se na formulaciju modela u prostoru stanja
sistema , sto je vidljivo i iz jednacCina (3.28) i (3.29). Ako
je potrebna identifikacija modela u obliku prenosne
funkcije, moze se zatim izvrsiti transformacija iz prostora
stanja u model u obliku prenosne funkcije. Takodjer je
moguca i neposredna identifikacija prenosnih funkcija.
Predpostavlja se da se proces opisuje preko prenosnih
funkcija slijedeceg oblika:

G' {5:]= ETI (bm,ﬂ i + 'E]m 15 seee T D)I — X (3 3?']
1 - .
(@ s" +a s +...1). 1
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gdje su u; ulazi, a x je mjerljivi izlaz.

lako se ovdje razmatraju deterministicki ulazi | izlazi
formulacija sistema preko prenosnih funkcija iz jednacine
(3.37), takodjer vrijedi i za stohastiCke sisteme , gdje je u
nemjerljivi sum y na ulazu. U tom slucaju, diskretna
verzija jednacine (3.37) daje model koji je iz literature
poznat kao mjesani autoregresivni model pokretne
srednje vrijednosti, koji se kasnije koristi za identifikaciju
sa Sumom na ulazu i izlazu.

U ovom dijelu ¢e se modeli prenosnih funkcija uzimati u
diskretnom obliku Sto je pogodnije za proraCun na
digitalnom racunaru. Radi toga se prvo na jednacinu
(3.37) primjenjuju metode diskretizacije koje se zasnivaju
na z-transformaciji. Tako se dobija diskretni model
prenosne funkcije, koji e se kasnije identifikovati.

Uzmimo sistem dat jednacCinom (3.37) formuliran u
vremenskom domenu , gdje je:
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n d"r(r) ca. d™ .TI;I} L ra dx(1) + x(t)=b, d™u(t—1) b 4h du(t—r)
dt” odr dt L drt dt
+ bou(t-7) (3.38)

JednacCina (3.38) moze se aproksimirati preko konacnih
razlika tako da se dx/dt predstavlja sa [x(t)-x(t-T)]/T.

Imajué¢i na umu da je z' operator pomaka unazad,
mozemo pisati da je :

x(@)—x(t-T) (1-z7)x()
T T
Primjenjuju¢i obiljezavanje operatora pomaka unazad
koje su uveli Box , Jenkins i Bacon, gdje je:

(3.39)

B=z" (3.40)
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Jednacina (3.39) postaje :

x(t)—x(r—7T) (1-B)x(r)

= (3.41)
I I
Prema tome, sa zamjenom:
r=pl (3.42)

jednacCina (3.38) se moze aproksimirati sa:

(e B"+a, B +..+aB+Dx(t)=B*(8,B" + f_,B™ +...+ BB+ B, )u(t) (3.43)

Sada se lako izvode relacije izmedju «;, ( za svako
I=1,..n) BJJO m)|a(zasvak0|1n)|b(
svak01— m).

U slucajewma gdje postoji vise ulaza mogu se za svaki
ulaz ustanoviti modeli oblika jednacCine (3.43) , tako da
se u toj jednacini uzima u; (t) umjesto u(t).
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Kad se proces sastoji od vise neinteraktivnih ulaza,
model oblika (3.43) vrijedi za svaki izlaz. Sada ¢emo
dokazati da ovaj model takodjer odgovara za slucCajeve
viSe interaktivnih izlaza.

Uzimamo sistem Kkoji ima dva interaktivna izlaza x,(t) i
X,(t) . Diskretni model prenosne funkcije za taj sistem
daie se sa:

X1(t) = caXg(t=1) + BaXa(t-1) + Tou(t-1) + coXa(t-2) + S 2Xa(t-2)+ Tou(t-2) + i axa(t-3)+ ...

Xa(t) = Gaxa(t=1) + « xa(t=1) + mqu(t-1) + 5 21 (+-2) + ¢ 2xa(1-2)+ 7 2u(t-2) + 5 axq(t-3)+...
(3.44b)
Zamjenom X, Iz jednacine (3.44b) u jednacinu (3.44a)

dobijamo da je :

(5B + ...)(ﬁ]Bf )%, (yB+y B+ + (nB+..)(5B.) » (3.45)
1-£B-¢,B —.. ‘ 1-gB-&B-.

4a)
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Sto daje :
(1+ 54 B+ 2B +...0% = (4B + 0aB* + ... ) u (3.46)

gdje se x predstavlja samo pomocCu njegove viastite
historije i historije ulaza , kao i u slu¢aju jednog izlaza.

Vazno je uocCiti da n, m i p treba da budu unaprijed
zadati. Medjutim, u opstem slucCaju moze se uzeti da je
najveca vrijednost m+p jednaka M. Proracun se izvodi
tako da se u svakom koraku racCunaju regresioni
koeficijenti jednacine

((omB" + cinaB™ +o+ B HOXM) = (Trep B™P+ Trep1 B™P 1+ . TyB+ Tolu(t) (3.47)
| odredjuju parametri o ; Tj. U pocetku se predpostave
neke vrijednosti n;=N ; my+p,=M i za njih se odrede ¢ ;
1, kao i vrijednost greske za te vrijednosti «; ; T}
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Zatim se u svakoj iteraciji predpostavljaju druge
vrijednosti za n ili za m+p i za svaku od njih se raCunaju
o, ; T, i odgovarajuca greska. Na kraju se usvajaju one
vrijednosti m i n+p koje daju priblizni minimum greske uz
najnizu vrijednost m+n+p. KonacCno, nakon dijeljenja
ljeve i desne strane polinoma iz jednaCine (3.47)
dobijaju se n, mi p tako da:

T3=0 zasvako|=0,1...9 ( 3.48a)
Je zadovoljeno , stepen p se daje sa:
P=qg+1 (3.48b)

a (5., iz jednacine (3.43) odredjuje se iz :
Fu= Tgeis, 7 u=0,1...m (3.48c¢)
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Za prve predpostavke najviSeg stepena n, i mytp, ,
najveci broj potrebnih iteracija bice 1+log, (m, + ny +p,),
kada se raspon n, ili my+p, prepolovljava pri svakoj
iteraciji.

PrimjeCujemo da se terminologija mjesanih
autoregresionin  modela pokretne srednje vrijednosti
neposredno primjenjuje na jednacinu (3.47), gdje se , za
T,= T,+=0, preostali dio jednacine moze shvatiti kao
jednacina regresije X | sa njegovim minulim vrijednostima
tako da su o, koeficijenti autoregresije. Medjutim, za «
=0 za svaki i i | # 0, ova jednaCina postaje jednacCina
pokretne srednje vrijednosti , gdje su T, koeficijenti
pokretne  srednje  vrijednosti kada |je u(t)
nedeterministicko.
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IDENTIFIKACIJA SA NAJMANJOM VARIJANSOM i
FUNKCIJOM VJERODOSTOJNOSTI

Razmotrimo sistem koji je zadan sa:
Z=X+n (3.49a)
gdje su z i n vektori k-dimenzionalnog mjerenja i mjernog
suma, a k oznacCava redni broj mjerenja , |
x=Ua (3.49b)
gdje su U i x matrica ulaza odnosno vektori izlaza i
parametara, kao u jednacini (3.10). Predpostavljamo da

raspolazemo sa Kk skupova mjerenja i da n ima

Gaussovsku zajedniCku raspodjelu tako da
p(n) = f(N.k) exp(-n" N'n/2) (3.50a)

E(n)=0 (3.50b)

E(nn")=N (3.50¢) 144
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gdje E oznaCava ocekivanje a f je skalarna funkcija od N
| k. Prema tome, ako je ocCekivanje N apriori poznato,
mozemo izvesti linearnu procjenu sa najmanjom
varijansom ( procjenu Markova) vektora parametara a
jednacine ( 3.49b) na slijedeci nacin:

Opazajuci da se u jednacinama (3.49a) i (3.49Db)
procjena q parametara a vezana sa n preko:

n=z-Ua (3.51)

definisemo funkciju vje_rodostojnosti p (n), tako da je

p(n)=pz-U a) (3.52)
Procjena g od a koja maksimizira In p(n) se daje sa:
111 p(z-U 1)1 (3.53)
. 1 145
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gdje p(...) oznaCava vjerovatnoc¢u od (......) . Zamjenom
sa p(n) iz jednacCine (3.50) dobijamo da je:

'”i_ »(z - U:{)} — In[f(N.k)]- (z— Ua)’ N (z— Ua)/2 (3.54)

tako da jednacina (3.53) postaje:

i | ( _Ua . *-l(z U H)} =) (3.55)

Cﬂ—

Jednacina (3. 55) daje :
UN'Ua-U'N'z=0 (3.56a)

ili za nesingularnu UTN-U :

a=(UN'U)'UN"z (3.56b)
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gdje je a* linearna (Markovljeva) procjena sa najmanjom
varijansom od a koja je (neuslovna) procjena najvece
vjerodostojnosti, za Gaussovu raspodjelu n, poSto ona
maksimizira funkciju vjerodostojnosti jednacine (3.52).

PrimjeCujemo da je procjena sa hajmanjom varijansom
z* iz jednaCine (3.56b) u stvari procjena ponderisane
regresije. Matrica ponderisanja N-' uvodi se u procjenu

regresije najmanje sume kvadrata iz jednacCine (3.16),
koja ie data sa:

a=(U'u)'u'z (3.57)

Ocigledno je, ako ne raspolazemo ni sa kakvim znanjem
o N ( sto je opsti slucaj), mozemo predpostaviti da je
N=c?1 (o je skalar), tako da jednacine (3.56b) i (3.57)
postaju identicne. Medjutim, ako je kovarijansa raznih
komponenti n apriori poznata procjena a je data u
jednacini (3.56b).
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PoSto za Gaussovo n , kada su komponente vektora n
medjusobno nezavisne uzimamo N =c¢?2, procjena
regresije najmanje sume kvadrata ujedno je procjena
najveCe vjerodostojnosti. 1z toga slijedi da procjena
pomocCu najmanje sume kvadrata ima iste osobine kao |
procjena najvece vjerodostojnosti. Prema tome, obadvije
procjene su bez sistematske greske ( unbiased) . Naime
, za dovoljan broj mjerenja, E[a*] jednako je a i
konzistentne su. One su takodjer efikasne ( tj. uz
predpostavku da ne postoji asimetricnost podrucja
gresaka, za neki dovoljan broj mjerenja, one daju
procjene parametara koje imaju najmanju varijansu
razlike izmedju stvarnih vrijednosti i vrijednosti mjerenja
predskazanih iz bilo kojih parametara koji se mogu

razmatrati za date podatke). 148
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Kada se izvodi identifikacija pomocCu najmanje sume
kvadrata mijesanog autoregresionog Gaussovskog
procesa pokretne srednje vrijednosti Suma, bilo koja
procjena pomocCu najmanje sume kvadrata samih
autoregresivnih parametara nije efikasna, jer zanemaruje

druge parametre. Ovakva procjena nema najvecCu
vjerodostojnost, jer se transformacijom ovog mjesanog
autoregresionog modela pokretne srednje vrijednosti,
dobija da visedimenzionalni vektor Suma n nie
nezavistan, tj. N # o2l , kada postoje ¢lanovi pokretne

srednje vrijednosti.
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REGRESIONA IDENTIFIKACIJA NELINEARNIH
PROCESA

Kako statiCki tako | dinamicCki procesi mogu da imaju
nelinearne karakteristike koje se ne mogu zanemariti.
Kada se raspolaze sa prethodnim znanjem o vrsti
nelinearnosti, mogu se identifikovati parametri "pravih"
nelinearnih funkcija. Primjer za prethodne slucCajeve
javlja se onda kada je iz teoretskih razmatranja poznato
da odnos izmedju nekih promjenjljivin u nekom procesu,
kao sto je odnos izmedju brzine w i pritiska p, ima
eksponencijalni oblik, naprimjer:

w= k1 exp (kZ2p) + k3
gdje se trazi identifikovanje k1, k2 i k3 .
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Kada nije poznat tip nelinearne funkcije, tada je potrebna
neka aproksimacija za stvarnu nelinearnost, recimo
pomocu polinomske aproksimacije. Medjutim, u svim
sluCajevima identifikacija se moze vrsiti samo ako se
predpostavi  specifican tip nelinearne funkcije
aproksimacije, Ciji se parametri trebaju identifikovati.
Dakle, problem identifikacije se ponovo odnosi na
problem procjene parametara neke apriori date funkcije.

U nastavku ovog poglavlja mi cemo uciniti pokusaj da se
pridje ovim vrstama problema nelinearne identifikacije, {j.
kada je tip nelinearne funkcije apriori poznat , ili kada je
on aproksimiran, kroz primjenu tehnike nelinearne
regresije, i da se razmotri tip funkcija aproksimacije koje
daju odgovarajucu aproksimaciju.
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Polinomska aproksimacija

Da bi opisali metode za identifikovanje nelinearnih
procesa pomocu regresije, prvo razmotrimo polinomsku
aproksimaciju u smislu treCeg stepena najmanje sume
kvadrata nekog dinamiCkog procesa koji ima dvije
promjenjliive stanja x, |1 X, 1 jednu promjenjljivu
upravljanja u, i to:

_ 2 3 2 3 7
Xiget T @1 Xt A Xkt @iz X+ hin Xok + Dz X2k + Dia X2k + Cr U+ Gz U™ + Cia Uz

@i=1,2 (3.58)

Ovdje primjeCujemo, koristeCi Weierstrasseovu teoremu,
da se kontinualne nelinearne funkcije od x mogu
aproksimirati polinomom po x, tako da aproksimacije
konvergiraju orginalnim funkcijama. Zatim se definiraju
vektori z 1 o« , | da bi se omogucila primjena postupka
regresione identifikacije za identifikovanje procesa,
jednacina ( 3.58) , tako da je:
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=[']: :-:4:-:5:..:5:,]? [1 XXX, X UL U ]_ (3.99a)
i ﬂ'i’ = (H] ""{}r.".g-)r — (ﬂr.—"_':r"r_-']r{i?b.".bi':bﬂfi'lfﬂ{1.-5 }T E359b}
Dosljedno tome. iednacina (3.58) postaie
Kiks1 = r o, (3.60)

koja je potpuno analogna jednaCinama (3.5) i (3.6).
odnosno ima oblik linearne regresije.
Elementi od «« koji se javljaju u polinomu treCeg stepena

Koji je upotrebljen za aproksimaciju ovog procesa sada se
proracunavaju slijedeci izvodjenje jednacina (3.5) do (3.16).
Kod posljednjeg izvodjenja zamjenjujemo x , U i a iz
jednacina ( 3.9) i (3.6) sa X4+ , Z i a iz jednacina (3.59).
Prema tome, x i U iz jednacCina ( 3.7) i (3.8) izvode se u
obliku x;,,1, @ elementi od z i «; daju se pomocu
jednacine(3-16) . 153
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Ako se razmatra polinomska aproksimacija viseg stepena
nego u jednacini ( 3.58) , slijedi se potpuno isti postupak
kao i u jednacCinama (3.58) do (3.60), ali za veci broj
clanova. Posljednji postupak ocCigledno se takodjer moze
primjeniti i na statiCke procese ( tj. kada se zanemare
indeksi Kk i k+1 iz jednacCine (3.58). On se , u principu ,
moze primjeniti na veci broj promjenjljivin nego u jednacini
(3.58).

U nekim sluCajevima moramo identifikovati koeficijente
polinomske aproksimacije, gdje se javljaju eksponenti
funkcija promjenjljivin procesa, a ne eksponeti samih
promjenijljivin procesa, kao sto je:

Xiket = @ T(X1x) + @ F(Xqy) + @3 F ( Xqx )+ bigf{ Xo )+
bia (X 2) +bia  ( Xk )+ €t f{ k) + Cia F(ug ) + Cia P ( ug) (3.61)
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U ovom sluCaju se elementi od z definiraju na slijedeci
nacin:

] [ ) () () e ] (3.62)

1—[:.:,,:-.....

a ostali dio izvodjenja je kao u jednacini (3.58). U
sluCajevima kada se u polinomu koji se definise javljaju
clanovi sa mjesanim promjenijljivim, kao sto je:

Xij+1 = @i1Xak + @12 X1k Xo + @13 X2 + ... (3.63)
Z se ponovo definise kao :

z=[zz70 ] =[x, g, g i (3.64)

| izvodjenje se nastavlja kao u slucaju jednacine (3.58).
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Potpuno isto kao i u sluCajevima linearne regresije , trazimo
da je broj skupova mjerenja r 2w+ 1 gdje je w dimenzija
od z iz jednacina (3.59) ili (3.62) , da bi se omogucilo
odredjivanje «, iz jednaCine (3.60), dok se sa
aproksimacionim modelom izbjegava svrstavanje mjerenih
podataka.
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Ortogonalni polinomi

lzmedju raznih vrsta polinoma Kkoji se upotrebljavaju za
aproksimiranje nelinearnih procesa posebnu paznju
zasluzuje aproksimacija pomocu ortogonalnih polinoma. Ti
polinomi imaju izvjesne osobine koje ih Cine veoma
privlacnim za filtriranje podataka Cije su karakteristike
apriori nepoznate. Neke od tih osobina su:

. Zbog ortogonalnosti je proracun koeficijenata polinomske
jednacCine kojom se aproksimira neki proces brzi nego sa
neortogonalnim polinomima. Ova osobina je posebno vazna
kod rucnih proracuna.

. Koeficijenti polinomske jednacCine nezavisni su od najviseg
eksponenta u razmatranoj polinomskoj jednacini. Zbof toga,
kada prethodno nije poznat stepen polinoma, moze se
izvrSiti provjera sa viSe raznih vrijednosti najviSeg stepen&’’
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Pri tome, svi koeficijenti nizeg stepena ostaju isti. Ova
osobina je posebno vazna ako se trazi najbolji stepen
polinomske aproksimacije.

. Polinomi Chebisheva, koji se najvise primjenjuju za
nelinearne aproksimacije imaju osobinu skoro jednake
greske . To znacCi da greske aproksimacije unutar opsega
mjerenja osciliraju izmedju dvije granice koje su skoro
jednake, kao na narednoj slici 3.3. Zahvaljujuci toj osobini,
ne desava se da se pri aproksimiranju dobiju na krajnjim
djelovima opsega aproksimacije greske koje su velike u
odnosu na ostale djelove opsega. Time se ustvari vrsi
"prigusivanje" greske aproksimacije.

Da bi ilustrovali identifikaciju nelinearnih procesa pomocu

aproksimacija ortogonalnim polinomom, razmotricemo
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slijedecCe jednacCine aproksimacije kojima se vezu 1 | X za
jednodimenzionalni sistem :

V(xX)=b,F,(x) + b F(xX)+...+b F () (3.65)

gdje x i 1 oznacCavaju promjenjljive ulaza i procjenjenog
izlaza nelinearnog procesa ( kod problema predskazivanja
ili filtriranja vremenskih nizova, x moze da predstavlja
vrijeme). U prikazanom sluCaju F(x) predstavlja
ortogonalni polinom stepena v ( v=1,...m) koji ima osobinu
ortogonalnosti da:

S F,(3)F(x)=0 Yu#v (3.662)

ili, u opstem ohlikur
b
[W)F,(0)F,(x)dx=0 Yu=v (3.66b) 159
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gdje su 1 1 v nenegativni cijeli brojevi, a r je broj mjerenja.

Slika 3.3 Osobina skoro jednake greske kod aproksimacije
polinomom Chebisheva

Prilikom identifikovanja koeficijenata b; iz jednacine (3.69) ,
opet se zahtjeva da je r>m+1 . Ako bi uzeli da je m=r, dobili
bi koristeci proceduru identifikacije, onoliko jednacina koliko
ima nepoznatih b.. Kada bi iz ovih jednacCina odredili b, ,
dobili bi funkciju y(x) koju bi identiCki zadovoljavalo svih r
skupova mjerenja. 160
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Medjutim tada nebi doslo do filtriranja mjerenih podataka,
Sto je u ovom slucaju nepozeljno.

Kako je ranije navedeno, polinomi Chebisheva su
najpogodniji za aproksimaciju pomocu ortogonalnih
polinoma zbog osobine pod 3. u prethodnom tekstu.
Polinom Chebisheva se definira kao:

F (£)=Ty(£) = cos(v arccos &) 1<&£<1 (3.67)

| Ima osobinu ponderisane ortogonalnosti koja se izrazava
na slijedeci nacin:
0 «cu=v

(L (SHdE
J i " =T
-1 ,.,Iu,']_ — ._:

kJ

wcu=v=0 (3.68)

T IJff:T:O 161
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gdje Je [z ponder funkcije w(¢) iz jednacine (3.66b). U

nareanJ tabell T 3.1 dato je viSe polinoma Chebisheva do
6-0g reda.

Tabela T 3.1

162
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Promjenjljiva na apscisi ( X u jendacini (3.65)) obicno treba
da se transformise da bi zadovoljila zahtjeve u pogledu
opsega vrijednosti za ¢ izrazenih preko jednacine (3.67).
Kada se raspolaze sa T,¢), tada se T,,,(&) moze dobiti
preko rekurzivnoa izraza :

Tuet(£) = 2ETu(E)—Tua(é) (3.69)
koji je posljedica definicije T, (¢) u jednacini (3.67).

Aproksimacija u smislu najmanje sume kvadrata pomocu
polinoma Chebisheva y od y vrSi se tako da se
minimizira po S, gdje je S dato sa:

] —

= [w(&) 7€) - £BT(0) | s 3.70

-1 |

Na taj nacCin se dobija :
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| =

" L'“ NS (C)de U“"ié‘?ﬂ:(:)ff: |

1

lf (&) —d& k=0
Tlﬁ."]._

:1 (CEHCIFPR o (3.71)
Th 1-&

Kada se ovako odrede b, dobije se aproksimacija:

V(&) =3B, (&) (3.72)

=l

Relativno jednostavan algoritam za b, je posljedica
ortogonalnosti. Zapazamo da b, iz jednaCine (3.71) nisu

zavisni od izbora m.
Zbog toga promjena m ne trazi da se ponovo racunaju b,

vj=m dok je kod neortogonalnih aproksimacija potrebno

prilicno dugotrajno ponovno racunanje b,.
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Polinomi Chebisheva imaju jos jednu vaznu osobinu. Ako
argument £&. ima sliiedece vriiednosti:

= cos[(2i +1)7/2n]: = 01..........n-1 (3.73)
onda je zadovoljen slijedecl 1zraz za [L,V <N
0 wcu#v
érﬂ(;)ﬂ (&)= % oCpr=v#0 (3.74)

n cu=v=0
Koji se moze nazvati osobina diskretne ortogonalnosti.
Opazamo da je u jednacini (3.74) ponderska funkcija w(¢)
iz jednacine (3.66b) je jedinica. Prema tome, w(¢) koju
treba uzeti u jednacini (3.70) takodjer je jedinica. Funkcija S
u ovom slucaju ima oblik:

Z{ VE)-3BLLE, } (3.75) 165

j=0
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Koeficijenti b, koji minimiziraju ovo S su:
n-1
o=~ 3(E)) (3.762)

nis

2 n-l
bk = => V(&) (S)) (3.76b)
Fl =0 i
Ovi izrazi su lakSi za raCunanje nego oni koji su dati

jednacinom (3.71) iako zahtjevaju da raspolazemo sa
vrijednostima y(&;) za vrijednosti &, date jednacinom (3.73).

Primjer:
Da bi se ilustrirala primjena aproskimacija pomocu
polinoma Chebisheva , razmotrimo aproksimaciju funkcije
ye)= ¢ vg<1 pomoéu polinoma Chebisheva drugog stepena
na slijedeci nacin: 166
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Odredimo broj taCaka koje ¢emo uzeti u raCun i to n=3.
Prema tome, uzimajuéi u obzir jednacinu (3.73),

T -'-.,-"E . _ 3T . _ St ﬂ,-'llg
fg =CO8— = — I& =cos—=0 : & =cos—=——
6 2 - 6 2
| prema jednacini (3.74):
]- ""-.-'IIE 4 4 *".._ 4_ . 3
bo = —{{?) 0 (—T) =3
_ 2 "".."IIE 5 ""u? _
*“'5{ PRAAIEY }“
hs = E w(ﬁjf _(ij* 1{_£)5 _ {_f)*—l _“_:;
T3 T2 27 2 27 ] 8
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Visedimenzionalni ortogonalni polinomi

Primjena ortogonalnih polinoma na visedimenzionalne
probleme manje je u upotrebi nego za jednodimenzionalne
sluCajeve, radi poteskoca racCunarske prirode pri
generisanju tih polinoma. InaCe, visedimenzionalna
formulacija ortogonalnih polinoma je potpuno analogna
jednodimenzionalnom slucaju:

I....jw(rl X )E, (X )F (G x ) dx, =0 (3.77)

gdje x, do x, oznacavaju elemente viSedimenzionalnog X |
zbog toga je slicha ranije opisanom postupku. Pogodan
oblik generiranja F, , je:

Froo 0 Xt Xn)=F u(X1)F o (X2)...F o (Xn) (3.78)
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gdie su F, : F,...F, jednodimenzionalni ortogonaini
polinomi. Na osnovu toga, a radi ortogonalnosti F  (x)......
F(x,) , dobijamo:

[ WO X, )y ., =
[WF,(x))F, (x,)dx, [w,F, (x,)F,, (x)dx,....] w,Fo (x,)F,, (x,)dx, = (3.79)
0 Vuv.Q=uw v..

Cime se zadovoljava jednacina (3.77).

169
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Odredjivanje najboljeg stepena polinomske
aproksimacije

Najbolji stepen m* polinomske aproksimacije moze se
odrediti na osnovu predpostavki da mjerenja y; , indeks i
oznacava I-to mjerenje, I1=1,2,..r, Imaju nezavisnu
Gaussovsku raspodijelu oko nekog polinoma y stepena m* +
L, gdje je:

to

Von(¥) =3 bx! (3.80)

=0
Varijansa o2 raspodjele Y-y 1ezavisna je od /.
Ocigledno, za vrlo malo m ( m=0,1,2..), 02, smanjuje se sa

povecanjem m. Posto je, pod prethodnom pretpostavkom
varijansa o2 nezavisna od m, slijedi da je najbolji stepen

m™* najnize m za koje je rm=c

mi+1 170
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Odredjivanje m* trazi da se raCunaju polinomske
aproksimacije razliCitog stepena. Posto b, iz jednacine
(3.80) moze da bude zavisno o stepenu polinoma m i ovdje
se preporucuje aproksimacija ortogonalnim polinomom, jer
ona eliminira potrebu za ponovnim racunanjem svih b, za
svako m, kako je vec prethodno pokazano.

Identifikacija apriori datih proizvoljnih nelinearnih
funkcija

U mnogim slucCajevima na osnovu teorijskih razmatranja
raspolazemo sa nelinearnim analitickim modelom Cije
parametre je potrebno identificirati. U tim sluCajevima, moze
se primjeniti regresiona analiza na slijedeci nacin:
Razmotrimo neki proces koji je zadat izrazom:

171
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X; a,x
Y= ag + a1X1X°2 + aXa exp(—a; —) + ———

X5 J1-asx;
Da bi identifikovali prethodno dati proces, definisacemo
slijedeCe nove promjenijljive:

(3.81)

G =XX, =X, 5 =X, - ET—: G4 =X, (3.82)
Sto daje: '
- : : : ys,
y=ap+aif +azizexp (-astz) + = (3.83)
q,l.llll - rf:_:l__u:_:_

Sada vrsimo linearizaciju jednaCine (3.83) vrseCi samo
male perturbacije njeninh promijenjljivin. Na osnovu toga

dobijamo:
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Ay = a)Aé—a,a,&  exp(—a,; &, )AS,

+ @, exXp(—a;&, )AL + A+ ?4{%5—:2 Ag; (3.84)
y1—asss V1= as5&s
Zatim definiramo:
b, =a
b, =—a,a;; exp(—a;S;)
b, = a, exp(—a;&,) (3.85)
b, = a,

VI-asss

a405S,Cs

*u"lll — ds :-
sto daje:

173



IDENTIFIKACIJA POMOCU TEHNIKE REGRESIJE

Ay =bASG +b,AS, +DAS + DAL, + DA =) DAS, (3.86)

OcCigledno je da se b, do b; mogu identificirati pomocu
linearne regresije, kako je to vecC izlozeno ranije. Zatim
vidimo da ie :

bs = bs as ;{:4 5 {3.5?]
da bi se dobilo a; posto su x, 1 Xz mjerljivi. Zamjenom
posljednjeg rezultata za a; u izrazu za b, u jednacini ( 3.85),
odredjujemo a,. Clan a, neposredno se daje pomocéu b,

prema jednacini (3.85), dok se a, i a; moraju odrediti iz
izraza za b, | b, iste jednacine i to:

b>=-as F:3 b3 (3.88)
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gdje je x5 mjerljivo , pa se tako dobije | a;. Konacno se a,
odredjuje zamjenom a4 u izraz za b4 u jednacini (3.85).

Na slican nacCin mogu se izvrsiti identifikacije i mnogih
drugih nelinearnih izraza. Procesi koji su dati sa
eksponencijalnim funkcijama oblika:

y=ae” (3.89)
mogu se identifikovati pomocCu regresije ako se zadaju u
logaritamskom obliku:

logy=loga+bx (3.90)
Definirajuci da je:
logy =Y, logx =X , iloga = A, dobijamo da je:

Y = A+bx (3.91)
175
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gdje se A I b lako mogu preracunati pomocu linearne
regresije .

Slicno tome, kod procesa oblika:

y=axb (3.92)
mozemo razmatrati log y , dobijajuci relaciju
log y =log a+ b log x ( 3.93)

iz koje se a i b mogu odrediti kao i u sluCaju jednacine

(3.91). Medjutim, postoje sluCajevi kada ove metode nisu

primjenjljive i potrebna je bar joS neka informacija. Primjer

sistema gdje ova posljednja metoda ne vrijedi je:
y=ag+aslog (az+x) (3.94)

gdje je potrebna identifikacija za a,, a, i a,. Ovdje ¢e male

perturbacije dati:
176
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#
Ay =—

Ax = bAx (3.95)
a, + X

gdje se b moze identifikovati pomocu linearne regresije, dajuci

a,

b=

(3.96)
a, + X

sto ne pruza rjesenje za a,, a, | a,. Naravno da je moguce
upotrebiti drugi ili visi parcijalni izvod ( ili perturbacije drugog
ili viSeg reda), ali u prakticnim sluCajevima to moze da bude
neupotrebljivo , jer su ti izvodi obi¢no bezvrijedni, narocCito
ako mjerenja sadrze sum.
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. IDENTIFIKACIJA POMOCU TEHNIKE SEKVENCIJALNE
REGRESIJE

Tehnike identifikacije koje se zasnivaju na sekvencijalnoj
regresiji najmanje sume kvadrata mogu se primjenjivati na
linearne 1 nelinearne stacionarne sisteme, gdje mogu da
budu zamjena za tehnike nesekvencijalne regresije iz
prethodnog poglavlja. Njihova sekvencijalna karakteristika
omogucava brzo dobijanje rezultata, a ne zahtjevaju veliku
memoriju racunara za pamcenje parova vrijednosti ulaza i
izlaza.

Kod sekvencijalnog postupka eliminiraju se poteskoce koje
mogu nastati kod matricne inverzije , Cime se prevazilazi
velika prepreka u primjeni postupka regresije za
viSedimenzionalne slucajne promjenjljive kod realnih
sistema. 178
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Kod primjene tehnike regresije iz prethodnog poglavlja, na
identifikovanje nestacionarninh procesa koji se sporo
mjenjaju, stacionarnost se predpostavlja samo u intervalu
za kojeg su prikupljeni podatci za identifikaciju pomocu
regresije. Interval regresije se sastoji od r intervala uzimanja
uzoraka. Na taj naCin se identifikacija gotovo neprekidno
azurira, jer se kraj obi¢no fiksiranog intervala regresije
pomjera vremenom unaprijed, za jedan ili viSe intervala
mjerenja. Zbog toga se za svako takvo pomjeranje naprijed,
vektor svih parametara ponovo mora identificirati, dok se
podatci koji ne pripadaju novom intervalu regresije potpuno
odbaciju. Suprotno nesekvencijalnoj regresiji, kod
sekvencijalne regresije se interval za kojeg su prikupljeni
podatci neprekidno produzava tokom vremena, i nikakav
podatak ne postaje dovoljno star da bi se odbacio. Zbog
toga izgleda da je sekvencijalna regresija ( i stohastiCka "
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aproksimacija), ograniCena na stacionarne procese.

Medjutim, posto procjene sekvencijalne regresije
konvergiraju procjenama nesekvencijalne regresije nakon m
iteracija ( gdje je m dimenzija vektora parametara), to se
stacionarnost treba predpostaviti samo za m intervala, kao |
u nesekvencijalnom slucaju.

U praksi se, zbog toga, sekvencijalna procjena bilo koje
vrste moze primjeniti na podatke prikupljene za neki
konacni interval, uz predpostavku da je u toku njega sistem
stacionaran i to na slijedeci nacin:

Uzmimo neki interval T od t-T do t, u kojem je uzeto n
uzoraka u trenutcima 0,1, ...k.....(n-1). Mozemo da
izvrSimo identifikaciju pomocCu sekvencijalne regresije
pocinjuci od k skupova uzoraka, zatim za k+1 , k+2, itd, sve
do n-tog skupa uzoraka, Sto daje kona¢nu procjenu 180
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identifikacije u vremenu t. Sada, u vrijeme t + At (At = T/n),
ponavljamo cijeli postupak regresione procjene tako da se
prvi uzorak mjeren u T —t + At , i tako dalje, sve dok se ne
izmjeri n skupova uzoraka u t+At Sto bi dalo konacénu
procjenu identifikacije u t+At. Isti se postupak moze ponoviti
zat+ 2At t + 3AL, ..., t+ AL, ... Odluka o ponovhom
otpocCinjanju identifikacije sekvencijalnom regresijom moze
se zasnivati na ponasanju indeksa S performanse
identifikacije, kao u jednacini (3.11), ako se ne sumnja na
neku nestacionarnost. Takodjer se moze izvrsili
odredjivanje apriori nepoznatog reda vektora stanja Ili
modela autoregresivne pokretne srednje vrijednosti
jedanput za uvjek.

J
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Skalarni slucaj
Uzmimo neki nepoznati sistem kao Sto ie:

Xp=aug+n, vV k=01,......... (4.1)
gdje su u, I x, nizovi mjerljivin ulaza i izlaza , a n, je Sum
kod mjerenja u k-tom trenutku uzimanja uzoraka. Problem
identifikacije je problem procjene nepoznatog parametra a

sistema, | moze se rijesiti kroz upotrebu linearne regresije
najmanje sume kvadrata. Na osnovu toga, vrsi se procjena

a, 0d a, koja se zasniva na r skupova mjerenja u, i x, (
k=1,2,..r). tako da se minimizira indeks troskova J¢:

Je= D g, (x; —r};.s:;r)J (4.2)
k=1
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gdje je q, proizvoljni koeficijenat ponderisanja , na primjer
q,=1. Uvodjenje q,=k u jednacCinu (4.2) moze posluziti da se
da veci ponder novijim mjerenjima. Procjena regresije
najmanje sume kvadrata ¢, od a, daje se sa:

cJ

L =0=-2> q,u,(x, —a,u,) (4.3)
da, o=l
sto daje: _,
L A
ar= (4.4)
> gl

=1

Dobijanje {,r moze se sprovesti sekvencijalno, tako da se
dobije rezultat koji je identiCan jednacCini (4.4) poslije r
skupova mjerenja i to na slijedeéi nacin: 183
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|z jednacCine (4.4) odredjujemo da je :

Aty
i

ﬂ’_

| A g Xy Al X
a,= DU T dl (4.6)
gy + 5ty

Medjutim jednaéina (4.6) se moze pisati i kao:

vy r.jflnl + ay 9, 1, | Xy T qHUXy
a,=da1— _ 1=
- g,ut; + q,; gy + qqtl;

v gy (% — @ity + gty (%, — avi
_ a4 (v 12 1> i_( 2 ) @7)
qilty + gyl
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Zamjenom 4, iz jednadine (4.5) u drugi ¢lan na desnoj
strani jednacine (4.7), dobija se:

q, X1 q, X1
gy, (X, —MH O+ qat (xy — 4 111)”3)
M ity
{Iq:{?_ ql 7 9 jl :
i iy + gy
~ 04 gyt (xy —a U, Nl (X — i,
cayy LF D —aih) B Gl (X — dit) (4.8)
q,u; + q,t; q.u; + qsu;

| na sliCan nacin dobuemo
n = DU, {r —.zar uj (4.9)
gdje je :

o= 0 (4.10)
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Dosljedno tome:

1/p1 = qqu*; (4.11)
1 2 2
— =g,y + g5l (4.12)
),
1 J ) 1 - e
_:Eg;:gg:; =——+q.U; V] =1 (4.13)
J_U; =1 p._. T

primjeCujemo da je sekvencijalno izveden rezultat jednacina
(4.9) i (4.13) identiCan rezultatu jednacCina (4.6) izveden za
sve vrijednosti r.
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Sluc€aj vise parametara
Uzmimo sistem sa viSe parametara koji se daje sa:

Xk = @qUpk + @aUagt ..ot @l + Ny (4.14)

gdje su a, (I = 1,...m) , nepoznati parametri koji traze
identifikaciju , x, je izlaz sistema u k-tom trenutku uzimanja
uzoraka , u;, je I-ti ulaz sistema u k-tom intervalu uzimanja
uzorka, a n, je mjerni Sum. Jednacina (4.14) se moze pisatsi
u vektorskom obliku kao:

Xk = @' Uk+ng (4.15)
gdje su:
T=la,... a, | (4.16)

o
Il

I 1
)

Uk = _ul_,-f...........H"_,_;_.]‘T (4.17) 187
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Procjena vektora parametara a se Vvrsi tako da
procjenjeno a, minimizira indeks troskova J,. Ovdje r

oznacCava broj skupova mjerenja gdje, analogno jednacini
(4.2):

3= g, (x, —a ) (4.18)

lll" =1

Prema tome,;,, treba da zadovolji:

o,
=0 (4.19)
cda,

tako da je

3 g;l_u;l_urjﬁ;. = EG;{-T;.-U;_- (4.20)
=1 =1
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Definirajuci:

P = > q, (u, u;) (4.21)

P,'moze biti invertovana samo kada jerz m, gde jem
dimenzija u a r je broj skupova mjerenja. Sada jednacina
(4.20 ) postaje:

P._":i =

!

RAE (4.22)

KK

114

T
Il
L

I a =P iq;__:r;l_u;_ (4.23)

k=1
gdje je ovo obic¢na procjena linearne regresije a, koja je
iIdentiCna procjeni regresije iz prethodnog poglavlja. lako je
w .  singularno, vidimo da je matrica P iz jednacine (4.21)
nesingularna zbog sume po k. JednacCina (4.22) se moze
pisati kao: 189
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r-1
P a, =Y ¢,x,u, +q,x,u, (4.24)

Uzimajugi iz jednacine (4.20) da je:

r—1 =1
E I[j’.'r 'Ti.' u i (E I[jr.i-r u -'rll?r }ﬂ?'_: {425}
=] ir=1

r—1

mozemo izvrSiti zamjenu sa > 4%, iz jednacine (4.25) u

. s . - k=1
jednacinu (4.24) da bi dobili:
P a, = (Eqkukugjﬁ.-_1 +q,x,u, (4.26)
k=1
Dodavaijuci i oduzimaiuci {qrurUI aJ na desnoi strani
A r—1 A A A
| P.I'_l Hr' = (Z gh'll.l“:u )ﬂ-"_l—l_ E:TI.I'I'I;I‘(‘TF o “: Hr'—l) + Qr' llr“fr Ay =
k=1

-1 A A (42?
> guup)aa+qgu, (x, —u, a1)
=1
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Uvodedéi definicije P iz jednacine (4.21) , jednacina (4.27)
tada postaie:

13'_,.'1 H = 13'_,.'1 ﬁ_.--1+ gu (x, — uf :a_1 ) (4.28)
da bi dobili:

:1 =a,+ Pqgu (x, —u ﬁ_.--l) (4.29)

|z toga se ;,. moze sekvencijalno odrediti iz prethodne
procjene a.. i iz mjerenja X. 1 U I pondera q, pod uslovom da
se P, takodjer moze sekvencijalno dobiti. Osim toga , prema
jednacini (4.21) :

P = igk(u,{u,{) +quu =P +quul (4.30)
ir=l1
gdje je posljednja jednacCina analogna skalarnoj jednacini
(4.13). 191
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Da bi se dobio izraz P, kao u jednadini (4.30) treba izvrsiti
iInverziju matrice i imati na raspolaganju pocetnu matricu P,,.
Medjutim, umjesto da vrSimo inverziju matrice P, , sada
koristimo lemu matriCne inverzije da bi omogucili rekurzivno
izvodjenje P,, na slijedeci nacCin:

H, =./q,u, (4.31a)

tako da je:

HH, =qguu (4.31b)

Mnozenjem obadvije strane sa jednaCinom ( 4.30) sa P
ulijevo dobija se:

I-=PP_+PHH', (4.32)
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Sada se mnozenjem jednacine (4.32) sa P,_, udesno dobija:

P =P +PHHP_ (4.33)

Ako dalje mnozimo udesno sa H dobijamo:
P H =PH +PHH’.P_H =PH,(1+H',P,_H,) (4.34)
Mnozenje jednacine (4.34) sa:
(1+H,P_H ) 'H',P,_) udesno daje:
( podsjecajuci da je: (l—H‘T;-P,._lHF,j skalar)

P H(+H,.P_ H)H ,P_ =PHHP_ (435
Zamjenom sa iz jednacine (4.33) dobije se :
P _H(+H.P_H)H.,P_ =P_-P

r

(4.36)

193



IDENTIFIKACIJA POMOCU TEHNIKE SEKV. REGRESIJE

da bi se doslo do :

P=P_,-P_ H(+H.P_H) H.P_ (4.37)

Posto je (1+H,P_H,)  skalar, izvodjenja P, iz jednadine
(4.37) rekurzivnom relacijom ne uvodi se nikakva inverzija
matrice.

PocCetna procjena P moze da bude proizvoljna. Medjutim,
radi brze konvergencije moze biti korisno da se prema Lee-
ju upotrebi poCetna procjena dobijena na slijedeci nacin:

Uzimajuéi jednacine (4.31) i (4.30) dobijamo:

P =P, + if}:,-(u;_.ui) (4.38)

K=l
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Imajuci na umu da jednacine (4.20) i (4.15) imaju isti oblik i
posto postupak regresije koji se zasniva na jednacini (4.20)
mora dovesti do iste ( i tako ograniCene) procjene najmanjih
kvadrata od a, kao kod procjene zasnovane na
jednacinama (4.15), trazimo da je :

P,'=0 (4.39)
Zamjenom iz jednacCine (4.39) u (4.30), procjenjeno a, koje
je odredjeno iz jednacCine (3.29) , za r=m ( gdje je m
dimenzija a ) , postaje identiCno procjeni najmanje sume
kvadrata iz jednacCine (4.16)., za

ap =0 (4.40)
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prema tome, pocCetna procjena:

PD:lI: £—0 (4.41)
&
zajedno sa pocetnom procjenom parametara jednacine
(4.40) dovodi do procjene parametara koja konvergira u n
koraka u smislu najmanje sume kvadrata ( tj. do procjene
nesekvencijalne regresije).

Clan 1/& moze se skoro proizvoljno odabrati izmedju 10 i

vrijednosti koja odgovara najveCem broju koji se moze
memorirati u racunaru kojeg koristimo. Rijesenje problema
pokazuje da bilo koji takav izbor slabo utiCe na a; ili P, za
sve i osim za i=1. Medjutim, trebalo bi napomenuti da 1/¢
ne smije biti veCe od one vrijednosti koja odgovara
najveCem znacajnom decimalnom mjestu racunara koji1§°,6e
koristi.



IDENTIFIKACIJA POMOCU TEHNIKE SEKV. REGRESIJE

Primjer
Uzmimo sistem y = a'x, gdje je a vektor parametara kojeg
treba identifikovati i gdje su:

4] L] |
X, = Xy = >y =11 v, =4
3] 2|

Neka je: 1 _ _
P,=—I=10"1: £=10"
&
Prema tome, prema jednacini (4.37) imamo:
1{16 12}
12 9 9+1e10° —12 O+e —12
p=11-° =4e10°” " |=410°
£ £+25 12 16+10° _12 16+¢

A Jo+e -1274 [ 4¢ 1.76
a, =410 11=4e10%  [l1= ,
~12 16+¢ 3 3¢ 1.32
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J9+e —127T1 2]9+& -12
9+ | 1610 | 12 16 | - . |
3 & — _ L B .
P, =410’ | | 1.
=12 16+¢ 3 O+ —12 |1
) 1+4010°[1 2]
~12 16+¢]2

16 010° 225-30s+&°  —300-10¢+2¢&°
—300-10& +2&* 400 +80¢ + 4’

|9+ —12
4e10° —

-12 16+¢ 1+4010°(25+5¢)
40107 | ((9+6)1005 +926 +2¢*  —300¢ —26¢ —2¢°
- 25 —300& — 26 —2¢&° (16 + )25 —Te—¢&’
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Zanemarujuci ¢lanove €2 dobijamo da je :

[0507 —0.522]
“[-0522 0.629 |

~ ] .913}
a2 =
11.055
dok nesekvencijalnom regresijom dva prethodna skupa
mjerenja dobijamo daje - _ 2|
RN
sto je jednako tacnoj vrijednosti a, jer prethodna mjerenja
ne sadrze sum. Vidimo da kada bi zanemarili £ koje se

javlja u Clanu imenitelja (¢ +25 ), od P, tada bi P, bilo nula
199
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| nebi bilo moguce odradit; :;,. iz jednacine (4.29). Osim toga
rekurzivni proracun a: pokazuje da se & ne smie
zanemariti, jer bi a, takodjer bilo jednako nuli.

Sekvencijalna nelinearna regersija

VecC smo ranije spomenuli da se prema teoremi Weirstrassa
, svaka neprekidna nelinearna funkcija f[x(t)] od x moze
aproksimirati polinomom po X, tako da ovaj] polinom
konvergira ka f[x(t)]. Osim toga, ranije smo pokazali kako se
u smislu najmanje sume kvadrata identifikuju parametri
polinomske funkcije od x. To se vrSi kroz ponovno
formulisanje datog polinomskog izraza ( za sluCaj dva ulaza
| za treCi stepen polinoma).
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x(t)= asf(uq) + a, f (u) +af ) +b )+ b, f () + b f (u,) (4.42)

da bi se dobilo
X(1)= coqzqt  CiaZo + 23+, CigZg = O Z (4.43)
gdje je:
o, | [a
ﬂ!’: l ﬂ’z
. i,
a= =| ° (4.44a)
b,
(| | D]

201



IDENTIFIKACIJA POMOCU TEHNIKE SEKV. REGRESIJE

= ] f(”1j—|
2 | fjiul):

z=|  |= | (4.44D)

| fj(uzj:
Zs | _fi{nz)J

|dentifikacija « tako postaje problem identifikovanja
parametara jednacine linearne regresije ( jednaCina 4.43).
Ova posljednja identifikacijia moze se izvrSiti i na
sekvencijalni nacin primjenom postupka datog ranije u
ovom poglavlju, koji daje sekvencijalne procjene
parametara nelinearnih sistema, a koji se zasnivaju na
razmatranjima najmanje sume Kkvadrata gresaka

Sekvencijalna regresija se slicho moze primjeniti na 202
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uopstene formulacije dinamickih sistema sa nepoznatim
nelinearnostima.

Posto se kod postupka sekvencijalne nelinearne regresije
izbjegava inverzija matrica, one se mogu upotrijebiti kad
god se vrsi identifikacija pomocu nelinearne regresije, Cime
se prevazilazi teSkoCa inverzije matrica sa malom
determinantom koja nastaje kod mnogih nelinearnih
sistema. Napomenimo da se matrice za koje treba da se
vrsi inverzija vecCih dimenzija nego za odgovarajuce linearne
sisteme. Na primjer, kod procesa sa dva ulaza, jednacCina
(4.42) sa aproksimacijom polinomom treCeg stepena |,
uzima se Sestodimenzionalni ulaz. Ovaj sluCaj trazi inverziju
matrice dimenzije 6 X 6 , umjesto matrice dimenzije 2 x 2 u
linearnom slucCaju, ako bi se upotrebljavala nesekvencijalna
regresija. Ovim se ilustrira efikasnost sekvencijalne 203
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regresije Cak i kod nelinearnih sistema malih dimenzija.

IDENTIFIKACIJA SA PARAMETARSKIM MODELIMA |
VREMENSKI DISKRETNIM SIGNALIMA

Metoda najmanjih kvadrata za linearne staticke procese

Metodu najmanjih kvadrata je otkrio Gauss jos 1875.
Sesnaest godina nakon toga je utemeljio | sa stanovista
teorije vjerovatnoce.

U vanjskoj formi metodu bi mogli opisati na slijedeci nacin:
Neka je dat proces sa parametrima :

“_l'l-l o [[]l['l*“:ﬂ*”'*”mﬂ] ( 51)
| izlaznom velicinom Yy(K). 1zlazna velicina nie direktno
mjerljiva , nego samo preko mjerljive velicine y (k) , koja je

opterecCena sa signalom smetnje n(k).
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Nadalje, neka je dat model procesa:

ym=1[0] (5.2)

gdje su: 0" =[o,,0,.,..,0_]

nepoznati parametri.

Pitanje koje se postavlja glasi: koji parametri 2 modela
daju izlaz sistema , koji se najbolje podudara sa opazanjima

Yp(K)?
Gauss je to rijesio tako da je definirao gresku opazanja:

(k) = yp(K) = ym(K) (9.3)
| zahtjevao da je suma kvadrata gresaka :

V=e'()+e’(2Q)+...+e*(N) (5.4) 205
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minimum, kao sto je ilustrirano slijedecCim blok dijagramom:

il’l
Ye
0 Y :

FROCES

jo=

Y

BACKIEL
Slika 5.1

Gore postavljenu formulaciju ¢emo upotrebiti za koriStenje
metode najmanjin kvadrata na jednostavhom primjeru
statickin procesa. Ta metoda je poznata pod imenom "
regresijskog postupka".

Ponasanje u ravnoteznom stanju ( statiCko ponaéary’g)
nekog procesa opisuje karakteristika:
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Y =1(U)
Pri cemu je Y izlaz iz procesa a U je ulaz u proces.
vyt oy=fu
v=kU
Hflf'.ll.“.
Uoo U;=

Slika 5.2 StatiCka karakteristika procesa
Za manje perturbacije u okolini radne tacke ( Yy, Uyg) vrijedi:

¥ = AY =Y Yﬂn
u=AU=U-U,
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Linearizovana relacija : e

=—u
dU
y =Ku

}?

Posto je radna taCka taCno poznata, proces mozemo
opisati slijedecom jednacCinom:

yu(k)=K u(k)
U praksi moramo uzeti u obzir da je izlazna velic¢ina y (k) (

korisni signal), opterecena sa signalom smetnje n(k) tako,
da za mjerenu veliCinu vrijedi:

_~,-qu}— y,(K)+n(k) ( 5.5)

n(k) je vremenski aiskretni stacionarni signai sa E {n(k)} =
0.

Za realni proces sa sumom vrijedi:
208
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Y (k) = Ku(k) + n(k) (5.6)

Nas zadatak je da ocjenimo parametar K iz N mjerenja
parova pripadajucih vrijednosti u(0), u(1),...u(N-1), y,(1),.....
Yp(N-1).
Strukturu modela procesa mozemo napisati u slijedecem
obliku:

ym(K) =Kpu(k)
Kada se obadva procesa, i realni i model, prikljuceni prema
gornjoj slici, razlika izmedju njihovih izlaznih signala Ce biti :

e(k) = yp(k) — ym (k) (9.7)
Kada se obadva procesa, i realni i model, prikljuceni prema
gornjoj slici, razlika izmedju njihovih izlaznih signala Ce biti :
209
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e(k) = yp(k) — ym(k) (9.7)
< y r"n"'r:-
PROCES g'_f e
K’"" L"!-"ul
Slika 5.3

Sa uvrstavanjem gornjih relacija , vrijedi :
e(k) = yp(k) — Kyu(k)
tj. greska = opazanje — izlaz iz modela
Po metodi namanjih kvadrata minimiziracemo kriterijsku
funkciju: 210



IDENTIFIKACIJA SA PARAMETARSKIM MODELIMA

R E‘*ﬁ{k Z[}p{k’! KMll{k}] (5.8)

k=0
olo] izabranom parametru K-

T N-I
d} = EZ’FM"} Ky u(k)ju(k) =0 (5.9)
dI\M k=0

|z ove jednacine sliiedi ocienska vriiednost:

K — k=0 ( 5.10)

LA, (5.11)
0, (0)
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Vidimo da je proocjenjena vrijednost x data kao odnos

ocjenjenih vrijednosti kroskorelacijske i1 autokorelacijske
funkcije za 7= 0.

Preduslov za postojanje ocjenjenih vrijednosti je :

N=1 i
Zu‘{k}#ﬂ
k=

. (0) #0

To znacCi da se ulazni signal mora pohranjivati, tj. mora
pobudjivati proces sa parametrom K, kojeg nazivamo
regresijski koeficijent.
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Vektorski oblik modela za ocjenu parametara

Ako predjemo na vektorski model, imacemo slijedecCe
vektore- ) )

u(0) Y, (V) e(0)
u(l) yo(1) e(l)

U= Yp = €= . (5.12)
_u{NL ) | _?*“'r“‘.; )| [e(N-1)
tako da sada jednacina greske za K,,= K glasi:
u=y,—uk
Kriterijska funkcija ima oblik:
V=cle=ly, ~uk[ly, ~uK| 13

i gRa: 213
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|lzvod po K Ce dati:

de’  de 1

e+ —e =10

gk ik dE

|zvodi Ce imati vrijednosti :

Slijedi:

de

u
dk

(5.14)

(5.15)
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Tako da ¢emo dobiti:

u'y (2.16)

Vidimo da je ova jednacCina identiCna sa (5.10).
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Konvergencija ocjene linearnog statiCkog procesa sa
smetnjom

Parametar K linearnog statiCkog procesa mozemo procjeniti
pomocu metode najmanjih kvadrata , ako su ispunjeni
slijedeci preduslovi:

* Ulazni signal u(k) = U(k) — U,, mora biti egzaktno
mjerljiv i njegova statiCka vrijednost poznata

* > u*(k)#0 mora biti zadovoljeno

. k_éjignal smetnje mora biti stacionaran i u skladu sa tim
E {u(k)} = const.
« Ulazni signal u(k) ne smije biti koreliran sa signalom
smetnje n(k).
* Mora biti E {u(k)} =0 ili E {n(k)} = 0.
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KORISTENJE IDENT TOOLBOXA ZA IDENTIFIKACIJU U
OKVIRU MATLAB-A

Toolbox pod nazivom : “System identification toolbox” — SIT,
u okviru MATLAB-a je pripremio Prof Dr. Lenneart Ljung sa
Univerziteta u Linkopingu -Svedska.

U okviru Matlab Vers. 7.2 ( Release 14), to je Verzija 6.2.
Namjena SIT paketa

Po definiciji autora u predgovoru, toolbox za identifikaciju
sistema SIT , je namjenjen za gradnju tacnih,
pojednostavljenih  modela kompleksnih  sistema iz
vremenske serije podataka opterecene sa sSumom. SIT
obezbjedjuje alat za kreiranje matematskin modela
dinamickih sistema baziranih na prikupljenim i observiranim
ulazno/izlaznim podatcima. Alat ima fleksibilan graficki
interfejs za korisnika ( Graphic user interface — GUI), koji
pomaze organizaciji podataka i modela. 1
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Tehnike identifikacije koje su ukljuCene su korisne za
primjene koje ukljucuju analizu i dizajn sistema upravljanja
kao | procesiranje signala te analizu vremenskih serija kao |
analizu vibracija.

Posto se matematski modeli dinamicCkih sistema grade na
bazi mjerenih podataka, potrebno je neko predznanje o tim
modelima da bi uspjesno koristili alate iz SIT paketa.

Osnovne karakteristike SIT paketa

SIT paket nam omogucava da izgradimo matematske
modele dinamickih sistema na bazi mjerenih podataka iz
procesa.

Model se gradi u sustini podesavanjem parametara unutar
datog ili predpostavljenog modela procesa, sve dok njegov
izlaz ne koincidira Sto je viSe mogucCe sa mjerenjima izlaza

Iz procesa.
2
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Dobar test kvaliteta , odnosno validnosti modela je da
pazljivo posmatramo izlaz iz modela i poredimo ga sa
mjerenim izlazom i na nekom drugom setu ulaza/izlaza koji
nije bio koristen za razvoj modela , i da vidimo kako se
uklapa ( fituje ) sa tim izlazima. Ovaj postupak se naziva
validacijom podataka ( “validation data”).

Korisno je ponekad , takodjer pogledati i u dio podataka koje
model nije bio u stanju da reprodukuje prema mjerenim
podatcima ( tkz. residuali tj. “residuals”™ ).

Tehnike identifikacije koje se koriste mogu se primjeniti na
vrlo opste oblike modela. NajCesci oblik modela su:

- modeli u obliku diferentnih jednacCina ( ARX i ARMAX)
- modeli u prostoru stanja ( state-space models)
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Za parametarske metode identifikacije mi moramo da
unaprijed predpostavimo strukturu sistema. Ovo ponekada
moze biti relativno lako jer se trazi da predpostavimo red
sistema u obliku cjelobrojne vrijednosti ( integer), ili pak da
bude joS dodatnih parametara.

Ako predpostavimo da je sistem linearan, mozemo direktno
procjeniti njegov impulsni ili step odziv koristeci korelacionu
analizu ili njegov frekventni odziv , koristeCi spektralnu
analizu. Ovo omoguc¢ava dodatno korisno poredjenje sa
drugim procjenjenim modelima.

SIT paket sadrzi sve uobiCajene tehnike za podesSenje
parametara u svim vrstama linearnih modela.

To nam takodjer omogucava da ispitujemo osobine modela,
| da provjerimo da li su one od neke Kkoristi, kao i da
predprocesiramo i uredimo ( filtriramo ) prikupljene podatke
mjerenja. 4
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Rad sa linearnim modelima ne predstavlja neko veliko
ogranicenje, posto su mnoge nelinearnosti u modelima
takve prirode da omogucavaju da se podatci mjerenja mogu
nelinearno transformirati ( kao naprimjer kvadriranje napona
ako je ulaz u proces el. snaga).

Koristenjem informacija iz fizikalne slike procesa cCiji model
gradimo , identificirajuCi njegove parametre, mi mozemo da
trazimo transformacije varijabli koje ¢e nam omoguciti da
poznate nelinearnosti  prevedemo  transformacijama
koordinata u linearne modele.
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Terminologija koja se koristi u SIT paketu

Estimacioni podatci ( estimation data) - je skup podataka
koji se koristi da se fituje model sa podatcima. U GUI
terminologiji ( grafiCki korisniCki interfejs), ovo se takodjer
zove | radni podatci ( working data )

Validacioni podatci ( validation data ) - je skup podataka
koji se koriste za validaciju ( vrednovanje ) modela. Ovo
ukljuCuje simulaciju modela za ove podatke i raCunanje
ostataka ( residuals) iz modela kada se primjene ovi
podatci.

Prikazi modela ( model views) — su razliCiti nacini
Ispitivanja osobina modela. Oni ukljuCuju prikaze nula i
polova (zeros and poles), tranzijentni i frekventni odziv, i

slicne ostale ekrane.
6
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Prikazi podataka ( data views) — su razliCiti nacini
Ispitivanja osobina skupova podataka. Najcesci i najkorisniji
nacin je njihovo iscrtavanje i pazljiva analiza. Time se mogu
detektovati tkz. iskoci ( outliers). Oni predstavljaju znak
nepouzdanih mjerenja, koji mogu biti posljedica gresaka u
radu mjernih instrumenata.

Frekventni sadrzaj signala, u terminima periodograma ili
spektralnih procjena ( spectral estimates), daju dosta
informacija pri analizi podataka.

Skupovi modela ( model sets) ili strukture modela ( model
structures) - su familije modela sa podesivim parametrima.
Procjena parametara ( parameter estimation) se sada svodi
na nalazenje “najboljin “ vrijednosti za ove parametre.
Problem identifikacije sistema se sada svodi i na nalazenje
dobre strukture modela kao i dobrih numeriCkih vrijednosti
Za njegove parametre. ,
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Metode parametarske identifikacije ( parametric
identification methods) — su tehnike procjene parametara za
date strukture modela. U sustini , radi se o pronalazenju (
numerickim pretrazivanjem), onih numeriCkih vrijednosti
parametara , koji daju najbolje slaganje izmedju izlaza
modela ( simuliranog ili predskazanog ( predicted)), i
mjerenog izlaza.

Neparametarske identifikacione metode ( nonparametric
identification methods) — su tehnike procjene ponasanja
modela bez da se nuzno koriste dati parametririzirani skup
modela. Tipicni neperametarski metodi ukljucuju korelacionu
analizu ( correlation analysis) , koja procjenjuje impulsni
odziv sistema, i spektralnu analizu ( spectral analysis ), koja
procjenjuje frekventni odziv sistema.
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Validacija modela ( model validation) - je proces
povecCanja povjerenja u kvalitet ( isomorfnost ) modela. U
sustini, to se postize sa intenzivhim testiranjem dobijenog
modela da se ispitaju svi njegovi aspekti.

Od narocCite vaznosti je sposobnost modela da reproducira
ponasanje skupa podataka za validaciju. Zbog toga je vazno
da se inspicira i dio podataka modela koji se ne uklapa u
validacione podatke ( ostatci , residuals).

Osnovne informacije o dinamickim modelima

Kako smo vec ranije rekli, identifikacija sistema se provodi
sa ciljem gradnje njegovog dinamiCckog modela. Zbog toga
je neko apriorno znanje o procesu i modelima koji bi se
mogli koristiti neophodno da bi se SIT mogao uspjesSno
Koristiti. 9
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Modeli opisuju relacije izmedju signala mjerenja. PraktiCno
je da pravimo razliku izmedju ulaznih i izlaznih signala. Tada
su izlazi djelomiCno odredjeni i sa samim ulazima. Uzmimo
naprimjer da je objekat upravljanja avion, Ciji su ulazi (
upraviljacke varijable), razne kontrolne povrsSine na avionu
kao sto su krilca ( ailerons), horizontalni rep ( elevators),
vertikalni repni djelovi ( za kontrolu skretanja —attitude), itd.
dok su izlazi naprimjer orijentacija aviona | njegova pozicija.
U vecini sluCajeva, na izlaze utiCe vise signala nego sto su
samo mjerljivi ulazi. U primjeru letilice, to bi naprimjer Dbili
udari vjetra, i efekti turbulencije. Takvi " nemijerljivi ulazi" se
nazivaju signalima smetnji ( disturbance) ili Suma (noise).
Ako oznaCimo ulaze, izlaze | smetnje sa u, y | e respektivno,
relacija medju njima se moze grafiCki predstaviti kao na
slijedecoj slici:

10
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e

¢

u v

Slika 6.1 Ulazni signal u, izlaz y i smatnja e

Svi ovi signali su funkcije vremena , i vrijednost ulaza u bilo
kojem trenutku vremena je u(t). Cesto, kod primjene
digitalnih sistema upravljanja i vodjenja, samo se razmatraju
diskretne vrijednosti ovog signala, posto uredjaji za mjerenje
| obradu uzimaju i1 obradjuju ove podatke u trenutcima
uzorkovanja ( smapliranja) T. Problem modeliranja je da

opisemo relacije koje postoje izmedju ova tri signala. )



IDENT PAKET U MATLAB-u

Osnovni dinamicki model
Osnovna relacija koja povezuje ova tri signala je linearna
diferentna jednacina. Primjer ovakve jdnacine je:
y(E)-1.5y(t-T)+ 0.9yt -2T) = 0.9u(t-2T)+ 0.5u(t - 3T)
(ARX)

Ovakava relacija nam kaze kako da izraCunamo izlaz y(t)
kada je ulaz poznat a smetnja se moze ignorirati:

y(t) = LByt —-T)-0.7y(t-2T)+09u(t-2T)+ 0.5u(t - 3T)

|Izlaz u trenutku t se dakle izracunava kao linearna

kombinacija prethodnih wulaza i izlaza. Identifikacioni

problem je sada da se koriste mjerenja u i y da se odrede:
 Koeficijenti u ovoj jednacini ( napr. -1.5, 0.7, itd)

Koliko mnogo prethodnih izlaza treba koristiti u opisu ( 2 u

ovom nasem primjeru, tj. y( t-T ) i y(t-2T) 12
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‘Vrijeme kasnjenja u sistemu je ( 2T u nasem primjeru,

vidimo da cCe trebati da prodje 2T vremenskih jedinica prije

nego Sto ¢e promjena u u uticatinay. )

*Koliko mnogo zakasnjelih ulaza treba koristiti ( dva u

nasem primjeru : u(t-2T) i u(t-3T)). Broj zakasnjelih ulaza i

izlaza se obi¢no naziva redom modela ( model order).
Varijante opisa modela

Model koji je dat gornjim izrazom se naziva ARX model.
Postoje viSe varijanti ovog modela koji su poznate pod
imenima:

* modeli sa izlaznom greskom ( OE — output error model),

« ARMAX model

* FIR modeli

« BOX-Jenkins ( BJ ) modeli 13
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Ovi modeli ¢e biti opisani u nastavku.

U osnovi, ovi modeli se mogu smatrati varijantama ARX
modela , dozvoljavajuci i karakterizaciju osobina smetniji e.

Linearni modeli u prostoru stanja ( linear state-space
models). Ovi modeli su takodjer relativno lagani za
koristenje. Bitna varijabla strukture sistema je red modela
koji je skalarna varijabla. Ovo znaCi da imamo samo jedan
stepen slobode kada trazimo odgovarajuci model da opise
nase podatke.

Opsti linearni modeli se mogu opisati simbolicho kao:
y=Gu+He

koja kaze da je mjereni izlaz y(t) suma doprinosa od
mjerenog ulaza u(t) i doprinosa koji dolazi od Suma He.
Simbol G oznacava dinamiCke osobine sistema, tj. kako je
izlaz formiran od ulaza. 14
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Za linearne sisteme to se naziva prenosnom funkcijom
sistema. Simbol H se odnosi na osobine Suma, i naziva se
model smetnje. On opisuje kako se smetnje na izlazu
formiraju od istog standardiziranog izvora Suma e(t).

Modeli u prostoru stanja su cCest oblik predstavljanja
dinamickih  modela. Oni opisuju isti tip linearnih
diferencijalnin relacija izmedju ulaza i izlaza kao i ARX
model, ali su tako organizirane da je kasnjenje Kkoristeno
samo u izrazima. Da bi se ovo postiglo, uvedene su dodatne
varijable, zvane varijable stanja ( state variables). One nisu
mjerljive ali se mogu rekonstruirati iz mjerljivih
ulaznol/izlaznih podataka.

Za osnovno koristenje SIT toolboxa , dovoljno je da znamo
da je red modela u prostoru stanja, povezan sa brojem
zakasnjelih ulaza i izlaza, koji se koriste u u odgovarajucim
linearnim diferentnim jednacCinama. Opis u prostoru stanja
izgleda: 15
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x(t+1)=Ax(t)+Bult)+Kel(t)

y(t)=Cx(¢t)+Dult)+e(t)

Ovdje je x(t) vektor varijabli stanja. Red modela je dimenzija
ovoga vektora. Matrica K odredjuje osobine smetniji.
Primjetimo da ako je K=0, tada sum e(t) utice samo na izlaz,
| ne gradi se nikakav specificni model za osobine suma. Ovo
korespondira sa H=1 u opstem modelu datom u gornjem
tekstu, i obicno se naziva model sa izlaznom greskom (
output error model).

Primjetimo da kada je D=0 , tada nema direktnog uticaja sa
u(t) na y(t). Tada uticaj ulaza na izlaz prolazi preko x(t) i
time cCe biti zakasnjen za najmanje jedan sampl. Prva
vrijednost vektora varijabli stanja x(0) odrazava pocetne
uslove za sistem na pocetku zapisa podataka. Kada
koristimo modele u prostoru stanja, tipiCna opcija je da li da
procjenimo D,K i x(0) ili da predpostavimo da su jednaki

nuli.
16
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Kako interpretirati izvor suma

U mnogim slucCajevima identifikacije sistema, efekti Suma
na izlaz su zanemarivi u poredjenju sa efektima koje imaju
ulazi na izlaze. Kada je odnos signala i Suma dobar ( SNR
tj. signal to noise ratio , je velik), tada nije toliko bitho da
Imamo dobar model za smetnje.

lpak je vazno da razumijemo ulogu smetnji i izvora suma
e(t), bilo da se javlja u ARX modelu ili u opsStem opisu
datom gore.

Postoje tri aspekta smetnji koje treba naglasiti:
* razumjevanje pojma bijelog Suma
 Interpretacija izvora Ssuma
» koristenje izvora suma kada radimo sa modelom

17
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Kako mi mozemo razumijeti bijeli Sum ( white noise). Sa
formalne taCke gledista, izvor Suma e Ce se normalno
posmatrati kao bijeli sum. To znaCi da je on upotpunosti
nepredvidiv.

Stvarni  doprinos izlazu , He , ima realno znacCenje. On
sadrzi sve uticaje na mjereno VY, koji nisu sadrzani u ulazu
u. Ipak izvor Suma e nema fizikalnog znacenja. U primjeru
letilice, smetnje su ukljuCivale | udare vjetra i turbulenciju u
zraku.

Kako ¢emo postupati sa izvorom Suma kada koristimo
model. Ako se model koristi za simulaciju, tj. da se studiraju
odzivi na razne vrste ulaza, tada model smetnji nema neku
direktnu ulogu. Obiéno se uzima da je nula u simulacijama,
tako da se analiziraju samo efekti od ulaza. ( simulacija bez
suma). 18
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Medjutim, stvar je razliCita kada se model Kkoristi za
predikciju. Predvidjanje buducih izlaza iz ulaza i prethodno
mjerenih izlaza, znacCi da takodjer | buduci doprinosi smetnji
trebaju biti predvidjeni. Poznata, ili procjenjena , korelaciona
struktura ( koja je ustvari model smetnje), za smetnje, Ce
omoguciti  procjenjivanje buducih smetnji baziranih na
prethodno izmjerenim vrijednostima.

Potreba | koristenje modela suma se moze sumirati kako
slijedi:

« zahtjeva se , u najceS¢em broju sluCajeva, da se dobije
bolja procjena za dinamiku, G.

« On indicira kako su pouzdane simulacije bez uticaja
suma ( noise —free).

zahtjeva se, kod pozdanih procjena | dizajha upravljanja
stohasti¢kim sistemom. 19
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Clanovi koji karakteriziraju osobine modela

Osobine ulaznol/izlazne relacije kao sto je ARX model
slijede iz numeriCkih vrijednosti koeficijenata, i broja
kasnjenja koji se koristi. U praksi se ove osobine opisuju
preko slijedecih atributa:

Impulsni odziv ( impulse response)

Impulsni odziv dinamickog modela je izlazni signal koji se
dobije kada je ulaz impuls, tj. u(t) je nula za sve vrijednosti
od t izuzev t=0, kada je u(0) = 1.

Moze se izraCcunati kao i u jednacini za ARX, stavljajuci t da
bude jednako t=0,1,2,.. i uzumajuci da je y(-T)=y(-2T)=0 i
u(0)=1.

20
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Odziv na step ( step response)

Odziv na step je izlazni signal koji se dobije kada se primjeni
step ulaz, tj. u(t) =0, za t<0, i u(t)=1 za t>0.

Impulsni | odziv na step se nazivaju tranzijentni odzivi
sistema ( transient responses).

Frekventni odziv ( frequency response)

Frekventni odziv linearnog dinamickog modela opisuje kako
model reaguje na sinusoidalne ulaze. Ovaj se odziv
najCesCe crta kao dva dijagrama, jedan koji pokazuje
promjenu amplitude u funkciji od sinusiodalne frekvencije, i
drugi koji pokazuje fazni pomak u funkciji od frekvencije.

Obadva dijagrama su poznata kao Bodeovi dijagrami.

21
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Polovi i nule

Polovi i nule su ekvivalentan nacCin opisivanja koeficijenata
linearne diferentne jednacine kaao sto je ARX model. Polovi
se odnose na "izlaznu stranu” a nule na "ulaznu stranu” ove
jednacCine. Broj polova ( nula) jednak je broju intervala
sampliranja izmedju najviSe i najmanje zakasnjelog izlaza.(
odnosno ulaza za nule). U ARX primjeru, na pocCetku ovog
poglavlja imacemo dakle dva pola i jednu nulu.

Osnovni koraci u identifikaciji sistema

Procedura odredjivanja modela dinamiCckog sistema iz
observiranih ulazno/izlaznih podataka ukljuCuje tri osnovne
komponente:

« ulaznol/izlazne podatke

+ set modela kandidata ( strukture modela) ”s
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kriterij selekcije odredjenog modela iz skupa, na bazi
informacija u podatcima ( identifikacioni model).

Proces identifikacije se sada sastoji u viSekratnoj selekciji
strukture modela, izraCunavanja najboljeg modela u strukturi
| evaluaciji osobina ovog modela da bi se vidjelo da li je on
zadovoljavaju¢i. Ovaj visekratni ciklus se moze ovako
stepenovati:

1. Dizajnirati eksperiment i prikupiti ulazno/izlazne podatke
iz procesa koji Ce se identificirati.

2. Ispitati podatke. Isfiltrirati podatke ( polirati ih) , tako da
se iz njih uklone trendovi i iskakanja ( outliers), i izabrati

korisne dijelove orginalnih podataka. Primjeniti filtriranje i da
se naglase vazni frekventni opsezi.

23
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3. Selektirati i definirati strukturu modela ( tj. skup
kandidata opisa sistema), unutar kojih treba potraziti model
sistema.

4. lzracunati najbolji model u strukturi modela u skladu sa
ulazno/izlaznim podatcima i datim kriterijem fitovanja.

5. Ispitati osobine dobijenog modela

6. Ako je model dovoljno dobar, tada zavrsiti, inace vratiti
se na korak 3 i1 pokusati sa drugim skupom modela. Po
potrebi , moze se pokusati i sa drugim metodama procjene (
korak 4), ili nastaviti raditi na predprocesingu ulazno/izlaznih
podataka ( korak 11i 2).

SIT toolbox nudi nekoliko funkcija za svaki od ovih koraka.
Za korak 2 postoje rutine za crtanje podataka, za njihovo
filtriranje, i za uklanjanje trendova u podatcima, kao i da se
resampliraju i rekonstruisu nedostajuci podatci. 24
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Za korak 3, SIT toolbox nudi niz neparametarskih modela ,
kao i najceSce crna kutija ( black-box) ulazno/izlazne
strukture 1 strukture u prostoru stanja, kao i1 opste |
prilagodjene linearne modele u prostoru stanja u diskretnom
| kontinualnom vremenu.

Za korak 4, metodi opste predikcije greske ( maksimalne
slicnosti — maximum likelihood), su na raspolaganju za
parametarske modele, kao 1 metode Iinstrumentalne
varijable ( instrumental variable methods), te metodi
prostora stanja takodjer za parametarske modele, dok se
korelacione metode i metode spektralne analize nude za
neparametarske strukture modela.

Da bi se ispitali modeli u petom koraku, mnoge funkcije
dozvoljavaju raCunanje i prezentaciju frekventnih funkcija i
polova i nula, kao i simulaciju i predikciju koristeCi model. 25
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Funkcije su takodjer ukljuCene za transformacije izmedju
kontinualnog i diskretnog vremenskog modela, u formatu
koji se koristi I u drugim MATLAB toolboxovima kao sto je
Control system toolbox i Signal processing toolbox.

Start identifikacione procedure

Ne postoje standardne i sigurne procedure za gradnju
dobrih modela u identifikaciji sistema. Posto postoji veliki
broj mogucnosti, moguce se lako izgubiti u tome Sta treba
uraditi, koje strukture modela treba testirati, itd.

Korak 1: Posmatranje podataka

Iscrtati rasolozive podatke ulazalizlaza. Pokusati naci i
prepoznati u njima neku dinamiku. Da li je moguce u njima

uoCiti efekte u izlazima kada se mjenjaju na ulazu. \
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Da |i je mogucCe uoCiti neke nelinearne efekte, kao
naprimjer razliCite odzive na razliCitim nivoima, ili razliCite
odzive kada se primjeni pozitivni odnosno negativni step, od
neke radne tacke. Da |i ima dijelova podataka koji su
zamazani ( messy) ili ne nose nikakvu informaciju. Koristiti
ovakvu analizu kroz podatke da se odrede dijelovi podataka
koji Ce biti koristeni za estimaciju , kao i dijelovi podataka za
validaciju modela.

Analizirati i odrediti da li fiziCki nivo podataka igra neku
ulogu u modelu? Ako ne igra, podatci se mogu detrendirati
na taj naCin da im se ukloni njihova srednja vrijednost.
Modeli ¢e nakon ovoga opisivati kako promjene u ulazu daju
promjene u izlazu, ali neCe objasniti stvarne nivoe u
signalima.

27
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Default situacija , sa dobrim podatcima, je da mi
detrendiramo podatke na taj nacCin sto im uklonimo srednje
vrijednosti, i nakon toga izaberemo prvu polovinu podatka
za procjenu modela, a ostali dio podataka koristimo za
validaciju modela. Ovo je upravo one sto se desava kada
primjenimo brzi start ( Quickstart), u okviru pop-up menija
Preprocess u glavhom ident prozoru.

Korak 2: Razvoj osjeCaja za poteskoce

Primjeniti Quickstart u okviru pop-up menija Estimate u
glavhom ident prozoru. Ovo c¢e izraCunati i prikazati
procjenu spektralne analize | procjenu korelacione analize,
kao i ARX model Cetvrtog reda sa kasnjenjem koje je
procjenjeno iz korelacione analize, kao i default redom

modela u prostoru stanja ( state-space), izraCunatog putem
rutine n4sid.

Ovo ¢e nam dati tri dijagrama. Posmatrati ih i analizirati
trazeci:

28
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sprocjene spektralne analize i ARX i frekventne funkcije
modela u prostoru stanja.

sprocjene korelacione analize | tranzijentnih odziva ARX |
modela u prostoru stanja.

*Izlaza mjerenih podataka za validaciju | simuliranih izlaza
ARX | modela u prostoru stanja.

Ako su ovi argumenti razumni, problem nije toliko tezak |
relativno jednostavan linearni model ce biti adekvatan.
Dodatno, moze se josS izvrSiti i fino podesenje u izboru reda
sistema, kao | odreditt model za sum, | onda se moze
nastaviti sa korakom 4. Ako ovo nije tacno, tada se treba
vratiti ponovno na korak 3.

29
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Step 3: Ispitivanje poteskocCa
Moze biti nekoliko razloga zasto poredjenja u koraku 2 nisu

izgledala dobro. U ovoj sekciji cemo diskutovati najcesce
uzroke, | kako se mogu prevazici.

Nestabilan model

ARX ili model u prostoru stanja se moze pokazati da je
nestabilan, ali moze josS uvjek biti koristan za svrhe
upravljanja. Treba ga promjeniti u 5 ili 10 koraka predikcije
unaprijed, umjesto da se koristi za simulaciju u  prozoru
izlaznog modela ( model output view).

Feedback u podatcima ( feedback in data)

Ako postoji povratna veza ( feedback) sa izlaza na ulaz,
zbog toga sto je mozda ukljuCen neki regulator, tada
procjene na bazi spektralne | korelacione analize nisu
pouzdane

30
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Razlike izmedju ovih procjena i ARX | modela u prostoru
stanja mogu biti zanemarene u ovakvim slucajevima. U
pogledu reziduala modela ( models residuals view),
parametarskin modela, feedback u podatcima moze
takodjer da bude vidljiv i kao korelacija izmedju reziduala i
ulaza za negativna kasnjenja.

Model smetnje ( disturbance model)

Ako je model u prostoru stanja jasno bolji nego ARX
model, kod reprodukcije mjerenog izlaza, ovo je indikacija
da smetnje imaju znacajan uticaj, | da Ce biti potrebno da se
pazljivo modeliraju.

Red modela

Ako model cCetvrtog reda ne daje dobar dijagram ( plot)
izlaza iz modela, treba okusati sa osmim redom. Ako se
uklapanje ( fit) znacajno poboljsalo, slijedi da su potrebni

modeli viseg reda, ali i da su linearni modeli dovoljni. 31
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Dodatni ulazi

Ako uklapanje ( fit ) izlaza modela ( model output fit) , nije
znacajnije poboljsan sa testovima koji su prethodno opisani,
potrebno je razmisliti i o fizikalnosti modela koji se gradi. Da
li postoji vise signala koji su mogli biti mjereni koji mogu da
uticu na izlaz? Ako postoje, treba ih ukljuCiti u ulaze i
plonovno pokusati sa ARX modelom cCetvrtog reda od svih
ulaza.

Primjetimo da ulazi ne treba uopste da budu kontrolni ulazi,
bilo sto je mjerljivo , ukljuCivo i smetnje, treba biti tretirano
kao ulazi u sistem.

Nelinearni efekti

Ako uklapanje ( fit) izmedju mjerenog izlaza i izlaza iz
modela je josS uvjek loS, treba razmatrati fizikalnost procesa
u sistemu. Da i postOJe neki nelinearni efekti u sistemu?. U
tom sluCaju, treba formirati nelinearnosti od mjerenih
podataka i dodati ova transformirana mjerenja kao dodatne
ulaze. -
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Ovo moze biti jednostavno kao napr. formiranje proizvoda
mjerenja napona i struja, ako uocavamo da je elektriCna
snaga ona koja predstavlja ulaz u sistem napr. peci |li
grijaCa, a temperatura njegov izlaz. Ovo naravno zavisi od
aplikacije.

Nije neki veliki dodatni posao, da se formira joS jedan broj
dodatnih ulaza sa razumljivim nelinearnim transformacijama
mjerenja, | da se testira da li njihovo ukljuCenje poboljsava
uklapanje ( fitovanje) modela u podatke mjerenja.

Problemi joS postoje

Ako niti jedan od ovih testova ne vodi ka modelu koji je u
stanju da reprodukuje dovoljno dobro podatke validacije,
zakljuCak moze biti da se iz podataka ne moze proizvesti
zadovoljavajuce dobar model. Za ovo mogu postojati i neki
razlozi. Moze biti da sistem ima neke vrlo komplikovane
nelinearnosti koje se ne mogu realizirati na fizikalnim

osnovama. 33
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U takvim slucCajevima, nelinearni , crna kutija ( black box ) ,
modeli mogu biti jedno rjeSenje. Jedan od najCesce
koriSstenihn modela ovakvog tipa su vjestaCke neuronske
mreze ( artificial neural networks — ANN).

Drugi vazan razlog je da podatci jednostavno ne sadrze
dovoljno informacija, naprimjer zbog loseg omjera korisnog
signala i suma, velikih i nestacionarnih smetnji, promjenjljvih
osobina sistema, itd.

Ukoliko sve ovo nije slucCaj, koristiti dodatne zakljuCke o
tome koji se ulazi joS mogu Kkoristiti 1 proslijediti dalje ka
koraku 4.
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Korak 4: Fino podesavanje izbora reda modela i
strukture smetnje

Za realne podatke ne postoji nesto sto bi se zvalo "korektna
struktura modela". Ipak, razliCite strukture mogu dati vrlo
razliCite kvalitete modela. Jedini nacCin da se ovo utvrdi je da
se proba niz razliCitih struktura i porede osobine dobijenih
modela.

Uklapanje izmedju simuliranog i mjerenog izlaza

Treba drzati prozor izlaza modela ( model output view)
otvorenim i gledati u uklapanje izmedju simuliranog izlaza
modela | mjerenog izlaza iz validacionih podataka
Formalno, mi bi mogli izabrati model za koji je ovaj brOJ
uklapanja najveci. U praksi, je bolje biti pragmatlcnul

takodjer uzeti u obzir kompleksnost modela, i da i vazne

osobine odziva izlaza su prisutne i u izlazu iz modela. .
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Test analize ostatka ( residual analysis test)

Treba traziti od dobrog modela da kros-korelaciona funkcija
izmedju reziduala i ulaza ne izlazi znacCajnije van regiona
povjerenja ( confidence region). InaCe, postoji nesto u
ostatcima sto ima izvor u ulazu, i nije bilo na odgovarajuci
naCin uzeto u modelu. Naprimjer, jasan vrh u k intervalu
kasnjenja na ulazu u(t-k) nije bio prenesen na izlaz y(t).
Neko pravilo "od oka" , je da sporo varirajuca kros
korelaciona funkcija van regiona povjerenja je indikacija da
imamo isuvise malo polova, a ostri vrhovi indiciraju da
Imamo malo nula ili pogresne vrijednosti kasnjenja.

Ponistenje polova i nula
Ako dijagram polova i nula ( ukljuCivo i intervale povjerenja)
Indicira na ponistenje polova | nula u dinamickom modelu,

ovo onda sugerira na mogucnost koristenja modela nizeg

reda
36
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NarocCito, ako se pokaze da red ARX modela treba biti
povecan da bi se dobilo dobro uklapanje, ali se pokazuju i
ponistavanja polova i nula, onda su dodatni polovi uvedeni
da bi se opisao sum. Ako je to slucCaj, treba pokusati sa
ARMAX, OE, ili BJ strukturom modela, sa A ili F polinomom
reda koji je jednak broju neponistenih polova.

Koje strukture modela trebaju biti testirane?

Potrebno je cCesto samo nekoliko sekundi da bi se
Izracunao | evaluirao model neke strukture, tako da treba
Imati pozitivan odnos prema testiranju.

Mnogo ARX modela: Postoji jednostavan nacin simultanog
testiranja mnogih ARX struktura. Tako mozemo unjeti u
polje : Orders ( red) mnogo kombinacija redova, koristeci

notaciju kolone ( ":" ).
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Mozemo takodjer pritisnuti taster : order selection (
selekcija reda). Kada izaberemo Estimate, modeli za sve
kombinacije se izraCunavaju i njinovo fitovanje ( predikcija
greske) sa validacionim podatcima je pokazano na
specijalnom dijagramu. Klikanjem na ovaj dijagram ubacice
se najbolji modeli sa bilo kojim izabranim brojem podataka u
tablu Modela ( Model board), i bice evaluirani po zelji.

Mnogo modela u prostoru stanja: slicha mogucnost je
takodjer raspoloziva za modele crne kutije ( black box) u
prostoru stanja, koji su procjenjeni sa rutinom n4sid. Kada je
nadjen dobar red, treba pokusati sa PEM ( parameter
estimation command) metodom estimacije, koji Cesto
poboljsava tacnost.
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ARMAX, OE i BJ modeli: Kada steknemo osjecCaj za
odgovarajuca kasnjenja i red dinamike, Cesto je korisno da
pokusamo sa ARMAX , OE i/ili BJ modelima sa ovim redom,
| takodjer testiramo za neke druge redove za prenosnu
funkciju smetnje ( C i D ). NarocCito OE struktura je pogodna
kod lose prigusenih sistema.

Multivarijabilni sistemi

Sistemi sa mnogo ulaznih signala i/ili mnogo izlaznih signala
se zovu multivarijabilnim. Takvi sistemi su Cesto mnogo veci
izazov za gradnju modela. Narocito sistemi sa nekoliko
izlaza mogu biti teski. Osnovni razlog teSkoca je Sto
kuplovanja izmedju nekoliko ulaza i1 izlaza vode ka
kompleksnijim modelima. Strukture koje se koriste su
bogatije u broju parametara koje treba identificirati da se

dobije dobro uklapanije. .
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Raspolozivi modeli

SIT toolbox kao i GUI opcéenito , dobro rade sa linearnim
multivarijabilnim modelima. Svi ranije pomenuti modeli su
podrzani za jedan izlaz, visestruki ulaz. Za sluCaj visestrukih
izlaza, ARX modeli kao i modeli u prostoru stanja su
pokriveni.

ViSestruki izlazi sa ARMAX i OE modelima su pokriveni za
opis putem modela u prostoru stanja, ARMAX korespondira
sa procjenom K matrice, dok OE korespondira sa
fiksiranjem K na nulu (0). Ovo su inacCe iskacuce ( pop-up)
opcije u editoru za red GUI modela..

Opcenito govoreci, preferira se rad sa modelima u prostoru
stanja za multivarijabilne sluCajeve, posto kompleksnost
strukture modela se lakSe rjesava. U sustini ovdje se svodi
na izbor reda modela. 40
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Rad sa podskupovima ulaznol/izlaznih kanala

U procesu identifikacije dobrih modela sistema, Cesto je
korisno selektirati podskupove ulaznih 1 izlaznih kanala.
Parcijalni modeli ponasSanja sistema Ce se time konstruirati.
Mozda nece biti jasno, naprimjer da li svi mjereni ulazi imaju
znacajan uticaj na izlaze. To se najlakse testira uklanjanjem
jednog ulaznog podatka iz podataka, zatim gradecCi model o
tome kako izlaz(i) zavisi od preostalih ulaznih kanala, |
provjeravajuci da |i postoji znacCajnije pogorsanje u
uklapanju izlaza modela sa mjerenim izlazima.

Uopsteno govoreci, uklapanje postaje bolje kada se vise
ulaza ukljucCi i najcesSCe se pogorsava kada se ukljuci vise
izlaza. Da bi se ovo razumijelo, treba uzeti u obzir da model
koji treba da objasni ponasanje nekoliko izlaza je mnogo
slozeniji nego onaj koji to radi samo za jedan izlaz. 41
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Ukoliko imamo problema da dobijemo dobre modele za
model sa visestrukim izlazima, moze biti pametno da
modeliramo jedan po jedan izlaz, da bi uocili koji su izlazi
oni koji prave najvise problema kod validacije.

Modeli koji se koriste za simulacije mogu se takodjer graditi
od modela sa jednim izlazom, za jedan po jedan izlaz. Ipak,
modeli za predskazanja ( predikcije ) i upravljanje bit ¢e u
stanju da proizvedu bolje rezultate ako se konstruiraju za
sve izlaze simultano. Ovo slijedi iz Cinjenice da , znajuci da
skup svih prethodnih izlaza daje bolju osnovu za predikciju,
nego znajuci samo prosle izlaze u jednom kanalu.

Takodjer, za sisteme, gdje razliCiti izlazi reflektiraju slicne
dinamike, koristeCi nekoliko izlaza simultano, ¢e pomoci u
procjeni dinamike.
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Neki prakticni savjeti

Treba slijediti slijedecCe korake kod rada sa SIT paketom:

*Uvesti podatke i kreirati skup podataka sa svim ulaznim |
izlaznim kanalima od interesa. Zatim provesti nuzno
predprocesiranje ovog seta u smislu detrendiranja, itd..., |
zatim izabrati validacioni set podataka sa svim kanalima

Selektirati zatim radne podatke ( working data) sa svim
kanalima , i procjeniti modele u prostoru stanja ( state
space), sa razliCitim redovima KkoristeCi n4sid za ove
podatke. Ispitati rezultuju¢i model primarno koristecCi prozor
izlaza modela ( model output view).
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*Ako je tesko da se dobije dobro uklapanje u svim kanalima
izlaza, ili mi zelimo da istrazimo koliko su vazni pojedini
ulazni kanali, treba konstruirati novi set podataka koristecCi
podskupove originalnih ulazno/izlaznih kanala. Koristiti pop-
up meni Preprocess>Select Channels za ovo. Ne mjenjati
validacione podatke. GUI Ce voditi evidenciju o ulazinim |
izlaznim kanalima. On c¢e udlinit prave stvari , kada
evaluiramo kanalno ogranicene modele koristeci validacione
podatke. Mozda cCe takodjer biti potrebno da se vidi da li
poboljsanja u uklapanju su dobijena za razliCite tipove
modela, koji se grade za svaki pojedinacni izlaz koji se
dodaje jedan po jedan.

« Ako se odluCimo za model sa vise izlaza, tada je Cesto
najlaksi put da se koriste modeli u prostoru stanja. Koristiti
ndsid kao primarni alat i pokusati pem kada se dobar red
nadje.
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GUI kod SIT paketa

SIT obezbjeduje graficki korisnicki interfejs ( GUI — graphical
user interface), koji pokriva najveci dio funkcija toolboksa, i
daje lagani pristup svim varijablama koje se kreiraju u toku

sesije. On se aktivira kucanjem :ldent
u komandni prozor MATLAB-a.
Pojavit Ce se dijalog ekran kao na slijedecoj slici:
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Slika br. 6.2
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Model i ploce podataka ( data boards)

Glavni informacioni i komunikacioni prozor od ident , je
ISpunjen dvijema tabelama:

*Tabela o raspolozivim setovima podataka, od koji je svaki
predstavljen sa jednom ikonom

*Tabela kreiranih modela, od kojih je svaki predstavljen sa
Ikonom

Ove tabele Ce se nazivati ploCa modela ( model board) i
ploCa podataka ( data board). Korisnik unosi setove
podataka u ploCu podataka na jedan od slijedecih nacina:

otvarajuci ranije pohranjene sesije
*uvozeci ih iz radnog prostora ( workspace) MATLAB-a

kreiraju¢i ih kroz detrendiranje, filtriranje, selekciju
podskupova, itd. iz drugog seta podataka u ploCi podataka (
data boardu). 47
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Uvoz podataka se ostvaruje kroz pop-up menu Data dok se
kreiranje novih setova podataka ostvaruje kroz pop-up
menu Preprocess

Modeli se unose u sumarnu ploCu na jedan od slijedecih
nacina:

 otvaranjem ranije pohranenih sesija

* uvozenjem iz MATLAB radnog prostora

* procjenjujuci inh iz podataka

Uvozi se ostvaruju kroz pop-up menu Models, dok sve
razliCite Seme procjene se mogu izabrati iz pop-up menija
Estimate.

PloCe podataka i modela se mogu reorganizirati pomocu

misa i tehnike " drag and drop". Dodatne ploCe se mogu
otvoriti , ako su potrebne , iz menija Options. 48
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Radni podatci

Svi setovi podataka i modeli se kreiraju iz seta radnih
podataka ( working data set). Ovo su podatci koji su dati u
centru ident prozora. Da bi se promjenio set radnih
podataka, treba kliknuti zatim vuci ( drag ) i ispustiti ( drop)
na ikonu " working data" , bilo koji drugi set podataka iz
ploCe podataka,

Prikazi ( views)

Ispod ploCa za podatke i modele su tasteri za izbor razliCitin
prikaza. Oni kontroliSu ,koji aspekt seta podataka i modela
mi zelimo da ispitujemo.

Da bi izabrali set podataka ili model, tako da se prikazu
njegove Kkarakteristike, treba kliknuti na njegovu ikonu.
Selektirani objekat je oznacCen sa debljom linijom u ikoni. Da
bi se deselektirao treba ponovno kliknuti na njega. 49
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Veci broj podataka i modela moze se simultano ispitivati.
Da bi se dobilo viSe podataka informacija o objektu, treba se
dva puta klinuti ( ili kliknuti sa desnim tasterom ) na njegovu
Ikonu.

Validacioni podatci

Dva prikaza modela : izlaz modela ( model output) i ostaci
modela ( model residuals) ilustriraju osobine modela Ovo je
set koji je oznaCen u boksu koji se nalazi ispod ova dva
prikaza. Da bi se promjenili validacioni podatci, treba vuci i
ispustiti ( drag and drop) bilo koji set podataka iz ploCe
podataka na ikonu validacionih podataka.

Cesta i dobra praksa kod identifikacije je da se evaluiraju
osobine procjenjenog modela, KkoristeCi '"svjez" set
podataka, tj. onaj koji nije koristen za estimaciju.
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Zbog toga je | dobar savjet da se uzme da su validacioni
podatci razliCiti od radnih podataka ( working data), ali
naravno moraju biti medjusobno kompatibilni.

Radni tok ( work flow)

Korisnik poCinje sa uvozom podataka ( koristeCi pop-up
meni Data), zatim ispituje set podataka koristeCi prikaze
Data views. Zatim Ce vjerovatno ukloniti srednje vrijednosti
Iz podataka | izabrati podskupove podataka za namjene
procjene i validacije, koristeCi komande iz pop-up menija
Preprocess. Zatim moze nastaviti da procjenjuje modele,
koristeCi mogucnosti iz pop-up menija Estimate, mozda
poCevsi sa brzim startom ( quickstart). Zatim Ce korisnik
ispitati dobijene modele u odnosu na preferirane aspekte
koristeci razliCite prikaze modela ( model views).
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Osnovna ideja je svaki provjereni prikaz pokazuje osobine
svm |zabran|h modela u svakom trenutku. Ova funkcija je
"uzivo" , tako da modeli i prikazi mogu biti provjeravani po
volji u online rezimu. Korisnik selektira i deselektira model
kKlikCu€i uzastopno na njegovu ikonu.

Management aspekti

Zapisnik: Da bi se prisjetili Sta smo sve Cinili sa podatcima i
modelima, dvaput kliknuvsi na ikonu ( ili jednaput desnim
tasterom misa), dobit cemo prozor sa kompletnim zapisom (
diary), koji sadrzi podatke o tome kako je taj objekat kreiran,
zajedno sa drugim bitnim informacijama. Sada je moguce |
dodati i komentare | promjeniti imena objekta | njegovu boju.

Sesije:

PloCe modela | podataka sa svim modelima | setovima
podataka i njihovim zapisima ( diaries) se mogu pohraniti (
pod menijem File ) u bilo kojem trenutku, te kasnije ponovo
loadovati. 52
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Ciséenje:

PloCe Ce sadrzavati proizvoljan broj modela | setova
podataka ( putem kreiranja klonova ploce kada je to
neophodno). Zbog toga se preporucuje da se pociste (
clear) modeli i setovi podataka koji vise nisu interesantni. Da

bi se ovo uradilo treba dovucCi objekat do kante za
odbacivanje ( trash can).

Varijable u radnom prostoru ( workspace variables)

Modeli i setovi podataka kreirani sa GUIl normalno nisu
raspolozivi u MATLAB radnom prostoru. Medjutim one se
mogu izvesti u taj radni prostor, pomocu misa, vukuci i
ostavljaju¢i ikonu objekta u boks radnog prostora (
workspace box). Oni ¢e imati imena u radnom prostoru koja
su imali u trenutku izvoza u radni prostor. Nakon toga sa
njima mozemo raditi u radnom prostoru koristeCci MATLAB
komande, a onda eventualno uvesti ponovo modifikovanu

verziju ovih varijabli natrag u ident. 53
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Primjetimo da su modeli i podatci izvezeni kao objekti ident
toolboksa tj. : idmodel, idfd i iddata.

GUI imena za modele i setove podataka se sugerisu od
strane default procedura. Normalno, korisnik moze zamjeniti
| unjeti bilo koje drugo ime kod kreiranja varijable. Imena
takodjer mogu biti promjenjena ( nakon dvostrukog klika na
Ikonu), kad god to zazelimo. Suprotno od situacije sa radnim
prostorom, dva GUI objekta mogu imati isto ime.

Rad sa podatcima

U SIT boksu , signali i observirani podatci su predstavljeni
kao vektori kolone | tj. :

-uu]-
u(2)

u {Nl 54
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Vrijednost u redu k , tj. u(k) , je vrijednost signala u k-tom
trenutku samplovanja. U opstem sluCaju ulaz u sistem je
oznacen sa u a izlaz sa y. Ako sistem ima nekoliko ulaznih
kanala, ulazni podatci su predstavljeni sa matricom, gdje
kolone su ulazni signali u razlicitim kanalima:

u = [ul u2 ... H.m]

Isto vrijedi | za sisteme sa nekoliko izlaznih kanala.

Posmatrani ( observed) ulazno/izlazni zapis podataka je
predstavljen u SIT toolboksu sa iddata objekat, koji je
Kreiran sa ulaznim i izlaznim signalima sa:

Data = iddata(y,u,Ts)

gdje je Ts vrijeme sampliranja. 55
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iddata objekat se takodjer moze kreirati iz ulaznih i izlaznih
signala kada se podatcu unesu u GUI.
Unosenje ulaznol/izlaznih podataka u GUI
Informacija o podatcima seta koji treba biti unesen u GUI je
slijedeca:
1. Ulazni i izlazni signali
2. Ime koje je dato setu podataka
3. Interval samplovanja.

Dodatno, uz prethodne obavezne informacije, moguce je
dodati i neke osobine koje mogu biti korisne kao:

4. Vrijeme startovanja sampliranja
5. Imena ulaznih i izlaznih kanala

6. Jedinice za ulaze i izlaze
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/. Periodicnost i medjusamplovsko ponasanje ulaza

8. informacije o podatcima: ovo moze dati dodatne
iInformacije o podatcima koje su korisne radi arhiviranja i
Izvjestavanja.

Kada selektiramo komandu Import iz pop-up menija Data ,
otvoriCe se dijalog boks , gdje mozemo unjeti gore
pomenute informacije. Ovaj boks ima pet polja koje treba
Ispuniti:

o7



IDENT PAKET U MATLAB-u

Klikom na taster More , joS Sest dodatnih polja Ce postati
raspolozivo.

Input and Output : Unjeti imena varijabli ulaza i izlaza. Ovo
trebaju biti varijable u MATLAB radnom prostoru, tako da Ce
biti potrebno prvo da ih loadujemo sa diska prije toga.

Ustvari, korisnik moze unjeti bilo koje MATLAB izraze u ova
polja, i oni Ce biti evaluirani da izraCunaju ulaze i izlaze prije
nego Sto se unesu podatci u GUI.

Data name : Unjeti ime seta podataka koji Ce se koristiti u
GUI. Ovo ime se moze kasnije promjeniti.

Vrijeme pocetka i interval sampliranja ( starting time and
sampling interval): Ispuniti ova polja za korektne skale
vremena i frekvencija za dijagrame.

[P | A4 L]
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Imena kanala ( channel names)

Unjeti stringove za razliCita imena ulaznih i izlaznih kanala.
Razdvojiti stringove sa zarezima ( , ). Broj imena mora biti
jednak broju kanala, Ako ovi ulazi nisu ispunjeni, default
imena , yq, Y, ..., Uy,U,,.. Ce se Koristiti.

Jedinice po kanalima (channel units)

Unjeti, u analognoj formatu, inzenjerske jedinice u kojima su
mjerenja napravljena. Ove jedinice Ce se zadrzati u svim
modelima koji Ce biti izgradjeni od ovih podataka, ali se
koriste samo kod iscrtavanja dijagrama ( plots).

Period :

Ako je ulaz periodiCan, ovdje treba unjeti duzinu perioda.
"Inf" znaci neperiodic¢ni ulaz, koji je | default.
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Intersample :
|zabrati ovaj tip rada ( medjusampliranje) i to :
ZOH ( zero order hold, kolo memoriranja nultog reda, f{j.

ulazni signal je konstantan u intervalu izmedju dva
sampliranja),

FOH ( first order hold, kolo memoriranja prvog reda, tj.
ulazni signal je linearan |zmedju dva sampliranja),

BL ( band —limited , ograniCenog pojasa, tj. kontinualni
vremenski ulazni signal nema snage na frekvencijama iznad
Nyquistove).

Default je ZOH.

Boks na dnu je za Notes , gdje korisnik moze unjeti bilo koji
tekst koji zeli da se Cuva zajedno sa setom podataka.

Konacno, treba izabrati Import, da bi se unjeli podatci u
GUI. Kada nema vise setova podataka koje treba unjeti,
izabrati Close da se zatvori dijalog boks. Reset Ce isprazniti

sva polja u dijalog boksu.
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Opisana procedura Ce kreirati iddata objekat, sa svim svojim
osobinama. Ako ve¢ imamo iddata objekat na raspolaganju
u radnom prostoru, mozemo ga direktno uvesti selektirajuci
format podataka lddata Objekt u pop-up meniju na vrhu
dijaloga Import Data.

Analiza podataka

Prva stvar koju trebamo uraditi nakon unoSenja seta
podataka u plodu podataka je da ih ispitamo. Cekiranjem
Data View polja Time plot, tj dijjagram ulaznih i izlaznih
signala Ce biti pokazani za selektirani set podataka.

Za slucaj multivarijabilnin podataka, razliCite kombinacije
ulaznih i izlaznih signala se izabiraju u meniju sa elementom
Channel u prozoru dijagrama ( plota ). KoristeCi funkciju
zumiranja, razliCiti djelovi podataka mogu biti ispitivani sa
viSe detalja. 61
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Da bi se ispitao frekventni sadrzaj podataka, treba Cekirati
Data View boks Data Spectra. Funkcija je analogna sa Time
plot, stim sto cCe se pokazati spektar signala. Po default
pokazace se periodogrami podataka, tj. apsolutna vrijednost
kvadrata Fourieove transformacije podataka. Plot se moze
promjeniti u novi za bilo koji izabrani opseg frekvencija, i za
razliCite nacCine procjenjivanja spektra, sa elementima
Options u prozoru spektara.

Namjena ispitivanja podataka na ove nacCine je da se nadje
da li ima djelova podataka koji nisu pogodni za identifikaciju,
da i informacioni sadrzaji podataka su pogodni u
interesantnim regionima frekvencija, i da li podatci moraju
biti predprocesirani , prije nego sto se koriste za estimacije.
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Predprocesiranje podataka
Detrendiranje

Detrendiranje  podataka ukljuCuje uklanjanje srednjih
vrijednosti ili linearnih trendova iz signala ( ovo znaci da se
srednje vrijednosti i linearni trendovi prvo izraCunaju a zatim
se uklone individualno iz svakog pojedinacnog signala).
Ovoj funkciji se moze pristupiti iz pop-up menjia
Preprocess, selektirajuci element Remove means ( otkloni
srednje vrijednosti) , ili remove trends ( otkloni trendove).
Naprednije metode detrendiranja, kao sto je otklanjanje
trendova po segmentima podataka, ili sezonskih varijacija,
nije moguce ostvariti iz ovog GUI-a.

Opcenito se preporuCuje da se otklone barem srednje
vrijednosti iz podataka prije faze procjene. Postoje medjutim
situacije, kada nije preporucliivo da se uklone srednje
vrijednosti iz podataka. Moze naprimjer da bude slucaj da
su fizikalni nivoi signala ugradjeni u model koji se razmatra,
Il da integracije u sistem se moraju provesti sa korektnim
nivoom ulaza koji se integrisu. 63
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Selekcija opsega podataka

Cesto je slucaj da je cjelokupni zapis podataka
neodgovarajuci za identifikaciju, zbog niza nepozeljnih
karakteristika  ( naprimjer, nedostajuci ili losi podatci,
prolomi smetnji, promjene nivoa , itd), tako da se mogu
koristitt samo dijelovi zapisa. U svakom sluCaju se
preporucuje selektirati dio mjerenih podataka za namjene
estimacije a drugi dio za namjene validacije. Pop-up meni
element Preprocess>>Select Range... otvara dijalog boks,
koji olaksava selekciju razliCitih dijelova podataka,
ukucavanjem opsega, ili njihovim markiranjem na taj nacin
sto se crtaju pravougaonici sa pritisnutim tasterom misa.

Za multivarijabilne podatke Cesto je prednost startati raditi
sa samo nekim od ulaznih i izlaznih podataka. Elementi
menija Preprocess>>Select  dozvoljavaju korisniku da
izabere podskupove ulaza i izlaza. Ovo se radi na taj nacin
da je ulazno/izlazno numerisanje i imena ostaju
konzistentna | kada evaluiramo osobine podataka i modela,
za modele koji pokrivaju razliCite podskupove podataka. e4
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Prefiltriranje

Sa filtriranjem ulaznih i izlaznih signala putem linearnih
filtera ( isti filter za sve signale), korisnik moze, naprimjer
ukloniti drift i smetnje visokih frekvencija u podatcima, koji
ne treba da utiCu na procjenu modela. Ovo se ostvaruje na
taj naCin da se iz pop-up menija izabere element
Preprocess>>Filter .. u glavhom prozoru. Dijalog je dosta
analogan onom kada izabiramo opseg podataka u
vremenskom domenu. Korisnik oznaci sa pravougaonikom u
spektralnim plotovima zeljeni pojas propustanja ili pojas
nepropustanja ( passband ili stop band), filtera, i onda
izabere taster da provjeri da li filtriranje daje zeljene efekte, i
nakon toga unese filtrirane podatke u GUI ploCu podataka.

Prefiltriranje je dobar nacin otklanjanja Suma visokih
frekvencija iz podataka, i takodjer dobra alternativa za
detrendiranje ( odsjecanjem niskih frekvencija iz pojasa
propustanja). 65
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Zavisno od namjeravane svrhe modela, korisnik moze
takodjer da model koncentrira na vazne opsege frekvencija.
Za model koji ¢e biti koriSten za dizajn sistema upravljanja ,
od specijalne vaznosti je frekventni opseg oko planiranog
opsega za zatvorenu konturu upravljanja.

Ako korisnik namjerava da koristi podatke da gradi modele i
sa osobinama dinamike sistema kao | sa osobinama
smetnji, preporucuje se da se filtriranje vrsi u fazi estimacije.
To se postize selektirajuCi element iz pop-up menija
Estimate>Parametric Models, | onda selektirajuci
estimacioni Focus da bude Filter. Ovo otvara isti diajlog
boks za filter kao i ranije.

Prefiltriranje  ¢e se medjutim primjeniti samo za
procjenjivanje dinamike iz ulaza i izlaza. Model smetnji je

odredjen iz orginalnih podataka. 66
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Resampling

Ako se pokaze da se podatci sampliraju sa prevelikom
brzinom, oni se mogu prorijediti ( decimated) , tj. da se
uzme svaki k-ti sampl, nakon odgovarajuceg prefiltriranja (
antialiasing filtriranje). Ovo se moze uraditi iz menija
Preprocessing >>Resample.

Korisnik moze takodjer da ponovno samplira (resamplira) i
sa brzim ( manjim ) vremenom sampliranja  putem
interpolacije, koriste¢i istu komandu, i daju¢i faktor
resampliranja koji je manjiod 1 .

Brzi start (Quickstart )

|z pop-up menija sa elementom Preprocess>>Quickstart
moze se izvrsiti slijedeCa sekvenca akcija:
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Otvara se prikaz Time plot data view , otklanjaju se srednje
vrijednosti iz signala, i dijele se ovako detrendirani podatci u
dvije polovine. Prva polovina se koristi za radne podatke a
druga postaju validacioni podatci. Sva tri ovako kreirana
seta podataka se smjestaju u ploCu podataka.

Vise eksperimentalni podatci

SIT toolboks dozvoljava da se radi sa setovima podataka
koji sadrze nekoliko razliCitih eksperimenata. Obadyvije
aktivnosti i procjena ( estimacija ) i validacija se moze
primjeniti na takve setove podataka. Ovo je vrlo korisno
kada se radi o eksperimentima Kkoji se realizovani u
razliCitim vremenima ali opisuju isti sistem. Takodjer je
korisno da se drze zajedno djelovi podataka koji su dobijeni
isiecanjem " informativnih komada" iz dugih setova
podataka. Multieksperimentalni podatci se mogu uvoziti |
koristiti u GUI kao iddata objekti. Selektiranje specifichog
dijela multieksperimentalnih podataka se realizuje iz pop-up
menija Preprocess>>Select Experiment. 68
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Provjera podataka na rukovanje

Unjeti podatke u GUI plocu podataka.

Iscrtati podatke | pazljivo ih ispitati

Tipicno detrendirati podatke otklanjajuci iz njih srednju
vrijednost.

|lzabrati djelove podataka za procjenu i validaciju. Vuci i

Ispustitt ( drag and drop) ove setove podataka u
odgovarajuce boksove GUI.

Simuliranje podataka

GUI je primarno namjenjen za rad sa realnim setovima
podataka, i sam po sebi ne obezbjedjuje funkcije za
simulaciju sintetskih podataka. To treba biti uradjeno u
komandnom modu rada, i mozemo Kkoristiti naprimjer
procedure u Simulinku, ili toolboksu za procesiranje signala
( Signal processing toolbox), ili nekom drugom toolboksu u
okviru MATLAB-a , za simulaciju podataka i1 njihovo
unosenje u ident GUI.
69
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SIT toolboks ima takodjer nekoliko komandi za simulaciju.

Na primjer, mozemo provjeriti komande idinput i sim.

Slijedeci primjer pokazuje kako ARMAX model:
yit)—1ovit—-1)+0.Tyvit-2) =
ult—-1)+0du(t-2)+e(t)y—el(t—-1)+0.2e(t-1)

je simuliran sa slucajnim binarnim ulazom u.
% Create an ARMAX model
modell = idpoly([1 -1.5 0.7],[0 1 0.5],[1 -1 0.2]);
U = idinput (400, 'rbs',[0 0.3]);
e = randn(400,1);
y = sim(modell,[u e]);

Ulaz u i izlaz y , se sada mogu uvesti u GUIl kao podatci, i
razne estimacione rutine se mogu nha njih primjeniti.
Takodjer, uvozeci simulacioni model, model1l, u GUI,
njegove osobine mogu biti poredjene sa onim od raznih
procjenjenih modela . 70
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Da bi simulirali kontinualni model u prostoru stanja:
i = Ax+Bu +Ke

y=Cx+e

sa istim ulazom , i intervalom sampliranja od 0.1 sec, treba
uraditi slijedece u SIT toolboxu :

A=1[-11;-0.50]; B=1[1; 0.5];C=1[10];D=0; K=[0.5]0.5];
Model2 = idss(A,B,C,D,K,'Ts', 0) % Ts = O means continuous time
Data = iddata([],[u e]);

Data.Ts = 0.1

y=sim(Model2,Data);
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Procjena modela

Procjenjivanje modela iz podataka je centralna aktivnost u
SIT toolboxu. Svim estimacionim rutinama se moze pristupiti
Iz pop-up menija Estimate u ident prozoru.

Modeli se uvjek procjenjuju koristeCi set podataka koji je
trenutno u boksu radnih podataka ( working data box).

Moze se napraviti razlika izmedju dva tipa estimacionih
metoda:

Direktna procjena impulsnog ili frekventnog odziva sistema.
Ove metode se Cesto zovu neparametarske estimacione
metode, | ne postavljaju nikakve predpostavke o strukturi
modela, izuzev samo da je on linearan.

Parametarske metode. Predpostavlja se specifiCna struktura
modela, i parametri u toj strukturi se procjenjuju koristecCi
podatke Ovo otvara vrlo veliki broj  mogucnosti , u skladu
sa razliCitim mogucnostima opisa sistema.
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Dominirajuci su modeli u prostoru stanja i nekoliko varijanti
opisa pomocu diferentnih jednacina.

Direktno procjenjivanje odziva na impuls

Linearni sistem se moze opisati sa impulsnim odzivom gk sa
osobinom da je : 00

¥t) = N gult-k)
k=1
Za multivarijabilni sistem, impulsni odziv gk ce biti ny x nu
matrica , gdje ny je broj izlaza a nu je broj ulaza. Njen i
element Ce dakle opisivati ponaSanje i-tog izlaza kao
posljedica impulsa u j-tom ulazu.

|zabiruCi element menija Estimate>>Correlation Model ,
procjenjuju se Kkoeficijenti impulsnog odziva direktno iz
ulaznol/izlaznih podataka, koristeCi tkzv. Korelacionu analizu
. Za brzu akciju , korisnik moze ukucati slovo ¢ u ident
prozoru. 73
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Rezultiraju¢a procjena impulsnog odziva Ce biti smjestena
na plocu modela ( model board), pod default imenom imp.

Najbolji naCin da se ispita rezultat dobijenog impulsnog
odziva je da se izabere Model View Transient response.
Ovo Ce dati graf procjenjenog odziva. Ovaj prikaz nudi izbor
izmedju prikaza impulsnog ili step odziva. Za multivarijabilni
sistem, razliCiti kanali tj. odziv nekog izlaza na odgovarajuci
ulaz , se selektira pod komandom Channel.

Direktna procjena frekventnog odziva

Frekventni odziv linearnog sistema je Fourierova
transformacija njegovog impulsnog odziva. Ovakav opis
sistema daje znacCajnu inzenjersku perspektivu 1 uvid u
sistem | njegove osobine. Relacija izmedju ulaza i izlaza se

cesto pise kao: ; 1 o
yit)=G(z)u(t)+v(t) 24
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gdje G je prenosna funkcija i v aditivha smetnja.

Frekventni odziv sistema se direktno procjenjuje koristeci
spektralnu analizu putem menu komande Estimate>
Spectral Model, i tada selektirajuci Estimate taster u dijalog
boksu koji se otvara. Rezultat se stavlja na plocu modela,
pod default imenom spd.

Najbolji naCin da se ispita frekventni odziv je da se iscrta
koristeCi Model View

Frequency Response. Ovaj prikaz nudi brojne razliCite
opcije kako se krive iscrtavaju.

Frekvencije za koje se procjenjuje odziv se mogu selektirati
kao opcija pod menijem Options u View prozoru.

Procjena spektralne analize se pohranjuje kao idfrd objekat.
Ako je potreban dalji rad sa ovim procjenjenim frekventnim
odzivom , on se moze izvesti kao model u radni prostor
MATLAB-a i1 Kkoristiti odzive direktno iz ovog objekta u
Nyquistovom | Bodeovom dijagramu.
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Dvije opcije koje utiCu na procjenu spektralne analize se
mogu postaviti u dijalog boksu. Najvazniji je izbor broja M, (
veliCina prozora trajanja odziva —lag window), koja utiCe na
frekventnu rezoluciju procjena. U sustini, frekventna
rezolucija je oko 2p/M radijana / ( po intervalu sampliranja).

Izbor M je kompromis izmedju frekventne rezolucije |
varijanse ( fluktuacija). Velike vrijednosti M daju dobru
rezoluciju za sisteme koji nemaju ostre rezonancije, i mozda
mora biti prepodesena za rezonantnije sisteme.

Opcije takodjer nude izbor izmedju Blackman-Tukey
metoda prozora spa ( koji je default) , i metoda baziranog
na direktnom peglanju (smoothing) Fourierove
transformacije., etfe.

etfe ima prednost za vrlo rezonantne sisteme, u tome sto je
viSe efikasan za velike vrijednosti M. 76
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Sa druge strane on ima nedostatke u tome Sto zahtjeva
linearno razmjestene vrijednosti frekvencija, ne procjenjuje
spektar smetnji , i ne daje intervale povjerenja ( confidence
intervals).

Da bi dobili spektralnu analizu modela za tekuce vrijednosti
podesenja opcija, dovoljno je samo otkucati slovo s u ident
prozoru ( hot key za spektralnu analizu).

Procjena parametarskih modela

SIT podrzava Siroku lepezu struktura modela za linearne
sisteme. Njima se moze takodjer pristupiti preko elementa
menija Estimate>>Parametric Models... u ident prozoru.
Ovo cCe otvoriti dijalog prozor Parametric Models , koji sadrzi
osnovni dijalog za sve parametarske estimacije .

Interpretacija informacije o strukturi modela ( obi¢no kao
integer varijabla) u polju Orders, zavisi od selektirane
Structure u pop-up meniju. Ovo pokriva, tipiCno Sest

mogucnosti: 77
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« ARX model

* ARMAX model

* Model izlazne greske ( OE — output error )

» Box-Jenkinsov ( BJ ) model

* model u prostoru stanja

» strukturu modela koju je definirao korisnik ( initial model)

Korisnik moze takodjer unjeti i ime MATLAB varijable iz
radnog prostora u polje za red.

Ova varijabla treba imati vrijednost koja je konzistentna sa
potrebnim redovima za izabranu strukturu.
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Metod procjene

ZajedniCki | opsti metod procjene parametara je pristup
preko gresSke predikcije ( prediction error approach), gdje se
jednostavno biraju parametri modela, tako da razlika

izmedju predskazanog izlaza modela | mjerenog izlaza je
minimizirana.

Ovaj metod je raspoloziv i za sve strukture modela. lzuzev
za ARX, procjena ukljucuje iterativno, numericko trazenje za
najbolje uklapanije.

Za neke strukture modela ( ARX model i modeli crne kutije u

prostoru stanja — black box state space model), metode
bazirane na korelaciji su takodjer raspolozive i to:

instrumentalna varijabla ( IV — instrumental variable) i
metode podprostora ( n4sid). Izbor izmedju metoda se vrsi
u dijalog prozoru Parametric Models.

Normalna situacija je da se procjeni kovarijansa modela,
tako da razliCite mjere nesigurnosti se mogu prikazati na

plotovima. 79
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Medjutim, za modele u prostoru stanja viseg reda
procjenjene sa n4sid, ili velike multivarijabilne ARX modele,
racunanje kovarijantne matrice moze biti dosta dugo. Ako
izaberemo Covariance: None, znacajno ¢emo smanijiti
vrijeme racunanja.

Nakon toga mozemo izabrati Present taster, koji Ce izlistati
model | njegove parametere sa procjenjenim standardnim
devijacijama u komandnom prozoru MATLAB-a.

Ako korisnik treba da jos radi sa modelom, on ga moze
izvesti vukuci i ispustajuci ga u To Workspace ikonu, a onda
koristiti MATLAB i njegove komande ( kao naprimjer.

ssdata, tfdata, d2c.).
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Izbor ARX modela:

NajcesSce koristeni model je jednostavna diferentna jednacina:
yt)tapy(t-1)+...+a, y(t—na)=

E]lu[at—nﬁej+... —E:-”_bu[t—uﬁe—nb— 1)

koja uspostavlja relaciju izmedju tekuCeg izlaza y(t) I
konacnog broja prethodnih izlaza y(t-k) i ulaza u(t-k).

Struktura je time u potpunosti definirana sa tri cjelobrojne (
integer) vrijednosti na, nb i nk. na je broj polova, nb je broj
nula, dok nk je Cisto kasnjenje u sistemu.

Za sistem sa sampliranjem, tipicno nk je 1 ako nema
mrtvog vremena u sistemu.

Za vise ulazne sisteme nb i nk su vektori redovi, gdje i-ii
element daje red odnosno kasnjenje koje je pridruzeno sa I-
tim ulazom. Redovi sistema na, nb i nk mogu se ili direktno
unjeti u polje za editiranje Orders u Parametric Models
prozoru, ili izabrati koristeCi pop-up menije u Order Editory,
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UnosecCi neke ili sve strukturne parametre kao vektore,
koristeCi MATLAB-ovu notaciju za kolonu, kao naprimjer
na=1:10, mozemo definirati mnoge razliCite strukture koje
korespondlraju sa svim kombinacijama redova. Kada
izaberemo  Estimate, izraCunavaju se modeli koj
korespondiraju sa svim ovim strukturama

Viseulazni modeli: Za viSseulazne modele, korisnik moze
unjeti svaki od redova ulaza i kasnjenja kao vektor. Broj
modela koji rezultira iz svih kombinacija redova | kasnjenja
moze biti vrlo veliki. Kao alternativa , moze korisnik unjeti
vektor kao napr. nb=1:10, za sve ulaze i jedan vektor za sva
kasnjenja. U tom slucaju Izracunavace se samo oni modeli
Koji imaju iste redove | kasnjenja za sve ulaze.

Postoje dva metoda procjene koeficijenata a i b u strukturi
ARX modela:

Najmanjih kvadrata: Minimizira sumu kvadrata desne
strane minus desna strana gornjeg izraza , u odnosu na a |
b. Ovo se postize izabiru¢i ARX kao Method.
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Instrumentalne varijable: Odredjuje a i b tako da greske
izmedju desnih | lijevih strana postaju nekorelirane sa
izvjesnim linearnim kombinacijama ulaza. Ovo se dobija
izabiruci IV u Method boksu.

Viseizlazni modeli

Za strukturu viseizlaznog ARX modela, sa ny izlaza i nu
ulaza, gornja diferentna jednacCina joS uvjek vrijedi. Jedina
promjena je da koeficijenti a su ny x ny matrice a koeficijenti
b su ny x nu matrice. Redovi [ NA NB NK] definiraju
strukturu modela kako slijedi:

NA: je ny x ny matrica Ciji i-j ulaz je red polinoma (u
operatoru kasnjenja) koji uspostavlja relaciju izmedju j-tog
izlaza i i-tog izlaza.

NB : je ny x ny matrica Ciji i-j ulaz je red polinoma Kkoji
uspostavlja relaciju izmedju j-tog ulaza i i-tog izlaza. 83
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NK : je ny x ny matrica Ciji i-] ulaz je kasnjenje od j-tog ulaza
na i-ti izlaz.

Dijalog prozor Order Editor , dozvoljava izbore: NA = na-ova
( ny,ny), NB= nb-ova (ny,nu) ;  NK=nk-ova (nz,nu)
gdje na, nb i nk su izabrani iz pop-up menija.

ARMAX, modeli Izlazne greske ( OE ) i Box-Jenkinsovi
modeli

Postoji nekoliko elaboracija osnovnog ARX modela, gdje se
uvode razni modeli smetnji. Oni ukljuCuju dobro poznate
tipove modela kao sto su ARMAX, model izlazne greske (
OE - output error) i Box-Jenkinsa.

Opsta struktura

Opsti ulaznol/izlazni linearni model za sistem sa jednim

izlazom, sa ulazom u i izlazom y se moze napisati kao:
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Alq)y(t) = S [B.(q)/F,q)]u;(t—nk;)+[Cl(q)/Dig)le(t)

.r'?l
Ovdje u, oznacava ulazi,a: A, B, C, DiF, su polinomi po
Sift operatoru ( z ili q).
Opsta struktura je definirana dajuc¢i vremenska kasnjenja nk
| redove ovih polinoma (tj. broj polova i nula u dinamiCkom
modelu od u na y, kao i model smetnje od e na y).
Specijalni slucajevi

NajCesCe su izbori ograniCeni na jedan od specijalnih
sluCajeva:
ARX: A(g)v(t) = Blgu(t-nk)+e(t)

ARMAX: A(gv(t) = Blgiut—nk)+ Clgle(t)
OE: «(t) = [Blg) ' F(g)|u(t—nk)+e(t) (Output-Error)
Bd: (&) = [Bi{g) Flg)u(t—nk) [Clg)D{g)]e(t) (Box-Jenkina) 85
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Polinomi po Sift operatoru su samo kompaktan nacin pisanja
diferentnih jednacina.

Naprimjer, ARMAX model u punom zapisu bi bio:

yt)+awy(t-1)+..+a, v(t—na) = bjult-nk)+...+

E}nbu{t—nﬂt —nb+1)+elt) +cqe(t—-1)+...+¢c, e(t—nc)

Primjetimo da A(q) korespondira polovima koji su zajednicki
izmedju dinamiCkog modela i modela smetnje ( sto je
korisno ako smetnje ulaze u sistem "blisko" ulazu).

Na slican nacin, Fi(q) odredjuje polove koji su jedinstveni za
dinamiku od ulaza I, i D(q) polove koji su jedinstveni samo
za smetnje.

Za vremenske serije ( tj. podatke bez ulaznih signala), samo
AR i ARMA su na raspolaganju u ovim izborima. Oni su
opoziti od ARX i ARMAX modela za vremenske serije.
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Metod procjene

Koeficijenti polinoma se procjenjuju KkoristeCi metod
predikcije greske/maksimalne sliChosti , minimizirajuci
veliCinu greske Clana greske "e" . Nekoliko opcija kontrolira
ovu proceduru minimizacije. Ove opcije se realizuju
aktivirajuci lteration Control u prozoru Parametric Models , |
izabiruc¢i Options.

Modeli u prostoru stanja

Struktura modela

Osnovni model u prostoru stanja moze se pisati u obliku:

xit+1) = A x(t) + Bult) + Keit)
yit)=C x(t) + D ult) + elt)
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SIT toolbox podrzava dvije vrste parametrizacije modela u
prostoru stanja: crna kutija (black-box), slobodne
parametrizacije, | parametrizacije krojene prema aplikaciji (
kod sluCaja tkz "struktura modela korisniCki definiranih™. ).

Unosenje struktura modela tipa crne kutije u
prostoru stanja

Najvazniji indeks strukture je red modela, tj. dimenzija
vektora stanja x.

Fiksiraju¢i K na nulu , daje metod izlazne greSke ( OE), tj.
razlika se minimizira |zmedju izlaza simuliranog modela |
mjerenog izlaza. Formalno, ovo odgovara predpostavci da
je izlazna smetnja bijeli Sum.

Unoseci vektor za red modela, koristeCi MATLAB notaciju
kolone ( kao naprimjer 1:10), svi indicirani redovi Ce se
izracunati koristeCi preleminarni metod. Nakon toga
mozemo unjeti modele razliCitih redova u ploCu modela,
klikanjem u specijalnom grafu koji sadrzi informacije o
modelima. 88
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Metodi procjene
Postoje u sustini dva osnovna metoda procjene:

PEM : je standardni metod predikcije ( predskazanja)
greSke/maksimalne sliCcnosti, baziran na iterativnoj
minimizaciji kriterija. lteracije se startaju pri vrijednostima
parametara koje se izraCunavaju iz n4sid. Parametrizacija
matrica A, B, C,DiKje slobodna.

Trazenje minimuma je kontrolirano sa nizom opcija. Do njih
se moze doci pomocu Options tastera u prozoru lteration
Control.

N4SID : Je metod baziran na podprostoru koji ne koristi
iterativno trazenje. Kvalitet rezultirajuCih procjena moze u
znacajnoj mjeri zavisiti od opcija koje se zovu N4Weight |
N4Horizon. Ove opcije se mogu izabrati u prozoru Order
Editor. 89
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Ako N4Horizon se unese sa nekoliko redova, modeli koji

korespondiraju sa horizontima u svakom redu se odvojeno
Ispituju koristeCi radne podatke.

|lzabrace se najbolji model u terminu performanse predikcije
( ili simulacije , ako je K=0) . Pokazace se i slika koja Ce
ilustrirati uklapanje u funkciji od horizonta.

Ako je n4Horizon boks ostavljen prazan, napravice se
default izbor.
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Strukture modela definirane od korisnika
Strukture u prostoru stanja

SIT podrzava korisniCki definirane linearne modele u
prostoru stanja proizvoljne strukture. Koristec¢i idmodel idss,
poznati i nepoznati parametri u A, B, C , D , K i X0
matricama se mogu lako definirati i za diskretne i vremenski
kontinualne modele.

Objekat idgrey dozvoljava korisniku da koristi kompletno
proizvoljnu strukturu sive kutije ( greybox structure ),
definiranu sa M fajlom. Osobine objekta modela se mogu
lagano mjenjati i ispitivati.

Da bi se Kkoristile ove strukture u sprezi sa GUI , treba
definirati odgovarajucu strukturu u MATLAB komandnom
prozoru. Zatim koristiti pop-up meni Structure da se izabere
By Initial Model | unoseCi ime varijabe strukture u
editorskom boksu Initial Model u prozoru Parametric Models
| izabrati Estimate.
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Bilo koja struktura modela

Arbitrarno, strukture modela mogu biti definirane koristecCi
SIT objekte modela:

* idpoly : kreira ulazno/izlazne strukture za modele sa jednim
1zlazom

 idss : kreira linearne modele u prostoru stanja, sa
proizvoljnim , slobodnim  parametrima,

* idgrey : kreira kompletno proizvoljne parametrizacije linearnih
sistema

* idarx: kreira multivarijabilne ARX strukture

Metod je standarni pristup greSke predikcije/maksimalne
slicnosti, koji iterativno trazi minimum kriterija. Opcije koje
kontroliraju ovo trazenje se izabiru sa Options tasterom u

prozoru lteration Control. o
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Ispitivanje modela

Procjena modela je samo prvi korak. Sada mora biti ispitan,
poredjen sa drugim modelima, | testiran sa novim setom
podataka. Ovo se realizuje uglavhom pomocu funkcija
prikaza modela ( Model View), na dnu glavnog ident
prozora:

* frekventni odziv ( frequency response)
* tranzijentni odziv ( transient response)
* polovi i nule ( zeros and poles)
 spektar Suma ( noise spectrum)

* izlaz modela ( model output)

» ostatak modela ( model residuals)

Nadalje, korisnik moze dvaput kliknuti na ikonu modela da
dobije tekst informaciju ( Text information ) o modelu 93
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Konacno, on moze izvesti model u radni prostor MATLAB-a
| Kkoristiti njegove komande za dalju analizu i koristenje
modela.

Opcije

Najvaznija opcija je mogucnost da pokaze intervale
povjerenja ( confidence intervals).

Svaka osobina procjenjenog modela ima neku neizvjesnost.
Ova neizvjesnost se moze procjeniti iz podataka.

Cekiranjem Show confidence intervals, region povjerenja
oko nominalne krive bit Ce oznacCen sa crta-taCka linijjama

Nivo povjerenja moze se takodjer setovati i kao element
menija.
Opaska : Intervali povjerenja su podrzani za vecinu modela |

osobina, izuzev modela koji su procjenjeni pomocu etfe*, |
k- koraka unaprijed predikcije >
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Za n4sid, osobine kovarijanse nisu u potpunosti poznate.
Umjesto njih moze se procjeniti Cramer-Rao donja granica
za kovarijantnu matricu.

Frekventni odziv i spektar smetnji
Svi linearni modeli koji se procjenjuju se mogu pisati u
obliku:

At =Gz (E)+o ()

gdje G(z) je prenosna funkcija ( za diskretno vrijeme)
sistema i v(t) je aditivha smetnja.

Frekventni odziv ili frekventna funkcija je kompleksna
funkcija G ( e"T) kao funkcija ugaone frekvencije w.

Ova funkcija se Cesto crta kao Bodeov dijagram, koji se
moze dobiti cekiranjem Model View Frequency Response u

glavnom ident prozoru.
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Procjenjeni spektar smetnje v se iscrtava kao spektar snage
izabiru¢i Model View Noise Spectrum.

Ako su podatci vremenska serija y ( bez ulaza u) , tada
spektar od y se crta pod Noise Spectrum, i ne daju se
frekventne funkcije.

Tranzijentni odziv

Dobar i jednostavan uvid u dinamiCke osobine modela se
dobije gledajuci u njegov step ili impulsni odziv.

Cesto je wvrlo korisno porediti tranzijentni odziv
parametarskog modela, sa onim koji je procjenjen koristecCi
korelacionu analizu. Ako postoji dobro slaganje izmedju ova
dva modela, mozemo biti sigurni da su u modele ukljucene
bitne osobine. Korisno je takodjer provijeriti intervale
povjerenja oko odziva da se vidi Sta "dobro slaganje"” znaci i
kvantitativno.

Polovi i nule

Polovi sistema su korjeni nazivnika prenosne funkcije G(z),
dok su nule korjeni brojnika. 96
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NarocCito polovi imaju direktan uticaj na dinamiCke osobine
sistema.

Korisno je ukljuciti intervale povjerenja u ovim slucajevima.
Oni Ce jasno otkriti koji polovi i nule se mogu ponistiti (
njihovi regioni povjerenja se preklapaju). To je indikacija da
se moze koristiti dinamiCcki model nizeg reda. Za
multivarijabilne sisteme prikazuju se polovi | nule
individualnih ulaznol/izlaznih kanala. Da bi se dobile
takozvane transmisione nule ( transmission zeros), treba
izvesti model | onda primjeniti komandu tzero , koja je na
raspolaganju u Control systems toolboksu

Analiza rezidua

U modelu :
vit) = Giz)ult)+ Hiz)e(t)

izvor Suma e(t) predstavlja dio izlaza koji model ne moze da
reprodukuje. On daje "ostatke" tj. residuale. Za dobar
model, reziduali trebaju biti nezavisni od ulaza. InacCe, bit Ce
jos nesto u izlazima $to ima izvor u ulazu i §to model jije
ukljucio.
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Da bi se testirala ova nezavisnost , kros korelaciona funkcija
izmedju ulaza i residuala koja se izraCcuna ako Cekiramo
Model View Model Residuals. Pametno je takodjer prikazati
region povjerenja za ovu funkciju. Za idealni model
korelaciona funkcija treba lezati upotpunosti izmedju linija
povjerenja za pozitivne lagove.

Ako naprimjer, postoji vrh van regiona povjerenja za lag Kk,
ovo znaci da postoji nesto u izlazu y(t) Ciji je izvor u u(t-k) |
sto nije odgovarajuCe bilo opisano u modelu. Test se
izvrsava koristecCi validacione podatke. Ako oni nisu koristeni

za procjenu modela, taj test je dosta strog.

Da bi model takodjer dao i korektan opis osobina smetniji ( tj.
prenosne funkcije H), reziduali trebaju biti medjusobno
nezavisni. Ova test se takodjer izvrSava iz prikaza

Model Residuals, prikazuju¢i autokorelacionu funkciju
reziduala ( iskljucuju¢i lag nula, za koji je funkcija po
definiciji 1).

Za idealni model, korelaciona funkcija treba biti u potpunostl
unutar regiona pOVJerenja
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LTI prikaz

Ako u okviru MATLAB paketa koji sadrzi SIT toolboks
postoji takodjer i CST ( tj. toolbox za sisteme upravljanja
Control System toolbox ), onda ¢e u glavhom prozoru SIT
paketa biti na raspolaganju i ikona To LTI Viewer. Ovaj
program moze prikazati bilo koji broj modela, ali zahtjeva od
svih da imaju isti broj ulaza i izlaza.

Daljnja analiza u radnom prostoru MATLAB-a

Nakon izvoza objekata modela ili podataka iz SIT-a u radni
prostor MATLAB-a ( vukuci ikonu u polje To Workspace) ,
korisniku stoji na raspolaganju mnogo komandi pomocu
kojih on moze dalje da transformira podatke ili model, i ispita
ih, ili pak konvertuje u druge formate da bi se koristili sa
ostalim toolboksovima u okviru MATLAB-a. Neki primjeri
ovih komandi su:

d2c transformira izvezeni objekat iz diskretnog u
kontinualno vrijeme

ss, idss, ssdata konvertuje u predstavu u prostoru stanja
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tf, tfdata konvertuje u oblik prenosne funkcije
zpk, zpkdata konvertuje u polove i nule

Primjetimo da komande ss, tf i zks transformisu model u LTI
modele CST paketa.

Osnovni alati za procjenu modela crne kutije (black-box )
Komande za ove modele su:
« Za prikazivanje podataka : iddata, plot

« Za neparametarske procjene impulsnog i frekventnog
odziva: impulse, step, spa

« Za procjenjivanje modela crne kutije u prostoru stanja ili
ulaznol/izlaznog tipa:

pem, arx
» za evaluaciju modela: compare, resid

« za prikazivanje karakteristika modela: bode, nyquist,

pzmap, step, view 100
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 posmatranje karakteristika parametarskih modela: putem
referenciranja polja kao

. Mod. A, Mod.dA, itd.
Kreiranje modela za simulacije i transformisanje modela:

Za definiranje modela, da bi se generirali ulazi i simulirali
modeli:

idarx, idpoly, idss, idinput, sim

Da bi se transformirali modeli u druge nacine prikazivanja:
arxdata, polydata, ssdata, tfdata, zpkdata

Selekcija strukture modela

Treci sloj toolboksa sadrzi neke korisne tehnike za selekciju
redova i kasnjenja.

arxstruc, selstruc

101
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Struktuirani modeli i daljnje konverzije modela

Cetvrti sloj komandi ukljuduje transformacije izmedju
kontinualnog i diskretnog vremena, i funkcije za
procjenjivanje kompletno opstih modela struktura za
linearne sisteme. Ove komande su:

c2d, d2c, idss, idgrey, pe, predict, ss, tf, zp, frd (koja se
koristi sa CST toolboksom)

Rekursivna identifikacija

Rekurzivni ( ili adaptivni , odnosno online) metodi procjene
parametara su pokriveni komandama:

rarmax, rarx, roe, rpem, rplr

102
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Primjeri koristenja SIT paketa

Demonstracioni M-file iddemo.m , daje nekoliko primjera
onoga sto bi se moglo nazvati tipiCnim sesijama SIT paketa.
Da bi se startao demo, treba izvrsiti iddemo unutar
MATLAB-a.

U nastavku ¢emo opisati primjer naveden pod 2 u okviru
menija koji se pojavljuje nakon izvrsenja iddemo.

Podatci u primjeru su prikupljeni sa laboratorijski skaliranog
modela. Proces je slican rucnom fenu ( hair dryer ). Zrak se
duva kroz cijev nakon sto je zagrijan na pocetku cijevi. Ulaz
u proces je el. snaga koja se primjenjuje na otporni grijac .
Izlaz je izlazna temperatura fena , koja se mjeri u Voltima
pomocu termoelementa.

Prikupljeno je 1000 podataka sa procesa dok se ulaz
mjenjao na sluCajan nacin izmedju dva nivoa snage. Vrijeme

sampliranja je bilo 80 ms. 103
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Podatci sa DAQ uredjaja su upisani u ASCII file u MATLAB, i
pohranjeni su kao vektori :

Y, (izlaz) i u, ( ulaz), u fajl dryer2.mat.
load dryer2
Sada ¢emo formirati objekat podataka:
dry = iddata ( y2, u2, 0.08) ;

Da dobijemo pregled informacija koje su sadrzane u iddata u
objektu dry, treba ukucati komandu :

get( dry)
Radi boljeg arhiviranja 1 pregleda programa, dacemo imena
ulazu i izlazu.

dry.InputName = 'Power’,
dry.OutputName = "Temperature’;
|lzabracemo prvih 300 vrijednosti za gradnju modela .
ze =dry ( 1: 300) ; 104
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Nacrtacemo interval od uzorka 200 do 300.

plot ( ze ( 200:300));
Odklonicemo konstantne nivoe i podjeliti sa srednjom
vrijednoscu

ze = detrend ( ze ) ;

Procjenimo sada impulsni odziv sistema korelacionom
analizom da dobijemo neke predstave o vremenskim
konstantama sistema.

impulse ( ze ,'sd', 3) ;
Najednostavniji nacin da pocnemo gradnju modela je da
krenemo od modela u prostoru stanja , gdje je red modela

automatski odredjen, koristeCi metod predikcije (
predskazanja) greske:

m1 =pem ( ze ) ; 105
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Kada se izraCunavanja zavrse, pokazace se prikaz osnovne
informacije oko m1. Da bi dobili osobine ovoga modela,
mozemo naci matricu A od predstave u prostoru stanja u
obliku:

A=m1l.a
gdje m1 je model objekta, a
get(m1)
daje listu svih informacija pohranjenih u modelu.

Koliko je dobar model? Jedan nacin da ovo odredimo je da
ga simuliramo | poredimo izlaz iz modela sa izlazom iz
mjerenja. lzabracemo dio orginalnih podataka koji nije bio
koristen za gradnju modela, napr. od sampla 800 do 900.

zv =dry ( 800:900) ;
zv = detrend ( zv );
compare (zv.,m1);
Bodeov plot iz modela se dobije sa komandom:
bode (m1) 106
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Alternativho, mozemo posmatrati Nyquistov plot, i oznaCiti regione
nesigurnosti kod izvjesnih frekvencija sa elipsama, koje odgovaraju 3-
strukoj standardnoj devijaciji:

nyquist ( m1, 'sd', 3 ) ;
Najednostavniji nacin da pocnemo gradnju modela je da krenemo od

modela u prostoru stanja , gdje je red modela automatski odredjen,
koristeCi metod predikcije ( predskazanja) greske:

m1 =pem (ze);
Mozemo takodjer porediti odziv na step modela sa onim koji se direktno

izraCunava iz podataka ( ze ) koristeCi metode za neperametarske
modele ( korelacione analize):

step (m1, ze)
Da bi analizirali model sa datom strukturom, mi ¢emo izracunati model
diferentne jednadine sa dva pola, jednom nulom i tri kasnjenja:
m2=arx(ze,[223]);

Ovo ¢e dati model u obliku :
107
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gdje je T interval sampliranja ( 80 ms ). Ovaj model koji je
poznat kao ARX model, pokusava da izraCuna vrijednost
izlaza u trenutku t, kada su date prethodne vrijednostiod y |
u. Da bi poredili njegovu performansu sa validacionim
podatcima, izracunajmo:

compare ( zv, m1, m2 );
lzracunac¢emo i iscrtati polove i nule modela:

pzmap ( m1, m2);

Neizvjesnosti polova i nula se takodjer mogu iscrtati.
pzmap ( m1, m2, 'sd' ,3 ), % '3' znacCi broj standardnih
devijacija
Procjenicemo frekventni odziv metodom neparametarske

spektralne analize.
108
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gs =spa(ze);

| uporediti sa frekventnim funkcijama od parametarskih
modela

bode ( m1, m2, gs )
Impulsni odzivi, frekventne funkcije i spektar
Osnovna ulazno-izlazna konfiguracija je pokazana na

narednoj  slici.  Predpostavljajuci  jediniCni interval
samplovanja, imamo ulazni signal :
u(t); t=1,2.....N
| izlazni signal:
y(t): t=1.2.....N

Predpostavljajuci linearnu relaciju izmedju signala, relacija
se moze pisati kao: 109
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Predpostavljajuci linearnu relaciju izmedju signala, relacija
se moze pisati kao:

vit) = Glg)ul(t)+uvit) (6.1)

gdje q je Sift operator ( operator pomaka unazad), a G(q)u(t)
je:

=]

Gilgu(t) = Z glkyu(t—k)
i B=1

(6.2)

Gig) = 3 g{}e}q_k; q_lul[t} = u(t-1) (6.3)
k=1

Brojevi {z(k)} se zovu impulsni odziv sistema. Funkcija G(q)
se naziva prenosnom funkcijom sistema. Ako se ova
funkcija evaluira na jedinicnom krugu ( g = €« ), dobije se

frekventna funkcija : 110
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G{E‘E;m} (6.4)

U jednacCini (6.1) v(t) je dodatni, nemjerljivi signal (
smetnja). Njene osobine se mogu izraziti u jedinicima
spektra snage :

tlrl_,{m} (6-5)

koji je definiran kao :

—1mT

¢ (®) = R (1T)e
Z (6.6)

gdje R, je kovarljantna funkcua od v(t):

R, (t) = Ev(t)v(t-1) (6.7)
gdje E oznaCava matematsko ocekivanje. Alternativno,
smetnja v(t) se moze opisati kao filtrirani bijeli Sum:

111



IDENT PAKET U MATLAB-u

v(t) = H{Q}t?{t} (68)

gdje e(t) je bijeli Sum sa varijansom A i :
D () = A|HE ) (6.9)
Jednacina ( 6.1 ) i jednaCina ( 6.8) zajedno daju opis u
vremenskom domenu sistema:
y(t) = Glgu(t)+H(qg)e(t)y  (6.10)
Jednadine ( 6.4 )i (6.5) ¢ine obis u frekventnom domenu.
G(Em}: D () (6.11)

Impulsni odziv ( 6.3) 1 opis u trekventnom domenu se zovu
opisi neparametarskog modela, posto oni nisu definirani u
terminima konacnog broja parametara. Osnovni opis (6.10)
se moze primjeniti i u multivarijabilnom slucaju, tj. na
sisteme sa nekoliko ( napr. nu ) ulaznih signala i nekoliko112
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(ny) izlaznih signala. U tom sluCaju G(q) je ny x nu matrica
dok H(q)iFv (w)suny x ny matrice.

Polinomska predstava prenosnih funkcija

Umjesto specificiranja funkcija G i H u jednacini ( 6.10) u
funkciji od frekvencije w, mozemo ih opisati kao racionalne
funkcije od q' i specificirati koeficijente brojnika i nazivnika.
Cesto koridteni parametarski model je ARX model koji
odgovara slijedecem opisu:

-nk Bilg)

Glg) = g "Aq) H(q) = A (6.12)

Alg) =1+a.,qg +...... +a,
! na (6.13)

B{{I} = I}l_bgq T wnnnnn +bi’?|§'q 113
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Ovdje brojevi na i nb su redovi odgovarajucih polinoma. Broj

nk je broj kasnjenja sa ulaza na izlaz. Model se obi¢no pise
kao:

A(g)y(t) = Blg)u(t—nk)+e(t) (6.14)
ili eksplicitno:
y(@)+tapy(E-1)+...... ta, V(t—-na) = (6.15)
bju(t-nk)+bsu(t-nk-1)+...... +b gult—nk—-nb+1)+e(t)

Primjetimo da jednaCine (6.14 ) i (6.15) vrijede i za
multivarijabilni sluCaj, sa ny izlaznih kanala i nu ulaznih
kanala. Tada A(q) i koeficijenti ai postaju ny x ny matrice,
B(q) i koeficijenti b, postaju ny x nu matrice.

Naredni, opstiji model je ARMAX struktura:

A(g)y(t) = Biglu(t—nk)+ C(ge(t) (6.16)
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gdje A(qQ) i B(a) su kao i u iednacini (6.13) , dok:

-1 -ne
Clg) =1+cyq +..+c,.q

Struktura izlazne gresSke ( output error — OE ), se dobije kao:

}r{f_‘} = %H{t—”}ﬂ}_E{fJ (617)

gdje :
Fq) = 1+f1q  + .. +fug "
Takozvani Box-Jenkinsov ( BJ ) model je dat kao:

y(&) = 2@y _nry+ S (6.18)

F(q) Diq)

Sa. -1 —nd
D(g) =1+dyq +..+d, ,q
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Svi ovi modeli su specijalni slucCajevi strukture opsteg
parametarskog modela:

B(q) Cig)
Algwvi(t) = ==ult-nk)+ “e(t) 6.19
g )v(t) F{q}u' nk) D{q}ﬁ{ , ( )

Varijansa bijelog suma {e(t)} je predpostavljena da je I.

Unutar strukture jednaCine (6.19), skoro sve linearne
strukture modela crne kutije ( black box) se dobiju kao
specijalni sluCajevi. ARX struktura se dobije za sluCaj nc=
nd = nf =0. ARARX struktura ( ili " generalizirani model
najmanjih kvadrata" ) se dobije za nc=nf=0. ARMAX
struktura korespondira sa nf=nd= 0. Model izlazne greske
( OE) se dobije sa na= nc = nd = 0, dok Box-Jenkins model

odgovara na =0.
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Isti tip modela se moze definirati za sisteme sa proizvoljnim
brojem ulaza. Oni imaju oblik:

B,(q) B,.lq) . Clg)

uq(E—nky)+..+ t (E—nk, D(q }e{f} (6.20)

Alg)y(t) =
‘ Fl{q} Fnu{q}

Predstava prenosnih funkcija u prostoru stanja

Cest slu¢aj opisivanja linearnih sistema je u prostoru

stanja:
x(t+1) = Ax(t)+ Bul(t) (6.21)

v(t) = Cx(t)+Dult)+uv(t)

Ovdje relacija izmedju ulaza u(t) i izlaza y(t) je definirana sa
nx dimenzionalnim vektorom stanja x(t). U formi prenosne
funkcije jednacCina ( 6.21 ) korespondira sa ( 6.1)

G(q) = C(ql,,—A) " "B+D (6.22)
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Ovdje, |, je nx sa nx jedinicha matrica. OCevidno jednacina
( 6.21 ) se moze posmatrati kao ona koja parametrizira
prenosnu funkciju, preko jednacine ( 6. 22 ) G(q) postaje
funkcija elemenata matrica A,B,C i D.

Da bi dalje opisali karakter suma v(t) u jednacini ( 6.21) ,
fleksibilnija tkzv. " inovaciona" forma modela u prostoru

stanja se moze koristiti.
x(t+1) = Ax(t) + Bu(t) + Ke(t)

2
y(t) = Cx(t)+Dult)+e(t) (6.23)

Ovo je ekvivalentno jednacini (6.10) datoj sa (6.22) i H(q)

kao: 1

Ovdje ny je dimenzija y(t) i e(t).
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Cesto je moguée uspostaviti opis sistema direktno u
iInovacionoj formi ( 6.23). Drugim rijeCima, moze biti pozeljno
da se opiSe priroda smetnji koje djeluju na sistem. Ovo vodi
ka stohastiCkom modelu u prostoru stanja:

x(t+1) = Axi(t)+ Bu(t)+wit)

6.25
y(t) = Cx(t)+Du(t) +e(t) ( )

gdje w (t) i e(t) su stohastiCki procesi sa nekim kovarijantnim
osobinama. U stacionarnom stanju i iz ulazno/izlaznog
modela, jednacCina ( 6.25 ) je ekvivalentna sa ( 6.23 ) ako
matrica K je izabrana kao stacionarno Kalmanovo
pojacanje.
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Modeli u prostoru stanja sa kontinualnim vremenom

Cesto je lak3e opisati sistem iz fizikalnog modela kao model
sa kontinualnim vremenom. Razlog je u tome sSto vecCina
fizikalnin zakona je opisana u kontinualnom vremenu sa
diferencijalnim jednacCinama.

Zbog toga fizikalno modeliranje tipicho vodi ka opisu u
prostoru stanja u obliku:
x(t) = Fa(t)+ Gu(t) (6.26)
y(t) = Hx(t)+ Du(t)+v(t)
Ako je ulaz parcijalno konstantan u vremenskim intervalima
, tada relacija izmedju u[k] =u (kT )i y[k] =y (KT ) se moze
opisati sa jednacCinom ( 6.21 ) sa uzimanjem :
T
A=¢T B - [¢"Gdx: C=H
0

(6.27)
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| pridruzivanjem y (1) sa y [t] , itd. Ako startamo sa
inovacionom formom i kontinualnim vremenom :

#(t) = Fx(t)+ Gu(t) + Ke(t) (6.28)
y(t) = Hx(t)+Du(t) +e(t)

protupar u diskrethom vremenu je dat sa jednacinom ( 6.23 )
, gdje jos uvijek vrijedi jednacCina ( 6.27 ). TaCna konekcija

izmedju|fr: | K ie nesto komplikovanija. Ad hoc rjesenje je:
T

K = jeﬁffdz; (6.29)
0
po analogiji sa G i B. Ovo je dobra aproksimacija za kratke
Intervale sampliranja T.
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Procjena impulsnog odziva

Posmatrajmo opise jednacina (6.1) i (6.2). Da bi se direktno
procjenili koeficijenti impulsnog odziva, takodjer i u
multivarijabilnom slucCaju, pogodno je definirati model viSeg
reda konaCnog impulsnog odziva(FIR- finite impulse
response ).

vit) = giOu(t)+g(lju(t-1)+ ... +g(n)ult—n) (6.30)

| procjeniti g koeficijente metodom linearne sume najmanijih
kvadrata. Da bi provjerili da nema neuzroCnih efekata sa
ulaza na izlaz, naprimjer zbog povratne sprege sa y u
generiranju u ( tj. zatvorene povratne sprege), g se moze
procjeniti | za negativna kasnjenja:
y(E)=g(-m)u(t+m)+...+g(-1)u(t+1)+g(0)ult) + (6.31)
gliu(t-1)+...+g(n)uit-n) 122
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Ako je u bijeli Sum, koeficijenti impulsnog odziva Ce biti
korektno procjenjeni, Cak ako | prava dinamika sa u nay je
komplikovanija nego u ovim modelima. Zbog toga je
prirodno filtrirati i ulaz i izlaz kroz filter koji ¢e uciniti ulaznu
sekvencu sto je moguce vise "bijelom", prije nego sto
procjenimo g.

Ovo je suStina korelacione analize za procjenjivanje
Impulsnih odziva.

Procjena spektra i frekventnih funkcija

Sada ¢emo opisati metode za direktnu procjenu frekventnih
funkcija i spektra ( jednaCina (6.11). Kros kovarijantna
funkcija R,(t), izmedju y(t) i u(t) je definirana kao Ey(t + T)
u(t) , analogno jednacini (6.7). Njena Fourierova
transformacija, kros spektar @,,(®) je analogno definiran
jednaCinom ( 6.6). Pod predpostavkom da je ulaz u(t)
nezavistan od v(t), relacija ( 6.1) implicira slijedecu relaciju'®
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izmedju spektara:

o2

O () = |G D, (0)+ D, ()
: - (6.32)
‘1’}-;;,{'1‘} = G(e )P, (o)

Sa procjenjivanjem razliCitin spektara koji su ukljuceni,
frekventna funkcija spektra smetnji se moze procjeniti na
slijedecCi nacin:

Iz procjena kovarijantnih funkcija By(®.Bw(®. Eu(¥( koje su

definirane sa (6.7). koristeci :
N

Ry, (1) = %Z}'{r+t}u{t}

t=1
| analogne izraze za ostale. Tada, iz procjena odgovarajucih
spektara:

(6.33)

M
by(m) = Z ﬁ},{T}WM{T}e_imT (6.34)

T=—M 124
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i analogno za ¢, i ¢ ,. Ovdje Wy, je takozvani prozor
kasnjenja ( lag window), i M je Sirina tog prozora. Procjene
se sada formiraju kao:

. . ) 2
GN{E“'}} — M Dp(®) = Dy(w®) - M (635)
Duim) Dy (@)

Ova procedura je poznata kao spektralna analiza.
Procjena parametarskih modela
Za dati opis (6.10) i imajuCi observirane ulaznol/izlazne
podatke u i y, greske predikcije e(t) u jednacCini (6.10) se
mogu izracunati kao:
e(t) = H_li,q}l}*{t}—G{q}u{t}l (6.36)

Ove greske su, za date podatke u i y, funkcije od G i H. Ove
SuU sa svoje strane parametrizirani sa polinomima ( 6.14 ) do
(6.19) , ili sa ulazima u matricama u prostoru stgpia
definiranim u ( 6.26) do (6.29).
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NajCeCscCi metod parametarske identifikacije je odredjivanje
procjena od G i H minimizirajuci:

N
VG H) = %" e’(t) (6.37)
t=1

to jest:
N

[éN, J."-:TN] = argmin Z ezl[af}
t=1

(6.38)

Ovo se naziva metodom predikcije greske. Za Gaussovsku
raspodjelu koincidira sa metodom maksimalne sliCnosti (
maximum likelihood).

Donekle razliCita filozofia moze biti primjenjena na ARX
model (6.14). Formirajuci filterske verzije ulaza:

Nig)s(t) = M(g)u(t) (6.39)
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| mnozeci jednacinu ( 6.14) sa s(t-k) , k= 1,2,..na : i u(t-nk+1-
K), k=1,2...,nb , i sumirajuci po t, Sum u jednacini (6.14) se
moze korelirati i rijesiti za dinamiku.

Ovo daje metod instrumentalne varijable ( IV ) , a s(t) se
zove instrumenti.

Metodi podprostora za procjenu modela u prostoru stanja

Matrice prostora stanja A, B, C, D i K u jednacini ( 6.23) se
mogu direktno procjeniti, bez da se prije specificira neka
specificna parametrizacija, pomocu efikasnih metoda
podprostora. Ideja koja se nalazi u ovome metodu je
slijedeca:

Ako bi sekvenca vektora stanja x(t) bila poznata, zajedno sa
y(t) i u(t), jednacina ( 6.23) bi bila linearna regresija, i C i D

bi mogli biti procjenjeni sa metodom najmanjih kvadrata.
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Tada e(t) bi se moglo odrediti, i tretirati kao poznati signal u
( 6.23), koji bi onda mogao biti drugi linearni regresioni
model za A, B 1 K. Nakon toga, kada su stanja poznata,
procjena matrica prostora stanja je lagana.

Kako da nadjemo stanja x(t)?. Sva stanja u relacijama kao
(6.23) se mogu formirati kao linearne kombinacije od k
koraka unaprijed prognoziranih izlaza ( k=1,2,...n). Sada
se metod svodi na to da se nadju ove prognoze, | onda
izabere osnova izmedju njih. Metode podprostora Cine
efikasan i numeriCki pouzdan nacin odredjivanja prediktora
projektujuci ih direktno na osmatrane sekvence podataka.
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Predstavljanja podataka i procjene neparametarskih
modela

Predstavljanje podataka

Observirani izlazni i ulazni signali, y(t) i u(t) , se predstavljaju
kao vektori kolone y | u. Red k je uzorak u trenutku k. Za
multivarijabilne sisteme, svaka komponenta ulaza ( izlaza)
je predstavljena kao vektor kolona, tako da u postaje N x nu
matrica ( N je broj sampliranih opazanja, nu= broj ulaznih
kanala). Izlazno/ulazni podatci se kolektivho predstavljaju u
formatu iddata. Ovo je bazni objekat za rad sa signalima u
SIT toolboksu. Kreira se sa komandom:

Data = iddata(y,u,Ts)

gdje je y vektor kolona ili Nxny matrica. Kolone y odgovaraju

razliCitim izlaznim kanalima. Slicno, u je vektor kolona ili N x
nu matrica koja sadrzi signale ulaznih kanala. Ts je interval
samplovanija.
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Podatci se zatim iscrtavaju sa plot ( Data ) a dijelovi zapisa
podataka se biraju sa :

ze = Data(1:300)
Signali u izlaznim kanalima se dobijaju sa :
Data.InputData ili Data.u
Za vremenske serije , koristiti Data= iddata(y) ,iliu=1 ].

iddata objekat moze takodjer sadrzavati samo jedan ulaz ,
ako stavimoy =1 ].

Interval sampliranja se moze promjeniti sa ( Data, 'Ts', 0.3),
Ili jednostavnije sa:

Data.Ts =0.3
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Korelaciona analiza

Procedura korelacione analize je implementirana u funkciji
Impulse:

impulse ( Data )
Ova funkcija iscrtava procjenjeni impulsni odziv. Dodajuci
argument 'sd' kao u:

impulse ( Data,'sd', 3)
oznacava | region povjerenja koji odgovara u prethodno;

komandi, 3 standardne devijacije. Rezultat se moze

pohraniti I ponovno iscrtati:
ir = impulse(Data)
impulse(ir,'sd',3)

Alternativa je komanda step koja iscrtava odziv na step,
izracunat iz procjene impulsa.

step ( Data)
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Spektralna analiza

Funkcija spa izvrsava spektralnu analizu u skladu sa
procedurom u jednacCinama ( 6.35) do (6.37).

g = spa ( Data )
Ovdje argument Data sadrzi izlazno/ulazne podatke u
iddata objektu. g se vraca kao objekat idfrd ( identified
frequency domain - identificirani frekventni domen), koji
sadrzi procjenjenu frekventnu funkciju GN 1 procjenjeni

spektar smetni Fv u jednacCini ( 6.37), kao i procjenjenu
neizvjesnost kovarijansi.

Frekventna funkcija , ili frekventni odziv G u g se moze
iscrtati sa komandom bode , ffplot ili nyquist. Spektar Suma
se dobilesag('n'), kao:

g = spa ( Data )

bode (g ) 132
bode (g ('n’))
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| izvrSava spektralnu analizu i iscrtava prvo G a onda Fv .
Neizvjesnost procjene se prikazuje dodajuci argument 'sd'
Kao u :
bode ( g,'sd',3)
koja Ce prikazati , sa crta-tacka linjama, region povjerenja
oko procjene. Dodajuc¢i argument 'fill' pokazace popunjen
region neizvjesnosti.
bode ( g,'sd',3, "fill')
Slicno:
nyquist ( g)
dace Nyquistov plot frekventne funkcije, tj. graficki prikaz
realnog dijela prema imaginarnom dijelu od G.

Ako Data = y je vremenska serija, tada Data nema ulaznog

kanala, spa vracCa procjenu spektra tog signala:
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g=spa(y)

ffplot ( g )

Kod izraCunavanja jednacina ( 6.35 ) do ( 6.37 ), spa koristi
kao prozor kasnjenja ( lag window) Hammingov prozor za W
( t) sa default duzinom od M jednakom minimumu od 30 |
1/10 dijelom svih tacCaka. VeliCina prozora M se moze
promjeniti na proizvoljni broj sa:

g = spa ( Data, M)
Pravilo je da kako M raste, procjenjene funkcije frekvencija,
pokazuju ostrije detalje ali su i viSe podlozne sluCajnim
smetnjama. TipiCha sekvenca komandi koja testira razliCite
veliCine prozora je :

g10 = spa ( Data, 10)

g25 = spa ( Data, 25)

g50 = spa ( Data, 50 ) 134

bode ( g10, g25, g50 )
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Empirijska procjena prenosne funkcije se dobije kao odnos
izlaza i ulaza Fourierove transformacije sa:

g = etfe ( Data )
Ovo se takodjer moze interpretirati kao procjena spektralne
analize za veliCinu prozora koja je jednaka duzini podataka.

Za vremenske serije, etfe daje periodogram kao procjenu
spektra. Ova funkcija takodjer omogucuje izgladjenje (
smoothing) grube procjene, i moze biti dobra alternativa za
signale i sisteme sa ostrim rezonancama.

135



IDENT PAKET U MATLAB-u

Dodatne informacije o predstavljanju podataka sa
iddata

Ulaznim i izlaznim kanalima su data default imena kao : y1,
y2, ul, uz2, itd.

Imena kanala se mogu setovati sa:

set ( Data , 'Inputname’, {'Voltage', 'Current’}, 'OutputName’
' Temperature')

( dva ulaza i jedan izlaz u ovom primjeru ). | ova imena Ce
se pojavljivati na svim plotovima iz objekta. Takodjer , ova
Imena se | naslijedjuju od modela koji su procjenjeni iz ovih
podataka.

Takodjer, inZzenjerske jedinice kanala se mogu specificirati
koristeCi osobine OutputUnit i InputUnit. Ove jedinice,
kada se specificiraju, bit ¢e koriStene u plotovima.

Vremenske tacke pridruzene samplovima se odredjuju sa

iIntervalom sampliranja Ts i vremenom prvog sampla, Tst%rGt.
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Data.Tstart = 24

Stvarne vrijednosti vremenskih taCaka su date sa osobinom
Samplinglnstants, kao u:

plot ( Data.sa , Data.u )

za iscrtavanje ulaza sa korektnim vremenskim tackama.
Autofill se koristi za sve ove osobine, i one su osjetljive na
velika/mala slova.

Za brzo pisanje, 'u' je sinonim za ulaz ( input ) a'y' za izlaz (
output) kada referenciramo osobine.
Manipulacije sa kanalima

Lagani nacin da se setuju i dobiju osobine kanala je da se
koristi subscripting. Subskripti su definirani kao:

Data ( samples, outputs, inputs),

tako da je napr. Dat ( :,3, :) je objekat podatka koji je dobi1je?n
iz Dat zadrzavajuci sve ulazne kanale, i samo izlazni kanal
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broj 3.
Kanali se mogu dobiti preko njihovih imena, tako da:

Dat ( :, {'speed’, "flow'},[ ])

je objekat podataka gdje su naznaceni izlazni kanali
selektirani i nikakvi ulazni kanali nisu izabrani.
Nadalje:
Dat1( 101:200,[34 ],[13]) =Dat2 ( 1001:1100,[1 2 ],[6
7])

ce promjeniti samplove 101 do 200 izlaznih kanala 3 1 4 |
ulazninh kanala 1 i 3 u iddata objekat Dat1 , na naznacene
vrijednosti iz iddata objekta Dat2. Imena 1 jedinice ovih
kanala Ce se takodjer promjeniti u skladu sa tome.

Da bi se dodali novi kanali, treba koristiti horizontalnu
konkatenaciju objekata:

Dat = [Dat1 Dat2 ];
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Ili direktno dodati zapise podataka, tako da naprimjer:
Datu(: 5)=u
Ce dodati peti ulaz u Dat.
Nejednako sampliranje

Osobina Samplinginstants daje trenutke sampliranja tacaka
podataka. Moze se wuvjek dobiti sa get ( Dat,
'Samplinglnstants') ili sa Dat.s i onda se izraCunava iz
Dat.Ts i Dat.Tstart. Sampling.Instants se moze takodjer
podesiti na proizvoljni vektor iste duzine kao i podatci, tako
da se moze raditi i sa nejednakim sampliranjem. Ts se tada
automatski setuje na [ |.

Multipli eksperimenti

iddata objekat moze takodjer pohraniti podatke iz vise
odvojenih eksperimenata. Osobina ExperimentName se
koristi da odvoji eksperimente. Broj podataka kao | osobine
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samplovanja mogu varirati od eksperimenta do
eksperimenta, ali ulazni i izlazni kanali moraju biti isti. (
koristiti NaN da se ispune nemijerljivi kanali u nekim
eksperimentima). Zapisi podataka ce biti Celije polja (
arrays) , gdje Celije sadrze podatke iz svakog eksperimenta.
Multipli eksperimenti se mogu direktno definirati, ako se
definiraju osobine 'y' i 'u’' kao i 'Ts' i "Tstart' kao Celije polja (
cell arrays).

Obicno je laksSe kreirati viSeeksperimentalne podatke
objedinjavanjem (merging) eksperimenata kao u :

Dat = merge ( Dat1, Dat2 )

Pohranjivanje visestrukih eksperimenata kao jedan iddata
objekat je vrlo korisno kada se radi sa eksperimentalnim
podatcima koji su sakupljeni u razliCitim prilikama, ili kada
set podataka je rescijeplien da bi se otklonili "losi" dijelgvi
podataka.
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Eksperimentalni podatci se mogu dobiti sa komandom : get
exp kao i u getexp ( Dat,3) ili getexp (Dat, Period1 ).

Oni se takodjer mogu dobiti sa subskriptom sa Cetvrtim
indeksom : Dat ( :, :, :, 3) je eksperiment broj 3, a:

Dat ( :, :, :, {'Day1', 'Day4'}) daje dva eksperimenta sa
naznacenim imenima.

Subskripting se moze kombinirati: Dat ( 1: 100, [2,3], [4:8],
3) daje 100 prvih samplova izlaznih kanala 2 i 3 i ulaznih
kanala 4 do 8 od eksperimenta br. 3.

Moze se takodjer Kkoristiti kao poddoznacCavanje (
subassignment):
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Subreferenciranje

Samplovi, izlazni i ulazni kanali se mogu referencirati u
skladu sa:
Data ( samples, outputs, inputs )
Treba Kkoristiti znak za kolonu ( : ) da oznaCimo sve
samplove/kanale i praznu matricu ([ 1) da oznacimo da
nema samplova /kanala. Kanali se mogu referencirati ili po
broju ili imenu. Za nekoliko imena, mora se Kkoristiti polje
Celije.
Dat2 = Dat ( :, 'y3', {'u1’, 'u4})
Dat2 = Dat ( :, 3, [1 4])

Mogu se takodjer koristiti i logiCki izrazi , naprimjer:

Dat3 = Dat2 ( Dat2.sa > 1.27 & Dat2.sa< 9.3)

Ce izabrati uzorke sa vremenskim tagovima izmedju 1.27 | 91.3.

Subreferencirajuci sa viliCastim zagradama mi referenciramo
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eksperiment.
Data {Experiment} ( samples, outputs, inputs)
Svaka subreferencirana varijabla se moze doznaciti.
Data {'Exp3'}.z = flow ( 1: 700, : )
Data ( 1:10,1,1) = Dat1 ( 101:110,2,3 )
Dodavanje kanala
Dat = [Dat1, Dat2,....... DatN]

Kreira iddata objekat Dat, koji se sastoji od ulaznih i izlaznih
kanala u Dat1,....DatN. Default imena kanala su ( 'ut1’, 'u2',
'v1', 'y2' . itd.) i promjeniCe se tako da se izbjegne
preklapanje u imenima, i novi kanali su dodati.

Ako Datk sadrzi kanale sa imenima koje je specificirao
korisnik, koji su vec prisutni u kanalima Datj , j< k, ovi novi

kanali Ce biti ignorisani. 143
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Dodavanje samplova
Dat = [Dat1, Dat2,....... DatN]

Kreira iddata objekat Dat Ciji signali se dobiju sa
postavljanjem ovih Datk jedan na drugoga. Tj.

Dat.y = [Dat1.y ; Dat2.y; ............ DatN.y]

| slicho | za ulaze. Datk objekti moraju svi imati isti broj
kanala i eksperimenata.

Procjena parametarskih modela

SIT toolboks sadrzi nekoliko funkcija za procjenu
parametarskih modela. Svi oni imaju istu komandnu
strukturu:

m = function ( Data, modstruc )

function ( Data, modstruc, 'Property1', Value1'.,...." PropretylN',
ValueN )
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Argument Data je iddata objekat koji sadrzi sekvence
ulaznih i izlaznih podataka, dok modstruc specificira
specificnu strukturu modela koji treba biti procjenjen.
RezultirajuCi procjenjeni model je sadrzan u m. To je model
objekat koji pohranjuje razne informacije.

Ukucavajuci :
m
dobicemo koncizni displej modela. Komanda
present ( m)
daje jos vise detalja , dok
get (m)
daje kompletnu listu osobina modela. Vrijednosti osobina se
mogu lako dobiti sa dot referenciranjem ; naprimjer:

m.par
daje procjenjene parametre.
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U pozivu funkcije ( ....., 'Proprety1' , Value1 ,...., 'PropretyN',
ValueN ), je lista osobina koje mogu biti doznaCene da utiCu
na strukturu modela, kao i na algoritam procjene. Model m
se takodjer trenutacno priprema za prikazivanje i analizu
njegovin karakteristika kao i za transformaciju u druge
nacine predstavljanja, kao u :

bode (m)
compare ( Data, m)
[A,B,C,D,K]=ssdata(m)
ARX modeli

Da se procjene parametri ai i bi od ARX modela , jednacCine
(6.14), treba koristiti funkciju arx.

m = arx ( Data, [na, nb, nk] )

Ovdje na, nb i nk su odgovarajuci redovi i kaSnjenja u
jednacini ( 6.15) , koja definira tacnu strukturu modela. '°
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Funkcija arx implementira metod procjene najmanjeg
kvadrata greske, koriste¢i QR faktorizaciju za preodredjene
linearne jednacine.

Alternativa je koristenje metode instrumentalne varijable ( IV
) opisane u sprezi sa jednacinom ( 6.39). Ovo se dobije iz:

m = iv4 ( Data, [ na nb nk] )

koja daje automatski ( i priblizno optimalni ) izbor filtera N i
M u jednacini ( 6.39 ).

| arx i iv4 su primjenjljivi na bilo koje multivarijabilne sisteme.
Ako imamo ny izlaza i nu ulaza, redovi su definirani kao: na
je ny x ny matrica Ciji -] unos daju red polinoma koji
povezuje prosle vrijednosti od yj sa tekuCim vrijednosti yi ( tj.
prethodne vrijednosti yj do yj (t— na(i,j)) se koriste kada se
procjenjuju yi ( t) ). Slicno, i-j ulaz od ny x nu matrice nu i nk,
respektivno, daju red i kasnjenje od ulaznog 147
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broja j , kada se procjenjuje izlazni broj |.
AR modeli

Za jednostruki izlazni signal y (t) , prototip ARX modela je
AR model.

AQ) y(t)=e(t) (6.40)
arx komanda pokriva takodjer i specijalni slucaj :
m=arx(y,na)

ali za skalarne signale, vise opcija su raspolozive sa
komandom:

m=ar(y,na)

koji ima opciju koja dozvoljava korisniku da izabere
algoritam iz grupe od nekoliko popularnin tehnika za
racunanje AR modela sa najmanjim kvadratima. Medju
njima su Burg-ov metod, metod geometrijske foIijeMS(
geometric lattice ) , Yule-Walker pristup, i modificirani
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kovarijantni metod. Prototip iv4 komande je :
m=ivar(y, na)
koja koristi tehniku instrumentalne varijable da izracuna AR
dio vremenske serije.

Opsti polinomijalni modeli crne kutije ( black-box )

Bazirano na metodi procjene greske u jednacini ( 6.38 ),
korisnik moze konstruirati modele bilo koje strukture. Za
opsti model dat jednacCinom ( 6.19 ), postoji funkcija:

m = pem ( Data, nn)
gdje nn daje sve redove i kasnjenja.
nn =[ na nb nc nd nf nk ]
Nenulti redovi modela se mogu definisati kao osobina ili par

ime osobine/ vrijednost osobine kao u : 140
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m = pem ( Data, 'na', na, 'nb', nb, 'nc', nc, 'nk', nk)
pem komanda pokriva sve sluCajeve modela linearnog
sistema crne kutije . Za specijalne slucajeve :
m = armax ( Data,[nanb ncnk])
m=o0e (Data,[nanf nk])
m=Dbj(Data,[nbncndnf nk])
se moze koristiti.

Sve rutine takodjer pokrivaju jedno izlazne, viSeulazne
sisteme tipa :

B.(q) B . (q) C
P A £ L, "nu' Ag)
A(gly(t) = Fl{q}ul.[t_n},al} Fm;{q}ﬂﬁuw_”}ﬂ””}—i_ﬂ{ };_.'[t} (6.41)

gdje nb, nf i nk su vektori redovi iste duzine kao i broj
ulaznih kanala koji sadrze svaki od redova i kasnjenja:
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nb=[nb1.... nbnu ] ;
nf=[nfl ... nfnu ] ;
nk =[ nk1 ....... nknu ] ;

Ove rutine procjene parametara zahtjevaju iterativno
trazenje za minimum funkcije u jednacCini (6.39). Ovo
trazenje koristi specijalnu startnu proceduru baziranu na
najmanjim kvadratima i instrumentalnom varijablom .

Iz pocCetne procjene , procedura Gauss- Newtonove
minimizacije se izvrsava sve dok norma (Gauss-
Newtonovog pravca je manja od date tolerancije.

Rutina  procjenjivanja  takodjer vraCa  procjenjenu
kovarijantnu matricu procjenjenog parametra vektora kao
dio m.

Rutine pem, armax, oe, i bj se takodjer mogu startovati sa
bilo kojom poCetnom vrijednoscu mi , tj. u objektu modelats
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zamjenjujuci nn sa mi. Naprimjer:
m = pem ( Data, mi)
Dok se trazenje tipiCno inicijalizira koristeCi ugradjenu start-
up proceduru, dajuCi samo redove i kasnjenja , mogucnost

da se forsira specificni pocCetni uslov je koristan u nekim
uslovima.

Informacija o tome kako minimizacija napreduje se moze
pratiti u MATLAB komandnom prozoru sa osobinom trace.

Modeli u prostoru stanja

Parametrizacija za diskretni u vremenu model crne
kutije ( black box )

Predpostavimo prvo da ne postoji specificno znanje o
iInternoj strukturi modela u prostoru stanja i1 diskretnog
vremena. ( jednaCina ( 6.15 )). Trazi se bilo koji linearni
model. Jednostavan pristup je da se koristi: 152
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m = pem ( Data )
Ovo procjenjuje model u prostoru stanja bilo kojeg reda ( od
1 do 10 ) koji izgleda razumno.
Da bi se nasao model crne kutije odredjenog reda n,
koristiti:
m = pem ( Data, n)
Da se dobije plot, iz kojeg se moze odrediti red medju listom
redova, nn =[ n1, n2,...nN], koristiti:
m = pem ( Data, 'nx', nn)
Svi ovi modeli crne kutije se inicijaliziraju sa metodom

podprostora n4sid. Da se dobije procjena iz ove rutine,
Koristiti

m = n4sid ( Data, n)
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Proizvoljno struktuirani modeli u diskrethom i
kontinualnom vremenu

Za modele u prostoru stanja date strukture, najveci dio
napora se odnosi na definiranje i manipuliranje sa
strukturom. Jedanput kada je struktura definirana kao ms,
korisnik moze procjeniti parametre sa :

m = pem ( Data, ms)
Kada su sistemi sa viSe izlaza. sliiededi kriterij se koristi za
minimizaciju: Y
detZE{t}e ()

t=1

sto predstavlja kriterij maksimalne slichosti za Gausovski
sum sa nepoznatom matricom kovarijanse.
NumeriCka minimizacija kriterija prognoze greske (
jednacina ( 6.39 )) ili ( 6.42) , moze biti tezak problem za
parametrizaciju opsteg modela. 154

(6.42)
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Kriterij, kao funkcija slobodnih parametara, moze definirati
komplikovanu povrsinu sa mnogim lokalnim minimumima,
uskim dolinama itd. Ovo moze zahtjevati znacCajnu
iInterakciju od strane korisnika, u obezbjedjenju razumnih
pocCetnih vrijednosti parametara, kao I U zamrzavanju
izvjesnih  vrijednosti parametara ( KkoristeCi osobinu
FixedParameters) , dok se ostalima dozvoljava da budu
slobodni. Primjetimo da pem dozvoljava zamrzavanje bilo
kojih parametara na njihove tekuce ili nominalne vrijednosti.

Procedura koja se Cesto koristi za modele u prostoru stanja
je da se dozvoli parametru Ssuma i matrici K da bude
slobodan samo onda kada je dobijen razuman model
dinamickog dijela.
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Opcione varijable

Estimacione funkcije prihvataju listu parova ime osobine/
vrijednost osobine koja moze uticati | na strukturu modela |
na algoritam procjene. Primjetimo da bilo koja osobina, kao |
vrijednosti koje su stringovi , se moze unjeti kao
nedvosmislena skraCenica koja nije osjetljiva na velika/mala
slova, kao naprimjer:

m = pem ( Data, mi, 'fo',
Primjena na sve estimacione modele

SlijedeCe osobine se mogu primjeniti na sve estimacione
metode:

si' )

 Focus
e MaxSize

 FixedParameter
156
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Focus: Ova osobina utiCe na tezinsku funkciju koja se
primjenjuje na uklapanje izmedju modela i podataka. Moze
se koristiti da obezbjedi da model aproksimira istinski sistem
nad nekim intervalom frekvencija. Focus moze poprimiti
slijedecCe vrijednosti:

 Predikcija : Ovo je default i znaCi da model je odredjen
sa minimiziranjem greSaka predikcije. Korespondira sa
frekventnom tezinskom funkcijom koja je data sa ulaznim
spektrom pomnozenim sa inverznim modelom Suma.
Tipicno, ovo favorizira dobro fitovanje kod visih frekvencija.
Sa taCke glediSta statistiCke varijanse, ovo je optimalno
otezavanje, ali su ipak aproksimacioni aspekti ( bias ) od fita
zanemareni.

« Simulacija: Ovo znaCi da frekventno otezavanje
uklapanja prenosne funkcije je dato sa ulaznim spektrom.
Frekventni opsezi gdje ulaz ima znacajnu snagu ¢e biti botfe
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opisani od strane modela. Drugim rijeCima, aproksimacija
modela je takva da ¢e model proizvesti simulacije koje su
najbolje mogucCe, kada se primjene na ulaze sa istim
spektrom koji se Kkoristi za procjenjivanje. Za modele koji
nemaju model smetnje (A=C =D za idpoly modele i K=0
za idss modele), nema razlike izmedju vrijednosti simulacije
| predikcije. Za modele sa opisom smetnji , ovo se
procjenjuje sa metodom procjene greske , fiksirajuci
procjenjenu prenosnu funkciju sa wulaza na izlaz.
RezultirajuCi model Ce garantirano biti stabilan.

Stabilnost: Ovaj algoritam je modificiran tako da se
garantira stabilan model, ali otezavanje joS uvjek
korespondira sa predikcijom.

Bilo koji SISO linearni filter. Kada prenosna funkcija sa
ulaza na izlaz je odredjena sa fitovanjem frekvencije, sa
ovim filterom pomnozeno sa ulaznim spektrom kao 158
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funkcijom otezavanja. Model Suma je odredjen sa metodom

predikcije greske, dok se procjena prenosne funkcije fiksira.
Da se dobije dobar model fitovanja nad specijalnim
opsegom frekvencija, filter treba biti tako izabran sa
pojasom propustanja unutar cijelog opsega. Za model bez
modela smetnje, rezultat je isti kao | da smo prvo primjenili
prefiltriranje podataka koristeCi idfilt. Filter se moze
specificirati na nekoliko nacina:

* kao bilo koji idmodel sa jednim ulazom i izlazom
« kao ss, tf, ili zpk model iz SIT toolboksa
« kao { A, B, C, D} sa matricama u prostoru stanja za filter

« kao { brojnik , nazivnik } sa prenosnom funkcijom
brojnik/nazivnik filtera.

MaxSize : Ne formira se ni jedna matrica sa viSe od
MaxSize elemenata od strane algorithma. 159
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Umijesto toga, for loops Ce se korisititi. MaxSize ¢e odluciti o
kompromisu izmedju memorije | brzine, i moze sprijeciti
sporo koristenje virtuelne memorije. MaxSize moze biti bilo
koji pozitivni cijeli broj, ali se zahtjeva da ulazno-izlazni
podatci sami sadrze manje od MaxSize elemenata. Default
vrijednost za MaxSize je Auto, sto znaCi da se vrijednost
odredjuje u M file idmsize. Ovaj fajl se moze editirati od
strane korisnika da se optimizira brzina na racunaru.

FixedParameter : Lista parametara koja cCe biti drzana
flkksnom na nominalnim ili poCetnim vrijednostima i necCe se
procjenjivati. Ovo je vektor od cjelobrojnih vrijednosti (
integers), koji sadrzi indekse fiksnih parametara ili imena
Celija polja. Ako se koriste imena, moguci su i "*" ulazi (
wildcard) , sto moze biti pogodno ako imamo grupe

parametara u modelu.
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Osobine algoritma koje vrijede za n4sid, koji procjenjuje
modele u prostoru stanja

Ove osobine koje se primjenjuju na procjenu modela
podprostora su:

* N4Weight
 N4Horizon

Ove osobine se takodjer onda mogu primjeniti i na pem za
procjenu modela crne kutije u prostoru stanja, posto pem se
onda inicijalizira sa n4sid procjenom.

N4weight: Ova osobina odredjuje neke tezinske matrice
koje se koriste u dekompoziciji po singularnoj vrijednosti,
koja je centralni korak u algoritmu. Dva izbora su na
raspolaganju : moesp koji korespondira sa MOESP
algoritmom od Verhaegena i cva koji je algoritam kanonske
varijable Larimora. Default vrijednost je N4Weight = Aute |,
koja daje automatski izbor izmediju dvije opcije.
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N4Horison: Odredjuje predikcione horizonte unaprijed i
unazad, koji se koriste u algoritmu. Ovo je vektor red sa tri
elementa : N4Horison = [ r sy su], gdje r je maksimalni
predikcioni horizont unaprijed, tj. algoritam koristi do r
koraka unaprijed prediktore, sy je broj prethodnih izlaza, a
su je broj prethodnih ulaza koji se koriste za predikciju. Ovi
brojevi mogu imati znacCajan uticaj na kvalitet rezultirajuceg
modela, i nema jednostavnih pravila za njihov izbor. Ako
uzmemo da je N4Horizon k x 3 matrica, znaci da svaki red
od N4Horizon Ce biti testiran, i vrijednost koja daje najbolje
predikciono uklapanje sa podatcima Ce biti izabrana.

Ako Kkorisnik izabere samo jednu kolonu u N4Horizon,
interpretacija je r = sy= su. Default izbor je : N4Horizon =
Auto, koji koristi Akaikeov informacioni kriterij ( AIC ) za

selekciju sy i su.
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Osobine koje se primjenjuju na estimacione metode
koristeci iterativno trazenje za minimizaciju kriterija.

Osobine koje kontroliSu iterativno trazenje su:

Trace
LimitError
Maxlter
Tolerance
SearchDirection
Advanced

Ove osobine se primjenjuju na armax, bj, oe, i pem.

Trace: Ova osobina odredjuje informaciju o iterativnom
trazenju koja je na raspolaganju u MATLAB komandnom
prozoru:
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 Trace = Off : Informacija se ne piSe na ekran

« Trace = On: Informacija o vrijednostima kriterija |
procesom trazenja je data za svaku iteraciju.

« Trace = Full : tekuCe vrijednosti parametara | smjer
trazenja su takodjer dati ( izuzev kod sluCaja " slobodne”
SSParametrization za idss modele. )

LimitError :  Ova varijabla odredjuje kako kriterij se
modificira iz kvadratnog na onaj koji daje linearnu tezinu
velikim greskama. Greske koje su vece od LimitError puta
procjenjena standardna devijacija ¢e nositi linearnu tezinu u
kriteriju. Default vrijednost od LimitError je 1.6. Ako je
LimitError = 0 onda je robustifikacija onemogucena i vodi ka
Cistom kvadraticCnom kriteriju. Standardna devijacija je
robustno procjenjena kao median od absolutnih devijacija
od medijana, podjeljena sa 0.7. 164



IDENT PAKET U MATLAB-u

Maxlter : Maksimalni broj iteracija izvrsenih za vrijeme
trazenja minimuma. Iteracije Ce se =zaustavili kada se
dostigne Maxlter, ili neki drugi kriterij zaustavljanja je
zadovoljen. Default vrijednost za Maxiter je 20. Setovanje
Maxlter = 0, Ce vratiti rezultat start-up procedure. Stvarni
broj  koristenih iteracija je dat sa  osobinom
Estimationinfo.lterations.

Tolerance: Bazirano na Gauss-Newtonovom vektoru
sracunatom pri tekuCim vrijednostima parametara, pravi se
procjena ocekivanog poboljsanja kriterija kod slijedece
iteracije. Kada je ovo ocekivano poboljSanje manje od
tolerancije Tolerance %, iteracije se zaustavljaju. Default
vrijednost je : 0.01.

SearchDirection: Smjer duz kojeg se izvrSava linijsko
trazenje da se nadje manja vrijednost funkcije kriterija. Mggze
poprimiti slijedece vrijednosti:
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gn . Gauss-Newtonovski smjer ( inverzni Hessian puta
gradijent smjera). Ako se poboljSanje ne nadje duz ovoga
smjera, pokusava se | sa smjerom gradijenta.

‘gns: Regularizirana verzija Gauss-Newtonovskog smijera.
Vlastite vrijednosti ( eigenvalues) koje su manje od pinvtot
Hessiana se zanemaruju, i Gauss-Newtonov smjer se
racuna u preostalom podprostoru.

Im: Koristi se Levenberg-Marquard metod. Ovo znacCi da je
slijedeca vrijednost parametra -pinv( H+d*i ) * grad od
prethodne vrijednosti, gdje je H hessian, i je jediniCna
matrica , grad je gradijent , d je broj koji se povecava dok se
ne nadje donja vrijednost kriterija.

 Auto: Izbor izmedju gornjih vrijednosti se wvrsi u
algoritmu. Ovo je default izbor.

Jedna od osobina povratnog modela je Estimationinfo. Qyo
je struktura koja sadrzi korisnu informaciju o estimacionom
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procesu.
SlijedecCa vazna opcija je InitialState,
Za procjene spektralne analize , mozemo izraCunati

frekventne funkcije za proizvoljne frekvencije. Ako su
frekvencije specificirane u vektoru redu w, tada:

g=spa(z, M,w)
rezultira u g koje se izraCunava za ove frekvencije. Mozemo

generirati logaritamski razmjestene frekvencije koristeci
MATLAB logspace funkciju. Na primjer,

w = logspace ( -3, pi, 128)
Definiranje strukture modela

Posto SIT toolboks radi sa velikim brojem razliCitin struktura
modela, vazno je da se one mogu definirati na fleksibilan
nacin.

U ovoj sekciji bit Ce opisano kako se strukture modela i o7
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modeli mogu direktno definirati. Ovo moze biti zahtjevano,
naprimjer, kada se kreira model za simulaciju. Takodjer,
moze biti potrebno definirati strukturu modela koji nisu tipa
crne kutije, nego sadrze detaljniju internu strukturu, koja
reflektuje neko fizikalno sagledavanje nacCina kako sistem
radi.

Opsti izgled predstavljanja modela i struktura modela u SIT
toolboksu je pomocu raznih modela objekata. U ovoj sekciji
bit Ce uvedene komande ( osim samih funkcija
parametarske procjene), koje kreiraju razliCite modele.

Modeli objekti Ce sadrzavati razliCit broj osobina. Za bilo koji
model mi mozemo pisati:

get (m)
da se vidi lista osobina modela, |
e set(m) 168
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da se vide koje su vrijednosti doznacCene. Svaka vrijednost
osobine se moze dobiti sa subreferensiranjem kao:

m.A
| postaviti sa:
mb (3)=27

Polinomijalni modeli crne kutije: idpoly model
Opsti ulaznol/izlazni oblik: ( jednacina ( 6.39 )):

Bi(q) Cig)
Algwy(t) = =L2u(t—nk)+ “e(t) (6.43)
g )yit) F{q}u' ne) D{q}t{ f

je definirana sa pet polinoma A(q),B(q),C(q),D(q)i F
(q ). Ovi su predstavljeni u standardnom MATLAB formatu
za polinome. Polinomski koeficijenti se pohranjuju kao
vektori redovi poredani po opadajucem stepenu. Naprimjer,




IDENT PAKET U MATLAB-u
polinom:
Alg) =1 —ﬁlq_l —a-gq_g— —aﬁq_n
je prikazan kao :
A=[1al1a2....an]|]

Kasnjenja u sistemu su indicirana sa vode¢im nulama u B (
g) polinomu. Naprimjer, ARX model:

y(t)—15y(t-1)+0.Ty(t -2) = 2.5u(t-2)+0.9u(t-3) (6.44)
je predstavljen sa polinomima :
A=[1-150.7]

B=[100250.9]
idpoly predstava jednacCine ( 6.43 ), se kreira komandom :
m =idpoly (A, B, C,D, F,lam, T)

lam je ovdje varijansa izvora bijeloga Suma e(t) i T je interval
sampliranja. Elementi u repu se mogu izostaviti sa default7o
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vrijednostima. Sistem ( jednadina (6.44) ) se moze
predstaviti kao:

m =idpoly ((1-1.50.71,[00 2.5 0.9])

U slucCaju viSestrukog ulaza ( jednacCina ( 6.41) , B i F su
matrice, Ciji broj reda k korespondira sa k-tim ulazom.
Komanda idpoly se takodjer moze koristiti da definira
vremenski kontinualne sisteme.

Kada je m definirano, polinomi i njihovi redovi se $dyu
dobiti i mjenjati kao u:
m.a % za A polinom
roots (m.a )

m.a(3)=0.95
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Multvarijabilni ARX modeli : idarx model
Multivarijabilni ARX model sa nu ulaza i ny izlaza je dat sa:

Alg)v(t) = Blg)u(t)+el(t) (6.45)

Ovdje A ( q ) je ny x ny matrica Ciji ulazi su polinomi po
operatoru kasnjenja q-'. Mozemo ih predstaviti kao:

A(q) = Iy, +Aq  +.. + A0 (6.46)

kao | sa matricom:

a11lg) S12(9) ... G1py(9)
(6.47)

A(q) = | %21'9) @221Q) - Ggpylq)

ﬁﬂ?l}'l{q} {Iﬁ'jg{q} f-EHFH:’I{q:.}_
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gdje ulazi a,; su polinomi po operatoru kasnjenja q-1. .

o '[(I}= ak_f{.kq +.”_'ﬂ:k' 'I:i"
& 7k J (6.48)

Ovaj polinom opisuje kako stare vrijednosti izlaza broj j utiCu
na broj k. Ovdje 6kj je Kronecker —delta, jednak je 1 kada je

k =], inace je jednak 0. Slicno, B (q) je ny x nu matrica:

-1 -nb
i :
B(q) = boi(q) bgslg) ... by, (q) (6.50)

j{}n;p'l{q}bnyz{q} bn},ﬁu{q1

&
(=

nk; nby, —nky—nby+1

. 1 —nky;
Sa. bkjiq_} = E}qu ST iea _E}kj {il'
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Kasnjenje sa ulaza broj j na izlaz broj k je nky. Da se
poveze sa definicijom strukture u terminima na, nb i nk u
komandama arx i iv4, primjetimo da na je matric%_@; K-
element je nay, dok kj-elementi od nb i nk su nb, i nky
respektivno.

idarx  predstava modela ( jednacina (6.45 )) , se moze
Kreirati sa :

ma = idarx ( A, B) (6.49)
gdje A'i B su 3D polja ( arrays), dimenzijany xny x—(n+
1 )iny xnux — (nb+1 ), respektivho, koja definira
matricne polinome ( jednacCine ( 6.46) i (6. 49 ).

Primjetimo da A ( :;, :, 1) je uvjek jediniCna matrica , i da
koeficijenti vodecCih nula u matrici B definiraju kasnjenja.
Primjetimo da A ( ;, :, 1) je uvjek jediniCna matrica , i da

koeficijenti vodeéih nula u matrici B definiraju kasnjenja. '
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Posmatrajmo slijedeci sistem sa dva izlaza i tri ulaza:

y(E) =15y (t-1)+ 04y, (1 -1)+ 0.7y (1 -2) =
0.2u(t-4)+0.3u(t-9)+04uy(t)—0.1ug(t—1)+0.1duy(t —2) +e(t)
¥olt)—0.2y,(t-1)-0.Ty,(t -2) + 0.01y(¢-2) =

uy(t) +2uglt—4) + 3ug(t - 1)+ dug(t - 2) +ey(?) (6.50)

koji u matriCnoj notaciji se moze pisati kao:

y(t) + -1.5 ﬂ~4}f{¢_1}_ 0.7 0 y(t-2) = EI'D,LI'DH{H_
-0.2 0 0.01 -0.7 1 0 0

D_{]'lﬂu{t—l}— Uﬂ'laﬂu{f—i}— ID'DEI'HH?—S}+
o 0 3 0 0 4 000

D'E{jﬂu{t—zl}— D'gﬂﬂu{f—ﬁ}
0 20 0 00
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Ovaj sistem je definiran i simuliran za neku vrijednost ulaza
u, i onda procjenjen u korektnoj ARX strukturi sa slijedeCim
stringovima komandi:

A(:,:,1) = eye(2);
A(:,:,2) = [-1.5 0.4; -0.2 0];
A(:,:,3) = [0.7 0 ; 0.01 -0.7];
B(:,:,1) = [0 0.4 0;1 0 0];
B(:,:,2) = [0 -0.1 0;0 0 3];
B(:,:,3) = [0 0.15 0;0 0 4];
B(:,:,4) = [0 0 0;0 0 0];
B(:,:,5) = [0.2 0 0;0 2 0];
B(:,:,6) = [0.3 0 0;0 0 0];

mo = idarx(A,B);

u = iddata([], idinput([200,3]));
e = iddata([], randn(200,2));

Y sim{m{}, [LJ E]},
na = [2 1;2 2];

nb = [2 30;1 1 2];
nk = [4 0 0;0 4 1];

me
me .

arx([y u],[na nb nk]) 176
% The estimated A-polynominal
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Modeli crne kutije u prostoru stanja: idss model
Osnovni modeli u prostoru stanja su :
Inovaciona forma diskretnog vremena:
x(RT+T)=Ax(kT)+Bu(kT)+ Ke(kT) (a)
y(kRT) = Cx(RT)+Du(kT)+e(kT) (b)
x(0) = x0 (c) (6.51)

Ovdje T je interval sampiranja, u ( KT ) je ulaz u trenutku KT,
ay (kT ) jeizlaz u trenutku kT.
Sistem izrazene dinamike kontinualan u vremenu:

x(t) = Fx{t}+Gu{f}—ﬁfu.-{t}
yi(t) = Hx(t)+Du(t)+wi(t)
x(0) = x0

(6.52)
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Cesto je lakSe definirati parametrizirani model u prostoru
stanja kontinualan u vremenu , posto fizikalni zakoni su
najéeSce opisani preko diferencijalnih jednacCina. Matrice F,
G, H i D sadrze elemente sa fizikalnim znaCenjem (
naprimejr, materijalne konstante). NumeriCke vrijednosti
ovih mogu ili ne moraju biti poznate. Da bi se procjenili
nepoznati parametri, bazirani na sampliranim po g’%i)ma (
predpostavljaju¢i T je interval sampliranja), prvo treba
transformisati jednacinu ( 6.52 ) u (6.51 ) koristeci formule iz
jednacCine (6.27 ). Vrijednost Kalmanove matrice pojacanja (
jednacgina ( 6.51 )), ili K u jednadini (6.52 ) zavisi od
predpostavljenog karaketera aditivnih Sumova w(t) i e(t) u
jednacini (6.25), i njegovog kontinualnog opozita. %\ég)daje
direktno parametriziranu inovacionu formu. '

Ako je interna struktura sSuma vazna, mozemo Koristiti

strukture sive kutije ( idgrey object ) kao u primjeru. 178
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m=idss (A, B, C, D, K, X0, 'Ts", T)
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