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ABSTRAKT

Bakalaiska prace se zabyva popisem metody nejmensich ¢tverci a jeji aplikaci v
identifikaci dynamickych systémii. Predkladd matematické odvozeni metody
nejmensich ¢tvercl a teoretické zaklady experimentdlni identifikace systémi. Jako
pripadova studie je v praci realizovana parametrizace matematického modelu
privodu spalovaciho vzduchu na realné experimentalni jednotce pro spalovani
biomasy.

ABSTRACT

This bachelor thesis deals with the description of the least squares method and
its application in system identification of dynamic processes. It contains
mathematical derivation of least squares method and basic principles of system
identification. It describes parametrization of an mathematical model of
experimental unit for biomass combustion .
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1 Uvod

Podobné jako u technologie a konstrukce tepelnych zdroji dochazi k postupnym
zménam také v oblasti fizeni. Byly vyvinuty nové formy fizeni obecné oznacované
jako moderni metody fizeni (Advanced Process Control). PouZivany byvaji
predevSim pri fizeni systémi s vétSim poctem vstupii a vystupl a v oblasti
diskrétniho rizeni. Nékteré z téchto novych pristupl se zdaji byt velmi slibné v
primyslovych aplikacich a vzbuzuji stdle vys$si zdjem mezi vyzkumnymi
pracovniky[8].

Sir$fmu vyuZiti téchto modernich metod F{zeni brani kromé technické i
ekonomické narocnosti jejich vyvoje zejména nedostatek vhodnych dynamickych
modelli tohoto procesu. Pro testovani a pripadnou implementaci modernich metod
rizeni (stavové rizeni, MPC, aj.) je totiZ zpravidla nezbytna znalost modelu
regulované soustavy a tento model je pro jejich aplikaci nejprve nutné sestavit.
Tato prace se zaméruje praveé na tuto prekazku.

Model dynamického systému je urcité pravidlo, podle néhoZ mliZeme z predem
znamych nebo zmeérenych veli¢in vypocitat ¢asovy priibéh sledovanych veli¢in
systému. Lze fici, Ze ukolem modelu je co nejvérohodnéji predikovat C¢i
reprodukovat chovani systému[7]. Vyznam takového modelu se ukazuje i tam, kde
je poZadovana optimalizace parametrti klasické PID regulace (PID tuning) a nenf

vV

moZné rozsahlejsSi testovani v provoznim méritku.

Dynamické matematické modely pro ucely rizeni lze efektivné ziskat tzv.
experimentdlni identifikaci.

Vyzkumna cinnost v oblasti automatického fizeni se v poslednich letech
zaméfuje pravé na metody identifikace v diskrétni casové oblasti[7]. Vyuziti
identifikace za ucelem sestaveni modelu konkrétniho technologického celku je
predmétem praktické casti této prace. Teoretickym uvodem do problematiky se
zabyva nasledujici kapitola.

Poznamka. Vektory jsou v praci znaceny tu¢nym pismem.
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2 ldentifikace systémi

Identifikace systémii pro néjaky realny systém hleda jeho model, ktery by co
nejpresnéji popisoval jeho chovani, to znamend, aby pro dané vstupy se vystup
modelu co nejvice bliZil vystupu realného systému.

Takovyto model je moZno vyuZit k mnoha uceliim, naptiklad k odhadu vystup,
které nemliZeme mérit, lepSimu porozuméni systému nebo testovani hypotéz
(napt. diagndz v mediciné)[1].

V této kapitole je uvedeno rozdéleni identifika¢nich metod, identifikacni postup,
struktury a druhy modeld. Kapitola byla sestavena na zakladé odborné literatury

[2], [5] a [6].

2.1 Zakladni pojmy
Systém je soustava, nebo proces, ktery povaZujeme za celek. Charakteristiky
systému jsou nasledujici:
* vstup systému u, coZ jsou veliciny, jejichZ priibéh v ¢ase zndme a miizeme
ho ovliviiovat,
* vystup systému y, neboli chovani systému,

* porucha ®,,, kterou zméfime jiZ na vstupu, tzv. méritelnd porucha,

* porucha n, jejiZ plisobeni mliZeme pozorovat pouze na vystupu.

n

n

nr

7 S >

Obr. 1: Systém.

Model je pravidlo (napf. rovnice), podle kterého miiZeme ze znamych
(zmérenych) veliCin systému vypocitat dalsi veliCiny, které by se mély dostatetné
presné blizit skutecnym hodnotam systému. Typicky ze znamého vstupu u
spotitime y,, vystup modelu, ktery se bude bliZit y. Ukolem modelu je tedy co
nejvérohodnéji predikovat (reprodukovat) chovani systému.

u ¥y
—  » M —>

Obr. 2: Model
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2.2 Rozdéleni identifikacnich metod

Identifikace se rozdéluje se podle nékolika kritérii. Zakladnim kritériem je
rozdéleni na analytickou a experimentalni identifikaci.

2.2.1 Analyticka a experimentalni identifikace

Analytickd a experimentalni identifikace jsou dva odliSné pristupy, které vSak
umoznuji vzajemnou kombinaci. V poslednich letech nastal zna¢ny rozvoj metod
experimentalni identifikace.

Analytickd identifikace

sestavuje model na zakladé matematicko-fyzikalni analyzy studovaného
systému. Systém je detailné zkouman a pro kaZzdou ¢ast jsou sestaveny fyzikalni
rovnice popisujici jeho chovani. To ovSem vyZaduje hlubokou znalost fyzikalnim
pochodii v systému.
modelu je vysoky. To s sebou nese nizkou rychlost vyhodnocovani modelu. Na
druhou stranu parametry maji jasny fyzikalni vyznam a presnost vysledki je
vysoka, a model ma Sirokou platnost. Takto vytvoreny model se nazyva white-box
model.

Analyticka identifikace umoziuje simulovat dynamické vlastnosti systému jesté
pred jeho zhotovenim. Zavéry simulace mohou prispét ke konstrukci systému,
napf. dimenzovani zarizeni a podobné.

Experimentdlni identifikace

povaZuje identifikovany systém za c¢ernou skrifiku (vysledkem je tzv. black-box
model). Aproximuje chovani systému bez znalosti vnitfnich pochod systému. Plati
vSak, Ze ¢im SirSi znalosti o zkoumaném systému mame k dispozici, tim 1épe je
moZno pripravit identifikani experiment a tak sestavit presnéj$i matematicky
model.

P¥i experimentalni identifikaci plisobime na systém pomoci vhodného vstupniho
signalu a zaznamenavame jeho vystup. Z téchto hodnot uré¢ime parametry modelu
(tzv. parametrizace).

Oproti analytické identifikaci musi byt systém zkonstruovan. Pocet parametrt
systému je men$i neZ u analytické identifikace, ale parametry nemaji jasny
fyzikalni vyznam, a tudiZ jsou bezrozmérné.

V této praci se v souladu se zadanim prace zabyvame metodou experimentalni
identifikace.

2.2.2 Diskrétni versus spojity popis

Realné systémy existuji pfevazné ve spojité casové oblasti, proto tradi¢ni pristup
k modelovani takovych systémii je popis systému diferencidlnimi rovnicemi.
Simulace diskrétnich modelii na pocitacich je vSak mnohem rychlejsi, coz diskrétn{

10
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modely predurCuje pro fizeni v realném case. Pro popis modelu se pouzivaji
diferen¢ni rovnice. V této praci se zabyvame identifikaci v diskrétni Casové oblasti,
protoZe samotnou parametrizaci systému jsme provedli na pocitaci.

2.2.3 Postup pftizpracovani dat

Offline identifikace pracuje tak, Ze nejdrive v experimentu naméfime data, a az
poté jednorazové provedeme identifikaci. Nevyhoda offline identifikace je, Ze pri
vypoctu potfebujeme mit veSkera data v paméti.

Online identifikace probihda v realném case pri pripojeni pocitace ke
sledovanému systému. Vyhodou je, Ze ziskavame odhad modelu v realném case jiz
po provedeni nékolika malo pocate¢nich méreni, byt zpocatku to nemusi byt
presny odhad.

Tato prace vyuziva vzhledem ke své praktické Casti offline identifikaci.

2.2.4 Typ pouzitého vstupniho signalu

Vstupni signdl miZe byt deterministicky, tedy takovy, ktery lze popsat
analyticky - napf. skokovou zménou. MiiZe byt vytvoren uméle nasi zamérnou
¢innosti. Naproti tomu stochasticky signal je nahodny signal, popsany rozptylem a
stredni hodnotou. Pro potreby identifikace je vhodné pouZivat vstupni signal, ktery
vykazuje vétSi mnozstvi odchylek od rovnovazné hodnoty.

2.3 Postup experimentalni identifikace

Experimentalni identifikace je ustaleny postup, ktery sestava z krokil v logickém
poradi, které se mohou opakovat. Schéma postupu je na obr. 3.

1. Naméfime data na realném systému.

2. Zvolime vhodny typ modelu, podle typu modelovaného systému a
poruchdach, které na néj ptisobi.

3. Zvolime vhodné kritérium kvality - nastavime presnost, s jakou chceme
model sestavit, tedy jak moc se miiZze vystup modelu liSit od vystupu
systému.

4. Vytvorime model. U parametrickych modeld tedy odhadneme parametry
modelu. K tomu potfebujeme data (vstup a vystup). Odhad lze provést
nasledujicimi metodami:

* Analyza prechodové a frekventni -charakteristiky. Jedny z
nejpouzivanéjSich metod pro neparametrické modely. PouZivaji se
tehdy, je-li nahodny Sum na vstupu soustavy zanedbatelny.

* Metoda maximalni vérohodnosti, ktera pochazi ze statistiky.

* Metoda nejmensich ctvercti a jeji modifikace. Touto metodou se blize
zabyvame v této praci. Pouziva se pro parametrické systémy a dava
dobré vysledky. Lze ji dobfe programové implementovat.

* Metoda korelacni a spektralni analyzy (analyza odezvy na Diraklv
impuls).[1]

11
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5. Otestujeme vérnost modelu oproti systému, a to tak, Ze porovname vystupy
systému a modelu, které byly vybuzeny stejnymi vstupy. Pokud kritérium
kvality selZe, vracime se do nékterého z predchozich krokli - zvolime jiny
model, upravime Kkritérium. Je také moZzné, Ze zmérena data nepostacuji k
dobrému odhadu modelu, napt. proto, Ze realny systém nebyl pfi méreni
dostatec¢né vybuzen. Pak je tfeba provést nové méreni.

piredpoklady

niavrh
experimentu <
data
Vibér <
struktury modelu
Vibér <
kritéria
. v
Vypoltet modelu g—

Ovéreni platnosti —nﬁw

* spokojenost

Obr. 3: Proces identifikace[7]

2.4 Struktury modelt

vvvvvv

vvvvvv

praxi se testuje nékolik riznych kandidati. Uvedeme zde rozdéleni typti modell a
nékolik pouZivanych modelt.

2.4.1 Fyzikalnia,Black-box“ modely

FyzikdIni model je vysledkem analytické identifikace, ,black-box“ model je
vysledkem experimentalni identifikace. Tyto dva pristupy jsou popsany v casti
2.2.1.

12
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2.4.2 Parametrické a neparametrické modely

Parametrické modely maji danou strukturu a jsou predstavovany diferencialnimi
rovnicemi, diferen¢nimi rovnicemi, nebo prenosy. Tyto rovnice obsahuji vektor
parametrl znaceny 0, které méni chovani modelu. Identifikace pro takovyto model
spociva v urceni parametrii modelu. V nasi praci pouZivime parametricky model
ARX.

Neparametrické modely predstavuji nejcastéji funkcni zavislost mezi vstupnim a
vystupnim signalem a mohou byt urceny graficky nebo tabulkou hodnot. V
takovém pripadé nejsou parametry v modelu pritomny explicitné.

2.4.3 Linearni a nelinearni modely

RozliSujeme dvoji linearitu modeld: ve vstupech a v parametrech. Model je
linearni ve vstupech, jestliZe plati

VYult, 0, Au,+pu,)=ay,(t,0,u)+uy,(t,0,u,),
kde y., je vystup modelu v Case t, © je vektor parametrd, u;, u; jsou vstupy. MiZeme
ekvivalentné rici, Ze vystup modelu spliiuje princip superpozice s ohledem na
vstupy. Predpokladame zde model s parametry nezavislymi na case.
Model je linearni v parametrech, jestliZe plati

V(A0 +u@,u)=Ay, (1,0, u)+uy,(t,0,u),

tedy vystupy modelu spliiuji princip superpozice s ohledem na parametry.

Je vhodné vzdy preferovat linedarni modely. Pro modely linearni ve vstupech
existuje rozsahla matematicka teorie. V na$i praci pracujeme s linedrnim modelem
ARX (viz dale).

2.4.4 Obecny tvar linearntho modelu

Tvar diskrétniho linearniho parametrického modelu s jednim vstupem a jednim
vystupem je podle [5] ve tvaru diferenc¢ni rovnice:

vk)+a vy, (k=1)+. . +a,y,(k—n)=byu(k)+bu(k—1)+..+b, u(k—m) (1)

’

kde koeficienty a, a, ...,b, b, b, ... se nazyvaji parametry modelu, a na§im ukolem
je jejich urceni. k je diskrétni ¢as. ym(k) znaci vystup modelu v Case k, u(k) je vstup v
Case k.

Systém je fyzikalné realizovatelny, kdyZ a, = 1, nebo je-li 6,#0, pak a,#0 [6].]e
to proto, Ze nelze pocitat hodnotu vystupu z budoucich hodnot vstupu.

Vystup modelu v ¢ase k, yn(k), se da vyjadrit jako

m

y,,,(k>=§aiy,,,(k—z'>+2biu<k—z'> , )

i=0

a po aplikaci Z-transformace

13
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Y, (2)==Y, (z)a,z"' +..+a,z" )+ U (z)(by+ b,z ' +..+b,z"). (3)

Je zavedeno znaceni polynomii
A(z)=14a,z '+. +a,z”
B(z)=by+b,z '+. . +b,z7""
Diskrétni prenos potom vyjadiime jako podil obrazu vstupu a vystupu v
Z - transformaci pfi nulovych pocate¢nich podminkach

n

m

Ym(z)_b0+blz_l+...+bmz_ @
Ulz) 1+az'+. . +a,z" "

G,(z)=

Poruchy

Chceme-li reflektovat meéritelnou chybu vystupu, tedy nedeterministickou
(stochastickou) ¢ast systému, musime do rovnice pridat poruchovy signal, ktery
plisobi na vystupu systému, tvaru

R, (2)=G,(z)-€(z).

Pokud je model presné nastaven, vystupni signal modelu souhlasi s méritelnym
vystupnim signalem skute¢ného systému:

y(k)=yﬂl(k)+rﬂl(k) .
Po dosazeni za rin(k) dostaneme
Y(z)=Y,(k)+G.(z)e(z).

Deterministicka ¢ast je popsana prenosem Gy(z), stochasticka ¢ast prenosem
G(z). Prenos G,(z) se obecné voli ve tvaru

G (z)=—= (5)

kde zavedené polynomy jsou rovny
C(z)=1+c,z '+..+c,z
D(z)=1+d,z '+..+d,z""
Obecny tvar modelu v¢etné chyby je tedy

n

————¢&(z) (6)

KdyZ dosadime 1 za nékteré z polynomi A, B, C, D, dostaneme zjednodu$ené
modely, které dale rozebereme.

14
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Koeficienty polynomi A, B, C, D jsou parametry modelu.

¢ £(z)
1
A(z)D(z)
Ulz) B(z) /Y Y,(z)
> A(z) . >
Obr. 4: Obecnd struktura modelu
2.4.5 ARMAX
Pfrenos tohoto modelu je tvaru
_B(2) C(z)
Y(z)—A(Z)U(z)—i-A(Z)E(Z). (7)

Popisuje dynamické chovani poruchovych veli¢in. Hodi se v pripadé, ze
poruchové veli¢iny vyznamnéji ovliviiuji a jsou méritelné stejné jako vstupni
veli¢iny. Nazev je zkratka z ,Auto-Regressive Moving Average with eXogenous
variable, coZ znamenda autoregresivni model s klouzavym prlimérem s externi

proménnou.

2.4.6 ARX

Model ARX ma prenos ve tvaru

e(z). (8)

ARX je nejjednodus$sSi model zahrnujici budici signal. Tato prace pracuje podle
zadani s timto modelem.

2.4.7 OE (Output Error)

Tento model nepouziva Zadné parametry pro modelovani poruch, tedy
neuvazuje dynamiku poruchy. Jeho prenos je ve tvaru

B(z)
A(Z)U(z)—i-e(z), (9)

Y(z)=

15
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2.4.8 BJ (Box-Jenkins)

Tento model ma prenos

B(z) C(z)
Al(z) D(z)

Poruchy jsou zde modelovany oddélené od dynamiky systému.

Y(z)= U(z)+ e(z). (10)

2.5 Identifikace systému odhadem parametri modelu

Metody identifikace odhadem parametrii umoZiiuji stanovit parametry modelu
zvolené struktury (napf. stupen polynomu, dopravni zpozdéni apod.) ze zmérené
posloupnosti vstupt a vystupt.

Metody predpokladaji diskrétni méreni signal@, v disledku ¢ehoZ uvaZujeme
dvojice vstupu a vystupu y(k), u(k) v ¢ase k = 0.

Odvozeni pro nazornost provedeme pro model OE s jednim vstupem a
vystupem.

Poznamka: hodnoty vystupu modelu y,, zde budeme pro jednoduchost znacit
pouze y, protoZe nehrozi nejednoznacnost s vystupem realného systému.

Budeme uvazovat model v nasledujicim tvaru diferen¢ni rovnice:
vik)=—aylk=1)—...—a,y(k—n)+byu(k)+bu(k—1)+...+b u(k—m)+e(k)
(11)
Pokud je model ve tvaru Z prenosu, je mozno ho snadno na diferen¢ni rovnici
prevést. Znackou n, resp. m budeme znacit pocet hodnot vstuptli resp. vystupl v
minulosti, které bere nd$ model v tivahu. Jedna se o ad polynomii A a B v zapisu
modelu ve tvaru Z prenosu.

Parametry soustiedime do vektoru parametri

®=[a, a,..a, | b, b,..b,] .

Vektor hodnot minulych vstupi a vystupti soustiredime do vektoru
wk)=[—y(k=1) ... —y(k—=n) | u(k) u(k=1) ... u(k—m)]".
Potom mliZeme rovnici (11) zapsat jako

y(k) = w(k) -O+e(k) . (12)
Dopravni zpoZdéni
Pred dalSim odvozenim zavedeme dopravni zpoZdéni. Je to zpoZdéni, se kterym

se projevi zména na vystupu, pokud provedeme zménu na vstupu. Identifikujeme
diskrétni model, to znamend, Ze méfeni probiha v ¢asovych intervalech danych

16
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periodou vzorkovdni Ty;. Systém ma néjaké dopravni zpozdéni T, ale protoze
vzorkujeme, pozname zménu na vystupu pouze v diskrétnich ¢asovych bodech.
Dopravni zpoZdéni je tedy urceno vztahem

d=

Vi

Dopravni zpoZdéni zahrneme do rovnice modelu tak, Ze upravime vektor vstupti

a vystupli pomoci d na
¢(k)=[-y(k-1) .. —y(k-n)|u(k—d) u(k—d-1) .. u(k—=d-m)]",

coZ znamena, Ze hodnoty vstupu bereme v potaz se zpoZdénim d, neboli v ¢ase k
uvazujeme hodnotu vstupu u(k-d), tedy posunutou o d Casovych jednotek do
minulosti.

Nadale nebudeme dopravni zpoZdéni uvaZovat, protoZe je mozZné jej z rovnic
jednoduse vyloucit ,ru¢nim“ posunutim vstupii oproti vystuptim o d.

Pii experimentalni fazi identifikace zméfime soubor dvojic vstupl a vystupd,
jeho velikost budeme znacit N. Diskrétni cas tedy bude nabyvat hodnot k = 1,2,...N.
Definujeme y(k) = 0 a u(k) = 0 pro k < 0. Pro situaci v kazdém c¢ase milZeme
sestavit jednu rovnici popisujici chovani modelu. MliZeme tak sestavit N linearnich
rovnic o 2n + 1 neznamych
y (0)=b,u(0)
y(1)=—a,y(0)+b,u(0)+b,u(1)
y(2)=—a,y(0)—a,y(1)+byu(0)+b,u(1)+b,u(2)

y(kK)=—a,y (k—1)—... —any(k—n)—i-i)ou(k)—i-blu(k—1)+ ... +b u(k—m) )
y(N)=—a,y(N-1)—... —any(N—n)-l-EbOu(N)—i-blu(N—1)+ ... +b u(N—m)
Ve vektorovém zapisu miizeme napsat
Y(0)=W(O?T'@+6(0)
y(K)=g (k)" O+e(k) . (14

y(N)=(N)"-@+¢(N)

Soustavu rovnic prevedeme na matici. Zavedeme matici dat ¥, ktera je typu
NXn+m+1.

17



2 ldentifikace systémi Strana 18

v (0)
v (1)
¥= (15)
w'(k)| -
W' (N)]
Hodnoty vystupu shrneme do sloupcového vektoru
y(0)
y(1)
y=| ol
y (i)
y(N)]
hodnoty chyby do vektoru
£(0)
(1)
el
5('N)

Potom se zapis soustavy rovnic zjednodusi na tvar
y=¥Y-0+¢ (16)

Tato soustava ma N rovnic o n + m + 1 nezndmych z vektoru @, coZ jsou
parametry modelu.

Dale predpokladame, Ze matice W bude mit linearné nezavislé radky. Toho
docilime tehdy, kdyZ je redlny systém vybuzen dostatetné velkou skokovou
zménou vstupni veli¢iny. Potom plati nasledujici:

Pokud bude N < n + m + 1, nebude mit soustava zadné feSeni. Pokud N=n + m +
1, potom bude mit soustava feSeni, ale toto reSeni nebude prili$ spolehlivé. Pro jina
data neZ na kterych byl systém identifikovan mliZe model davat velkou chybu.
Proto se doporucuje pouZit vétsi pocet méreni. Voli se N>n+m+1, soustava je
tedy preurcend a nema presné reSeni. Ke zjiSténi priblizného reSeni takového, aby
chyba byla co nejmensi, mliZeme pouZzit napt. metodu nejmensich ¢tvercd, ktera je
popsana dale.

18
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3 Metoda nejmensich ctverct

Metoda nejmensich ¢tverct je aproximacni metoda, ktera vstupnimi daty (napf-.
empiricky zjiSténymi) proloZi co nejpresnéji kiivku, ktera je funkci zvoleného typu.
Kritériem pro co nejpresnéjsi proloZeni je v této metodé soucet ¢tvercii odchylek
od prokladanych dat.

Aproximace znamena, Ze funkce nemusi prochazet presné sledovanymi daty.
Naproti tomu u interpolace funkce musi prochazet presné.

Metoda nejmensich ¢tvercli miiZe vypocitat aproximaci mnoha druhy funkci,
napf. primkou, logaritmickou, a predevSim polynomem libovolného stupné.

vvvvv

3.1 Aproximace primkou

Predpokladejme vstupni data jako n dvojic hodnot (X,,y;),1<i<n.Budeme chtit
jimi jimi prolozit piimku y (x)=k-x+q , tedy linedrni funkci jedné proménné.

Rovnice piimky y(x)=k-x+q je urcena ¢&isly k, q. Ty se urdi z mnoZiny
namérenych dat rovnicemi

k=nz Xiyi_z Xiz Yi
nz Xiz_(z Xi)z

Z XIZZ Yi—z Xiz XY |
nY K —(Xx)

q:

Obr. 5: Aproximace primkou
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3.2 Kritérium metody

Kritérium ohodnocuje konkrétni aproximacni funkci y, ktera odhaduje priibéh
dat. Metoda nejmensich ¢tvercli pouZiva tzv. kvadratické kritérium, tedy soucet
druhych mocnin rozdilu namérené hodnoty a odhadu funkce. Je tvaru

1=;(xi—yi>2, (17)

pro dvojice dat (x,,y,),1<i<n,
Cim je hodnota kritéria niZ$i, tim je funkce ,lepsi“ tedy lépe aproximuje naméiena
data.
Na obrazku 5 je jsou zobrazeny kvadraty odchylek jako Sedé ctverce.
presné prochazela ur¢enymi body, tedy by se jednalo dokonce o interpolaci.
Metoda nejmensich ¢tvercii zarucuje nalezeni nejlepsi funkce, tedy funkce s

v v

tedy nejlepsi mozna podle tohoto kritéria.

3.3 Metoda nejmenSich ¢tverci v identifikaci systému

Metoda nejmensich ¢tvercli (ddle m. n. ¢.) se uspésné pouZiva v identifikaci
systéml pro parametrizaci modeli. Metoda je dobi'e popsand v literature, vzidy
dochazi k reSeni a lze ji dobfe programové implementovat.

V nasledujici kapitole popiSeme princip odhadu parametrii modelu metodou n. ¢.
offline, tedy jednorazové z predem namérenych dat.

Existuji nasledujici roz$ifeni m. n. ¢. :

* Rekurzivni metoda n. €. - PouZziva se pro online identifikaci. Vyhodou této
metody je pamétova nenarocnost, a také fakt, Ze vysledky dostavame ihned
pii méreni dat.

* Metoda n. ¢. s vahovymi koeficienty - Umoziiuje upravit vahy jednotlivych
mérenti.

* Metoda pridavnych proménnych.

Podrobnéjsi popis metod a odvozeni vztahtl jsou uvedeny v [5].

3.4 Odhad parametri metodou nejmensich ¢tverci

V této kapitole navaZeme na kapitolu 2.5 a popiSeme, jak metoda nejmensich
¢tvercil nalezne nejlepsi priblizné feseni rovnice (16). Re$enim rovnice je vektor
parametrl 0.

Kritérium metody bude

J(@)=¢", (18)
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coZ je soulet druhych mocnin odchylek jednotlivych rovnic v soustavé od
vystupu modelu. Kritérium je zavislé na hodnotach parametrii modelu.

Je pouZzita aproximace polynomem. Vy3$3i stupeni polynomu vSak neznamena
automaticky vySsi presnost modelu.

Chybu modelu m@izeme z rovnice (16) vyjadrit jako e=y—¥-@, po dosazeni do
kritéria dostaneme

T
J(@)=y-¥-0) (y-¥0)
ProtoZe chceme minimalni hodnotu kvadratického kritéria, poloZime parcialni
derivaci rovnou nule

0] (@

Po provedenti parcialni derivace dostavame
M=_2.Yﬂ.(y_\y.@)
00 '
z ¢ehoZ plyne
v (y-¥-0)=0.
7 této rovnice méizeme stanovit odhad @ hledaného vektoru parametri @ :
O=(Y"¥) " ¥"y. (19)

Nyni jsme odvodili vzorec pro vypocet odhadu parametrt ze zméfenych dat. Je
to odhad, ktery spliiuje kritérium metody nejmensich ¢tverci. Tuto rovnici je
moZno primo vyuZit pro vycisleni parametrii. V kapitole 4 jsme pouzili tuto
metodu pro identifikaci realného systému.

Problém v3ak je, Ze pokud matice ¥ bude mit linearné zavislé radky, tak bude

singularni a inverzni matice k matici ¥"-¥ nebude definovdna. To se milZe stat v
piripadé nedostate¢ného vybuzeni soustavy pri méreni dat. V takovém pripadé je
moZno pouZit jiné metody pro ziskdni optiméalnitho odhadu parametrd, napt. QR
faktorizaci.

Ve specidlnim pripadé N = 2n + 1 bude matice ¥ ctvercova radu 2n+1 a

parametry pak lze stanovit inverzi ¥~ jako

b=y 'y. (20)
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4 Pripadova studie

Popsanou metodu nejmensich ¢tvercii jsme prakticky pouzili k identifikaci
privodu spalovaciho vzduchu do spalovaci jednotky pro spalovani biomasy. V této
kapitole bude tato jednotka predstavena, a bude popsana provedena identifikace a

jeji vysledky.

4.1 Jednotka pro spalovani biomasy

Jednd se o evropsky projekt, ktery je zastitén Ustavem procesniho a
ekologického inZenyrstvi Vysokého uceni technického v Brné. Hlavnim cilem
projektu bylo vyvinout a realizovat prototyp ryze ¢eské moderni technologie pro
energetické vyuZziti biomasy a fytomasy (konkrétné ve formé prototypu
technologické jednotky, jejiz zaklad tvofi experimentalni teplovodni kotelna
sttednich vykonii) s vysokou termickou ucinnosti, jeZ umoZni testovani v
provoznim méritku. Pfedpoklddanym palivem jsou rizné druhy biomasy. Jednotka
stoji v arealu byvalého cukrovaru v Kojetiné, ma vykon 1IMW. [1]

Primami Selundami Spaliny

vzduch § vzduch
Recykl
L3
o f |
= — O-Qwz O3
c1
Spaliny 1
o -t 101
Amarant ! ol
- : ] E‘HT:“':*-—E 1 KL0Z [] "
— O 0O e 1 -
Dievni 1 in_ P oo KL
ndpad Primami
vzduch
. _ Selndami _|
KLO vzduch
K1 - Spalovaci komora V01 - Spalinovy ventilator
HE1 - Teplovodni vyménik V02 - Ventilator primarniho vzduchu
HE2 - Rekuperac¢ni vyménik V03 - Ventilator sekundarniho vzduchu
C1 - Multicyklon KLO1 - Klapka sekundarniho vzduchu
S1 - Komin KLOZ - Klapka recirkulace spalin
P1 - Popelnice KLO3 - Klapka rekuperace spalin

MO01 - Méreni priitoku vzduchu
Obr. 6: Zjednodusené technologické schéma jednotky
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Touto jednotkou se podrobné zabyval ve své diplomové praci R. Macalik ([1]). V
jeho praci je uveden podrobny popis jednotky a jejiho ridiciho systému, jakoZ i
identifikace této jednotky.

V nasi praci jsme identifikovali jeden z technologickych celkii na této jednotce.
Jedna se o zavislost otacek ventilatoru privodu primarniho vzduchu (V02) na
pritoku primarniho vzduchu v této jednotce, ktery je méren v misté oznaceném
MO1.

4.2 Nameérena data

Pro identifikaci byla pouZzity data z experimentalniho méreni, které bylo
provedeno v topné sezoné.

Otacky ventilatoru jsou udany v procentech, priitok vzduchu v m?3/hod. Tato
dvojice udajii byla mérena se vzorkovaci periodou 15 sekund. Celkem jsme méli k
dispozici 190 méreni.

Vlastni identifikace probéhla na upravenych datech, které vykazuji linearni
zavislost, jak je zfejmé z obr. 7. Tato data obsahuji Casté skokové zmény, a proto je
moZno pouZit metodu odhadu parametrii pomoci metody nejmensich Ctverct, jak
je uvedeno v kapitole 3.4.

Tato data jsou obsaZena v priloze na CD v souborech data inputm a
data_output.m ve sloZce matlab.

800 -

700

3
o“ A4
600 %
*
*
z 500
E oo &%
= 400 .« G ¢
§ . ":.WQ ¢
2 .
£ RS
*
200 R
*
100 i
0 T T T T T T 1
0 5 10 15 20 25 30 35
otacky [%]

Obr. 7: Linedrni zdvislost dat
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4.3 Kritérium kvality modelu

V kap. 2.3 jsme uvedli, Ze poslednim krokem identifikacniho postupu je ovéreni,
s jakou presnosti ziskany model dokaZe popsat chovani skute¢ného systému. Tuto
miru shody je nutno néjak kvantifikovat, abychom mohli vysledky rtiznych modeld,
nebo stejnych modeldi s rliznymi parametry vzijemné porovnat. V programu
Matlab je pro ucel verifikace modelu vyuZzivan tzv. FIT index, jehoZ defini¢ni vztah
je nasledujici:

=7
kde y je zméreny (odhadnuty) vystup, ¥ je simulovany (predpokladany) vystup

FIT index = ( —u)-loo [%] (21)

modelua ¥ je stfedni hodnota y.

MiZeme fici, Ze nejlepsi model je ten, jehoZ hodnota FIT indexu se nejvic bliZi
100%. To znamena takovy model, u kterého soucet vSech odchylek mezi realnym a
aproximovanym priibéhem je nejmensi, a proto nejlépe popisuje skute¢ny priibéh
sledované zavislosti.

Z definice funkce FIT index vyplyva, Ze je moZné, aby nabyvala zapornych
hodnot. Zaporny (negativni) FIT je horSi neZ nulovy (FIT minus 100% znamena
dokonale opac¢ny/inverzni pribéh funkce) a miiZze byt zplisobem jednim
z nasledujicich diivodi:

* Vypocetni algoritmus selhal ve své konvergenci. Naopak divergoval.

* Nevhodné zvoleny odhad parametrii modelu.

 Data pro validaci nebyla vybrana vhodné, nebo byla predzpracovana
zasadné jinym zplisobem, neZ data k vypoctu (estimation data). [1]

V na$i praci jsme FIT index pouzili jako kritérium hodnoceni kvality modelu,
protoZe pro vypocet byl pouzit program Matlab.

Stanovili jsme minimalni poZadovanou presnost modelu, které ze zkuSenosti
odpovida hodnota FIT indexu 50%.

4.4 ldentifikace

Pro potreby dal$itho vyuziti modelu jsme pouzili model ARX. Na zakladé
zmérenych dat byl vypocten odhad parametrii modelu ARX metodou nejmensich
¢tverct.

Po odborné konzultaci byl sestaven program v aplikaci Matlab, ktery pouziva
vypocet dle kapitol 2.5 a 3.4. V souladu se zadanim prace jsme predpokladali, Ze
méritelné poruchy jsou nulové. Proto stacilo odhadnout polynomy A a B modelu
ARX.

Cast programu je uvedena v P¥floze A, kompletni program je na priloZeném CD.
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Program spocitd odhad parametrii modelu ARX na zdkladé vstupii a vystupii a
pozadovanych hodnot n, - stupné polynomu A, n, - stupné polynomu B a
dopravniho zpozdéni d. Stanoveni modelu tedy vychazi z experimentalnich dat a
definované struktury modelu.

Pro srovnani byl po odborné konzultaci sestaven model v modulu Matlabu
System Identification Toolbox, ktery je komplexnim modulem pro identifikaci
systému. Vysledky byly porovnany s ,ru¢nim“ matematickym vypoctem dle kapitol
2.5a34.

4.5 Vysledky identifikace

Volba dopravniho zpoZdéni

NejlepSich vysledkli jsme dosahli s dopravnim zpoZdénim rovnym nule. To
znamena, Ze v okruhu primarniho vzduchu neni zpoZdéni mezi nastavenim vykonu
ventilatoru a samotnou zménou pritoku vzduchu. To neni piekvapivé, vzhledem k
tomu, Ze snimac priitoku vzduchu se v jednotce nachézi blizko ventilatoru 700 MM.

Volba stupriti polynomu A a B

Nejlepsich vysledkli jsme dosahli s velmi malymi stupni polynoml - 1 nebo 2.
Vysvétlujeme to tim, Ze sledovana zavislost je pomérné jednoducha.

Uvedeme modely, které dosahly nejlepsich vysledkli. Modely uvedeme ve tvaru Z
prenost, jak pro ru¢ni vypocet (zna¢ime ,,mod“), tak pro vypocet pomoci systému
System Identification Toolbox (SIT) (znac¢ime ,arx“).

Koeficienty Koeficienty
Pouzita metoda n=1,n=1,d=0 n.=2,n=1,d=0
15.57 13.65
ru¢ni vypocet Glz)Jm——— G(z)= 7 -
1-0.2591z 1—-0.4485z +0.1325z
metoda systému G(z)= 11.09 G(z)= 9.707
SIT 1-0.5642z7" 1-0.7733z '+0.1826

Tab. 1: Vysledky identifikace
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<) Model Output: ¥1 i [m]
File Options Style Channel Help

Measured and simulated model output
300 T T T T T

Best Fits
ar110: 88.25
ar210:84.49
rmod110: 75.85
rmod210: 72.71

200 F
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-200
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Time

Obr. 8: Simulace identifikovanych modelii

Na obr.8 je vykreslen redlny vystup systému spolu s vystupy 4 modell
uvedenych v tab.1. Cernou barvou je vykreslen redlny vystup. V pravé Casti
obrazku jsou vypsany FIT indexy jednotlivych modeli. Data byla pro potreby
identifikace posunuta do pocatku.

NaSe modely maji pomérné vysoky FIT index, ktery je v obou pripadech vétsi nez
70%. To prekracuje velkou mérou kritérium, které jsme si stanovili. Metoda
nejmensich c¢tvercli se tedy ukazala jako velmi vhodnd pro feSeni nasSeho
problému.

Modely, které sestavil System Identification Toolbox, maji vy$Si FIT index. Na
obrazku je také vidét, Ze vystupy téchto dvou modell se tésnéji primykaji k
realnému vystupu. To vysvétlujeme tim, Ze Matlab pro vypocet parametrli pouziva
pokrocilejsi metodu - QR faktorizaci.
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V4 v
5 Zaveér

Cilem této prace bylo predstavit metodu nejmensSich ¢tverci a jeji praktické
pouZiti v identifikaci dynamickych systémt. Tento cil byl splnén v kapitole 3, kde
byly popsany vzorce pro odhad parametrii touto metodou.

Dal$im cilem bylo identifikovat zavislost ota¢ek ventilatoru na priitoku vzduchu
v jednotce pro spalovani biomasy. Pro potreby dalSich vyzkumnych praci na této
jednotce byl pouzit univerzalnéjsi model ARX. K identifikaci jsme pouZili vzorce z
teoretické Casti a ru¢ni parametrizaci jsme provedli po odborné konzultaci v
Matlabu.

Nas model dosahuje hodnoty FIT indexu 75%, coZ je velice dobry vysledek.
Metoda nejmensich ¢tvercli se ukazala jako velice vhodnd pro parametrizaci
takového druhu zavislosti.
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7 Seznam priloh

[1] Priloha A - Vypis programu v Matlabu pro ur¢eni odhadu parametri.
[2] CD

* soubor bakalarska_prace.pdf - Text bakalarské prace v PDF.

* slozka matlab - Kompletni program identifikace pro Matlab.
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8 Priloha A

Zde je uveden vypis klicové ¢asti programu, kde probiha vypocet parametri.

function [A B] = mncm (u, y, na, nb, d)

%MNC Spocita odhad vektoru parametru metodou nejmensich ctvercu
u - sloupcovy vektor vstupu, u(k) je hodnota vstupu v case k
y - sloupcovy vektor vystupu, y(k) je hodnota vystupu v cas k
na - stupen polynomu A
nb - stupen polynomu B
d - dopravni zpozdeni

3% 3R 3R 3¢ ¥

N = length(u);

% naplneni matice PSI (pro vstupy a vystupy) ve tvaru N x na+nb:
PSI = zeros(N,na+nb);

for k=1:N
PSI(k,1:na) = - sub_vektor(y, k-1:-1:k-na);
PSI(k,na+1l:na+nb) = sub_vektor(u, k-d-1:-1:k-d-nb);
end

% vypocet vektoru parametru metodou nejmensich ctvercu:
parametry = inv(PSI' * PSI) * PSI' * y;

% uprava parametru pro sestaveni modelu:
Ax = [1; parametry(1l:na)];

Bx = parametry(na+l:na+nb);
A = Ax';

B = Bx';

end
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