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ABSTRAKT

Tato diplomova prace je zamérfena na problematiku experimentalni identifikaci vyuZziva-
jici principy umélé inteligence a tvorbou nelinedrnich modelii. Ukazuje zpisob estimace
parametrd nelinedrnich modell a na zakladé analytického rozboru porovnava jednotlivé
typy nelinedrnich modeld, které byly vytvoreny z namérenych dat v simulaci a z realné
soustavy motori s pruznym clenem.

KLICOVA SLOVA
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ABSTRACT

This thesis deals with problem of experimental identification using principles of artificial
intelligence and development of nonlinear models. It shows how to estimate parameters of
nonlinear models and it compares different types of nonlinear models based on analytical
analysis which were developed from measured data in simulation and real system motors
with flexible component.
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identification, nonlinear least square ,nonlinear optimization, gradient-based algorithms,
polynomial models, neural networks, linearization
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1 UVOD

Zakladem optimalniho tizeni je co mozna nejvétsi znalost vlastnosti rizeného sys-
tému. Abychom navrhli optimalni fizeni, je potfeba mit pristup k systému, ktery
budeme ridit, nebo jeho model, ktery se chova ptresné jako dany systém. Prvni moz-
nost je v nékterych pripadech velice drahd, protoze bychom museli napriklad vysadit
turbinu z chodu, coz by mélo za nasledek velky vypadek zdroju pro majitele. Z to-
hoto divodu se ve velké mife pouzivaji rizné matematické modely, na kterych se
zkouseji tidici algoritmy, a az poté se nasadi na realny systém.

Jsou riizné zpusoby tvorby téchto matematickych modelt. Jednim zptisobem je
vytvorit matematicky model vyuzitim fyzikalnich a konstrukénich principi daného
systému. Tento matematicky model se sklada z diferencialnich (integrélnich) rovnic.
Vyhodou téchto matematickych modelt je postihnuti nelinearit a slozitych dynamik
realného systému, ale tvorba téchto matematickych modeli je velmi naro¢na na
znalosti, ¢as, presnost a zkusenosti.

Dalsi moznosti je tvorba matematického modelu pomoci experimentalni identi-
fikace, tj. redlny systém je jakoby cerna skrinka, a my na zakladé mérenych signdla
prichézejicich a vychézejicich z ni vytvorime matematicky model, ktery se bude
chovat jako tato cernd skrinka. Zakladem pro tspéch této realizace matematického
modelu je mit dostatek vhodnych dat a zvoleni vhodné struktury matematického
modelu.

Tato diplomova prace se zabyva estimaci parametri nelinearnich matematickych
modelll pomoci experimentalni identifikace. V prvni ¢asti ([2]) jsou popsany zakladni
teoretické poznatky, které jsou dulezité pro pochopeni dalsich ¢asti této diplomové
prace. V dalsi c¢asti jsou ukazany a detailnéji popsany tii gradientni metody;,
které je mozno pouzit jak pro linearni, tak i nelinedrni estimaci parametria modelu.
Témito metodami jsou steepest descent, Kvazi-Newtonova a Levenberg-Marquardt.
Déle je zde popsan vliv velikosti kroku téchto metod na tispésnost a rychlost estimace
hledanych parametri.

Nasledujici cast se zabyva ruznymi druhy nelinearnich matematickych mo-
delti. Jako prvni je zminén matematicky model Output Error. Dalsim matematickym
modelem je neuronova sit, a to vicevrstva perceptronova sit, ktera bude srovnana s
matematickymi modely zaloZzenymi na Volterrovych fadéach, jenz jsou zde popsany
jako posledni, a linedrnimi ARX modely. V zavéru této c¢asti jsou popsany ruzné
druhy linearizace nelinearnich matematickych modelt a pouzity zplisob linearizace
vyse zminénych nelinedrnich matematickych modelt.

Pro srovnani riznych matematickych modeli bude pouzit model dvou stejno-
smérnych motort s cizim buzenim spojenych pruznym c¢lenem, kdy jeden z motoru

pusobi jako dynamicka brzda. Tento systém je nejdiive vytvoren jako fyzikalni ma-
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tematicky model v programu MATLAB a jeho nadstavbé Simulink, kdy odvozeni
diferencialnich rovnic je v dalsi ¢asti této prace .

Prakticka cast je rozdélena na dvé casti. Prvni cast @ popisuje porovnavani
riuznych matematickych modeli na simulované soustaveé v programu MATLAB a jeho
nadstavbé Simulink. Druha ¢ast ([7]) se zabyva porovnavanim rtznych matematickych

modelt na redlné soustavé v laboratori. 1, 2] 28]
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2 TEORETICKY ZAKLAD

Abychom nalezli optimalni parametry, musime nejdiive néjakym zptisobem defino-
vat za jakych podminek budou nalezené parametry optimalni. Toto muzeme udélat
pomoci kriteridlni funkce I(0). Hodnota kriterialni funkce je zavisld na hledanych
parametrech a nasim cilem bude nalézt globalni extrém této funkce. Pokud bychom
hledali napr. velikost shody, tak bychom hledali maximum této funkce, ale v této di-
plomové praci budeme hledat velikost chyby predikce, a tedy minimum této funkce.
Z tohoto duvodu hleddme vektor parametri 6 = [0y, 0,, ..., 0,], pro ktery kriterialni
funkce 7(0) nabyva nejmensi hodnoty (2.1)). [1, 5, O]

0= argmein 1(0) (2.1)

2.1 Nelinearni nejmensi ctverce

V této diplomové praci bude pouzita kvadraticka kriterialni funkce zalozena na ve-

likosti chyby predikce

> (i) — 36.0)7 = 53" ¢(0.6), (2.2

kdey = [y(1),4(2),...,y(N)]" je vektor naméfenych hodnot, ¥ = [§(1,6),9(2,0),

., 9(N,0)]T je vektor predikovanych hodnot a e = [e(1,6),e(2,6),...,e(N,0)]" je
vektor chyb. Pro estimaci parametri modelu bude vyuzito gradientnich metod, a
je tedy velice dulezité, aby existovala prvni derivace kriteridlni funkce (). Pokud
se bude jednat o linearni problém, kriteridlni funkce I(#) bude mit pouze jeden
extrém, kterym bude v pripadé kvadratické kriterialni funkce zalozené na velikosti
chyby predikce globdlni minimum. Tato prace se ale zabyva nelinearnimi modely,

a proto kriterialni funkce muze obsahovat vice extrémi, nebo-li nékolik lokalnich
minim. Na obr. (2.1)) a (2.2)) jsou priklady funkci, které obsahuji lokalni minimum.

Kriterialni fce dvou promé&nnych

Kriterialni fce jedné proménné

Lokalni minimum

1(6) Globalni minimum ]

Obr. 2.1: Krit. fce 1(0) Obr. 2.2: Krit. fce I(6)

14



Funkce na obr. (2.1)) je definovéna jako

I1(0) = 1,06 — 0,630, + 26, — 0,946, + 0, 126, (2.3)
a funkce na obr. (2.2)je definovana jako

1(0) = cos(0y) + sin(fy) + ™10 4 0202, (2.4)

Pro j-ty ¢len gradientu kriteridlni funkce plati

a1(0) & de(d)

- = ’ 2.5
g] 893 ;6(2) aej ( )
a Jacobiho matice kriteridlni funkce se vypocita jako
de(l) . Oe(1)
961 90y,
J = : . : (2.6)
Ode(N) . Oe(N)
96, 90y,
Poté muzeme psat, ze pro vypocet gradientu kriteridlni funkce plati vztah
g=Je. (2.7)
Hessova matice kriterialni funkce se vypocita jako
O*1(0) &L [ 0Oe(i) De(i) D%e(1)
H. = = ' : 2.8
5= a8, ~ 2=\ o8, o0, =V aa,00, (28)

Prvni ¢len v sumé je kvadrat Jacobiho matic a druha ¢ast je matice druhych

derivaci, a tedy muzeme psat, ze Hessova matice kriterialni funkce je

H=J'J+P, (2.9)
kde P je matice druhych derivaci.

Jako aproximaci Hessovy matice miizeme pouzit vztah H ~ J*J za piedpokladu,
ze matice druhych derivaci je ptiblizné rovna nule P =~ 0. Tato podminka plati pouze
pro mald e(i) v rovnici (2.8)). Diky této upravé muzeme vypocitat Hessovu matice

pouze pomoci prvni derivace. Tohoto vyuziva Gauss-Newtonova metoda. [1} 10} [1T]

2.2 Tayloruv rozvoj

Pro nalezeni sméru, ktery minimalizuje kriteridlni funkci 7(#), aproximujeme krite-

rialni funkei pomoci Taylorova rozvoje

I(Q)z[(&k_l)%—l'z T 0.0, + ..., (2.10)
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kde 6,_; je vektor 6, pro ktery kriteridlni funkce nabyvd minima a 8 = 6 — 6;_;.

Vezmeme-li v ivahu pouze prvni nekonstantni clen Taylorova rozvoje ,
muzeme definovat vzorec pro metody prvniho radu, kde smérem pro vypocet novych
parametri je zaporné vzaty gradient. Tento vzorec se pouziva pro optimalizacni
metody prvniho fadu jako je napiiklad metoda steepest descent .

aI(0) ~
O _ 110, 1)+ &0 (2.11)
00

I(Q) ~ ](Qk_l) + i

Vezmeme-li v ivahu prvni a také druhy nekonstantni c¢len Taylorova rozvoje
([2.12)), mizeme odvodit vzorec pro metody druhého Fadu, ktery vyuziva Newtonova
metoda a vSechny metody z ni odvozené, které aproximuji Hessovu matici kriteridlni
funkce (napt. metody Kvazi-Newtonova (3.2) nebo Levenberg-Marquardt )

1(0) ~ I(Gk_1)+§n:1 3;2]?)@, ;ZZ 96,00

j=

~ 1 -
0,0, :J(ek_1)+g{9+§9TH9 (2.12)

+

Pokud polozime derivaci kriterialni funkce rovnu nule, dostaneme vztah pro vy-

pocet dalsi iterace 6,

o1(0)\" -
< 8(9 >> =HO0+gr=0 — Ok = 01 — H 'gy.. (2.13)

Existence feSeni je pouze za podminky, ze Hessova matice je reguldarni. [2, [5, [§]

2.3 Regresni ARX model

ARX (Auto-Regressive with eXogenous input) model je nejpouzivanéjsi linearni dy-
namicky model. Blokové schéma modelu je na obr. (2.3]).

A=

Obr. 2.3: Blokové schéma ARX modelu

Struktura modelu je

u(k), (2.14)
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kde B(z7Y) = [biz7t + boz™2 + ... + bz ™] je polynom Ccitatele, A(z7!) =
[1+a127 +as272+. . .4+ an27"] je polynom jmenovatele, y(k) je vystup ze soustavy,
u(k) je vstup do soustavy a v(k) je bily Sum. Blokové schéma modelu je na obr. ([2.3)).

Vypocet predikce modelu pak je
g(k) = B(zulk) — Ay(z7")y(k), (2.15)

kde §(k) je predikce modelu a A;(z7!) = [a127 ' +az ™2 +. . .+ anez ™. [1, 2, [17]
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3 GRADIENTNI METODY

Gradientni metody jsou jedny z nejpouzivanéjsich numerickych metod pro optima-
lizaci. Pro jejich pouziti musime znat gradient kriteridlni funkce g = 91(0)/00, kde
I(0) je kriteridlni funkce a 6 je vektor hledanych parametru. Gradient kriteridlni
funkce mizeme urcit analyticky nebo pouzitim numerické derivace, kdy derivaci na-
hradime diferenci. Aby se v kazdém kroku minimalizovala hodnota kriterialni funkce
I(6k) < I(0k—1), voli se jako smér zapornd hodnota gradientu vyndsobend smérovou
matici Si_1, kterd musi byt pozitivné definitni, a krokem n;_1, ktery udava o kolik
se ma v daném sméru postoupit. Rovnice je zékladni rovnice pro gradientni

metody, které se lisi pouze smérovou matici Si_1.

O = Or—1 — M—1Sk—18k—1 (3.1)

3.1 Steepest Descent

Pokud zvolime smérovou matici S;_; jako nejjednodussi volbu, tj. jednotkovou ma-
tici Sy—1 = I, dostaneme metodu steepest descent ([2.2)).

Or = Ok—1 — N—18k—1- (3.2)

Konvergence této metody k minimu kriteridlni funkce je dosazeno pouzitim sméru
hledani pomoci zaporné hodnot gradientu kriterialni funkce. U metody steepest

descent je velmi dilezita volba velikosti kroku 7.

3.1.1 Velikost kroku n

Jsou dva zptusoby jak zvolit velikost kroku 7 a to:
o konstantni krok n
o proménny krok 7
Pti pouziti konstantniho kroku se zrychli a zjednodusi vypocet hledanych para-

metri, ale tato metoda muze velmi pomalu konvergovat k minimu kriterialni funkce

(obr. nebo muze i divergovat (obr. . Na obr. (3.1]) a (3.2]) je zobrazena plo-

N

cha kriteridln{ funkce I(6) = 1 Y (y(i) — §(1))%, kde y je vystup ze soustavy a y
i=1

je predikce ARX modelu prvniho radu. Déle je ¢ernymi kolecky v grafu vyznacena

velikost kriterialni funkce pro nalezeny vektor 6 v jednotlivé iteraci a sipkou je vy-

znacen smeér iterace. Identifikovana soustava je prvniho radu a jeji diskrétni prenos

. —_ _1 7 .
je F(z7h) = 19’3;_1 pro vzorkovaci periodu T,, = 0, 2s.
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Steepest Descent 5 malym krokem

Obr. 3.1: Steepest Descent s malym krokem »n = 0,0001

Steepest Descent 5 velkym krokerm

o
45 SR
. HES I
A0 e W
i)

35

0]

1(5')25
20

Obr. 3.2: Steepest Descent s velkym krokem n = 0, 008

Z obr. (3.1) a (3.2) mizeme pozorovat, ze volba konstantniho kroku pro metodu

steepest descent je rozhodujici pro zajisténi konvergence algoritmu k minimu kri-

terialni funkce. Nalezeni vhodného konstantniho kroku mtze byt problém, protoze
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pro riizné pripady je vhodny jiny krok 5. Proto je vyhodnéjsi pouzit proménny krok
7.

Pti pouziti proménného kroku nartstaji pozadavky na vypocetni vykon, protoze
v kazdé iteraci je potieba vypocitat velikost kroku 7. Na obr. je zobrazena
plocha kriteridln{ funkce 1(6) = 3 JZV: (y(i) — §(7))?, kde y je vystup ze soustavy a §
je predikce ARX modelu prvniho Z1V":a'ml(1u. Daéle je ¢ernymi kolecky v grafu vyznacena
velikost kriteridlni funkce pro nalezeny vektor 6 v jednotlivé iteraci a sipkou je
vyznacen smér iterace. Identifikovana soustava je stejna jako u konstantniho kroku.
Pro vypocet optimalniho kroku je pouzit vzorec prevzaty z [5], ktery v kazdém
kroku minimalizuje velikost kriterialni funkce /(#) na co nejmensi hodnotu pro dany
smér, ale toto plati pouze pro linearni model. Pti pouziti nelinedrniho modelu je
tfeba vyuzit jiny zpusob vypoétu (napt. Nelder-Mead metody, kterd je pouZita ve

funkci fminsearch v programu MATLAB nebo metody Regula falsi, pokud jsme

schopni odvodit prvni derivaci kriteridlni funkce vzhledem ke kroku g, = %f]k) =
I(9k71*77k719k71))
on :
T
i 8k
Me = ; (3.3)
gi Hgy

kde H je Hessova matice kriteridln{ funkce H = 9*1(0)/06>.

Steepest Descent s optimalnim krokern

Obr. 3.3: Steepest Descent s optimalnim krokem n
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Na obrazku ({3.4) je porovnani rychlosti konvergence metody steepest descent
pro ruznou velikost kroku 7. Soustava je stejnd jako v predchozim piipadé. Na ose

X je ¢islo iterace a na ose y je hodnota kriteridlni funkce 1(6). [1, 2, [5]

Paorovnani eta
50 T T T

0.0001
0.000s ||
0.005
0.007s |7
0.0077
000796 | —
0.008
optimal | _|

o ] 10 15 20 25
iterace

Obr. 3.4: Porovnani rychlosti konvergence pro ruzné kroky n pro metodu steepest
descent

3.2 Kvazi-Newtonova metoda

Newtonova metoda ma jako smérovou matici inverzi Hessovy matice kriteridlni
_ -1
funkce Sy = H,~; a tedy

Or = Ox—1 — np—1Hp 181 (3.4)

Nevyhodou této metody je potieba znalosti inverze Hessovy matice H,'. Ana-
lytické Teseni byva velmi slozité a vypocet pomoci diference je vypocetné velmi
narocny a neprakticky pro stfedni (cca 100 parametru [1]) a velké problémy . Tento
problém dokaze odstranit Kvazi-Newtonova metoda, kterd vypocitava inverzi aproxi-
mace Hessovy matice z informaci ziskanych béhem itera¢niho procesu. Vyhodou této
metody je také, ze nepotiebuje pocitat zadnou inverzi matic, ale vypoctem obdr-
7ime rovnou inverzni matici H; '. Nejpouzivanéjsim zptisobem pro vypocet Hessovy
matice u Kvazi-Newtonovy metody je Broyden-Fletcher-Goldfarb-Shanno (BFGS)
metoda. Vzorec je prevzat z [1].

N N AN Agl \T NG, AOT
H,;l _ (I k—1 gk—1>H;_11 (I k—1 gk—l) + k-1 k—1 (3.5)

NN NN NN
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kde I je jednotkova matice, AO_1 = 0, — Ox_1 a Agr_1 = gr — Er_1. PTi inicializaci
se Hessova matice obvykle voli jako jednotkova matice Hy = 1.

Pti pouziti Kvazi-Newtonovy metody je také dilezitd velikost kroku 7. Pro ve-
likost kroku n plati stejné podminky jako pro velikost kroku n u metody steepest
descent v kapitole (3.1.1)). [1, 2 Bl [7]

3.3 Levenberg-Marquardt metoda

Pokud pouzijeme kvadratickou kriteridln{ funkei napr. I(4) = 3 .N (y(i) — 9(0))?,
kde y je vystup ze soustavy a y je predikce ARX modelu, mﬁéemgll—lessovu matici
vypoéitat jako H ~ J7J, kde J je Jacobiho matice. Detailnéjsi popis je v kapitole
&1).

7 tohoto predpokladu vychazi Gauss-Newtonova metoda. Problém Gauss-New-
tonovy metody nastava v pripadé, ze H = J7J je singuldrni matice. Tento problém
resi Levenberg-Marquardt metoda, ktera regularizuje tuto matici volbou diagonélni
matice al, kde « je Cislo vétsi nez nula a I je jednotkova matice tak, aby byla
pozitivné definitni. Tim dostaneme novou matici H = J*J+al. Rovnice pro vypodet

novych parametri metodou Levenberg-Marquardt tedy je

—1
O = O0k—1 — M1 (JTJ + O(I) k1. (36)

Pro maly koeficient a se metoda blizi Gauss-Newtonové metodé a tohoto by
mélo byt vyuzito pro hodnoty blizké optimu kriterialni funkce, protoze dosahuje
lepsich vysledki nez metoda steepest descent. Naopak pro koeficient « blizici se
nekoneénu se metoda blizi metodé steepest descent a tohoto by meélo byt vyuzito
pro hodnoty vzdalené od optima kriteridlni funkce, protoze zde by mohla Gauss-
Newtonova metoda divergovat. [1, 2] [5]
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4 MATEMATICKE MODELY

4.1 Output Error (OE)

Vsechny predchozi simulace probihaly za idealnich podminek bez toho, aniz by byl
vystup ze soustavy zatizen Sumem. V redlném svété ale takovéto podminky neexistuji
a vystup je vzdy zatizen néjakym sSumem. PTi pouziti jednokrokové predikce, model
ARX dosahuje dobrych vysledki, ale pti pouziti vicekrokové predikce miize model
ARX selhat, a stat se tak nepouzitelnym. Z tohoto duvodu je tfeba zvolit jiny typ

modelu. Jednim takovym modelem je model OE, jehoz struktura je
B(z™)
k) —
y(k) A
kde B(z7') = [b1z7! + byz72 + .. ] je polynom ditatele, A(z71) = [1 +a;2z7" +

asz~% + ...] je polynom jmenovatele, y(k) je vystup ze soustavy, u(k) je vstup do

u(k) + v(k), (4.1)

soustavy a v(k) je bily Sum.

Vypocet predikce modelu pak je

j(k) = B(z Hu(k) — Ai(z")g(k), (4.2)

kde A;(z7Y) = [a1z7  +apz™2 + .. ].

7 rovnice lze vidét, Ze predikce modelu OE zavisi na predikcich v minulych
krocich. Z tohoto divodu je model OE nelinearni.

Pro vypocet prvni derivace modelu OE lze pouzit vzorce a . Tyto

vzorce jsou prevzaty z [1].

aggf) - (Zl_l)u(k — i) (4.3)
O - it (4.4

Pro pocatecni odhad parametri je vhodné pouzit naptiklad parametry ziskané
z modelu ARX.

4.1.1 Estimace OE modelu

Estimace OE modelu byla provedena na soustavé prvniho fadu a diskrétnim ptreno-
sem F(z71) = 18’5’;:_1 se vzorkovaci periodou T, = 0,2s. Vystup ze soustavy byl
zatizen bilym Sumem generovanym v Simulinku s vykonovou spektralni hustotou
PSD = 0,1 rad/s. Na obrazku (4.1)) je zobrazena pozice minima kriteridlni funkce

pro ARX model. Minima je dosazeno pro parametry b; = 0.3772 a a; = —0.4464.
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Na obréazku (4.2) je zobrazena pozice minima kriteridlni funkce pro OE model, ktery
meél pocatecni parametry nastaveny na nalezené parametry pro model ARX. Minima
je dosazeno pro parametry by = 0.5145 a a; = —0.4789.

Pozice minima kriterialni funkce pro ARY model

1
09 [/1—
R I
0.8
/
07 S
/‘_'_F'_'_FF
06
by 05
0.4 =
03 /
0.2
0.1 |
: — —
/
]
1 0.8 06 0.4 0.2 0

1q

Obr. 4.1: Pozice minima kriterialni funkce 7(#) pro ARX model

Pozice minima kriterialni funkce pro OE model

0.9
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07 [

0.6

bl 05 X

0.4

0.3

0.2
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-1 0.8 -0.6 0.4 0.2 u]

Obr. 4.2: Pozice minima kriterialni funkce I(6) pro OE model

Nakonec byl porovnan prechodny déj identifikované soustavy s jednokrokovou
predikei modelu ARX, vicekrokovou predikei modelu ARX a vicekrokovou predikei
modelu OF (4.3)). [1, 2]
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Porovnani AR¥ a OE

Soustava

— AR xk predikee ||
— ARX 1k predikce
CE xk predikce

0 10 20 30 40 a0 [=in] 7o g0 90 100

Obr. 4.3: Porovnani modelu ARX a OE

4.2 Neuronové sité

Jednim z hlavnich druhi nelinedrnich modeli v této praci jsou neuronové sité. Tato
prace se zabyva pouze jednou strukturou neuronové sité a to vicevrstvou perceptro-

novou siti.

4.2.1 Neuron

Zékladnim stavebnim prvkem této sité je neuron, ktery je na obr. (4.4), kde x =
[x1, X2, ..., z,] jsou vstupy neuronu, w = [wg, wy, wa, ..., w,] jsou synaptické vahy
neuronu, z je vnitini potencidl neuronu, f(z) je pfenosova funkce neuronu a y je

vystup neuronu.

XX, ... X

Obr. 4.4: Schéma neuronu [1§]
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Kazdému vstupu do neuronu je pritazena vaha, ktera charakterizuje jakou mérou
se bude dany vstup podilet na vystupni hodnoté. VSechny vahované vstupy jsou

potom secteny a vytvari vnitini potencial neuronu

z = wy+ Z TiW;. (4.5)

i=1
Vnitini potencial neuronu je poté priveden do aktivacni funkce, ktera mutze byt

linedrni nebo nelinearni. Nejcastéji pouzivané nelinearni aktivacni funkce jsou sig-

moida (obr.

1
= logisti = 4.6
f(2) = logistie(2) = T (46)
nebo hyperbolicky tangent (obr. |4.6)
1—e? -
f(z) = tanh(z) = [p=—r 2logistic(2z) — 1. (4.7)

Hyperbolicky tangent

Sigmoida

Obr. 4.5: Sigmoida Obr. 4.6: Hyperbolicky tangent

4.2.2 Vicevrstva perceptronova sit

Vicevrstva perceptronova sit vznikne propojenim vice neuronti. Vicevrstvou per-
ceptronovou sit mizeme rozdélit na tii hlavni vrstvy, a to vstupni vrstvu, skrytou
vrstvu a vystupni vrstvu . Vstupni vrstva neobsahuje zaddné neurony a v této
praci bude obsahovat hodnoty zpozdénych vstupt a vystupu ze soustavy dvou mo-
torii. Neuronova sit mize obsahovat vice skrytych vrstev. V této praci bude pouzita
sit s jednou a dvéma skrytymi vrstvami. Kazda skrytd vrstva mize obsahovat libo-
volny pocet neuronti. Vystupni vrstva obsahuje tolik neuroni, kolik je vystupnich
veli¢in. Neurony ve vystupni vrstvé vétsinou maji linearni aktivacni funkci. Ve vi-
cevrstvé perceptronové siti je kazdy neuron propojen pres vahy se vsemi vystupy

neuronti v predeslé vrstvé a neni spojen s zadnym neuronem ve stejné vrstvé nebo
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ve vrstvé nasledujici. Rovnice (4.8)) je prikladem predikce vicevrstvé neuronové site,
ktera obsahuje dva neurony ve skryté vrstvé a vstupem do ni jsou hodnoty zpozdeé-
nych vstupt a vystupi o jeden a dva kroky. [II, 2] 10, [18] [19]

(4.8)
+ b1atanh(0g + Ozu(k — 1) + Ogu(k — 2) — Ogy(k — 1) — O1oy(k — 2))

input layer 1. hidden layer 2. hidden layer output layer

Obr. 4.7: Struktura vicevrstvé perceptronové sité[I]

4.3 Polynomialni modely

V této ¢asti budou popsany rizné polynomialni modely. Polynomialni modely se v
praxi pouzivaji ¢asto, i kdyz maji nékteré nevhodné vlastnosti. Prvni vlastnosti je,
ze i pro nizky stupen polynomu a rad systému vedou na velky pocet neznamych
parametri. Dalsi problém je interpolace a extrapolace, kdy pri vyssich stupnich
polynomt vykazuji kmitavé chovani a pri extrapolaci jde zesileni do nekonecna a

stavaji se nestabilnimi.

4.3.1 Volterrovy rady

Linearni diskrétni sytém bez paméti mizeme zapsat ve tvaru

y(k) = h-u(k), (4.9)

kde y(k) je vystup systému v kroku k, h je zesileni a u(k) je vstup do systému
v kroku k. Linearni diskrétni systém s paméti muzeme zapsat jako konvoluci v

diskrétni oblasti

y(k) = > h(m) - ulk = 7), (4.10)

n
=0
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kde y(k) je vystup systému v kroku k, h(7;) je impulsova odezva v kroku 7; a
u(n — ;) je vstupni signal v kroku k — 7;.

Nelinearni systém bez paméti mizeme zapsat pomoci Taylorovy fady

y(k) =3 asfuk)]' (411)

kde y(k) je vystup systému, u(k) je vstup systému a a; je koeficient Taylorovy
rady.
Pokud zkombinujeme pristupy z rovnic (4.10) a (4.11)), dostaneme popis Volter-

rovych fad pro nelinearni systém s paméti

y(k) = > Ha [u(k)], (4.12)

kde y(k) je vystup systému, u(k) je vstup systému a H,, je Volterriv operator

n-tého fadu. Pro Volterruv operator Hy, plati

H,, [u(k)] = f:l e in:ohn(il, coydn) u(k —dq) o u(k =), (4.13)

kde m je fad modelu (pocet zpozdénych vstupi) a h, je Volterrovo jadro n-tého
radu.

Volterrova tada pro model 2. fadu se stupném polynomu 2 tedy je

y(k) = Ho [u(k)] + Hy [u(k)] 4+ Ha [u(k)], (4.14)

j
+ Ogu(k — 1)u(k — 2) a tedy vystup systému je

y(k) = 01 +0ou(k—1)+03u(k—2)+0,u° (k—1)+05u* (k—2) +0su(k—1)u(k—2), (4.15)

kde 6 = [0y, 05, 05,04, 05,65 je vektor neznamych parametra a u(k — 1), u(k — 2)
jsou zpozdéna vstupni data o jeden a dva kroky.

Volterrova fada popisuje nelinearni systém bez zpétné vazby od vystupu (NFIR),
a proto abychom byli schopni popsat realny systém, potiebovali bychom Volterrovu
radu vysokého radu, kterd by méla obrovské mnozstvi parametrii. Toto Teseni je ale
velice nevyhodné, a proto vznikly jiné polynomialni modely, které tento nedostatek

napravuji. [1I, 3], 4 20]

28



4.3.2 Kolmogorov-Gabortv model

Polynomialni model Kolmogorov-Gabor predstavuje nelinearni model se zpétnou
vazbou od vystupu (NARX,NOE,...). Nelinearita je aplikovana na vsechny zpozdéné

vstupy i vystupy. Pro model 2. faddu se stupném polynomu 2 je vystup modelu

G(k) = Oru(k — 1) + Ou(k — 2) + Osy(k — 1) + Oyy(k — 2) + Osu®(k — 1)
+ 05u®(k — 2) + O7y°(k — 1) + Os*(k — 2) + Ogu(k — Vu(k — 2)
+ bou(k — Dy(k — 1) + Onu(k — 1)y(k — 2) + brou(k — 2)y(k — 1)
+ brsulk — 2)y(k — 2) + Oy(k — 1y(k — 2).

(4.16)

Tento model je prevzat z [I], ale je vynechdn jeden parametr modelu, ktery
vytvari posun hodnoty vystupu modelu.

Pocet parametrtt modelu je definovan vztahem

(4.17)

p(m+%+r&)(m+m+wﬂ!
i —

Mm_; i(N,+ N, — 1)

kde p je stupen polynomu modelu, NV, je pocet zpozdénych vstupt a N, je pocet
zpozdénych vystupt. Pomoci vzorce snadno zjistime, Ze pocet parametrii
modelu rychle nartistd se zvysSujicim se stupném polynomu nebo s pribyvajicimi

zpozdénymi hodnotami vstupi a vystupt. [1, B 21]

4.3.3 Parametricky model Volterrovy rady

Parametricky model Volterrovy rady je zjednoduseny Kolmogorov-Gabortv model.
Nelinearita je aplikoviana pouze na vstupni data. Pro model 2. fadu se stupném

polynomu 2 je vystup modelu

G(k) = 01u(k — 1) + Oyu(k — 2) + Osy(k — 1) + Oyy(k — 2) + Osu*(k — 1)

(4.18)
+ 0su?(k — 2) + Oru(k — Du(k — 2).

Tento model je prevzat z [I], ale je vynechdn jeden parametr modelu, ktery
vytvari posun hodnoty vystupu modelu.

Pocet parametri modelu je definovan vztahem

(4.19)

p<m+m4>_wﬁ4—m
1

N = N, —yuet>® -7
orvs =Ny + 2 N, 1)
kde p je stupen polynomu modelu a N, je pocet zpozdénych vstupii a N, je pocet

zpozdénych vystupt. [11, 3] 21]
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4.3.4 NDE model

Nelinedrni diferen¢ni rovnice (Nonlinear differential equation) model je také zjed-
noduseny Kolmogorov-Gabortiv model. Nelinearita je aplikovana pouze na vystupni
data misto na vstupni data jako u parametrického modelu Volterrovy rady. Pro

model 2. fadu se stupném polynomu 2 je vystup modelu

y(k) = Oru(k — 1) + Oqu(k — 2) + Osy(k — 1) + Oyy(k — 2) + O59°(k — 1)

(4.20)
+ 067 (k — 2) + Ory(k — D)y (k — 2).

Tento model je prevzat z [I], ale je vynechdn jeden parametr modelu, ktery
vytvari posun hodnoty vystupu modelu.

Pocet parametrtt modelu je definovan vztahem

Z (4.21)

P (N, +1—1 (N, +1i—1)!
N, =N, Y =Y - -7
ONDE +;< ) ) i!(Ny—l)! ,

kde p je stupen polynomu modelu a N, je pocet zpozdénych vstupi a IV, je pocet

zpozdénych vystupt. [11, 3], 21]

4.4 Linearizovany model

Pro navrh tidiciho algoritmu je vhodné pracovat s lineArnim modelem, protoze pak
je mozné pouzit metody navrhu ridiciho algoritmu pro lineadrni systém, které jsou
jednodussi nez metody pro navrh ridicich algoritmi primo pro nelinedrni systém.
7 toho davodu je vhodné nelinearni systém linearizovat. Existuje nékolik zptisobt
linearizace nelinearniho systému. Prvnim zptisobem je linearizace v okoli pracov-
niho bodu, kdy se nelinearni systém linearizuje v okoli urc¢itého pracovniho bodu.
Nevyhodou této linearizace je, ze plati pouze v omezeném okoli zvoleného bodu. Dal-
sim zptisobem je zpétnovazebni linearizace, ktera odstranuje nevyhodu linearizace
v okoli pracovniho bodu. Linearizace je tedy platna v celém rozsahu. Zpétnovazebni
linearizaci mizeme rozdélit na dva zptsoby, a to linearizaci vstup-stav a linearizaci

vstup-vystup.

4.4.1 Linearizace v okoli pracovniho bodu

Principem této linearizace je rozklad nelinearni funkce (nelinearni model) v Taylo-

rovu fadu a vyuzitim pouze prvnich dvou ¢lent této rady. Tim ziskame aproximaci
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nelinearni funkce funkei linearni. Pracovni bod se vétsinou voli v misté, kde je systém

v rovnovazném stavu. Uvazujme nelinearni systém, jenz popisuji stavové rovnice

w(k+1) = fz(k), u(k))
y(k) = g(x(k), u(k)),

kde x je vektor stavovych proménnych, u je vektor vstupu do systému a y je

(4.22)

vektor vystupl ze systému a v kroku kg dosahl systém rovnovazného stavu, bude

platit pro systém vztah pro k > kg

zo(k + 1) = f(zo(k), uo(k)) =0
yo(k) = g(wo(k), uo(k)),

kde xq je vektor stavovych proménnych v rovnovazném stavu, ug je vektor vstupt

(4.23)

do systému v rovnovazném stavu a yq je vektor vystupii ze systému v rovnovazném
stavu. Pokud vyjadiime tyto vektory pomoci rovnovaznych hodnot a malych odchy-

lek od rovnovaznych hodnot, dostaneme

z(k) = xo(k)+ A x(k)
u(k) = uo(k)+ & u(k) (4.24)
y(k) = yo(k)+ o y(k).

Dosazenim rovnice (4.24)) do rovnice (4.22)), rozvojem do Taylorovy fady a ode-
¢tenim rovnice (4.23)) ziskdme vztahy

0 0
Ax(k+1)= 9f A z(k) + of A u(k)
Ox ou
(l‘o(k),uo(k)) (:Co(k)vu()(k)) (4 25)
0 0 '
Aylk+1) = (;’) A (k) + <8~"> A u(k).
T/ (wo(k) o (k) U7 (o) uo (k)
Rovnice (4.25) vyjadiuji linedrni systém. [22, 23]
4.4.2 Linearizace vstup-stav
Uvazujme nelinearni systém, jenz popisuji stavové rovnice
z(k+1) = f(x(k)) + b(z(k))u, (4.26)

kde x je vektor stavovych proménnych a u je vektor vstupti do systému.
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Nasledné pomoci vhodnych transformaci stavovych proménnych

z="T(x) (4.27)
a vstupu do systému
u =19 (z) +Vs(x)v (4.28)
se systém prevede do tvaru
z(k+1) = Az(k) + Bu, (4.29)

kde z je vektor stavovych proménnych linearni nahrady, ¥ je regularni matice a
v je vektor vstupt do linedrni nahrady. [22], 23] [24]
4.4.3 Linearizace vstup-vystup

Uvazujme nelinearni systém, jenz popisuji stavové rovnice

w(k+1) = f(a(k), u(k))
y(k) = h(x(k)),

kde z je vektor stavovych proménnych, u je vektor vstupt do systému a y je

(4.30)

vektor vystuptl ze systému.

Linedrni nadhrada systému (4.30) bude

2(k+1) = Az(k) + Bv
g(k) = h(=(k)),

kde z je vektor stavovych proménnych linedrni nahrady, v je vektor vstupt do

(4.31)

linearni ndhrady a ¥ je vektor vystupti z linearni nahrady:.
Nejdrive se provede vypocet derivace vystupu v zavislosti na vstupu. Tato deri-
vace je rovna nule, protoze systém neméd zadnou primou vazbu ze vstupu na vystup
Ohik) _ (1.32)
ou(k)
Déle se provede vypocet derivace vystupu v zavislosti na vstupu tak, dokud se

nenalezne zavislost vystupu na vstupu

Ohm1
wy ) #0, (433

kde y(k +r) = R (f(x,u)), r = 1,2,... je index , x je vektor stavovych
proménnych a u je vektor vstupt do systému. [22] 23| 25]
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4.4.4 Linearizace pomoci citlivostni analyzy

Vsechny zptsoby linearizace zminéné vyse maji své nevyhody. PTi pouziti lineari-
zace v okoli pracovniho bodu se omezujeme pouze na okoli tohoto bodu. Pokud ale
pouzijeme linearizaci vstup-stav, je potrebné mit systém ve tvaru . Tento po-
zadavek neni ale pti pouziti Kolmogorov-Gabor modelu a neuronovych siti splnén a
oba zpusoby zminéné vyse vyzaduji stavovy popis. Pouziti linearizace vstup-vystup
nelze pouzit také, protoze na zavislost vystupu na vstupu dochazi jiz pri r = 1, a
tedy vznikly linearizovany systém je pouze prvniho tadu, coz je nedostacujici pro
dalsi zpracovani. Z tohoto divodu bude linearizace provedena pomoci citlivostni
analyzy.

Citlivostni analyza zjistuje, jakou mérou pusobi parametr podrobeny analyze na
vystup

9y
oz’

kde A je mira jakou pusobi, § je predikce a x je zvoleny parametr. Citlivostni

A= (4.34)

analyzu muzeme tedy pouzit pro srovnani dvou systému. Predpokladejme, ze mame

dva linearni ARX modely a jejich predikce jsou

J1(k) = bru(k —1) —ary(k — 1)

! (4.35)
Jo(k) = bou(k — 1) — agy(k — 1),

kde §1(k) je predikce prvniho modelu, a; a b; jsou parametry prvniho modelu,
U2(k) je predikce druhého modelu, as a by jsou parametry druhého modelu, u(k — 1)
je hodnota vstupu v minulém kroku a y(k — 1) je hodnota vystupu v minulém
kroku. Podrobime-li tyto modely citlivostni analyze podle u(k — 1) a y(k — 1), tak
za predpokladu platnosti

O _ by — 092 _ b,
ou(k — 1) Ou(k — 1) (4.36)
Ot 00 ’

yk—1) T oyk—1

muizeme tici, ze oba modely jsou stejné. Tohoto zavéru vyuzijeme pro linearizaci
nelinearnitho modelu, kdy pomoci citlivostni analyzy najdeme parametry lineari-
zovaného modelu, jehoz rad bude stanoven poctem zpozdénych vstupt a vystuptu

nelinearniho modelu

Ny Ny
in = Z biu(k — i) — Z a;u(k — 7), (4.37)
i=1 =1
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kde 9, je predikce linearizovaného modelu, N, je pocet zpozdénych vstupi,
N, je pocet zpozdénych vystupt, u(k — i) je hodnota vstupu v kroku ¢, y(k — j)
je hodnota vystupu v kroku j a b; a a; jsou hledané parametry. Tyto parametry
vypocteme jako

b — agnelin
C Ou(k — i)
. 4.38
;= aynelin ( )
T Oy(k —j)

kde Jnein je predikce nelinedrniho modelu , u(k — i) je hodnota vstupu v kroku
i ay(k—j) je hodnota vystupu v kroku j.

Vysledkem této linearizace je model, jehoz parametry se méni v ¢ase. Tento model
muze byt ddle pouzit pro navrh adaptivniho reguldtoru nebo k zjisténi parametrii
linearizovaného modelu v ¢ase a poté k navrhu klasického regulatoru (napr. PSD).
[26, 27]
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5 SOUSTAVA MOTORU S PRUZNYM CLENEM

5.1 Stejnosmeérny motor s cizim buzenim

Stejnosmérné motory s cizim buzenim jsou nejpouzivanéjsimi pohony v oblasti re-

gula¢nich pohont. Schéma zapojeni stejnosmérného motoru s cizim buzenim je na

obr. (5.1). Dominantni postaveni ziskaly diky svym vlastnostem. Jejich vyhodami je

relativné nizka cena, moznost zvlast 1idit vstupni budici vinuti (U,) a vinuti kotvy

(Ua), protoze nam umozni snadné ¥izeni pohonu v obou smérech otaceni, ve vSech

pracovnich rezimech a pfi Sirokém regula¢nim rozsahu. Motor ma take dobré vlast-

nosti, protoze magneticky tok budicitho vinuti je kolmy na smér proudu kotvy, a

tedy motor vyviji vzdy maximalni moment. Velkou nevyhodou téchto pohont je

napajeni rotoru pres komutator, coz zvysuje naroky na tudrzbu a snizuje spolehli-

vost motoru. Dalsi jejich nevyhodou je horsi pomér vykonu ku hmotnosti oproti

stfidavym motorim.

ihT U,

o——=>0
+ -

Obr. 5.1: Schéma zapojeni DC motoru s cizim buzenim [15]

5.1.1 Matematicky popis

V této casti bude provedeno matematické odvozeni rovnic pro model motoru s cizim

buzenim, kdy jednou bude v motorickém rezimu, a poté v rezimu pri brzdéni do

odporu.
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Motoricky rezim

Pro napéti na svorkach obvodu kotvy plati

diq
U, :Ra-ia%—Laé—i—ui, (5.1)

kde U, je napédjeci napéti kotvy, R, je odpor vinuti kotvy, i, je proud prochéazejici
obvodem kotvy, L, je indukcénost vinuti kotvy a u; je indukované napéti, pro které

plati vztah

U =c-ky-ip-w, (5.2)

kde ¢ je konstanta buzeni, k4 je konstanta budiciho vinuti, 4, je proud prochazejici

obvodem buzeni a w je tthlova rychlost otdceni. Pro otacky motoru n plati vztah

60 - w
= , 5.3
n=— (5.3)
Pro napéti na svorkach obvodu buzeni plati
di
Uy =Ry -ip + Lbﬁ’ (54)

kde U, napajeci napéti buzeni, R, je odpor budiciho vinuti a L; je indukénost

budiciho vinuti a pro mechanickou momentovou rovnici plati

dw
M, = J== + M., 5.5

kde J je moment setrvacnosti soustavy, M, je zatézovy moment a M; je elektro-

magneticky moment motoru a plati pro néj vztah

Mi :C'/{¢'ib'ia. (56)
Pro tvorbu modelu se z rovnic (5.1)), (5.4)) a (5.5)) prevedou derivace pozadovanych

veli¢in na levou stranu rovnice a tim se ziskaji vztahy

di, 1

E:f[Ua_Ra'ia_(c'k¢'ib'w)] (5.7)
di 1 .
de - E(Ub—Rb-zb) (5.8)
dw 1 o
== j[(c-k¢-zb-za)—Mz]. (5.9)

Z rovnic (5.7), (5.8) a (5.9) je jiz mozné sestavit simula¢ni schéma v programu
MATLAB a jeho nadstavbé Simulink. [14} [15]
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Brzdéni do odporu

P1i brzdéni do odporu je odpojeno napajeci napéti obvodu kotvy a mezi svorky je

pridan zatézovaci odpor R,. Pro obvod kotvy tedy plati vztah

diq
0= (Ra+Rz)-ia+Lad—Zt+ui (5.10)

a po prevedeni derivace na levou stranu rovnice dostaneme

dig 1 ) .
= [ (R4 Ro) i — (kg iy w) ] (5-11)

Pro brzdny moment plati vztah

MBr = —C- ]{¢ . ib : ia. (512)

Brzdny moment je zaporny, protoze proud i, ma opacny smér nez v motorickém

rezimu. Energie ziskand pomoci brzdéni se méni v teplo. [14] [15]

5.2 Model soustavy motori s pruznym clenem

Na obr. (5.2)) je mechanické schéma dvou motort spojenych torzni pruzinou.

B+-4))

W, .
Obr. 5.2: Mechanické schéma soustavy motoru s pruznym clenem [16]

Uvolnénim obou setrva¢nych hmot dostaneme dvé mechanické momentové rov-

nice
dw
J =M, - M 1
Ut k (5.13)
d
sz—f = My — Mp,, (5.14)
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kde J; a J, jsou setrvaéné hmoty, w je ihlova rychlost, M; je moment vytvareny
motorem v motorickém rezimu, Mp, je brzdny moment vytvareny motorem v rezimu

brzdéni do odporu a M;, je moment vytvareny torzni pruzinou a je definovan jako

My, =k (o1 — ¥2), (5.15)

kde k je konstanta pruziny a ¢; a @9 jsou thly natoc¢eni jednotlivych setrvacnych
hmot. [16]
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6 ESTIMACE PARAMETRU NA SIMULOVANE
SOUSTAVE

6.1 Simulovana soustava

Model soustavy motort s pruznym clenem byl vytvoren v programu MATLAB a jeho

nadstavbé Simulink (obr. [6.1]). Podle rovnic (5.7)), (5.8) a (5.9) byl vytvofen model

prvniho motoru, ktery pracuje v motorickém rezimu (vyznacen modrym obdelnikem
s popisem M1 v obr. (6.1))). Podle rovnic (5.8), a byl vytvoien model
druhého motoru, ktery pracuje v rezimu brzdéni do odporu (vyznacen Cervenym
obdelnikem s popisem M2 v obr. (6.1))). ZatéZovy moment M, prvniho motoru je
nahrazen souctem dvou momentt, a to brzdnym momentem druhého motoru a mo-
mentem vznikajicim na pruziné (zeleny obrazec s popisem P v obr. (6.1])). Vypocet

momentu My neni podle rovnice (5.15)), ale je pozménén na tvar

My =k (p1 — 92)°, (6.1)

kde k je konstanta pruziny a (¢, a @9 jsou uhly natoceni jednotlivych setrvacnych
hmot. Tato zména zvysuje nelinearitu modelu. Dopravni zpozdéni mezi ¢ a @9

vyjadiuje necitlivost pruziny.

ib1

M1 o

Lo sumguy b1 ALat"sum(u)
atsum

Rb™ib
Rat"ia1l

Ral o

=

Scope- ibliat

i i e =

Mz ol

Alazmsum(y) 9182
(Raz+RzFiaz

Albzisum(y) 9102 Scape - MBr

M2

Rb®ib1

Obr. 6.1: Model soustavy motori s pruznym clenem
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Vstupem do soustavy motori je napdjeci napéti U, = 0 az 24V motoru v mo-
torickém rezimu (1. motor) a vystupem ze soustavy jsou otacky motoru nq, ktery

pracuje v rezimu dynamické brzdy (2. motor).

6.2 Simulace

Vstupnim signalem byl bily Sum s velkym rozptylem. K tomuto Sumu byla pri¢tena
aditivni hodnota tak, aby se hodnoty napéti U, pohybovaly v rozmezi 0 az 24V.
Detail vstupniho signédlu je na obr. . Ziskand data byla rozdélena na dvé casti.
Jedna c¢ast byla pouzita pro estimaci parametra (100 az 200 s) a druhd ¢ast (0 az
100 s) byla pouzita pro srovnéani jednotlivych modeli. V néasledujici ¢asti je
seznam vsech parametrii pouzitych pri simulaci véetné hodnot. Tyto hodnoty byly
prevzaty z ucebniho textu VUT [I5]. Na obr. (6.3)) je detail pribéhu zatézovaciho

momentu béhem simulace. Vzorkovaci perioda byla nastavena na hodnotu 0,1 s.

Detail vstupniho signalu da soustavy Ua

Obr. 6.2: Detail pribéhu napéti U, béhem simulace

Detail zateZovaciho momentu 1. matoru Mz
0
T I T T

01

015

Mz (Nm)

.02 |

03 |

035 I I | I I I I
80 82 84 86 88 a0 82 94 96 98 100

Obr. 6.3: Detail pribéhu zatézovactho momentu M, béhem simulace
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Parametry modelu

e R, =49 ... odpor vinuti kotvy 1. motoru

o Ry =49 ... odpor vinuti kotvy 2. motoru

e Ry =750 ... odpor budiciho vinuti 1. motoru

o Ry =758 ...odpor budiciho vinuti 2. motoru

e R, =10 ...zatézovaci odpor 2. motoru

e L, =0,003H ...indukc¢nost vinuti kotvy 1. motoru

e Ls, =0,003H ...indukénost vinuti kotvy 2. motoru

e Ly =6H ...indukcénost buzeni 1. motoru

e Ly =6H ...indukcénost buzeni 2. motoru

e ¢=0,1...konstanta stroje 1. a 2. motoru

e ky =2 ... konstanta buzeni 1. a 2. motoru

e Ji =0,0005kg - m? ... moment setrva¢nosti 1. motoru
e Jy=0,0005kg - m? ... moment setrva¢nosti 2. motoru
e Uy = 24V ...napdjeci napéti buzeni 1. motoru

o Uy = 24V .. .napdjeci napéti buzeni 2. motoru

e k=0,0004Nm - rad=? ... konstanta torzni pruziny

e ty=20,2s ...dopravni zpozdéni

6.3 Estimace parametra

V této c¢asti budou vypsany vsechny pouzité modely a jejich zkratky, které se budou

pouzivat napiiklad v tabulkach pro srovnani, budou uvedeny v zavorce za nazvem

modelu.

6.3.1 ARX modely

« ARX model 2. fadu - (arx2r)
o ARX model 3. fadu - (arx3r)
o ARX model 4. fadu - (arx4r)

6.3.2 Polynomialni modely

Parametrické modely Volterrovy rady

o Parametricky model Volterrovy rady 2. fadu se stupném polynomu 2 - (pvs2r2p

o Parametricky model Volterrovy rady 2. fadu se stupném polynomu 3 - (pvs2r3p

o Parametricky model Volterrovy rady 3. fadu se stupném polynomu 2 -

(
(
(
(

pvs3r2p

o Parametricky model Volterrovy rady 3. fadu se stupném polynomu 3 - (pvs3r3p
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Nelinearni diferen¢ni rovnice

o Nelinearni diferen¢ni rovnice 2. fadu se stupném polynomu 2 - (nde2r2p

( )
 Nelinedrni diferen¢ni rovnice 2. fadu se stupném polynomu 3 - (nde2r3p)
o Nelinedrni diferen¢ni rovnice 3. fadu se stupném polynomu 2 - (nde3r2p)

( )

e Nelinearni diferen¢ni rovnice 3. fadu se stupném polynomu 3 - (nde3r3p

Kolmogorov-Gabortiv modely

» Kolmogorov-Gabortv model 2. fadu se stupném polynomu 2 - (kg2r2p)
» Kolmogorov-Gabortuv model 2. fadu se stupném polynomu 3 - (kg2r3p)

» Kolmogorov-Gabortv model 3. fadu se stupném polynomu 2 - (kg3r2p)

6.3.3 Vicevrstvé perceptronové sité
S jednou skrytou vrstvou

o 2. fadu se dvéma neurony ve skryté vrstvé obr. - (nnli2n2r)
. fadu se tfemi neurony ve skryté vrstvé obr. (6.5)) - (nnli3n2r)
. Tadu se ¢tyfmi neurony ve skryté vrstvé obr. - (nnli4n2r)
. Tadu se dvéma neurony ve skryté vrstvé obr. - (nnli2n3r)
. fadu se tfemi neurony ve skryté vrstvé obr. (6.8)) - (nnli3n3r)

. fadu se ¢tyfmi neurony ve skryté vrstvé obr. - (nnli4n3r)

.
W W W N NN

u(k-1) u(k-1) u(k-1)

u(k-2) u(k-2) u(k-2)

v(k-1)
v(k-2)

y(k-1)
y(k-2)

y(k-1)
y(k-2)

Obr. 6.4: nnli2n2r

u(k-1) u(k-1) u(k-1)

u(k-2) u(k-2) u(k-2)
u(k-3)
y(k-1)
v(k-2)

y(k-3)

u(k-3)
(k1)
v(k-2)
y(k-3)

u(k-3)
y(k-1)
y(k-2)
y(k-3)

Obr. 6.7: nnli2n3r Obr. 6.8: nnli3n3r Obr. 6.9: nnli4n3r

Se dvéma skrytymi vrstvami

o 2. fadu se dvéma a dvéma neurony ve skryté vrstvé obr. (6.10)) - (nn2i2n2n2r)
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2. fadu se tfemi a dvéma neurony ve skryté vrstvé obr. (6.11) - (nn2i3n2n2r)
o 2. fadu se dvéma a tfemi neurony ve skryté vrstvé obr. (6.12)) - (nn2i2n3n2r)
e 2. Fadu se tfemi a tfemi neurony ve skryté vrstvé obr. (6.13) - (nn2i3n3n2r)
3. Tadu se dvéma a dvéma neurony ve skryté vrstvé obr. (6.14) - (nn2i2n2n3r)
3. fadu se tfemi a dvéma neurony ve skryté vrstvé obr. (6.15) - (nn2i3n2n3r)
3. Fadu se dvéma a tfemi neurony ve skryté vrstvé obr. (6.16]) - (nn2i2n3n3r)
3. fadu se tfemi a tfemi neurony ve skryté vrstvé obr. (6.17) - (nn2i3n3n3r)
u(k-1) u(k-1)
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y(k-2) vlk2)

u(k-1) u(k-1)
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y(k-2) y(k-2)

u(k-1) u(k-1)

u(k2) u(k-2)
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u(k-3) u(k-3)

yik-1) yik-1)

y(k-2) y(k-2)

y(k3) y(k3)

Obr. 6.16: nn2i2n3n3r Obr. 6.17: nn2i3n3n3r
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6.3.4 Zpusob estimace parametri

Estimace parametrii byla provedena offline na datech ziskanych ze simulace. Pro
estimaci parametrt kazdého modelu byly pouzity tii gradientni metody s promén-
nym krokem. Proménny krok 7 byl volen tak, aby co nejvice minimalizoval hodnotu
kriterialni funkce. Toho bylo docileno funkeci fminsearchbnd od autora J. D “Errico
dostupné z [29]. Tato funkce vyuziva funkci fminsearch v programu MATLAB, ale
omezuje prohledavani prostoru na hodnoty zadané ve funkci. Krok 7 byl prohledavan
v rozmezi hodnot 0 az 40 s maximalnim poctem iteraci 100.

Vystupni data (otacky 2. motoru) byla pri estimaci parametri vynasobena hod-
notou 1/50, protoze ziskana data ze simulace jsou nevyvazend. Vstupni data jsou v
rozsahu 0 az 24 V a vystupni data jsou v rozsahu 0 az 1300 ot - min~!. P§i estimaci
parametri s nevyvazenymi daty se smérova matice S muze stat singularni matici,
coz ma za nasledek havarovani estimacniho algoritmu nebo vznik chyby estimace
parametri vlivem zaokrouhlovani pfi vypoctu s ¢isly blizicimi se nule. Pti validaci
byly predikce modeli vynasobeny hodnotou 50, aby byly hodnoty predikce a vy-
stupu ze simulace ve stejném rozsahu. Pti estimaci parametri jsou vystupni data
posunuta o dopravni zpozdéni 0,2 s, estimace parametri tedy probiha bez doprav-
niho zpozdéni. Toto dopravni zpozdéni je nakonec ptiddano k predikci modelu. U
metody Levenberg-Marquardt byla zvolena velikost koeficientu oo = 0, 5.

Maximalni pocet iteraci pro estimaci parametri byl zvolen na hodnotu 1500
pro vSechny tii metody. Poc¢atec¢ni nastaveni parametri modelu je ndhodné pomoci
funkce rand. Velikost je omezena na hodnoty v intervalu < —1;1 >. Estimace kaz-
dého modelu byla provedena alespon pétkrat a v tabulkich , a je
vzdy uveden pripad, pro ktery byla velikost kriteridlni funkce I(6),q4:4 pri validaci
nejmensi. Kazda tabulka je rozdélena na Sest ¢asti podle struktury modelu. V kazdé
této ¢asti je tuCnym pismem vyznacena nejmensi hodnota kriteridlni funkce 1(0),a1iq
a I(0)m-

Kriteridlni funkce I(0)yqq & 1(0)1n se vypocte jako

11v§ —9(i,0))?, (6.2)

kde N je pocet vzort, y je vystup soustavy a y je predikce modelu.

Na obrazcich pod tabulkami jsou zobrazeny detaily pribéhii modeli, které méli

svv/

modelil vyznacenou v tabulce a pribéh parametra linearizovaného modelu v case.
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Tab. 6.1: Vysledek estimace parametri pro metodu steepest descent

model parametru | iteraci | 1(6)yatid I1(0)in
arx2r 4 850 5602 5602
arx3r 6 250 3740 3740
arx4r 8 160 3363 3363
pvs2r2p 7 87 16502 238716
pvs2r3p 11 367 | 1,0974-10° | 1,7040 - 107
pvs3r2p 12 1262 54342 173102
pvs3r3p 22 119 |6,6216-107 | 8,7120 - 10°
nde2r2p 7 421 31937 00
nde2r3p 11 - 00 00
nde3r2p 12 - 00 00
nde3r3p 22 - 00 00
kg2r2p 14 - 00 00
kg2r3p 34 - 00 00
kg3r2p 27 - 00 00
nnli2n2r 12 10 97604 411808
nnli3n2r 18 190 62424 403691
nnli4n2r 24 274 74164 413002
nnli2n3r 16 93 91444 396293
nnli3n3r 24 110 97258 415651
nnli4n3r 32 87 86988 382257
nn2i2n2n2r 18 671 74703 398527
nn2i3n2n2r 25 1500 69461 336228
nn2i2n3n2r 22 322 76307 399190
nn2i3n3n2r 30 64 75443 420048
nn2i2n2n3r 22 169 66003 530820
nn2i3n2n3r 31 809 57201 412146
nn2i2n3nadr 26 176 144131 403768
nn2i3n3n3r 36 190 118557 412500
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Tab. 6.2: Vysledek estimace parametrii pro Kvazi-Newtonovu metodu

model parametr | iteraci | 1(0)yq1i4 I1(0)1in
arx2r 4 8 5204 5204
arx3r 6 9 3622 3622
arx4r 8 11 3115 3115
pvs2r2p 7 10 4361 17352
pvs2r3p 11 15 4116 8138
pvs3r2p 12 15 2190 18016
pvs3r3p 22 22 1986 7207
nde2r2p 7 11 723 24851
nde2r3p 11 15 739 25965
nde3r2p 12 16 361 22279
nde3r3p 22 26 387 25181
kg2r2p 14 18 783 21742
kg2r3p 34 39 1070 27304
kg3r2p 27 29 354 00
nnli2n2r 12 386 1415 25311
nnlidn2r 18 232 1315 101906
nnli4n2r 24 1314 1612 87832
nnli2n3r 16 267 1197 16832
nnli3n3dr 24 711 566 55945
nnli4n3r 32 199 521 105491
nn2i2n2n2r 18 247 1612 22683
nn2i3n2n2r 25 1500 1569 | 4,7997 - 106
nn2i2n3n2r 22 1500 1493 23722
nn2i3n3n2r 30 154 1741 28137
nn2i2n2n3r 22 1461 628 29945
nn2i3n2n3r 31 1500 1565 28855
nn2i2n3n3r 26 472 1904 20851
nn2i3n3n3r 36 1311 1151 23522
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Tab. 6.3: Vysledek estimace parametri pro metodu Levenberg-Marquardt

model parametr | iteraci | 1(0)yq1i4 I1(0)1in
arx2r 4 4 5204 5204
arx3r 6 5 3622 3622
arx4r 8 5 3115 3115
pvs2r2p 7 4 4361 17352
pvs2r3p 11 4 4116 8138
pvs3r2p 12 4 2190 18016
pvs3r3p 22 5t 1986 7207
nde2r2p 7 4 723 24851
nde2r3p 11 5) 738 25965
nde3r2p 12 6 361 22279
nde3r3p 22 6 387 25181
kg2r2p 14 4 783 21742
kg2r3p 34 6 1070 27304
kg3r2p 27 6 354 o0
nnli2n2r 12 806 1354 104082
nnli3n2r 18 300 1371 108819
nnlidn2r 24 1500 1128 264960
nnli2n3r 16 286 1068 23609
nnli3n3r 24 1221 1180 17397
nnli4n3r 32 1162 614 32328
nn2i2n2n2r 18 1500 1546 22870
nn2i3n2n2r 25 1500 1643 30040
nn2i2n3n2r 22 1489 1514 23378
nn2i3n3n2r 30 626 925 89494
nn2i2n2n3r 22 233 897 17053
nn2i3n2n3r 31 1500 1673 | 5,5200 - 10°
nn2i2n3n3r 26 1500 649 55069
nn2i3n3n3r 36 465 1078 21041

47



Poravnani identifikovane soustavy, modelu a linearizovaneho modelu (validace)

1400 T T T T T T T T T
Soustava
1200+ arsdr a
lin. arzdr
10001
1
800 H
=
£ B} A
=
=
400 -
200 -
D - -
_200 | 1 | | 1 | | 1 |
75 76 77 78 79 a0 a1 a2 83 a4 a5

t ()

Obr. 6.18: Porovnani identifikované soustavy, modelu arx4r a linearizovaného mo-

delu arx4r pro metodu Levenberg-Marquardt pro 1(0)yaa = 3115

FPorovnani identifikovane soustawvy, modelu a linearizovaneho modelu (validace)

1400 T T T T T T T T T
Soustava
1200 - pvsdr3p L
lin. prs3r3p
1000 q
800 -
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[
400 -
200 -
D - -
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=) 76 77 78 79 g0 o4 o)

tis]

Obr. 6.19: Porovnani identifikované soustavy, modelu pvs3r3p a linearizovaného mo-

delu pvs3r3p pro metodu Levenberg-Marquardt pro 1(0),aq = 1986
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Zmena parametry linearizovaneho modelu v case
SDD T T T T T T T T T

200

100

pararmetr
[}

-100

-200

_SDD 1 1 1 1 1 1 1 1 1
0

Obr. 6.20: Pribéh parametru linearizovaného modelu pvs3r3p v Case pro metodu
Levenberg-Marquardt pro 1(0);, = 7207

Poravnani identifikovane soustavy, modelu a linearizovaneho modelu (validace)
1400 T T T T T T T T T

Soustava
nde3r2p
lin. nde3rZp

1200
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200
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75 76 77 78 79 80 a1 a2 83 g4 85

Obr. 6.21: Porovnani identifikované soustavy, modelu nde3r2p a linearizovaného mo-
delu nde3r2p pro metodu Levenberg-Marquardt pro 1(0)yaq = 361
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Zmena parametry linearizovaneho modelu v case
15 T T T T T T T T T

— b1

b2
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al
a2
ad

05} A

pararnetr

Obr. 6.22: Prabéh parametrii linearizovaného modelu nde3r2p v ¢ase pro metodu
Levenberg-Marquardt pro (), = 22279

Poravnani identifikovane soustavy, modelu a linearizovaneho modelu (validace)
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Obr. 6.23: Porovnéni identifikované soustavy, modelu kg3r2p a linearizovaného mo-

delu kg3r2p pro metodu Levenberg-Marquardt pro 1(0) a4 = 354
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FPorovnani identifikovane soustawvy, modelu a linearizovaneho modelu (validace)
1400 T T T T T T T T T

Soustava
nnlidn3r
lin. nntidn3r
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goo

B00
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400
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Obr. 6.24: Porovnani identifikované soustavy, modelu nnli4n3r a linearizovaného

modelu nnli4n3r pro Kvazi-Newtonovu metodu pro I(0),.iq = 521

Zmena parametry linearizovaneho modelu v case
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Obr. 6.25: Pribéh parametrii linearizovaného modelu nnli4n3r v éase pro Kvazi-
Newtonovu metodu pro (), = 105491
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FPorovnani identifikovane soustawvy, modelu a linearizovaneho modelu (validace)
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Obr. 6.26: Porovnani identifikované soustavy, modelu nn2i2n2n3r a linearizovaného

modelu nn2i2n2n3r pro Kvazi-Newtonovu metodu pro (0),qq = 628

Zmena parametry linearizovaneho modelu v case
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Obr. 6.27: Pribéh parametrii linearizovaného modelu nn2i2n2n3r v ¢ase pro metodu

Levenberg-Marquardt pro 1();;, = 17053
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7 ESTIMACE PARAMETRU NA REALNE SOU-
STAVE

Na obr. je vyfocena soustava motort s pruznym c¢lenem, ktera byla pouzita
pro porovnani nelinedrnich modelti. Motor v levé ¢asti je napajen pomoci pulzni
sitkové modulace z PLC firmy B&R a pracuje v motorickém rezimu. Budici napéti
je nastaveno na hodnotu U, = 7,6V a napétim kotvy U, se 1idi rychlost otac¢ek mo-
toru. Druhy motor (v pravé ¢asti obrazku) neni napajen a pracuje jako dynamické
brzda. Na tento motor je pripojeno tachodynamo, které snimé otacky tohoto mo-
toru. Konstanta tachodynama je 7V /10000t - min~!. Vystupni napéti tachodynama
je pripojeno pres odporovy déli¢, ktery toto napéti zmensuje 5,8-krat, do PLC. Mo-

tory jsou mezi sebou propojeny pruznym c¢lenem, kterym je listova pruzina.

Obr. 7.1: Fotografie soustavy motort spojené pruznym ¢lenem

7.1 Zpusob estimace parametri

Estimace parametru byla provedena offline na datech ziskanych z méreni na sou-

stavé motort. Pro estimaci parametri kazdého modelu byla pozita pouze metoda
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Levenberg-Marquardt s proménnym krokem, protoze dosahuje nejlepsich vysledkii,
coz bylo potvrzeno v predchozi kapitole @ Proménny krok 7 byl volen tak, aby co
nejvice minimalizoval hodnotu kriterialni funkce. Toho bylo docileno funkci fmin-
searchbnd. Krok n byl prohledavan v rozmezi hodnot 0 az 40 s maximalnim poctem
iteraci 100. Velikost koeficientu a byla pouzita o = 0, 5. Pti estimaci parametri jsou
vystupni data posunuta o dopravni zpozdéni 0,1 s, estimace parametria tedy pro-
bihé& bez dopravniho zpozdéni. Toto dopravni zpozdéni je nakonec pridano k predikci
modelu.

Maximalni pocet iteraci pro estimaci parametrii byl zvolen na hodnotu 1500.
Pocatecni nastaveni parametriit modelu je nahodné pomoci funkce rand. Velikost je
omezena na hodnoty v intervalu < —1;1 >. Estimace kazdého modelu byla prove-
dena alespon pétkrat a v tabulkach a je vzdy uveden pripad, pro ktery
byla velikost kriteridlni funkce I(),aq pii validaci nejmensi. Tabulky a
jsou rozdéleny na Sest ¢asti podle struktury modelu. V kazdé této c¢asti je tuénym
pismem vyznacena nejmensi hodnota kriterialni funkce 1(0)yq1iq & 1(0)yn. Kriterialni
funkce byla vypoctena dle vztahu .

Na obrazcich pod tabulkami jsou zobrazeny priibéhy modeld, které méli nej-
nizsi hodnotu kriterialni funkce 1(0),q4 pro kazdou skupinu modeld vyznacenou v

tabulce.

7.1.1 Odezva soustavy motori na PRBS signal

Jako vstupni signal byla pouzita PRBS generovana v programu MATLAB pomoci
funkce idinput. Hodnoty této posloupnosti byly 0 a 24. Délka pouzité PRBS byla
prvnich 501 hodnot z délky posloupnosti o 511 hodnotach. Na obr. ([7.2)) je pribéh
pouzité PRBS.

Prubeh vstupniho signalu tvaru PRES
24 T T T T T T T T T

AR O O

0 10 20 30 40 50 B0 70 &0 E 100
ts)

Obr. 7.2: PRBS pouzity jako vstupni signal
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Tab. 7.1: Vysledek estimace parametrii soustavy motori metodou Levenberg-

Marquardt

model parametri | iteraci | 1(0)yaia | 1(0)iin
arx2r 4 4 0,3419 | 0,3419
arx3r 6 4 0,3078 | 0,3078
arx4r 8 5 0,2555 | 0,2555
pvs2r2p 7 4 0,2960 12
pvs2r3p 11 4 0,2908 4820
pvs3r2p 12 4 0,1706 592
pvs3r3p 22 4 0,1615 | 83376
nde2r2p 7 4 0,1772 00
nde2r3p 11 4 0,1523 00
nde3r2p 12 ) 0,0784 00
nde3r3p 22 6 0,0921 o0
kg2r2p 14 ) 0,1535 o0
kg2r3p 34 6 0,1082 00
kg3r2p 27 5 0,0351 00
nnli2n2r 12 1500 | 0,2329 | 0,4639
nnli3n2r 18 1500 0,1704 1.8
nnlidn2r 24 1500 | 0,1318 563
nnli2n3dr 16 139 0,0634 2,6
nnli3n3dr 24 1500 0,0643 2,2
nnli4n3r 32 1500 | 0,0319 4,8
nn2i2n2n2r 18 1500 0,1311 4,3
nn2i3n2n2r 25 1500 | 0,1653 | 0,5416
nn2i2n3n2r 22 1500 | 0,0871 41
nn2i3n3n2r 30 1500 0,1099 15
nn2i2n2n3r 22 1500 0,0375 5,8
nn2i3n2n3r 31 173 0,0438 5,2
nn2i2n3n3r 26 1500 | 0,0325 6,0
nn2i3n3ndr 36 1500 0,2179 23
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Poravnani identifikovane soustavy, modelu a linearizovaneho modelu (validace)
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Obr. 7.3: Porovnani identifikované soustavy, modelu arx4r a linearizovaného modelu
arx4r pro I(6)yaia = 0, 2555

FPorovnani identifikovane soustawvy, modelu a linearizovaneho modelu (validace)
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Obr. 7.4: Porovnani identifikované soustavy, modelu pvs3r3p a linearizovaného mo-
delu pvs3r3p pro 1(6)yaia = 0,1615
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Poravnani identifikovane soustavy, modelu a linearizovaneho modelu (validace)
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Obr. 7.5: Porovnani identifikované soustavy, modelu nde3r2p a linearizovaného mo-
delu nde3r2p pro 1(0)yaia = 0,0784

FPorovnani identifikovane soustawvy, modelu a linearizovaneho modelu (validace)
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Obr. 7.6: Porovnani identifikované soustavy, modelu kg3r2p a linearizovaného mo-
delu kg3r2p pro pro 1(0),a:q = 0,0351
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Poravnani identifikovane soustavy, modelu a linearizovaneho modelu (validace)
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Obr. 7.7: Porovnani identifikované soustavy, modelu nnli4n3r a linearizovaného mo-
delu nnli4n3r pro 1(6)yqia = 0,0319

FPorovnani identifikovane soustawvy, modelu a linearizovaneho modelu (validace)
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Obr. 7.8: Porovnani identifikované soustavy, modelu nn2i2n3n3r a linearizovaného
modelu nn2i2n3n3r pro 1(0),aq = 0,0325
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7.1.2 Odezva soustavy motorid na schodovy signal

Jako vstupni signal byl pouzit schodovy signal. Délka kazdého schodu byla 5 s a k
signalu byl jesté pripocten sum. Tento signdl byl omezen na velikost 0 az 24 V. Na
obr. ([7.9) je prubéh schodového vstupniho signalu.

Prubeh vstupniho schodoveho signalu
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Obr. 7.9: Schodovy vstupni signal
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Tab. 7.2: Vysledek estimace parametrii soustavy motori metodou Levenberg-

Marquardt
model parametri | iteraci | 1(0)yaia | 1(0)iin
arx2r 4 3 0,5363 | 0,5363
arx3r 6 4 0,6550 | 0,6550
arx4r 8 5 0,4731 | 0,4731
pvs2r2p 7 4 0,1655 7,0
pvs2r3p 11 5 0,1167 3,2
pvs3r2p 12 5) 0,1339 7,1
pvs3r3p 22 4 0,0936 3,4
nde2r2p 7 ) 0,3025 00
nde2r3p 11 8 0,1491 00
nde3r2p 12 ) 0,3422 00
nde3r3p 22 26 0,2067 o0
kg2r2p 14 6 0,1365 2,0
kg2r3p 34 6 0,1510 00
kg3r2p 27 7 0,0894 00
nnli2n2r 12 1500 0,2098 3,1
nnli3n2r 18 1500 | 0,1255 2,9
nnlidn2r 24 1192 | 0,3514 1,7
nnli2n3dr 16 1500 0,2477 13
nnli3n3dr 24 692 0,2366 3,1
nnli4n3r 32 483 0,2235 3,3
nn2i2n2n2r 18 486 0,1210 3,1
nn2i3n2n2r 25 77 0,2659 8,3
nn2i2n3n2r 22 1500 | 0,1287 3,3
nn2i3n3n2r 30 175 0,1314 3,2
nn2i2n2n3r 22 1500 | 0,0843 3,8
nn2i3n2n3r 31 546 0,0899 3,4
nn2i2n3n3dr 26 1119 0,0867 3,8
nn2i3n3ndr 36 584 0,0954 3,5
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Porovnani identifikovane soustawy, modelu a linearizovaneho modely (validace)
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Obr. 7.10: Porovnani identifikované soustavy, modelu arx4r a linearizovaného mo-
delu arx4r pro 1(0)yaq = 0,4731

FPaorovnani identifikovane soustawvy, modelu a linearizovaneho modelu {(validace)
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Obr. 7.11: Porovnani identifikované soustavy, modelu pvs3r3p a linearizovaného mo-
delu pvs3r3p pro 1(0)yaiia = 0,0936
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Poravnani identifikovane soustavy, modelu a linearizovaneho modelu (validace)

B T T T T T T T T T
Soustava

ir nde2i3p
lin. nde2r3p
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Uout v

a ] 10 14 20 25 30 35 40 45 a0

Obr. 7.12: Porovnani identifikované soustavy, modelu nde2r3p a linearizovaného mo-
delu nde2r3p pro 1(0)yaiia = 0, 1491

FPorovnani identifikovane soustawvy, modelu a linearizovaneho modelu (validace)

B T T T T T T T T T
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r —kg3r2p
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a 5 10 15 20 2 Ell 3 40 45 &0
tis)

Obr. 7.13: Porovnani identifikované soustavy, modelu kg3r2p a linearizovaného mo-
delu kg3r2p pro pro 1(0),aq = 0,0894
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Poravnani identifikovane soustavy, modelu a linearizovaneho modelu (validace)
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Obr. 7.14: Porovnani identifikované soustavy, modelu nnli3n2r a linearizovaného
modelu nnli3n2r pro 1(6)yaia = 0, 1255

FPorovnani identifikovane soustawvy, modelu a linearizovaneho modelu (validace)
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Obr. 7.15: Porovnani identifikované soustavy, modelu nn2i2n2n3r a linearizovaného
modelu nn2i2n2n3r pro 1(0),qq = 0,0843
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7.2 Navrh rizeni na soustavu motoru

Na obr. ([7.16) je zobrazeno schéma regulaéniho obvodu a na obr. ([7.17)) je zobrazen

pouzity adaptivni regulator.

7]
»n-T
Resl-Time Porucha
Regulator
M- ol %) ‘8
U
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Obr. 7.16: Schéma regulacniho obvodu
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Obr. 7.17: Schéma regulatoru

Pro regulaci byly pouzity dva druhy regulatori. Prvnim reguldtorem byl Taka-

hashiho regulator. Pro akéni zasah Takahashiho regulatoru plati vztah

u(k) =Kp (y(k — 1) —y(k)) + K (w(k — 1) —y(k)) (7.1)
+ Kp (2y(k — 1) —y(k —2) —y(k)) + u(k — 1),
kde u je ak¢ni zasah (vstup do soustavy), y je vystup ze soustavy, Kp , K; a Kp

jsou konstanty reguldtoru a pro jejich vypocet plati vztahy

K 12K TiTvz 3K riTri
Kp=0,6Kpy— —  Kj=-—"—"" Kp = Sk

= - 2
2 Tkrit 40Tvz (7 )
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kde Ky, je kritické zesileni soustavy, Ty,.;; je perioda ustalenych kmit soustavy

a T,. je vzorkovaci perioda. Vztahy (7.1 a (7.2)) jsou prevzaty z [17].
Druhym regulatorem byl PSD regulator s omezenim deriva¢ni slozky. Prenos

PSD regulatoru s omezenim derivacni slozky je

T,z " 1 -2t
Fp=K|(1+ +N , 7.3
" ( Ti(l==1) g e—T%;NZ_1> (7.3)

kde K je zesileni regulatoru, 77 je integracni konstanta, T je derivac¢ni konstanta
a T, je vzorkovaci perioda. Konstanty K, T a Tp byly vypocteny pomoci metody

Ziegler-Nicholse ([7.4) a upravené metody Ziegler-Nicholse pro omezeni kmitavého
prubéhu ([7.5)). Vztahy pro tyto metody jsou

K =0,6Kg Tr = 0,5T kit Tp = 0,125T 4, (7.4)

K =0,3K}i Tr = Thrit Tp = 0,125T )i, (7.5)

kde Ky, je kritické zesileni soustavy a Ty, je perioda ustalenych kmiti soustavy.
Vztahy (7.3)), a jsou prevzaty z [17].

Pro navrh regulatoru je nutné nejdiive linearizovat nelinearni model a poté vypo-
citat kritické zesileni Ky,.; a periodu ustalenych kmiti 7},.;; linearizovaného modelu.
Vypocet téchto hodnot je dle algoritmu v [17] na strané 79.

V tabulce jsou zapsany hodnoty kriterialni funkce, ktera je definovana jako

N

Liie = > (w(3) — y(4))?, (7.6)

=1

kde w je pozadovana hodnota a y je skutecna hodnota na vystupu ze soustavy.

Na obr. (7.18)), (7.19) a (7.20) jsou zobrazeny pribéhy regulace soustavy motoru

s pruznym clenem pro tii modely s nejnizsi hodnotou kriteridlni funkce.
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Tab. 7.3: Vysledek estimace parametri soustavy motoru s pruznym clenem metodou
Levenberg-Marquardt

PRBS Schodovy signél

model Takahashi | PSDv1 | PSDv2 | Takahashi | PSDv1 | PSDv2
arx3r 162 307 177 453 262 185
pvs3r2p 1296 330 486 1966 720 293
pvs3r3p 1403 1445 3987 232 277 201
nde3r2p 456 221 195 1649 1241 197
nde3r3p 332 236 185 3149 1336 188
kg3r2p 907 633 456 4845 1241 202
nnli2n3r 1483 1004 176 389 313 198
nnli3ndr 4088 475 304 2677 338 174
nnli4n3r 286 143 234 421 202 327
nn2i2n2n3r 983 199 213 6061 6061 6061
nn2i3n2n3r 8696 695 550 6061 6061 6061
nn2i2n3n3r 4613 694 695 604 215 195
nn2i3n3n3r 5269 1727 344 744 250 327

Prubeh zadaneho napeti a skutecneho napeti na vystupu soustavy motoru pro nnlidn3r
B T T T T T

— W

a 10 20 0 40 &0 B0
tis)

Obr. 7.18: Pribéh regulace s parametry modelu nnli4n3r
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Prubeh zadaneho napeti a skutecneho napeti na vystupu soustavy motoru pro arx3r
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Obr. 7.19: Pribéh regulace s parametry modelu arx3r
Prubeh zadaneho napeti a skutecneho napeti na wystupu soustawy motorg pro nnli3n3nd
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Obr. 7.20: Pribéh regulace s parametry modelu nnli3n3r
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8 ZAVER

Cilem této diplomové prace bylo pomoci experimentalni identifikace estimovat pa-
rametry nelinearnich modelti a porovnani zptusobi estimace parametri nelinearnich
modelil a nakonec porovnani modelt samotnych.

V kapitole byly detailnéji rozebrany gradientni metody steepest descent,
Kvazi-Newtonova metoda a Levenberg-Marquardt metoda. Tyto metody se lisi pouze
smérovou matici ve vypoc¢tu novych parametrti € v rovnici . Pro vSechny metody
je dulezita velikost kroku 7, ktera ovliviiuje jak rychlost konvergence k minimu

kriteridlni funkce 7(6) (obr. (3.1)), (3.3)) a (3.4))), tak i samotnou konvergenci, protoze
pii nevhodné volbé velikosti kroku n muze dojit k divergenci metody od minima

kriteridlni funkce 1(6) (obr. a (3.4).

V dalsi kapitole byl na nelinearnim modelu Output Error ukézan vliv za-
suménych vystupnich dat na estimované parametry. Vlivem sumu dochéazi k posunu
minima kriteridlni funkce 7(0) do parametri, které nejsou optimalni pro dany sys-
tém (obr. (4.1)), a (4.3)). Tento posun miZe mit za ndsledek vznik modelu,
ktery bude pii pouziti vicekrokové predikce nestabilni.

V nésledujici ¢asti kapitoly byly popsany nelinearni modely. Prvnim zastupcem
je vicevrstva perceptronova sit. V této ¢asti je vysvétlen princip neuronu a topologie
vicevrstvé perceptronové sité. Dalsim zastupcem nelinearnich modelt jsou modely
zalozené na Volterrovych radach. Na konci této kapitoly byly popsany riazné pristupy
k linearizaci nelinearnich modeli za tcelem pouziti navrhu regulatoru na linearni
systém. V této diplomové préaci byla pouzita pouze linearizace pomoci citlivostni
funkce, protoze ostatni pristupy nebyly vhodné. Vice v ¢asti (4.4.4]).

Dalsi kapitola je vénovana zakladnim teoretickym poznatktim, potfebnym k
vytvoreni modelu soustavy motort s pruznym c¢lenem. Nejdiive jsou odvozeny rov-
nice pro motor v motorickém rezimu a pak jsou odvozeny rovnice pro motor, kdy
funguje jako dynamicka brzda s brzdénim do odporu. Z téchto rovnic je nakonec
sestaven model v programu MATLAB/Simulink . 7 tohoto modelu jsou nasledné
ziskana data potfebna pro estimaci parametri jednotlivych matematickych neline-
arnich modelil a jejich srovnani véetné srovnéni algoritmi pouzitych pro estimaci.
Ziskana data nejsou nijak zasuména. V tabulkach , a jsou zapsany
vysledky estimace parametri jednotlivych modeli. Kazdy model byl estimovan kaz-
dou metodou alespon pétkrat a nejlepsi vysledek je zapsin do tabulky. Hodnota
kriteridlni funkce je vypoctena dle vzorce (6.2). Hodnoty predikce ¥ jsou vypocteny
jako vicekrokova predikce.

7 tabulek , a si Ize v§imnout, Ze nejhorsi metodou pro estimaci
parametri pouzitych nelinearnich modelt byla metoda steepest descent . Pri

pouziti linedrniho modelu byla metoda jesté schopna dosahnout podobnych vysledkt
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jako ostatni metody, ale pti velkém poctu iteraci. Pii pouziti polynomialnich mo-
delti s nelinearitou na vystupni ¢ast (NDE a Kolmogorov-Gabor) nebyla tato metoda
schopna nalézt zadné teseni, které by bylo stabilni béhem validace, kromé jedné vy-
jimky (nde2r2p). Ostatni nelinedrni modely dosahuji o ¥ad horsi hodnoty kriterialni
funkce 1(0)ya1:q nez pti pouziti ostatnich metod. Tento vysledek je zpusoben absenci
smérové matice S.

Vysledky metod Kvazi-Newtonovi a Levenberg-Marquardt jsou velice podobné,
ale metoda Levenberg-Marquardt dosahuje minima kriteridlni funkce 7(0) v méné
iteracich pro polynomialni modely. Toto minimum je nalezeno z vice rtiznych poca-
tecnich podminek, coz je zptisobeno absenci lokalnitho minima v blizkosti globalniho
minima prostoru kriterialni funkce 7(). Tento jev neplati u neuronovych siti, protoze
vysledek estimace je vysoce zavisly na pocateénich podminkéch parametri modelu
6.

7 porovnani nelinearnich modeli estimovanych z dat ze simulace vychazi nej-
htire parametrické modely volterrovy tady. Toto je zptsobeno absenci nelinearity
na vystupni ¢asti modelu, protoze simulovana soustava ma nelinearitu na vystupni
Casti (zatézovaci moment). Dalsi jsou neuronové sité, kdy vyslednd hodnota kriteri-
alni funkce I(0)yq1iq zévisi na volbé pocateénich parametri modelu 6. Od této volby
se také odviji pocet iteraci k dosazeni lokalniho nebo globalniho minima kriteridlni
funkce I(f). NDE a Kolmogorov-Gabor modely dosahuji podobnych vysledki. Po-
kud bychom pouzili princip occamova ostii (Pokud dva modely dosahuji stejnych
vysledku, tak spravny je ten jednodussi.), tak nejlepsim modelem by byl model
nde3r2p (obr. , protoze hodnota kriteridlni funkce je I(0)yaiq = 361, coz je
druhd nejnizsi hodnota s nepatrnym rozdilem oproti nejnizsi hodnoté 1(0) 44 = 354
u kg3r2p modelu , ale s méné nez poloviénim poc¢tem parametriu modelu. Dalsi
vyhodou tohoto modelu je stabilni linearizovany model. Priibéh zmény parametri
linearizovaného modelu je na obr. .

Predposledni ¢ast prace se zabyva estimaci parametri nelinedrnich modelii z na-
mérenych dat ze soustavy motort spojenych pruznym ¢lenem. Pro estimaci parame-
tri nelinearnich modelt byly pouzity dva riuzné vstupni signdly. Prvnim signalem
byla PRBS (obr. (7.2])) a druhym signidlem byl schodovy signél, ke kterému byl
pripo¢ten Sum (obr. (7.9)). Z tabulek a je vidét, Ze nelinedrni modely
dosahuji vétsi presnosti predikce nez linedarni ARX model. Z modelt zalozenych na
Volterrovych tfadach vychazeji nejlépe Kolmogorov-Gabor modely. Neuronové sité
dosahuji podobné presnosti predikce jako modely zalozené na Volterrovych radach,
ale nastava u nich problém pfi estimaci parametrii, protoze jsou velice citlivé na
pocatecni nastaveni parametri. Od této volby se také odviji pocet iteraci k dosazeni
lokalniho nebo globalntho minima kriterialni funkce 7(#).

Nakonec bylo navrzeno fizeni na soustavu motori spojenych pruznym clenem.
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Pro tizeni byly pouzity dva druhy reguldtoru, a to Takahashiho regulator a PSD
regulator s omezenim derivacni slozky. Pro PSD regulator byly pouzity dva vypocty
parametri regulatoru pomoci metody Ziegler-Nicholse a metody Ziegler-Nicholse s
omezenim kmitavého pribéhu. Pro tyto vypocty byly vsSechny nelinedrni modely
linearizovany pomoci citlivostni analyzy. Z tabulky je zrejmé, ze pro navrh
linedrniho fizeni na tuto soustavu motortu je dostacujici linearni ARX model. Pri
pouziti linearizovanych nelinearnich model dosahoval nejlepsich vysledki PSD re-
gulator s omezenim derivacni slozky, jehoz parametry byly nastaveny pomoci metody
Ziegler-Nicholse s omezenim kmitavého pritbéhu.
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SEZNAM SYMBOLU, VELICIN A ZKRATEK

1(0) kriterialni funkce

I jednotkova matice
0 vektor parametri modelu
y vektor vystupl ze soustavy

y(k) vystup v kroku k
y vektor predikovanych hodnot
y(k) predikovana hodnota v kroku k
u vektor vstupu do soustavy
u(k) vstup v kroku k
k krok
e vektor chyb
v porucha
n velikost kroku
J Jacobiho matice
g gradient
H  Hessova matice
matice druhych derivaci
Q@ koeficient
S smérova matice
F(p) prenos soustavy v Laplaceové obraze
z vnitini potencidl neuronu
f(z) aktivacni funkce
w vstupni vahy neuronu

F(27') diskrétni ptrenos soustavy
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T,. vzorkovaci perioda
B(z™') polynom ¢itatele pienosu v diskrétni oblasti

A(z71) polynom jmenovatele prenosu v diskrétni oblasti

1 index
l index
J index
r index

N pocet vzori

n pocet hledanych parametri

h(k) impulsova odezva v kroku k

a; koeficient Taylorovy rady

H, Volterriv operator

h,  Volterrovo jadro

xk  vicekrokova

PSD vykonova spektralni hustota — Power Spectral Density
Nyrka pocet parametri Kolmogorov-Gaborova modelu
Nypys pocet parametri Parametrického modelu Volterrovy rady
Nonpr pocet parametri NDE modelu

N, pocet zpozdénych vstupt

N,  pocet zpozdénych vystupt

X stavova proménna

z stavova proménna

PSD Proporcionalné-Sumacné-Diferencni regulator

U, napajeci napéti kotvy

U, mnapajeci napéti buzeni
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la proud obvodem kotvy

1 proud obvodem buzeni
n otacky motoru
w thlova rychlost

thel natoceni
R, odpor vinuti kotvy
R,  odpor budiciho vinuti
L, indukcnost vinuti kotvy
L,  indukénost buzeni
c konstanta stroje
ks,  konstanta buzeni
R,  zatézovaci odpor
J moment setrvacnosti
k konstanta torzni pruziny
M, zatézovy moment
M;  elektromagneticky moment motoru
Mp, brzdny moment motoru
M, moment torzni pruziny
tq dopravni zpozdéni
arx2r ARX model 2. fadu
arx3r ARX model 3. fadu
arxdr ARX model 4. radu
pvs2r2p Parametricky model Volterrovy fady 2. fadu se stupném polynomu 2
pvs2r3p Parametricky model Volterrovy fady 2. fadu se stupném polynomu 3

pvs3r2p Parametricky model Volterrovy fady 3. fddu se stupném polynomu 2
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pvs3rdp Parametricky model Volterrovy rfady 3. fadu se stupném polynomu 3

nde2r2p Nelinearni diferen¢ni rovnice 2. fadu se stupném polynomu 2

nde2r3p Nelinearni diferencni rovnice 2. fadu se stupném polynomu 3

nde3r2p Nelinearni diferenc¢ni rovnice 3. fadu se stupném polynomu 2

nde3r3p Nelinearni diferencni rovnice 3. fadu se stupném polynomu 3

kg2r2p Kolmogorov-Gabortv model 2. fadu se stupném polynomu 2

kg2r3p Kolmogorov-Gabortv model 2. fadu se stupném polynomu 3

kg3r2p Kolmogorov-Gaboriiv model 3. fadu se stupném polynomu 2

nnli2n2r neuronova sit 2. radu se dvéma neurony ve skryté vrstve

nnli3n2r neuronova sit 2. faddu se tfemi neurony ve skryté vrstvé

nnli4n2r neuronova sit 2. fadu se ¢tyfmi neurony ve skryté vrstve

nnli2n3r neuronova sit 3. radu se dvéma neurony ve skryté vrstve

nnli3n3dr neuronova sit 3. Tfaddu se tfemi neurony ve skryté vrstvé

nnlidn3r neuronova sit 3. radu se

nn2i2n2n2r neuronova sit

nn2i3n2n2r

nn2i2n3n2r

nn2i3n3n2r

nn2i2n2ndr

nn2i3n2n3r

nn2i2n3ndr

nn2i3n3n3r

neuronova

neuronova

neuronova

neuronova

neuronova

neuronova

neuronova

sit

sit

sit

sit

sit

sit

sit

¢tyfmi neurony ve skryté vrstve

2. radu se dvéma a dvéma neurony ve skryté vrstvé

2. Tadu se tfemi a dvéma neurony ve skryté vrstvé

2. Tadu se dvéma a tfemi neurony ve skryté vrstveé

2. Tadu se tfemi a tfemi neurony ve skryté vrstve

3. tadu se dvéma a dvéma neurony ve skryté vrstvé

3. tadu se tfemi a dvéma neurony ve skryté vrstve

3. fadu se dvéma a tfemi neurony ve skryté vrstve

3. tadu se tremi a tfemi neurony ve skryté vrstve

PLC Programovatelny logicky automat (Programmable Logic Controller)

PRBS Pseudondhodna Binarni Posloupnost

Ky kritické zesileni soustavy
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Tyrit perioda ustalenych kmitii soustavy

w zéddana hodnota

u akeéni zasah

Kp proporciondlni konstanta regulatoru
K; integracni konstanta regulatoru

Kp derivacni konstanta regulatoru

Fr(271) prenos reguldtoru v diskrétni oblasti
K zesileni regulatoru

T;  integrac¢ni konstanta regulatoru

Tp  derivaéni konstanta regulatoru
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SEZNAM PRILOH

A_Priloha CD-ROM |
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A

PRILOHA CD-ROM

Obsah disku:

Elektronicka podoba diplomové prace

Zdrojové kédy v programu MATLAB

Pomocne/model.mdl - model pro testovaci ucely

Pomocne/eta__graf.m - vliv velikosti kroku na konvergenci k minimu kriteridlni
funkce

Pomocne/OFEIr.m - posun minima kriteridlni funkce pri zasuménych datech
(vyuziva funkce Pomocne/fetaminOE1r.m, Pomocne/OFEfiltr.m a Pomocne/fminsearchbnd.m
Simulace/ss__scbdat.m - nacteni parametru simulovaného modelu
Simulace/ss__scbdat.mdl - model soustavy motort

Universal/main.m - hlavni soubor pro spusténi estimace parametru (vyuziva
funkce Universal/blank.m - volba vstupnich dat, Universal/fmodel.m - struk-
tury modelt, Universal/fblank2r.m, Universal/fblank3r.m, Universal/fblankjr.m
a Universal/fminsearchbnd.m)

Adaptive Control/adc__schema.mdl - schéma regulac¢niho obvodu (vyuzivd
s-funkce Adaptive Control/sfunPSD.m, Adaptive Control/sfunTAK.m a funkci
Adaptive Control/mZN3r.m)
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