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Przedmowa

Identyfikacja proceséw, polegajaca na wyznaczaniu modeli matematycznych opisujacych ich
wiasciwosci na podstawie posiadanej a priori wiedzy oraz pomiaréw zebranych w trakcie
doswiadczen identyfikacyjnych, stata sie przedmiotem interdyscyplinarnym, znajdujagcym
zastosowanie zaréwno w technice, jak i w wielu dziedzinach nietechnicznych, takich jak
np. biologia, medycyna czy nauki spoteczne. Stad tak istotne znaczenie w pomysinym jej
przeprowadzeniu ma mozliwo$¢ dostepu do odpowiedniego, i w jakim$ stopniu inteligentnego,
systemu komputerowego wspomagania, umozliwiajgcego korzystanie z osiggnie¢ teorii
i praktyki identyfikacji osobom nie bedacym ekspertami w tej dziedzinie. Celem tej pracy jest
podsumowanie wieloletnich badan nad stworzeniem takiego systemu.

System do komputerowego wspomagania identyfikacji proceséw rozwijany byt
w Instytucie Automatyki Politechniki Slaskiej od roku 1985, poczatkowo pod nazwg EDIP,
pozniej MULTI-EDIP. Doswiadczenie zgromadzone w trakcie jego rozwijania i wdrazania
u licznych uzytkownikéw umozliwito okreslenie zatozen konstrukcyjnych oraz zaproponowanie
mechanizméw wspomagania w prowadzeniu identyfikacji, dzieki ktérym uzyskano system
bedacy zintegrowanym Srodowiskiem programowo-sprzetowym. Bardzo wazng wtasnoscig tego
systemu jest to, ze uzytkownik nie musi posiada¢ zadnej wiedzy i zadnych umiejetnosci
z dziedziny programowania komputeréw, gdyz uzytkuje go tak jak przyrzad
mikrokomputerowy.

Zebrane doswiadczenia pozwolity na sformulowanie pewnych bardziej og6lnych
wnioskow dotyczacych mozliwosci i zakresu wspomagania uzytkownika w procedurze
identyfikacji oraz zasad poprawnego jej wykonywania. Stad w pracy przedstawiona zostata
analiza zadan dla komputerowego systemu wspomagania identyfikacji, a w szczegélnosci
dyskusja praktycznych rozwigzan w implementacji takiego systemu oraz ograniczen, na jakie
mozna napotkac podczas jego stosowania.

Obecny ksztatt praca uzyskata takze dzieki Recenzentom: Panu Profesorowi Zbigniewowi
Nahorskiemu z Instytutu Badahh Systemowych PAN oraz Panu Profesorowi Adamowi
Grzechowi z Politechniki Wroctawskiej, ktorym chciatbym tg drogg zlozy¢ serdeczne
podziekowania za wnikliwo$¢ i wiele cennych uwag.

Szczegblnie goraco pragne podziekowa¢ réwniez Panu Profesorowi Antoniemu
Niederlinskiemu za inspiracje do napisania tej pracy oraz state wsparcie w trakcie jej pisania,

a takze Dr. hab. Jarostawowi Figwerowi za wiele lat wspdlnej pracy nad systemem MULTI-
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EDIP oraz istotne komentarze podczas pisania. Podobnie dzigkuje pozostatym Kolegom
z Zaktadu Komputerowych Systeméw Sterowania w Instytucie Automatyki.

Nie bez znaczenia byto dla mnie réwniez wsparcie i wyrozumiato$¢ cztonkéw mojej
Rodziny, ktérym ta droga chciatbym ztozy¢ moje podziekowanie.

Praca ta powstata dzieki czeSciowemu finansowaniu z grantu Ministerstwa Edukacji
i Nauki o numerze 3 T1 1A 012 29.

Jerzy Kasprzyk

Gliwice, maj 2006

Rozdziat 1

Wprowadzenie

Jedng z podstawowych czynnosci w nauce i technice jest modelowanie, a w szczeg6lnosci
modelowanie matematyczne. Wspéiczesna nauka dysponuje bogatym wachlarzem metod
umozliwiajgcych wyznaczanie modeli matematycznych réznych proceséw. Wyrézni¢ tu mozna

dwa podstawowe podejscia do problemu:

« fenomenologiczne, oparte na analizie zjawisk fizycznych, chemicznych lub innych, na
podstawie ktérych tworzy sie model matematyczny opisujacy wiasnosci modelowanego

procesu,
» eksperymentalne, ktore obejmuje sie nazwa identyfikacji proceséw.

Identyfikacja proceséw polega na tworzeniu modeli matematycznych (z wybranej klasy
modeli) opisujacych wilasciwosci proceséw na podstawie posiadanej wiedzy apriori oraz
pomiaréw sygnatow zebranych w trakcie - jezeli to mozliwe - specjalnie zaplanowanych
doswiadczen identyfikacyjnych [107].

Identyfikacje procesdbw mozna wiec traktowac jako uogdlniong technike pomiarowa,
umozliwiajacg ,,pomiar dynamiki w sposob posredni” [101]. W tym celu potrzebny jest sprzet
komputerowy do zbierania danych i ich przetwarzania oraz wysokiej jako$ci oprogramowanie,
oparte na ztozonych i skomplikowanych podstawach matematycznych, umozliwiajgce
przetworzenie zbioru danych pomiarowych w model matematyczny, stanowigcy zwieztg forme
opisu najwazniejszych wiasciwosci procesu. ldentyfikacja (wyznaczanie modelu na podstawie
przebiegéw sygnatéw wejsciowych i wyjsciowych) moze by¢ uwazana za problem odwrotny do
analizy (wyznaczanie wartosci wyjscia na podstawie znajomosci wejscia i modelu), stad jest
ona zagadnieniem trudniejszym matematycznie.

Tematem pracy jest analiza mozliwosci komputerowego wspomagania w zakresie
identyfikacji proceséw, w szczegblnosci dyskusja zadan i praktycznych mozliwosci
implementacji takiego systemu do identyfikacji dynamicznych modeli liniowych, w tym takze

ograniczen, najakie mozna napotka¢ w trakcie stosowania systemu.
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1.1. Stan zagadnienia

Identyfikacja procesow ma juz dtugg historie i dostepna jest bogata literatura w tym zakresie,
np. znane podreczniki [27,46,62,79,86,107,115,132]. Podreczniki te zawierajg gtownie
opisy réznych metod identyfikacji oraz dyskusje ich teoretycznych wiasnosci. Aby mdc
korzysta¢ z proponowanych metod, potrzebny jest jeszcze, oprocz duzej wiedzy w tym zakresie,
dostep do odpowiedniego oprogramowania.

Jednak praktyczne stosowanie identyfikacji wymaga takze pewnych umiejetnosci. Wyniki
identyfikacji zalezg bowiem nie tylko od zastosowanych procedur numerycznych, ktére
powinny by¢ zaréwno doktadne (tj. umozliwia¢ wyznaczenie modeli z odpowiednig precyzja),
jak i odporne (tj. mato wrazliwe na losowe zmiany danych stosowanych do identyfikacji).
W nie mniejszym stopniu wyniki te zalezg takze od sposobu prowadzenia identyfikacji, a wiec
od doswiadczenia i umiejetnosci osoby, ktéra te identyfikacje wykonuje. Umiejetnosci te sg
potrzebne zaréwno na etapie planowania eksperymentu identyfikacyjnego, modelowania
polegajacego na przyjeciu pewnych zatozeh dotyczacych klasy czy struktury modelu, jak i przy
wyborze oraz parametryzacji odpowiedniej procedury numerycznej, umozliwiajgcej estymacje
modelu, czy wreszcie na etapie analizowania i testowania wynikdw identyfikacji. ldentyfikacja
modeli jest wiec swoistym potgczeniem trudnych metod matematycznych, réznorodnych
technik programowania oraz doswiadczenia praktycznego.

Jednoczesnie jest ona technikg o bardzo rozlegtych, interdyscyplinarnych zastosowaniach.
Potrzeba wyznaczania modeli matematycznych na podstawie pomiaréw wystepuje bowiem

w tak réznorodnych dziedzinach, jak np.:

e technika, m.in. aeronautyka i astronautyka, akustyka i wibroakustyka, automatyzacja,
bioinzynieria, inzynieria chemiczna, technika regulacji, elektronika, mechanika,

diagnostyka techniczna i telekomunikacja;
e nauki podstawowe, m.in. fizyka i chemia;
« nauki przyrodnicze i geograficzne, m.in. biologia, medycyna, sejsmografia i hydrologia;
» nauki spoteczne, m.in. ekonomia i socjologia.

Tak wiec uzytkownik oprogramowania do identyfikacji powinien by¢ ekspertem zaréwno
w zakresie dotyczacej go wiedzy dziedzinowej, jak i w zakresie techniki identyfikacji. Stad tak
duze znaczenie ma mozliwo$¢ dostepu do odpowiedniego, i w jakim$ stopniu inteligentnego,
oprogramowania wspomagajacego, ktére umozliwitoby korzystanie z osiagnie¢ teorii
identyfikacji osobom nie bedacym ekspertami w tej dziedzinie. Potrzebe komputerowego

wspomagania identyfikacji omoéwiono blizej w [99], natomiast w [102] przeprowadzono
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dyskusje, co mozna uwaza¢ za oprogramowanie inteligentne. Domyslnie bowiem, na podstawie
analizy tego, co sie na ogol pisze na ten temat, przyjmuje sie, ze jaki$ algorytm czy program do
sterowania lub identyfikacji jest uznawany za inteligentny, je$li zawiera w sobie paradygmat
(lub jest oparty na paradygmacie), ktéry przypomina sposéb wnioskowania cztowieka,
por. [112].

Jednak problem, w jakim stopniu identyfikacje mozna przeprowadzi¢ w sposob
automatyczny, wiasciwie do tej pory nie znalazt precyzyjnego rozwiazania, aczkolwiek
w literaturze prezentowanych jest wiele interaktywnych pakietéw do identyfikacji, jak np.
ESPION [45], SEXI [37], EFPI [97], MULTI-EDIP [64], ISID [141], ADAPTX [74]. Z kolei
w [17] przedstawiono dyskusje perspektyw, jakie stwarza identyfikacja interaktywna, oraz
mozliwosci powstania putapek. W [80] natomiast oméwiono wymagania dydaktyczne, jakie
powinien spetnia¢ interfejs oprogramowania dla celéw komputerowego wspomagania
identyfikacji. W przypadku najbardziej popularnego w $rodowisku naukowym systemu
MATLAB wraz z przybornikiem Identification Toolbox [81] zakres wspomagania uzytkownika
sprowadza sie¢ do dostarczenia zestawu funkcji, ktére moga by¢ wykorzystane w trakcie
identyfikacji. Nie umozliwia on jednak prowadzenia uzytkownika przez kolejne etapy

identyfikacji i wymaga od niego sporej wiedzy w tym zakresie.

1.2. Wktad autora

W pracy przedstawiono koncepcje systemu komputerowego wspomagania identyfikacji,
stanowigcg pewne podsumowanie dotychczasowych wynikow autora w tym zakresie. Na tle
ogoélnych rozwazan na temat celéw i metod identyfikacji przeprowadzono dyskusje, wjakim
stopniu procedura identyfikacji moze by¢ wykonana automatycznie, bez udziatu uzytkownika
systemu, a wjakim zakresie musi on przeja¢ odpowiedzialno$¢ za jej prowadzenie. W efekcie
przedstawiono catg procedure identyfikacji w postaci sformalizowanej, ktéra moze stanowi¢
podstawe do projektowania komputerowego systemu wspomagania. Omdwiono, w jaki sposob
uzytkownik takiego systemu moze by¢ wspomagany w trakcie przechodzenia przez kolejne
etapy tej procedury, poczynajgc od planowania eksperymentu po testowanie otrzymanego
modelu.

Poniewaz w zastosowaniach zdecydowanie najwieksza popularnoscig cieszg sie liniowe
modele stacjonarne (ang. Linear Time Invariant, LTI), stad gtéwng uwage skupiono na tej klasie
modeli. Szczeg6lne znaczenie ma tu zaproponowanie algorytmu identyfikacji struktury dla

parametrycznych modeli LTI obiektow wielowejsciowych MISO (Multi-Input-Single-Output),
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jako ze jednym z czesto spotykanych probleméw w praktyce jest brak mozliwosci okreslenia
apriori struktury takiego modelu.

Przedstawione w pracy propozycje komputerowego wspomagania identyfikacji zostaty
zaimplementowane w systemie MULTI-EDIP, nad ktérym prowadzono prace w Instytucie
Automatyki przez ostatnich kilkanascie lat, por. 6.2. Udziat autora w pracach nad tym systemem
obejmowat, oprécz tworzenia koncepcji catego systemu, przede wszystkim opracowanie tej
czesci, ktdra zwigzana jest z identyfikacjg modeli parametrycznych, a takze z wykonywaniem
eksperymentu identyfikacyjnego na rzeczywistym obiekcie i przygotowaniem danych.
Implementacja wielu znanych z literatury algorytméw wymagata dodatkowo opracowania
i testowania odpowiednich procedur odpornych numerycznie, ktérych szczegétowe omdwienie
tu pominieto. Przy okazji wprowadzono pewne modyfikacje algorytmdw, ktére w istotny
spos6b przyspieszaty dziatanie systemu, jak np. w przypadku metody najmniejszych
kwadratéw, lub poprawiaty doktadno$¢ wynikow, jak np. odpowiednia implementacja metody
RPE, por. dodatek A. Problemem, ktéry na og6t pomijany jest w literaturze, jest zagadnienie
badania uwarunkowania rdwnan estymatora. Stgd zaproponowano testy pomocnicze
umozliwiajace okreslenie przyczyn stabego uwarunkowania, ktére przedstawiono w dodatku B.
Zaproponowanych zostato takze kilka prostych testow wspomagajacych uzytkownika na etapie
przygotowania danych, por. 3.2.4, oraz wstepnej oceny stacjonamosci procesu, por. 5.2.4.

Przy wyborze metod do implementacji w systemie MULTI-EDIP autor kierowat sie zasada,
ze metody te powinny by¢ nie tylko dobrze uzasadnione teoretycznie, ale takze zrozumiate
intuicyjnie dla uzytkownika nie bedacego specjalista w dziedzinie identyfikacji czy w zakresie
statystyki. Za pewien wkiad autora mozna tu takze uzna¢ zaproponowanie takiej realizacji
interfejsu uzytkownika, ktéra stanowitaby pewien kompromis miedzy elastycznos$cig a prostotg

uzytkowania systemu, por. 6.1.2.

1.3. Uktad pracy

Wychodzac od przedstawionej przez Poppera w [116] istoty eksperymentalnej metody
badawczej oraz od probabilistycznego spojrzenia na problem wyznaczania modeli na drodze
identyfikacji, w rozdziale drugim omoéwiono podstawowe wymagania wobec identyfikacji
prowadzonej w trybie ojf-line. Przedstawiono ogo6lng procedure identyfikacji, zwracajac uwage
na konieczno$¢ komputerowego wspomagania w trakcie jej realizacji. W rozdziale tym
omoéwiono takze przyktad rzeczywistego obiektu elektroakustycznego, ktorego identyfikacja
jest konieczna w celu prawidtowej parametryzacji ukfadu aktywnego ttumienia hatasu. Obiekty

tego typu sag szczegolnie trudne do identyfikacji, gdyz cechujg sie bardzo ztozong dynamika,
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ktérej nie mozna modelowa¢ za pomocg filtrow dolnoprzepustowych, jak w przypadku
typowych proceséw przemystowych. Przyktad ten bedzie sie przewijat przez kolejne rozdziaty
w celu praktycznej ilustracji rozwazan teoretycznych.

Kluczowe znaczenie dla uzyskania sukcesu ma prawidtowe przeprowadzenie
doswiadczenia identyfikacyjnego oraz odpowiednie przygotowanie danych, stad rozdziat trzeci
zawiera omoOwienie podstawowych wymagan wobec eksperymentu, warunkujacych poprawne
whnioskowanie na podstawie uzyskanych danych. Przedstawiono aspekty techniczne sprzezenia
komputera z procesem oraz mozliwosci wspomagania uzytkownika w tym zakresie. Poruszono
réwniez problem wspomagania w przygotowaniu danych i zaproponowano kilka prostych
testow badania uwarunkowania danych, ktdrych zastosowanie moze juz na wstepnym etapie
identyfikacji pozwoli¢ na unikniecie niepotrzebnych btedéw.

Istotne jest takze przyjecie odpowiedniej struktury modelu, ktdra powinna by¢
odpowiednia dla opisu wiasnosci identyfikowanego procesu, ale takze uwzglednia¢ cel
identyfikacji. W rozdziale czwartym przedstawiono o0g6lng taksonomie réznych struktur
stochastycznych modeli parametrycznych, a w szczegolnosci skupiono sie na problemie doboru
struktury dla liniowych modeli wejSciowo-wyjsciowych.

W rozdziale pigtym omoéwiono podstawowe zadania czgstkowe wykonywane w trakcie
procedury identyfikacji, takie jak okreslenie kryterium aproksymacji oraz zadania falsyfikacji
i walidacji modelu. Na tej podstawie przedstawiona zostata procedura identyfikacji w postaci
sformalizowanej z uwzglednieniem tych elementéw, ktére moga by¢ automatycznie
wykonywane przez komputer. Oméwiono takze mozliwe zrodla bltedéw oraz zaproponowano
kilka prostych testbw wspomagajacych okreslenie struktury modelu. Nastepnie, zawezajac
obszar zainteresowan do klasy modeli najczesciej stosowanych, skupiono sie na problemie
identyfikacji modeli LTI typu czarna skrzynka. Przedyskutowano mozliwosci komputerowego
wspomagania w zakresie okreslenia struktury takich modeli, w tym problem kryterium wyboru
struktury. Zaproponowano procedure automatycznego wyznaczania struktury modelu MISO
minimalizujgcej wybrane kryterium w potgczeniu z zadaniem estymacji jego parametrow.
Zagadnienie to jest szczegdlnie wazne w sytuacji komputerowego wspomagania identyfikacji
procesu, ktérego struktura jest uzytkownikowi nieznana albo trudna do okreslenia apriori.
Przedstawiono takze propozycje testow wspomagajacych walidacje i falsyfikacje modelu,
w szczegolnosci analize numeryczng uzyskanych wynikow.

Rozdziaty 3 do 5 zostaly napisane w ten sposéb, ze najpierw wychodzi sie od ogdlnych
rozwazan wynikajacych z zasad wnioskowania statystycznego, po czym bardziej szczegétowo
rozpatruje sie klase modeli liniowych wejsciowo-wyjsciowych, a cato$¢ ilustrowana jest

przyktadem zadania identyfikacji wspomnianego obiektu elektroakustycznego.



14 1. Wprowadzenie

W rozdziale széstym omoéwiono wymagania, jakim powinno sprostaé oprogramowanie
systemu wspomagajacego uzytkownika wprowadzeniu identyfikacji, w szczegdélnosci
w zakresie interfejsu uzytkownika. Przeprowadzono dyskusje mozliwych rozwigzan
i podkres$lono konieczno$¢ pewnego kompromisu miedzy elastycznoscig systemu a prostota
uzytkowania. Uwienczeniem wieloletnich prac nad stworzeniem systemu wspomagajacego
uzytkownika w identyfikacji proceséw jest pakiet programowy o nazwie MULTI-EDIP, ktory
zostat zaprojektowany tak, aby jak najlepiej spetniat omawiane wymagania.

W rozdziale si6dmym przedstawiono wyniki wykorzystania systemu MULTI-EDIP do
identyfikacji modelu przyktadowego obiektu elektroakustycznego.

Rozdziat 6smy zawiera podsumowanie rozwazan i wnioski, w tym omdwienie perspektyw
i mozliwych zagrozen w rozwijaniu i stosowaniu systemow komputerowego wspomagania
identyfikacji.

W dodatku A przedstawiono krotki opis implementacji klasycznych metod estymacji
parametréow modeli z zaproponowanymi modyfikacjami, natomiast dodatek B zawiera
szczegOty dotyczace testow uwarunkowania danych. W dodatku C z kolei pokazano, w jaki
spos6b uzytkownik wspotpracuje z systemem MULTI-EDIP wykorzystujac jego interfejs
graficzny.

Praca jest ukierunkowana przede wszystkim na praktyczne aspekty identyfikacji procesow,
w szczegdlnosci zwigzane z dyskusjg mozliwosci i zakresu komputerowego wspomagania
identyfikacji oraz implementacja odpowiednich metod i algorytméw. Stad prowadzone
rozwazania w duzej mierze oparte sg na heurystyce wynikajacej z doswiadczenia autora.
Woynika to ze specyfiki identyfikacji, ktora jest nie tylko nauka, ale takze swego rodzaju sztuka
[80]. W przypadku projektowania systemu komputerowego wspomagania identyfikacji problem
polega na tym, jak to doSwiadczenie i wiedze zapisaC w systemie, aby umozliwic¢
uzytkownikowi, nawet nie bedacemu specjalista w tym zakresie, pomysine przeprowadzenie
identyfikacji. W pracy pominieto analize zagadnien teoretycznych, takich jak np. wiasnosci
asymptotyczne typu zbieznos$¢, nieobcigzono$¢ czy zgodno$é, ktére mozna znalezé w wielu

publikacjach dotyczacych identyfikacji.
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1.4. Spis wazniejszych oznaczenh

Oznaczenia ogdlne

i - czas dyskretny, numer probki

x(i) - warto$¢ x w chwili i

Xk- k-ty element x, jesli x jest wektorem

X - zaobserwowana warto$¢ zmiennej x (realizacja zmiennej losowej X)
X - obliczona ocena zmiennej x

p(x) - gestos¢ prawdopodobienstwa zmiennej losowej Xw punkcie x
p(x \y) - warunkowa gesto$¢ prawdopodobienstwa

z-1- operator op6znienia

A (z1 - wielomian operatora z -1

In - logarytm naturalny

$- zbidr pusty

<— oznacza wyznaczenie warto$ci lub instrukcje przypisania

—> 0znacza, ze to, co wystepuje po lewej stronie znaku, determinuje to, co jest po prawej

Literg pogrubiong oznaczana jest warto$¢ rzeczywista zmiennej (realizacja zmiennej losowej).

Daszkiem oznaczanajest obliczona ocena zmiennej.

Zmienne i zbiory

J4- kryterium aproksymacji

d - czas op6znienia (dyskretny)

4 Im dnax _ zakres poszukiwanych czaséw opoznienia

dA, dB, dC, dD, dF- stopnie wielomianow A (z_1), B(z~] itd.

e - biaty szum

<- posta¢ modelu charakteryzujgca strukture ®1 (np. rdéwnanie rdznicowe wejsciowo-
wyjsciowe), dla modelu liniowego <Foznacza typ modelu

| —czestotliwo$¢ [Hz]

| p—czestotliwo$¢ probkowania,™ = 1/tp

G(z _1) - transmitancja toru sterowania

H(z ') - transmitancja toru zaktocenia

L(x) - funkcja wiarygodnosci zmiennej x

M —model obiektu S, M= (T, n, 0)

M - model rownowazny obiektowi S ze wzgledu na cel Q
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M - model optymalny (wybrany odpowiednio do kryterium aproksymacji J¥)
M - struktura modelu (zbiér wszystkich modeli prébnych), BI=(<F, ju)
2fmax- najogolniejsza struktura modelu
m - liczba parametréw, wymiar wektora 6
N - dtugos¢ probki danych
W - zbior modeli niesfalsyfikowanych, 3y |[U*, Y,v) = {M\T(M\ \}N, Y\V) <y}
n - wymiar fi lub stopief wielomianéw w procedurze identyfikacji
min? ‘mex - zakres poszukiwanych stopni wielomianow
O - otoczenie procesu P i eksperymentatora R
P - proces
P - proces rzeczywisty
Q.- cel identyfikacji, zhiér modeli odpowiednich do celu, Q<G| M) = M) <§
Q - kryterium wyboru struktury modelu
g —liczba wejs¢ w obiekcie (wymiar wektora u)
R - zrodto pobudzenia, sterowanie procesem
R - rzeczywiste zrédto pobudzenia w czasie T (eksperymentator)
Rmex- najobszerniejszy eksperymentator
r - parametr charakteryzujacy R
S -obiekt identyfikacji, S= (O, P);
S - rzeczywisty obiekt identyfikacji
T - czas stosowania modelu
T - czas wykonywania eksperymentu identyfikacyjnego
t- czas (ciggty)
u- zmienna wejsciowa
u - realizacja zmiennej wejsciowej (pobudzenie w czasie eksperymentu)
UN- cigg wartosci wejs¢ UN= {«(/) | /=1, 2 N}
V- funkcja strat
X - wektor stanu
y - zmienna wyjsciowa
y - realizacja zmiennej wyjsciowej (odpowiedZ w czasie eksperymentu)
TH- cigg wartosci wyjs¢, YN={y)\i=1, 2, ..., N}
r ~ miara odlegtosci miedzy modelem M a danymi (U,v, Y\)
y - graniczna warto$¢ r dla akceptacji modelu

A —miara odlegtosci miedzy modelem M a modelem M réwnowaznym obiektowi S ze wzgledu
nacel g

S - granica dokfadnosci dla okreslenia zbioru modeli odpowiednich do celu Q
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b- biad identyfikacji (zazwyczaj jest to btad predykcji)

9- zbior parametréw modelu M

0 - ocena 0 uzyskana dla kryterium y?

fi - zbidr wskaznikow struktury M

p,,(!) - warto$¢ funkcji autokorelacji zmiennej y dla przesunigcia /
p(l) - warto$¢ funkcji korelacji wzajemnej zmiennych x i> dla przesuniecia /
rp- okres prébkowania

Q - zbiér zdarzen elementarnych

m - zdarzenie elementarne

Q - czestotliwos$¢ podstawowa (bin czestotliwosci), Q =2n/N
- czestotliwos¢ kotowa [rad/s], w = 2n f

(R, S) - system eksperymentalny (zrédto danych)

(Uw, Y n) ~ zbiér danych

Skroéty

AIC (Akaike Information Criterion) - kryterium informacyjne Akaike
ARMA (AutoRegressive Moving Average) - model autoregresji $redniej ruchomej
ARMAX (AutoRegressive Moving Average external) - model autoregresji Sredniej ruchomej
z zewnetrznym pobudzeniem

ARX(AutoRegressive eXtemal) - model autoregresji z zewnetrznym pobudzeniem

BIC ( Bayes Information Criterion) - kryterium informacyjne Bayesa

BJ (Box-Jenkins) - model Boxa-Jenkinsa

DAF (Disturbance Adjusted Filtering) - filtracja dostosowana do zaktdcenia

ETFE (Empirical Transfer Function Estimator) - doswiadczalny estymator funkcji przejscia
FIR (Finite Impulse Response) - model skofczonej odpowiedzi impulsowej

FPE (Final Prediction Error) - kryterium btedu predykcji

FOE (Final Output Error) - kryterium btedu wyjscia

IV (Instrumental Variable) - metoda zmiennej pomocniczej (instrumentalnej)

LS (Least Squares) - metoda najmniejszych kwadratéw

LTI (Linear Time Invariant) - model liniowy stacjonarny

MA (Moving Average) - model $redniej ruchomej

MAP (Maximum A Posteriori) - metoda maksimum gesto$ci prawdopodobiefstwa a posteriori
MIMO (Multi Input Multi Output) - obiekt o wielu wejsciach i wielu wyjsciach

MISO (Multi Input Single Output) - obiekt o wielu wejsciach ijednym wyjsciu

ML (Maximum Likelihood) - metoda najwiekszej wiarygodnosci
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NSR (Noise to Signal Ratio) - stosunek szumu do sygnatu uzytecznego
OE (Output Error) - model btedu wyjscia

OS- odchylenie standardowe

PE (Persistently Exciting) - sygnat nieustannie pobudzajacy

PEM (Prediction Error Methods) - metody btedu predykcji

RPE (Recursive Prediction Error) - rekurencyjna metoda btedu predykc;ji

SISO (Single Input Single Output) - obiekt ojednym wejsciu ijednym wyjsciu

Rozdziat 2

Istota identyfikacji

Rozdziat ten jest poswiecony przedstawieniu ogdlnych idei oraz zasad tworzenia modelu na
podstawie eksperymentu identyfikacyjnego. Materiat prezentowany jest gtéwnie na podstawie
literatury przedmiotu, jednak w celu dyskusji mozliwosci komputerowego wspomagania
identyfikacji oraz wymagan wobec projektowanego systemu konieczne jest uscislenie
podstawowych pojec i idei.

Stad najpierw omoéwione zostang podstawowe wymagania wobec metod badawczych
opartych na eksperymencie, do ktérych nalezy takze identyfikacja, oraz potrzeba
komputerowego wspomagania w tym zakresie. Nastepnie istota identyfikacji bedzie
przedstawiona w ujeciu probabilistycznym, opartym na wzorze Bayesa, w ktérym za zmienne
losowe uwazane sg nie tylko zmienne w czasie sygnaty (dane), ale takze identyfikowany proces.
Podejscie takie nie jest zbyt popularne w literaturze dotyczacej identyfikacji procesow,
aczkolwiek zalecane przez niektérych autoréw, por. np. [16,114,17]. Ma ono przede
wszystkim znaczenie teoretyczne i filozoficzne, pozwala bowiem na przedstawienie spojnej
teorii identyfikacji proceséw opartej na wnioskowaniu statystycznym, ktérego celem jest
skorygowanie przyjetego apriori subiektywnego rozkladu prawdopodobiefnstwa poprzez
wykorzystanie obiektywnych danych eksperymentalnych, por. [114]. ldea przetwarzania
gestosci prawdopodobienstwa apriori w celu uzyskania prawdopodobienstwa aposteriori
dobrze pasuje do estymacji rekurencyjnej. Tu podejscie bayesowskie zostanie wykorzystane
gtéwnie do analizy warunkéw dla prawidtowego wykonania eksperymentu identyfikacyjnego
oraz zasad wnioskowania na podstawie uzyskanych danych.

Jednak podejscie bayesowskie, aczkolwiek ptodne koncepcyjnie, jest trudne do
praktycznego wykorzystania, gdy mamy do czynienia ze zmienng losowg wielowymiarowa,
gdyz estymator ten jest zbyt wymagajacy obliczeniowo. Poza tym w praktycznych
zastosowaniach pojawia sie problem, wjaki sposéb nalezy interpretowac prawdopodobiefstwo
dla poszczeg6lnych zmiennych (sygnatéw) czy modelowanego procesu, a co za tym idzie, jak
wyznaczy¢ odpowiednie funkcje gestosci prawdopodobienstwa. Zakfadajac ergodycznosé (co
niekoniecznie musi by¢ prawdg) trzeba by wykona¢ bardzo diugie do$wiadczenia, aby méc
powiedzie¢ co$ rozsadnie na temat wymaganych rozktadéw prawdopodobienstwa. Zwykle nie

jest to mozliwe, a czesto ekonomicznie nieuzasadnione. Praktyczna trudno$¢ w wyznaczeniu
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gestosci prawdopodobienstwa dla poszczeg6lnych zmiennych wystepuje niezaleznie od tego,
jak definiowane jest samo prawdopodobienstwo - wedtug klasycznej koncepcji Laplace’a, czy
wedtug czestoSciowej (statystycznej), zaproponowanej przez von Misesa, czy wreszcie zgodnie
z aksjomatyka sformutowang przez Kotmogorowa.

Poniewaz w pracy gtéwny nacisk zostat potozony napraktyczne aspekty identyfikacji, wiec
podstawowym sposobem opisu stosowanym w dalszej jej czesci bedzie opis w postaci modelu
stochastycznego, w ktérym niepewnos¢ jest przedstawiana za pomocg tzw. innowacji, bedacych
elementarnymi zmiennymi losowymi o zadanym rozktadzie prawdopodobienstwa. Podejscie
takie jest szczegdlnie wygodne dla celéw predykcji, sterowania czy symulacji i stad znacznie
popularniejsze w literaturze. W takim przypadku stosuje sie estymatory, ktére mozna uwazac za
uproszczone wersje estymatora bayesowskiego, por. [107]. Szczegélnie popularny jest
estymator najwiekszej wiarygodnosci (Maximum Likelihood, ML) ze wzgledu na dobre
wiasnosci asymptotyczne i umiarkowane wymagania obliczeniowe. Podejscie to bedzie
preferowane w dalszych rozwazaniach takze dlatego, ze jest intuicyjnie atrakcyjne.

Istote identyfikacji mozna rowniez omawia¢ nie korzystajac w ogoéle z poje¢ rachunku
prawdopodobienstwa, por. np. [108], jednak wtedy trudno jest dokona¢ analizy ogdlnych
warunkow poprawnej identyfikacji.

Na zakonczenie rozdziatu przedstawiono obiekt elektroakustyczny, ktory w dalszej
dyskusji bedzie stanowi¢ przyktad wiodacy dla prezentacji praktycznego zastosowania
omawianych zagadnien teoretycznych. Identyfikacja modeli obiektéw elektroakustycznych jest
jednym z typowych zadan przy projektowaniu uktadéw aktywnego ttumienia hatasu (ATH).
Tutaj omawiana bedzie identyfikacja modeli transmitancji toréw wtdrnych i toru sprzezenia
akustycznego potrzebnych do prawidlowej parametryzacji tréjwymiarowego ukfadu ATH dla
tworzenia lokalnych stref ciszy w pomieszczeniu. Tego typu obiekty znaczaco réznig sie od
typowych procesow przemystowych. Przede wszystkim nie przenosza one skiadowej statej,
a ich dynamika jest bardzo skomplikowana (szczegélnie ze wzgledu na witasnosci akustyczne
w pomieszczeniu z pogtosem). Obiekt taki nie moze wiec by¢é modelowany za pomoca filtru

dolnoprzepustowego niskiego rzedu, jak to zwykle bywa w przypadku obiektéw ciagtych

sterowanych cyfrowo, por. [57].

2.1. Eksperymentalna metoda badawcza

Na zadanie tworzenia modelu na drodze identyfikacji mozna spojrze¢ z punktu widzenia
bardziej ogdlnego, jako na jedno z zagadnien stanowiacych przedmiot zainteresowania nauk

empirycznych, ktérym jest proba opisu jakiego$ fragmentu rzeczywistosci za pomoca metod
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matematycznych. Stad definiujagc zasady prawidtowego modelowania i identyfikacji mozna
korzysta¢ z dorobku filozofii nauki. Zgodnie z teorig metody naukowej przedstawiong przez
Poppera [116], warunkiem uznania prawomocnosci jakiego$ zdania naukowego w przypadku
nauk empirycznych jest nie tyle weryfikacja jego prawdziwosci, cofalsyfikacja.

Logika eksperymentalnej metody badawczej opiera sie bowiem na takich podstawowych

pojeciach, jak: hipoteza, obserwacja i falsyfikacja. W metodzie tej mozna wyroznic trzy kolejne
etapy:

» postawienie hipotezy,

» wykonanie eksperymentu (obserwacja);

e testowanie, czy uzyskane dane pozwalajg na odrzucenie mozliwych do wywnioskowania
skutkow hipotezy {falsyfikacja).

Etapy te powtarza sie wielokrotnie. Jesli bowiem obserwacje pozwalajg na odrzucenie
hipotezy, to hipoteze nalezy poprawi¢, wykona¢ odpowiedni dla niej nowy eksperyment
i ponownie testowaé skutki postawionej hipotezy w Swietle nowych danych, itd. Tak wiec
zgodnie z powyzsza reguta, badanie naukowe w zasadzie nigdy sie nie koAczy, przy czym jesli
pewna hipoteza zostata sformutowana i sprawdzona, gdy dowiodta swego ,,hartu”, nie wolno jej
poniecha¢ bez podania ,,dobrego powodu”, np. na drodze falsyfikacji jednej z konsekwencji
hipotezy, por. [116].

Jednak w zastosowaniach technicznych podstawowa wadg takiego podejsciajest to, ze nie
uwzglednia sie celu, dla ktdrego tworzony jest model. W praktyce bowiem, gdy model jest
tworzony dla celéw inzynierskich, zamiast kontynuowa¢ postepowanie, dopoki wszystkie dane
nie zostang wyjasnione przez model, poszukuje sie iteracyjnie modelu dotad, az uzyskany
zostanie model odpowiedni do zatozonego celu. Oba podejscia oparte sg na iteracyjnym
poszukiwaniu modelu, ale przy réznych warunkach zatrzymania poszukiwan. Na ich podstawie

przedstawiona zostanie w punkcie 5.2 ogdlna procedura identyfikacji.

2.1.1. Podstawowe wymagania wobec identyfikacji

Na og6t mozna jawnie wyrozni¢ dwa przedziaty czasu: etap identyfikacji procesu oraz etap
stosowania modelu. Na etapie identyfikacji wykonywany jest eksperyment identyfikacyjny,
podczas ktdrego obiekt poddawany jest pobudzeniu, jesli to mozliwe, to w sposdb specjalnie
zaprojektowany dla celéw identyfikacji, a zachowanie procesu jest obserwowane. Etap ten
konczy sie skonstruowaniem modelu matematycznego, ktdry w zwiezty sposéb opisuje

zachowanie procesu w czasie eksperymentu. Opis taki powinien by¢ reprezentatywny, tzn.
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model uzyskany na etapie identyfikacji powinien obowigzywac takze w czasie jego stosowania
i by¢ odpowiedni do celu [17]. Warunek ten wigze sie w zasadzie z niezmiennos$cig wkasnosci
procesu. Jezeli jednak wymaganie to nie moze by¢ w pelni spetnione, to dopuszcza sie pewng
zmienno$¢ modelowanej dynamiki procesu, o ilejest ona odpowiednio wolna (w poréwnaniu ze
zmiennoscig sygnatdw) oraz do pewnego stopnia regularna, wtym sensie, ze mozna j3a
zamodelowac.

Opis ten powinien by¢ takze odpowiednio doktadny ze wzgledu na ten cel. Osiggalna
doktadno$¢ modelu zalezy od diugosci trwania etapu identyfikacji (Scisle biorac —
eksperymentu identyfikacyjnego) oraz wszelkich ograniczen natozonych na pobudzenie procesu
w trakcie tego eksperymentu. Ograniczenia doktadnosci wynikajace z obu tych czynnikéw
mozna zmniejszy¢ przy zwiekszonym koszcie wykonania eksperymentu (w sensie kosztu
pomiaréw, produkcji itp.). Doktadnos$¢ zwigzana jest takze z adekwatnoscig przyjetego opisu do
wiasnosci obiektu, a co za tym idzie z jego reprezentatywno$cig. Zmieniajaca sie bowiem
charakterystyka procesu moze stanowi¢ ograniczenie, ktérego nie da sie przekroczy¢. Mozna
przyjaé, ze warunek ten jest spetniony w praktyce tylko dla ograniczonego przedziatu czasu.
A wiec jesli z tego punktu widzenia etap stosowania modelu trwa zbyt dtugo, to powinien po
nim wystapi¢ nowy etap identyfikacji.

W zaleznosci od ogoélnych warunkéw prowadzenia identyfikacji mozna wyréznic
identyfikacje w trybie off-line lub on-line. W tym pierwszym przypadku zaklada sie, ze etapy
identyfikacji i stosowania sg roztgczne w tym sensie, ze najpierw przeprowadza sie eksperyment
identyfikacyjny, po czym stosujac odpowiednig procedure identyfikacji uzyskuje sie model
przeznaczony dla jakiego$ celu, a nastepnie na etapie stosowania model ten jest
wykorzystywany do tego celu. ldentyfikacja w trybie off-tine nosi takze nazwe identyfikacji
wsadowej (ang. batch), jako ze wsad danych jest magazynowany i moze by¢ dostepny do
wielokrotnego przetwarzania w dowolnym czasie, zanim model zostanie uzyty.

W pewnych przypadkach wymagane jest jednak prowadzenie identyfikacji w czasie
rzeczywistym, czyli w trybie on-line. Dotyczy to sytuacji, gdy przetwarzanie danych jest
realizowane na biezaco, w miare ich naptywania. Wtedy dtugos¢ etapu identyfikacji (a stad
i doktadnos¢ modelu) ograniczonajestjedynie przez warunek reprezentatywnosci. Identyfikacja
w trybie on-line stosowana jest takze powszechnie w metodach samonastrajania regulatoréw lub
sterowania adaptacyjnego, gdy przedziat czasu, dla ktérego spetniony jest warunek
reprezentatywnosci, jest na tyle krotki, ze etapy identyfikacji i stosowania zachodzg na siebie.
Wystepuja tu wiec dwa cele, ktdre sa wzajemnie sprzeczne: z jednej strony takie sterowanie

obiektem, by wielko$¢ wyjsciowa jak najmniej odbiegata od wartosci zadanej, a z drugiej takie
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pobudzanie obiektu, aby mozliwa byfa jego identyfikacja. Moze to prowadzi¢ do powstania
wielu probleméw w prawidtowym przebiegu identyfikacji, por. np. [85].

Tematyka tej pracy zwigzana jest z identyfikacjg prowadzong w trybie off-line. Tu jednak
mozna wyrdzni¢ dwa przypadki. Ot6z zachowanie procesu na etapie stosowania modelu wynika
zjego normalnego przeznaczenia i z uwagi na osiggalng doktadno$¢ moze nie by¢ odpowiednie
dla etapu identyfikacji. Stad normalny przebieg procesu moze jednoczesnie stanowi¢ pewne
ograniczenie na mozliwos¢ jego identyfikacji. Jezeli zadanie da sie sformutowaé w ten sposab,
by na etapie identyfikacji proces mdgt by¢ pobudzany bardziej efektywnie, w sposéb specjalnie
zaprojektowany na potrzeby eksperymentu, to mamy do czynienia z identyfikacjg w uktadzie
otwartym. Jest to sytuacja najbardziej pozadana dla celéw identyfikacji. Jezeli jednak w czasie
potrzebnym na przeprowadzenie eksperymentu identyfikacyjnego nie mozna ignorowac
przeznaczenia procesu, to wtedy sposob jego pobudzania wynika z tego przeznaczenia.
Odpowiada to sytuacji, gdy pobudzenie jest generowane w sposéb spontaniczny, niezaleznie od
osoby prowadzacej eksperyment, albo gdy obiekt pracuje w ukfadzie sprzezenia zwrotnego. To
moze skutkowa¢ otrzymaniem mniej doktadnego modelu lub prowadzi¢ do probleméw
zwigzanych z tzw. identyfikowalnoscig systemowa, czyli mozliwoscia wyznaczenia

wspotczynnikéw identyfikowanego modelu, por. [43, 62, 79].

2.1.2. Procedura identyfikacji off-line

Bazujac na logice eksperymentalnej metody badawczej mozna przedstawic¢ klasyczny schemat

procedury identyfikacji prowadzonej w trybie off-line:
1. Wykonanie eksperymentu i zebranie pomiaréw.
2. Wybor struktury modelu rozumianej jako postaé¢, w jakiej model ma by¢ zapisany.
3. Estymacja modelu zgodnie z wybranym kryterium aproksymacji.

4. Testowanie otrzymanego modelu.
Jezeli wynik identyfikacji nie spetnia wymagan, to nalezy zmienic¢ strukture modelu i powtérzy¢
procedure od kroku drugiego, az do uzyskania odpowiedniego modelu.

Jednak na ogét problem jest bardziej ztozony, jako ze dwa pierwsze etapy sg wzajemnie
zalezne. Struktura modelu powinna by¢ dobrana adekwatnie do wynikéw eksperymentu, ale
z drugiej strony doktadno$¢ uzyskanego modelu zalezy w duzym stopniu od eksperymentu,
ktory powinien by¢ tak zaplanowany, aby dostarczy¢ maksimum informacji dla konkretnej

struktury. Stad czesto procedure trzeba powtarza¢ takze od pierwszego etapu. Poza tym oba
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etapy zalezg $cisle od dwoch innych zrodet informacji: wiedzy apriori o procesie i celu, dla
ktérego tworzony jest model.

Wedtug Poppera teorie nie sg weryfikowalne w sensie sprawdzenia ich prawdziwosci, ale
moga zosta¢ ,potwierdzone” w tym sensie, ze mozna pokazaé, jakie testy falsyfikacji dana
hipoteza przetrwala iwjakiej mierze. Przenoszac to rozumowanie na przypadek tworzenia
modelu dla celéw inzynierskich, na okreslenie testow sprawdzajacych model takze, Scisle rzecz
biorac, nie powinno sie uzywaé¢ stowa weryfikacja, chociaz pojecie to bywa stosowane
w literaturze przedmiotu, por. np. [50, 101]. Testy te bowiem nie pozwalajg na potwierdzenie,
ze model jest prawdziwy. Aby podkresli¢ fakt, ze testowa¢ mozna jedynie odpowiednios¢ do
celu, w literaturze angielskojezycznej uzywane jest okre$lenie validation, jako ze okre$lenie
odpowiedni do danego celu jest wymaganiem stabszym niz prawdziwy. Takze w tej pracy
testowanie, czy model jest odpowiedni do wyznaczonego celu, nazywane bedzie walidacja, co
stanowi bezposrednie thtumaczenie angielskiego validation.

Walidacja polega wiec na przeprowadzeniu takich testow, ktérych wynik okresla, czy
model jest zadowalajacy ze wzgledu na postawiony cel. O modelu, ktéry pozytywnie przeszedt
testy walidacji, mozna powiedzie¢, ze jest odpowiedni do postawionego celu (ang. validated).

Jednak nawet jesli istnieje mozliwos$¢ potwierdzenia, ze model jest odpowiedni do danego
celu, to korzystanie z podstawowych procedur testowania i poprawiania hipotez na drodze ich
falsyfikacji moze by¢ réwniez uzyteczne. Falsyfikacja polega na wykonaniu takich testow,
ktorych wynik okre$la, czy model (lub jego struktura) niejest sprzeczny z danymi. Jesli model
okaze sie by¢ sprzeczny z danymi, to powinien by¢ odrzucony (sfalsyfikowany), por. [17].

Warto tu zauwazyé, ze model przyjety jako odpowiedni do celu moze sie okaza¢ prostszy
niz ten, ktéry mozna by uzna¢ za niesprzeczny z danymi. Moze sie wiec zdarzy¢, ze model
odpowiedni do celu, czyli taki, ktory przeszedt test walidacji, zostanie jednoczesnie odrzucony,
jesli nie przeszedt testu falsyfikacji. Wynik taki wcale nie musi stanowi¢ paradoksu, np. do
poprawnego opisu jakiego$ procesu przemystowego moze by¢ potrzebny ztozony model
dynamiczny, odpowiedni do wyjasnienia danych eksperymentalnych, podczas gdy do celow
strojenia regulatora PID zgodnie z regulg Zieglera-Nicholsa moze wystarczy¢ prosty model
w postaci inercji pierwszego rzedu z opdznieniem.

Z drugiej strony tak wyrazny podziat testow na dwa rodzaje, jaki zaproponowano w [17],
moze w praktyce rodzi¢ pewne watpliwosci. O ile bowiem sg testy, ktére mozna jednoznacznie
uznac¢ za testyfalsyfikacji (klasycznym przyktadem moze tu by¢ test biatosci btedoéw predykc;ji,
por. 5.1.2), to niektore testy moga stuzyé zaréwno walidacji, jak i falsyfikacji modelu,
w zalezno$ci od punktu widzenia. Na przyktad, w przypadku testu symulacji, por. 5.4.1,

o modelu, dla ktérego bigd symulacji jest duzy, mozna powiedzie¢, ze jest nieodpowiedni do
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celu (bo nie umozliwia symulacji wyjscia z odpowiednig doktadnoscia, jesli taki byt cel
identyfikacji), albo ze jest sprzeczny z danymi (bo po prostu dla danych symulacja jest zia).
Stad w podrecznikach zwykle nie rozréznia sie¢ obu grup testow, uzywajac tylko jednego
okreslenia: model validation, por. np. [79,108]. Tak wiec, o ile rozréznienie to jest przydatne z
punktu widzenia dyskusji teoretycznych aspektdéw iteracyjnej procedury identyfikacji

przeprowadzonych w punkcie 5.1, to w praktyce moze by¢ ominiete i stagd w punkcie 5.4 mowi

sie po prostu o testowaniu modelu.

2.1.3. Potrzeba komputerowego wspomagania identyfikacji

Przedstawiona w poprzednim punkcie ogdlna procedura identyfikacji ojf-line stanowi pewne
ramy umozliwiajagce zaprojektowanie odpowiedniego oprogramowania wspomagajacego
tworzenie modeli. Powszechnie istnieje bowiem zgoda co do tego, ze jaka$ forma
komputerowego wspomagania jest niezbednym warunkiem pomys$inego przeprowadzenia
procedury identyfikacji. Ztozono$¢ i szczegoty konkretnego programu zaleze¢ beda od tego, jak
og6lne struktury oraz cele program ten bedzie obstugiwal, a takze jakie metody aproksymacji
oraz testowania zostang w nim zaimplementowane. Oprogramowanie takie powinno oczywiscie
dostarcza¢ wysokiej jakosci procedur numerycznych, niezbednych do wykonania omdwionych
faz oraz by¢ wyposazone w odpowiednie narzedzia do przedstawiania wynikdw w postaci
graficznej czy obstugi baz danych.

Jednak aby osiggna¢ dobre wyniki, osoba prowadzaca identyfikacje musi posiada¢, oprécz
oczywiscie informacji apriori o identyfikowanym procesie, takze jakie$ doswiadczenie w tym
wzgledzie i pewng wiedze, ktére sg konieczne szczeg6lnie w fazach planowania eksperymentu
i okreslenia struktury modelu. Mozna je uwaza¢ za swego rodzaju wiedze eksperta, ktora jest
wprawdzie trudna do precyzyjnego zdefiniowania, niemniej jednak bardzo realna. Stad
oczywiste jest oczekiwanie, aby oprogramowanie do komputerowego wspomagania
identyfikacji zawierato nie tylko standardowe algorytmy przetwarzania czy obstugi baz danych,
ale szto dalej, tzn. dostarczato pewnych ustug typowych dla systemoéw eksperckich, por. [99].

Przygladajgc sie blizej zadaniom koniecznym do wykonania w kolejnych etapach
procedury identyfikacji oraz uwzgledniajgc fakt, ze na og6t dane z eksperymentu
identyfikacyjnego powinny zosta¢ przygotowane do dalszego przetwarzania, mozna stwierdzic,
ze na wiedze, doswiadczenie iumiejetnosci osoby wykonujacej identyfikacje skladajg sie
w szczegolnosci:

« umiejetnos¢ planowania eksperymentu identyfikacyjnego;

¢ umiejetnos¢ odpowiedniego przygotowania danych,
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e umiejetnos¢ okreslenia struktury modelu,

e umiejetno$¢ wyboru odpowiedniej procedury numerycznej dla aproksymacji modelu oraz

parametryzacji tej procedury,
e umiejetnos¢ interpretowania wynikdw obliczef numerycznych,
¢ umiejetno$¢ testowania i analizowania wynikdéw identyfikacji,

e umiejetno$¢ taczenia szeregu roznych procedur numerycznych i graficznych w jedno
uzyteczne i efektywne narzedzie.

Wiele z wymienionych wyzej umiejetnosci jest stabo zalgorytmizowanych, jednak niektére
z nich moga by¢ wyrazone w sposéb bardziej formalny, za pomoca regut heurystycznych
opartych na odpowiednio bogatym doswiadczeniu symulacyjnym i eksperymentatorskim.
Oznacza to, ze moga by¢ one zaprogramowane w komputerze. Stad w dalszej czesci przyjmuje
sie w domysle, ze jezeli jest mowa o programie do komputerowego wspomagania identyfikacji,
to jednocze$nie zawarte sg w nim pewne ustugi, ktére mozna by nazwac inteligentnymi.
Oczywiscie, nie oznacza to, ze program taki moze w catosci zastapi¢ cztowieka w procedurze

identyfikacji, ale ze inteligentnie wspomaga on uzytkownika w realizacji tej procedury w takim
zakresie, w jakim to jest mozliwe.

2.2. ldentyfikacja w ujeciu probabilistycznym

Nawet w przypadku wystgpienia takiego samego pobudzenia obserwowane odpowiedzi
rzeczywistych procesow zazwyczaj roznig sie miedzy sobg. Jezeli réznice w odpowiedzi
procesu nie sg spowodowane jego niestacjonamoscia, ktérg mozna modelowaé, to wtedy mozna
przyjac, ze odpowiedz taka jest losowa. Z drugiej strony, w odpowiedzi zawarta jest takze
pewna informacja, ktora jest niezmienna i ktdrg mozna wykorzysta¢. Tak wiec zadaniem
identyfikacji, podobnie jak catego wnioskowania statystycznego, jest wydobycie tej informacji
z obserwacji, ktére same w sobie moga by¢ niepewne. Problem modelowania polega na
przedstawieniu tej informacji w postaci przydatnej do wykorzystania, np. jako struktura czy
parametry modelu, przy wykorzystaniu poje¢ z dziedziny rachunku prawdopodobieristwa

i statystyki, takichjak np. zmienna losowa, wzér Bayesa czy funkcja wiarygodnosci.
2.2.1. Wzér Bayesa

Niech zmienna losowa A"jest odwzorowaniem z danej przestrzeni zdarzen elementarnych Q do

przestrzeni mozliwych wartosci x, tj. x = X(m), gdzie me Cl. Przestrzen Q ma dotgczong miare
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prawdopodobienstwa lub rozktad prawdopodobienstwa dla m, ktoére determinujg rozktad
zmiennej losowej X. Kazde zdarzenie generuje konkretng wartos$¢ w (zdanym
prawdopodobienstwem), a warto$¢ x = x (w ) jest wynikiem zdarzenia, realizacja.

Gestos¢ prawdopodobienstwa p(x) zmiennej losowej A'mozna uwazaé¢ za forme informacji,
jaka jest dostepna na temat X - im rozklad bardziej skupiony, tym bardziej doktadna informacja

o X. Jezeli brak jest mozliwosci obserwacji zdarzenia x, a gesto$¢ prawdopodobienistwa p(x) nie
jest doktadnie znana, natomiast mozna przeprowadzi¢ doswiadczenie polegajace na obserwacji
innej zmiennej losowej y, ktora jest zalezna od X, to o rozkladzie zmiennej losowej X mozna
bedzie powiedzie¢ co$ wiecej, niz zatozona apriori gestos¢ p(x). Po wykonaniu do$wiadczenia
(obserwacji y zmiennej losowej y) informacja na temat A'stanowi rozktad aposteriorip(x |y),
przy czym jesli y jest rzeczywiscie zalezne od X, to rozktad warunkowy p(x \y) jest bardziej

skupiony nizp(x), co wynika ze wzoru Bayesa [136]:
P(x1y) =p(y\x)p(x)/p{y). (21)
Przedstawione wyzej rozwazania mozna przenie$¢ na grunt modelowania i identyfikacji

przyjmujac, ze odpowiednikiem zmiennej losowej X jest identyfikowany proces, natomiast

generowane przez ten proces sygnaty to obserwowana zmienna y. Jezeli dla procesu mozna
wyr6zni¢ zmienne wejSciowe (inaczej pobudzenie lub zmienne sterujgce) oraz zmienne
wyjsciowe, bedace odpowiedzig na zmienne wejsciowe, to nazywa sie go obiektem. Zaktada sie
jednoczes$nie, iz to, co jest wejsciem, a co wyjsciem, jest dane apriori. Odpowiedz obiektu
moze zaleze¢ réwniez od innych, nieznanych zmiennych (traktowanych jako zakidcenia).
Poniewaz wejscia oraz wyjscia moga by¢ zaréwno skalarami, jak i wektorami, stad wyrdznia sie
obiekty SISO (Single-Input-Single-Output), MISO (Multi-Input-Single-Output) oraz MIMO
(Multi-Input-Multi-Output).

W celu dalszej dyskusji zmienng wyjsciowg oznacza¢ sie bedzie przezy, jej obserwacje
przez y, natomiast sam proces jako P. Odpowiednio wejscie oznaczane bedzie przez u,
natomiast proces generujacy konkretne pobudzenie u jako R. Tak wiec zrédiem danych (u, y)
jest para (R, P), ktdra mozna uwaza¢ za system doswiadczalny.

Z przyjetych definicji wynika efekt przyczynowo-skutkowy: (R, P) —>(u, y). Poniewaz na
0g6t celem identyfikacji jest modelowanie obiektu generujacego y w odpowiedzi na pobudzenie
u, niezaleznie od Zrédfa tego pobudzenia, stad bardzo czesto w teorii identyfikacji zakfada sie
(jawnie lub niejawnie), ze zrédto pobudzenia i obiekt moga by¢ rozdzielone, tzn. z relacji

(R, P) =>(u, y) wynika, ze R —>u oraz (u, P) =y, por. [17]. Jest to o tyle istotne, ze na etapie
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stosowania modelu zrédto pobudzenia moze by¢ inne niz na etapie identyfikacji. Jesli
w rzeczywistosci zatozenie to nie bedzie spetnione, to wtedy wynik identyfikacji bedzie btedny,
por. 5.2.2.

Traktujac system doswiadczalny (R, P) jako realizacje zmiennej losowej (R, P), podobnie

jak przez x oznaczono realizacje zmiennej losowej X, oraz zhidér danych (u, y) jako dostepng

obserwacje systemu (R, P), mozna sformutowac zadanie identyfikacji korzystajac ze wzoru
Bayesa

P(R, P lu,y)=p(u,y R, P)p(R,P) Ip(u, y). 22)

W podejsciu bayesowskim uwaza sie wiec zaréwno dane, jak i system doswiadczalny za
zmienne losowe, ktorych zaleznos¢ jest okreSlona przez ich #aczng gestosé
prawdopodobienstwa, por. [114].

Jezeli proces generujacy pobudzenie R jest znany, to wykorzystujac wzor na gestosé

prawdopodobienstwa warunkowego p(P \R) =p(R, P) /p(R) oraz fakt, ze prawdopodobienstwo
tego, ze R =R wynosi 1, mozna (2.2) przeksztatci¢ do postaci

P(P IR, uy)=p(u, y R, P)p(P [R)/p(u,y[R). (2.3)

Jest to przypadek szczegdlnie pozadany, jako ze zasadniczym celem identyfikacji jest
znalezienie modelu procesu. Poniewaz jednak nie zawsze R jest znane w petni, stad aby mdc
uzyska¢ model samego procesu, musi by¢ spetniony warunek rozdzielnosci, co bedzie
omdwione blizej dla przypadku identyfikacji obiektu dynamicznego, por. 2.2.4.

Ocene procesu P wyznacza sie wiec na drodze maksymalizacji gestosci
prawdopodobienstwa aposteriori p(P |R, u,y). Jest to tzw. ocena MAP (Maximum
a Posteriori) [79]. Do jej wyznaczenia wykorzystuje sie warto$¢ funkcji gestosci
prawdopodobienstwa />(u, y | R, P), tj. wartos¢, jakg miatyby dane (u, v), gdyby pochodzity
z systemu (R, P), obliczong dla zaobserwowanych danych (u, y) oraz to, co apriori wiadomo
o rzeczywistym procesie, czyli p(P | R). Natomiast skoro P nie wystepuje jako argument
wp(u,y | R), wiec z punktu widzenia estymacji P czynnik ten nie ma znaczenia i petni jedynie
role wspotczynnika normalizujacego [17].

2.2.2. Funkcja wiarygodnosci

Do rozwigzania zadania identyfikacji polegajacego na wydobyciu jak najwiecej informacji
z uzyskanych danych mozna takze wykorzysta¢ wprowadzong przez Fishera funkcje
wiarygodnosci [33]. W tym przypadku tylko obserwacje (u,y) uwaza sie za realizacje

zmiennych losowych, a model procesu wybiera sie tak, aby zajscie zaobserwowanego zdarzenia
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bytojak ,,najbardziej prawdopodobne”. Stad gesto$¢ prawdopodobienstwap (u, y | R, P) traktuje
sie jako ,,wiarygodnos$¢” tego, ze zdarzenie to rzeczywiscie zaszto i w praktyce wyznaczenie

modelu dla P odbywa sie na drodze maksymalizacji funkcji wiarygodnosci:
L(PIR, u,y)=p(u,y R, P). (24)

Uzyskana w ten sposdb ocena nosi nazwe oceny ML (Maximum Likelihood) [79]. R6znica
w stosunku do podejScia bayesowskiego polega na tym, Zze pomija sie gestosc
prawdopodobienstwa apriori p(P | R), ktérg mozna takze traktowac jako prawdopodobieristwo

subiektywne, por. [120]. W szczegoélnosci, jesli o /"wiadomo bardzo mato, to mozna zatozyé¢, ze

w catej podanej przestrzeni, w ktérej P moze wystepowaé, wszystkie P sg tak samo
prawdopodobne, awiec majg rozkfad lokalnie jednostajny (w przyblizeniu jednostajny
w przestrzeni, w ktérej funkcja wiarygodnosci jest istotna) [19]. Poza tym, dla $redniej lub
duzej liczby danych (rzedu setki czy tysigce) wptyw prawdopodobieristwa apriori na obliczone
prawdopodobiefstwo aposteriori jest niewielki [25]. Stad funkcja wiarygodnosci i funkcja
gestosci rozktadu aposteriori sg proporcjonalne i to, co uwaza sie za wiarygodnos$¢ procesu,
jest gestoscig prawdopodobienstwa aposteriori danych obserwowanych (u, y), generowanych
przez pewien system (R, P).

Poniewaz w identyfikacji opartej bezposrednio na wzorze Bayesa wyznacza sie model na
drodze maksymalizacji gestosci prawdopodobienistwa aposteriori uwzgledniajac oba czynniki
p(u, y | R, P) oraz p(P |R), wigc metode MAP mozna uwaza¢ za uogdlnienie metody ML
[70, 69]. MAP wymaga jednak przedstawienia wiedzy apriori o (R, P) w takiej postaci, aby
mozna byto przyjacjakas$ rozsadng interpretacje dla gestoscip(P | R). W identyfikacji opartej na
maksymalizacji funkcji wiarygodnosci (2.4) problem ten sie omija, stad znacznie wigksza
popularno$¢ metody ML.

Warto tu jednak zauwazyé, ze rozktad prawdopodobienstwa aposteriori stanowi jedynie
opis eksperymentu, tzn. model uzyskany na tej podstawie bedzie odpowiedni tylko dla tego
konkretnego eksperymentu. Tymczasem oczekuje sie, ze model ten bedzie odpowiedni takze na
etapie stosowania, aprzynajmniej dla pobudzenia u o takich wilasnosciach, ktére beda
dominowaty na tym etapie. Wymaganie to moze by¢ trudne do spetnienia, jesli eksperyment
identyfikacyjny przeprowadzony byt w sposéb nieprawidlowy, a nawet moze sie okazaé
nieosiggalne. Taka przeszkodajest np. brak odpowiednio duzej liczby doswiadczen, aby mozna
byto stwierdzi¢, ze model jest niezalezny od eksperymentu. W szczegélnosci dla procesow

niestacjonarnych, dla ktérych odpowiedz zalezy od uptywajacego czasu, moze w ogole
wystgpi¢ brak mozliwosci powtérzenia doswiadczenia, jak np. w przypadku analizy danych

historycznych dla celow modelowania proceséw ekonomicznych czy socjologicznych. Stad
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w rozdziale 3 przedstawiono blizej wymagania wobec eksperymentu identyfikacyjnego, aby
wynikajace z funkcji wiarygodnosci lub wzoru Bayesa wnioskowanie statystyczne pozwolito na
uzyskanie opisu adekwatnego takze na etapie stosowania.

W zadaniu identyfikacji trzeba przyja¢ pewne zatozenia odnosnie do modelowanego
procesu i zrédta pobudzenia, co na ogét odbywa sie na drodze zdefiniowania odpowiedniego
modelu probabilistycznego, np. funkcji p(y | u) okreslajacej gestos¢ prawdopodobienistwa dla
zmiennej y uwarunkowanej zmienng u. Sg tu dwie mozliwosci przedstawienia takich zatozen.
Po pierwsze zatozenia o zaleznosci lub niezaleznosci poszczeg6inych zmiennych mozna
wyrazi¢ przez wprowadzenie ich lub usuniecie z listy po prawej stronie znaku warunku |, np.
jesli apriori zaklada sie, ze zmienna z nie wplywa na y, to przyjmuje sie, ze
p(y |u,z) =p(y | u). Druga mozliwo$¢ to przyjecie apriori jakiej$ struktury modelu przez

przedstawienie p(y | u) w odpowiedniej postaci, co zostanie omoéwione blizej w 4.1.1.

2.2.3. Eksperyment identyfikacyjny

Eksperyment identyfikacyjny polega na poddaniu procesu P pobudzeniu u i obserwacji jego
odpowiedzi y w pewnym okresie czasu T. Mozna wiec powiedzie¢, ze eksperyment
wykonywany jest przez ,,eksperymentatora” R, ktory generuje pobudzenie u (petni role zrodta
pobudzenia z punktu 2.2.1) irejestruje odpowiedz y. Zazwyczaj w przypadku identyfikacji
proces6w o charakterze technicznym jest to komputer sprzegniety poprzez uktad wejsé-wyjsé
analogowych z elementami wykonawczymi oraz czujnikami pomiarowymi. Role te moze
oczywiscie petni¢ jakiekolwiek inne urzadzenie lub cztowiek (np. operator procesu), o ile jest
w stanie wykona¢ oba zadania, tj. pobudzanie i rejestracje. Pobudzenie u moze stanowi¢ zbior
sygnatow testujacych (deterministycznych) generowanych przez R i wtedy R jest catkowicie
znane. Jednak jezeli u jest generowane w sposob spontaniczny, nieznany doktadnie, to R moze
by¢ znane tylko czeSciowo. Pobudzenie u moze takze w ogole nie wystepowaé i wtedy
obserwowany jest tylko ,,naturalny” proces.

Bardzo wazne jest tu rozrdznienie, co jest uwazane za R, a co za P. Ich wzajemne
oddziatywanie odbywa sie poprzez u iy, ktére reprezentujq dane, a nie zmienne fizyczne. Tak
wiec do procesu powinno sie zalicza¢ takze wszystko to, co sie znajduje w torze przesytania
i przeksztatcania sygnatdw, a w szczegdlnosci elementy wykonawcze oraz czujniki pomiarowe.
Podobnie uktad wejsé-wyjs¢ analogowych powinien by¢ w zasadzie traktowany jako element
procesu, a nie eksperymentatora.

Poniewaz odpowiedz y jest nie tylko efektem pobudzenia u, wiec oprécz wymienionych tu
R i P, w eksperymencie identyfikacyjnym mozna wyrdzni¢ takze otoczenie O. Stanowi ono

reszte otaczajacego $wiata, ktéra moze wptywac na P, ale takze na R. Z punktu widzenia R

2.2. ldentyfikacja w ujeciu probabilistycznym 31
trudno jest rozrézni¢, na ile odpowiedz y jest wynikiem pobudzenia u, a na ile wplywu
otoczenia O. Tak wiec proces i otoczenie mogg by¢ traktowane wspdlnie jako system
S=(0, P) bedacy przedmiotem identyfikacji, jak np. w 797 czy (132], aczkolwiek S mozna
takze interpretowac jako ,$wiat otaczajacy” R, jak np. w 17;. W dalszym ciggu zamiast
o procesie P bedzie wiec mowa o obiekcie identyfikacji S rozumianym w przedstawionym
wyZej sensie.

Dla danych doswiadczalnych (u,y) mozna wyznaczyé warunkowy rozktad
prawdopodobiefstwa p(y |u, R, S, T) i jest to maksymalna ilo$¢ informacji, jakg mozna
uzyska¢ na podstawie eksperymentu. Potrzebny jest natomiast rozktad dlay wystepujacych na
etapie stosowania, tj. w czasie T. Przyjmujac zatozenie, ze zarébwno proces, jak i otoczenie
pozostang niezmienione, to rozktad ten mozna przedstawi¢ jako p(y |u,R, S, 7)., gdzie R
oznacza proces sterujacy na etapie stosowania. Na ogét brak jest jednak pewnosci, ze
wyznaczona na podstawie eksperymentu funkcjap(y \u, R, S, T) méwi co$ na temat rozktadu
p(uy IR, S 7) dla etapu stosowania. Rozktad ten opisuje réwnanie
p(uy |R,S 7) =p(u\R,S,T)p(y |u,R,S, 7) i nawetjesli sterowanie bedzie niezalezne od S,
to i tak odpowiedz bedzie scharakteryzowana przez p(y\u,R,S,7), a nie przez
p(y |u, R, S, T). Poniewaz po znaku warunku | wystepujg trzy wielkosci, ktoére na etapie
stosowania moga by¢ inne, tj. (u, R, T), wiec jesli model ma by¢ uzyteczny na tym etapie, to
trzeba by¢ pewnym, Zze jest on adekwatny takze poza zakresem zmiennych (u, R, T)
wystepujacych w czasie eksperymentu identyfikacyjnego, por. [17]. Podstawowe wymagania
wobec eksperymentu identyfikacyjnego, ktoére pozwolg na przeprowadzenie prawidtowego

wnioskowania dla obiektu dynamicznego, oméwiono w punkcie s .1

2.2.4. Obiekt dynamiczny

Dla obiektéw dynamicznych pobudzenie i odpowiedz stanowig ciggi danych
U, ={u(@)\i=1,2,...,N}, Yn= ¢y 11—1,2, (2.5)

ktore nazywa sie tez ciggami czasowymi (odpowiednio wejsciowym i wyjsciowym) [101], jako
ze sg one funkcjami czasu dyskretnego i. Ciagi te moga by¢ skalarne lub wektorowe, co stanowi
podstawe klasyfikacji wymiarowosci obiektow, por. 2.2.1.

Oznaczajac przez cigg pobudzen u(\), u(2),..., u(i-1), a przez Y, cigg odpowiedzi
y(1),y(2), ...,y(i), gestos¢ prawdopodobienstwa dla odpowiedzi w chwili /-tej mozna
przedstawi¢ jako zalezno$¢ warunkowg od ciggu poprzednich pobudzeA oraz odpowiedzi
pLy(i) | Uti, Yt\, R, ¢J* Podobnie jest dla pobudzenia, przy czym jezeli p[u(i) \ U,.\, Yj,R,S\

rzeczywiscie zalezy od Yh to taki eksperyment jest prowadzony w ukladzie zamknietym.
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W powyzszych wyrazeniach przyjeto naturalny dla komputerowych uktadéw sterowania sposdb
indeksacji prébek, tzn. ze sterowanie w chwili biezacej u(i) wyznacza sie na podstawie
zmierzonego ktore przypisuje sie do tej samej chwili i.

Gesto$¢ prawdopodobienstwa dla catej prébki danych (UN YN wynosi p{UN YN\R, S),
a po wielokrotnym zastosowaniu wzoru Bayesa jest:

P(UN Yn\R,S) =p[u{N),y(N) | Un-u Yn.i, N, R, PIp[UN.\, YN\ |R, 5] =

=n pMO,y(i) | Uu, Y,uR, S]. (2.6)

Na podstawie eksperymentu mozna uzyska¢ model systemu obejmujacego tgcznie obiekt
i Zrédto pobudzenia [17]. Poniewaz na ogot celem identyfikacji jest uzyskanie modelu obiektu,
stad pojawia sie postulat ich rozdzielenia.

Aby mozna byto to zrobié, powinna by¢ spetniona zaleznos$¢
p(u,y R, S, T)=p(u|R, T)p(y|u, S T), a wiec w trakcie trwania eksperymentu wyjscie y
i pobudzenie u obiektu nie moga zaleze¢ od jakiej$ wspoélnej (ukrytej) zmiennej. Najprostszym
sposobem spetnienia tego wymagania jest wygenerowanie pobudzenia w sposéb catkowicie
niezalezny od S. Mozna to uzyska¢ wtedy, gdy  jest z gory ustalonym ciggiem, niezaleznym
od wszystkiego, co moze sie zdarzy¢ w czasie eksperymentu, albo gdy pobudzenie jest
generowane przez urzadzenie, ktore jest odseparowane od obiektu. Warunek ten spetnia
réwniez sytuacja, gdy pobudzenie jest ustalane w czasie eksperymentu (np. przez operatora), ale
bez uwzglednienia odpowiedzi obiektu.

Jednak dla obiektéw dynamicznych rozdzielenie R i Sjest mozliwe takze w przypadku
wykonywania eksperymentu w uktadzie zamknietym, por. [17], albowiem wystarczy, aby R nie
wplywat na odpowiedz y{i) inaczej jak tylko poprzez poprzedni cigg pobudzen Un, a S nie
wptywat na pobudzenie u(i) inaczej jak tylko przez cigg odpowiedzi Y, do chwili biezacej.

Wtedy bowiem dla wszystkich U, oraz Y, zachodzi
plu(i) [Uu Y, R S] =p[u(i) [UH, Y, R],
P\AO1Un, Yh,R, S| =/>[*/) | UiA Y., S, (2.7)

Warunkiem wystarczajagcym jest tu wiec niezalezno$¢ sterowania od obiektu, z wyjatkiem
przesztych danych. Jednak w tym przypadku wystepujg jeszcze dodatkowe wymagania na
eksperyment, zwigzane z mozliwos$cig pojawienia sie osobliwosci w zadaniu aproksymaciji,
por. [43, 62, 79].

Jezeli natomiast obiekt jest pobudzany w sposéb naturalny, to warunek rozdzielenia
sprowadza sie do tego, by Zrédto pobudzenia nie wptywato na odpowiedZz y w inny sposéb jak

tylko poprzez wejscie u. W praktyce jednak moze to stwarza¢ pewne trudnosci, poniewaz
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zwykle nie sg znane wszystkie mozliwe zrédta zmiany pobudzenia i moze sie okaza¢, ze istnieje
zmienna ukryta, wptywajaca jednoczesnie i na pobudzenie u, i na wyjsciey.

Z przedstawionego wyzej warunku rozdzielnosci R i S wynika, ze
pLu(i).y(0 1uh, Yh, R S| =p[u(i) | U,,, Y, R]/>[*/) | U,u Y,u §], (2.8)

co oznacza, ze je$li mozna wyznaczy¢ p\y(i) | Un, Yh, S], ktére powinno by¢ takie samo
(teoretycznie) dla kazdego eksperymentu, to wynik ten bedzie niezalezny od eksperymentu. Co
wiecej, na etapie stosowania zaleznosé (2.8) przyjmie postac
plu(i),y(i) | Un, Yh,R, S] =p[u(i) \Un, Y, /¢]p[y(i) \Un, Jm, S], a wiec mimo ze obiekt
bedzie pobudzany inaczej niz w trakcie eksperymentu identyfikacyjnego, to caly system nadal
bedzie modelowany prawidtowo.

Warto tu takze zauwazy¢, ze w modelach probabilistycznych wystepujacych w (2.8)
zawarta jest juz pewna informacja apriori o przyczynowosci. Zamiast np. p\y(i) \Un, Yn, S]
mozna sobie takze wyobrazi¢ zapis typu p\y(i) \ Uk, Yn, S], gdzie k >i. Jednak trudno by byto
przyjmowa¢ zaleznos¢ y(i) od przysztych wartosci pobudzenia w(/+1),..., u(k), chociaz
w przypadku istnienia sprzezenia zwrotnego tego typu statystyczna zalezno$¢ moze faktycznie
sie pojawic [17].

W przypadku identyfikacji tylko obiektu S, jezeli spetniony jest omawiany tu warunek

rozdzielnosci obiektu i Zrédta pobudzenia, funkcje wiarygodnosci dla obiektu dynamicznego

mozna wyrazi¢ wzorem

L(S|Uv, Y..) =f1/;[y (i) 1Um, Yh, S\. (2.9)
=

Tak wiec, bez wzgledu na spos6b pobudzania R, funkcje wiarygodnosci maksymalizuje sie
tak, jakby pobudzenie byto z goéry zadanym ciggiem deterministycznym. Jezeli jednak
wspomniany warunek rozdzielnosci nie bytby spetniony, to interpretacja wyniku tej
optymalizacji nie bedzie prawidtowa.

Maksymalizacja funkcji wiarygodnos$ci (2.9) moze jednak stwarza¢ problemy numeryczne
dla bardzo duzych N, stad w praktyce wiekszo$¢ metod identyfikacji dla systemoéw

dynamicznych bazuje na ocenie ML polegajacej na minimalizacji funkcji
F(S|U« YW =-In L(S | Uat, Y n)/N. (2.10)
Minimalizacja funkcji V stanowi¢ bedzie kryterium w zadaniu aproksymacji, por. 5.1.1,

wiec mozna jg uwaza¢ zafunkcje strat. Jednak w celu jej minimalizacji najpierw trzeba okresli¢

przestrzen, w ktérej S moze wystepowac, co jest rownowazne z okresleniem struktury modelu,

por. rozdziat 4.
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Ocena ML uzyskana za pomocg minimalizacji funkcji strat (2.10) jest zwigzana z oceng
MAP wynikajacg z podejscia bayesowskiego. Jezeli bowiem gestos¢ prawdopodobienstwa
apriori bedzie tak wybrana, ze jej wplyw bedzie niewielki, to ocena ML bedzie w przyblizeniu

réwna ocenie MAP [79].

2.3. Przykiad obiektu elektroakustycznego

W celu ilustracji przedstawionych rozwazan teoretycznych na przyktadzie praktycznym
rozpatrywane bedzie zadanie identyfikacji obiektu elektroakustycznego dla celéw aktywnego
thumienia hatasu (ATH). ATH polega na ttlumieniu niepozadanych dzwiekéw za pomocg
urzadzen elektroakustycznych przy wykorzystaniu zjawiska interferencji [84]. W literaturze
omawianych jest wiele réznych metod ATH, por. np. [47,72,95]. We wspotczesnych
zastosowaniach ATH, ktorych celem jest tworzenie lokalnych stref ciszy w pomieszczeniach,
wykorzystywane sg gtownie adaptacyjne cyfrowe uktady kompensacji. Prawidtowa
parametryzacja takiego ukifadu wymaga znajomosci odpowiednich modeli obiektow
elektroakustycznych.  Jednocze$nie  wiasnosci  dynamiczne  przestrzeni  akustycznej
w pomieszczeniu z pogtosem sg bardzo ztozone i trudne do opisania za pomocg modeli
fizycznych, stad praktycznie jedynym sposobem na ich uzyskanie pozostaje wykorzystanie

mozliwosci, jakie daje identyfikacja.

2.3.1. Uktad kompensaciji ATH

Na rysunku 2.1 przedstawiono schemat blokowy typowego jednowymiarowego uktadu
kompensacji dla tworzenia strefy ciszy w pomieszczeniu, por. [72].

Zadanie kompensacji realizowane jest tu z wykorzystaniem karty DSP (Digital Signal
Processing), w ktorej zaimplementowano algorytm adaptacji oraz odpowiednie filtry cyfrowe.
Zaktada sie, ze uklad ten pracuje z okresem probkowania rp, i w dalszej czesci sygnaly
(podobnie jak i modele) sg traktowane jako dyskretne w czasie. Do pomieszczenia dociera
hatas, ktory powinien by¢ skompensowany za pomoca fali akustycznej generowanej przez
gtosnik sterowany za pomocg sygnatu x(j). Celem kompensacji jest uzyskanie maksymalnego
thumienia dzwieku wokot mikrofonu btedu, ktérego sygnat wyjsciowy e(i) oraz pochodzacy
z mikrofonu odniesienia sygnat r(i) wykorzystuje sie do adaptacji parametrow filtru
kompensacyjnego W (zSciezka pierwotna oznacza tu przestrzer akustyczng pomiedzy oboma
mikrofonami, natomiast $ciezka wtérna reprezentuje wplyw sygnatu x(i) na sygnat e(i).
Poniewaz dzwiek z gtosnika dociera takze do mikrofonu odniesienia, stad powstate sprzezenie

akustyczne powinno by¢ w uktadzie skompensowane. W tym celu od sygnatu odniesienia r(i)
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odejmuje sie sygnat x(j) filtrowany przez model transmitancji toru sprzezenia ~(z-1). Aby

uzyska¢ niezaleznos¢ dziatania uktadu od dynamiki toru wtornego, sygnat r\i) jest dodatkowo

filtrowany za pomocg modelu transmitancji tego toru *?z _1).

Obiekt elektroakustyczny
Mikrofon btedu

Rys. 2.1. Schemat blokowy uktadu kompensacji ATH
Fig. 2.1. Block diagram o fafeedforward AN C system

W [15] pokazano, ze zwiekszenie wymiaréw strefy ciszy lub tworzenie kilku takich stref
mozliwe jest przy zwiekszeniu liczby uktadéw kompensacji. W dalszym ciggu rozpatrywane
bedzie zadanie identyfikacji konieczne do sparametryzowania wielowymiarowego ukfadu ATH
sktadajacego sie z trzech petli kompensacji, por. [90]. W ten spos6b 3 glosniki sterujace oraz

3 mikrofony btedu i 1 mikrofon odniesienia tworza razem 9 toréw wtérnych Skl (k,1=1,2,3)

i 3 tory sprzezenia akustycznego Fk, gdzie k oznacza numer gtosnika, a / numer mikrofonu

btedu. Na rysunku 2.2 pokazano schemat rozmieszczenia elementow sterujgcych (gtosniki U do
L3 i pomiarowych (mikrofony btedu Mi do M3 oraz mikrofon odniesienia M)
w pomieszczeniu. Przez NG oznaczono gtosnik generujacy zakidcenie (hatas, ktéry ma byé

thumiony). Aby nie zaciemnia¢ rysunku, zaznaczono tylko niektére z toréw wtérnych Sk/

i torow sprzezenia Fk.
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Rys. 2.2. Schemat ideowy rozmieszczenia elementéw wykonawczych i pomiarowych wpomieszczeniu
Fig. 2.2. Lay-out o factuators and sensors in the enclosure

2.3.2. Opis obiektu i cel identyfikacji

Zadanie identyfikacji polega tu na aproksymacji transmitancji dla wszystkich wymienionych
wyzej toréw, zanim uktad ATH zostanie uruchomiony (etap identyfikacji), po czym uzyskane
modele postuzg do odpowiedniej parametryzacji uktadéw kompensacji (etap stosowania).
Identyfikacja wykonana bedzie wiec w trybie off-line, a obiektem S jest 12 toréw
elektroakustycznych. Z punktu widzenia algorytmu sterowania istotne jest modelowanie
zalezno$ci miedzy wygenerowanymi w karcie DSP sygnatami sterujacymi a dostarczonymi do
karty sygnatami pomiarowymi z mikrofonéw, stad wszystkie urzadzenia wystepujace w
uktadzie ATH (oraz przestrzen w pomieszczeniu) traktowane sg jako elementy obiektu S.
Kazdy tor elektroakustyczny sklada sie tu z przetwornika cyfrowo-analogowego,
dolnoprzepustowego filtru rekonstruujgcego, wzmacniacza akustycznego, gtosnika sterujacego,
przestrzeni akustycznej miedzy gtosnikiem a odpowiednim mikrofonem, mikrofonu, filtru
antystroboskopowego i przetwornika analogowo-cyfrowego. Wejsciem obiektu u jest wiec
wektor zawierajacy 3 sygnaty pobudzajace dla poszczeg6lnych toréw (na rys. 2.1 sygnat taki
0znaczono przez x), a wyjsciemy wektor zawierajacy 4 przefiltrowane i sprobkowane sygnaty
z mikrofonéw —trzech mikrofonéw btedu (na rys. 2.1 sygnat taki oznaczono przez e) oraz
jednego mikrofonu odniesienia (sygnat r). Role eksperymentatora R petni tu karta DSP, ktora
pozniej bedzie wykorzystywana do kompensacji hatasu.
Omawiany system ATH jest przeznaczony do ttumienia szumoéw niskoczestotliwosciowych

w zakresie okoto 40 - 140 Hz przy czestotliwosci probkowaniaff =500 Hz (rp= 0.002 s). Filtry
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analogowe zaprojektowano jako filtry Butterwortha ésmego rzedu o czestotliwosci odciecia
(-3 dB) réwnej 150 Hz (co odpowiada thumieniu okoto 34 dB dla czestotliwosci Nyauista). Oba
filtry potrzebne sg ze wzgledu na zjawiska pojawiajgce sie w ukiadach akustycznych
z cyfrowym sterowaniem, por. [113]. Sterowanie zapewnia karta DSP DS1104R&D firmy
dSPACE [90].

Poniewaz sygnaty z poszczegdlnych mikrofonéw nie obcigzaja sie wzajemnie, stad
rozpatrywany obiekt MIMO o 4 wyjsciach wygodniej jest potraktowa¢ jako 4 niezalezne
obiekty MISO, z ktérych kazdy opisuje jednoczesng zalezno$¢ sygnatu z odpowiedniego
mikrofonu (btedu lub odniesienia) od trzech sygnatéw pobudzajacych gtosniki. Wszystkie
4 modele MISO powinny by¢ zidentyfikowane na podstawie danych uzyskanych z jednego
doswiadczenia.

Aby unikna¢ probleméw, jakie pojawiajg sie przy identyfikacji modelu dla danych
pochodzacych =z obserwacji spontanicznego przebiegu procesu lub dla eksperymentu
wykonywanego w ukiadzie zamknietym, przyjmuje sie tu, ze w celu identyfikacji
wspomnianych modeli przed przystapieniem do fazy stosowania nalezy przeprowadzic¢
specjalnie zaplanowany eksperyment identyfikacyjny. Eksperyment ten polegat bedzie na
pobudzaniu wszystkich trzech gto$nikéw (wejscia obiektu) i rejestracji sygnatéw z czterech
mikrofonéw (wyjscia obiektu). Wykonanie eksperymentu z wykorzystaniem tego samego
sprzetu i dla takiej samej konfiguracji, jaka bedzie stosowana w czasie pracy uktadu ATH, przy
niewielkiej odlegtosci w czasie miedzy fazami identyfikacji i aplikacji, stanowi podstawowe
wymaganie dla spetnienia warunku reprezentatywnosci, por. 2.1.1. Jednoczesnie, aby zapewnic
spetnienie warunku rozdzielnosci eksperymentatora i obiektu, co byto postulowane w 2.2.4,
eksperyment przeprowadzony bedzie w uktadzie otwartym (przy wytgczonym kompensatorze

dla specjalnie zaplanowanych sygnatow pobudzajacych.

Warto tu zauwazy¢, ze w przypadku koniecznosci aktualizacji modelu obiektu w trakcie
normalnej pracy uktadu ATH pojawia sie istotny problem braku mozliwosci spetnienia warunku
rozdzielenia eksperymentatora od obiektu. Przyczyng tego stanu rzeczy nie jest sprzezenie
zwrotne poprzez algorytm adaptacji i filtr kompensujacy - to bowiem, zgodnie z uwagami
z punktu 2.2.4, jest dopuszczalne. Problemem natomiast jest jednoczesna zaleznos$¢ zaréwno
pobudzenia (poprzez tor r(i) - W(z~")), jak i wyjécia obiektu (przez $ciezke pierwotng) od
sygnatu hatasu, por. rys. 2.1. Tak wiec w tej sytuacji mamy zalezno$¢ wejscia i wyjscia obiektu
od wspolnej dodatkowej zmiennej, co w oczywisty sposob nie spetnia warunku rozdzielnosci.
Rozwiazaniem tego problemu moze by¢ ,,odsprzegniecie” obu sygnaléw poprzez zastosowanie

metod identyfikacji wykorzystujacych widma wyzszych rzedow, por. [38].



Rozdziat 3

Planowanie eksperymentu i przygotowanie
danych

Nie ulega watpliwosci, ze kofncowy wynik identyfikacji zalezy w istotny sposéb od wynikéw
doswiadczenia identyfikacyjnego. Oprdcz takich czynnikdw, jak liczba zebranych danych, ich
doktadnos$é czy poziom zaktdcen, niezwykle istotne jest takze to, wjaki sposéb eksperyment
zostat przeprowadzony. Jednak planowanie eksperymentu stanowi ten element procedury
identyfikacji, ktory zalezy silnie zaréwno od indywidualnych cech badanego procesu, jak i celu,
dla ktérego wykonuje sie identyfikacje. Dlatego tez wspomaganie uzytkownika w tym
wzgledzie sprowadza sie gtéwnie do dostarczenia mu zestawu porad, w jaki sposéb nalezy
eksperyment przygotowaé, na co musi zwrdci¢ uwage lub czego unikaé. W punkcie 3.1
omoéwiono og6lne zasady dotyczace wilasciwego przeprowadzenia eksperymentu, warunkujace
poprawne wnioskowanie na podstawie uzyskanych danych. Natomiast w punkcie 3.2
przedstawiono mozliwosci komputerowego wspomagania w zakresie planowania eksperymentu
z uwzglednieniem przede wszystkim aspektéw technicznych. Szczegdlng uwage zwrécono na
zadanie wygenerowania odpowiedniego sygnatu pobudzajacego. Cze$¢ z przedstawionych
warunkoéw stanowig zatozenia, ktérych nie da sie zweryfikowac¢ na drodze przeprowadzenia
jakich$ testéw. Jednak niektdre z tych zatozen moga by¢ testowane i dlatego w punkcie tym
przedstawiono takze przyktady testow zalecanych do wykonania po zebraniu danych.

Przedstawione tu zalecenia i uwagi dotyczace planowania eksperymentéw

identyfikacyjnych zostaty zaimplementowane w dotgczonej do systemu MULTI-EDIP aplikacji
PAIO, ktérej celem jest wspomaganie uzytkownika w zakresie wykonywania eksperymentow
przy wspotpracy ze specjalizowanym uktadem precyzyjnych wejs¢é-wyjs¢ analogowych PAIO
(ang. Precision Analog Input-Output), por. [101].

Poniewaz zwykle dane zebrane w trakcie dowolnego eksperymentu identyfikacyjnego nie
powinny by¢ bezposrednio stosowane do celéw identyfikacji, lecz powinny zosta¢ odpowiednio
przygotowane, stad w punkcie 3.3 omoéwiono takze zadanie przygotowania danych.

Na zakonczenie rozdziatlu przedstawiono przyktad planowania eksperymentu

i przygotowania danych dla identyfikacji oméwionego w 2.3 obiektu elektroakustycznego.
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3.1. Podstawowe wymagania

Wykonanie odpowiedniego doswiadczenia moze stwarzaé r6zne problemy natury
technologicznej czy ekonomicznej, a w przypadku proceséw przemystowych moze wymagac
uzgodnien z obstugg procesu. Stad z powodu wystepujacych ograniczer nie zawsze da sie
zaprojektowac eksperyment wytacznie pod katem celéw identyfikacji. Jesli np. ze wzgledu na
koszty do$wiadczenie musi by¢ przeprowadzone w trakcie normalnej eksploatacji procesu, to
wtedy dostepne sg tylko pomiary sygnatéw wejsciowych i wyjsciowych, bez mozliwosci jego
specjalnego pobudzania. W przypadkach skrajnych dostepne moga by¢ jedynie zmienne zalezne
od tych, ktére powinny by¢ uzyte do modelowania, co bywa reguta w identyfikacji proceséw
ekonomicznych, socjologicznych, biologicznych itp. Jako przyktad moze tu postuzyé
identyfikacja odpowiedzi w procesie oddychania u pacjentéw z przekrwieniem serca [138],
gdzie pobudzenie generowane byto w postaci zmian zawartosci CO2w powietrzu wdychanym,
natomiast odpowiedZ opisujaca przewietrzanie ptuc obliczano na podstawie mierzonego
cisnienia oraz sktadu wydychanego powietrza, zgodnie z zaleznoScig podang przez fizjologow.
Czasem przeprowadzenie odpowiedniego doswiadczenia moze by¢ nie tylko kosztowne czy
trudne, ale wrecz nieetyczne. Jedyne, co pozostaje, to pomiar zmian wielkosci tak jak sie
pojawiaja, albo korzystanie z danych histoiycznych.

W takiej sytuacji powstaje oczywisty problem, w jakim stopniu uzyskane modele sg
reprezentatywne i odzwierciedlajg rzeczywiste wasnosci procesu. Teoretycznie rzecz biorac,
zbieranie danych bez znajomos$ci zrédta generujacego pobudzenie trudno jest uznaé za
poprawnie przeprowadzony eksperyment, poniewaz wymaga to przyjecia pewnych zatozen
odnos$nie do tego zrodta, ktore whasciwie sg nieweryfikowalne. Jednak w praktyce argument, ze
eksperyment nie dostarczyt danych pozwalajgcych na poprawng identyfikacje procesu moze nie
by¢ uwazany za odpowiednio silny, aby przekresli¢ sens dalszego ich przetwarzania. Wtedy
jednak moze sie pojawi¢ pokusa, aby kontynuowac identyfikacje pomimo braku pewnosci co do
prawdziwosci przyjetych zalozen. Jezeli tego typu wstepne zatozenia nie bedg Swiadomie
okreslone, to moze to w oczywisty sposéb prowadzi¢ do powstania réznego rodzaju btedow,
ktore omdwiono blizej w punkcie 5.2.2.

Poniewaz eksperyment identyfikacyjny zostat opisany przez trojke (R, S, T), por. 2.2.3,
wiec jego planowanie obejmuje okreslenie warunkéw jego prowadzenia, tj. R i T. Aby
uzyskany na podstawie wnioskowania statystycznego model byt reprezentatywny, tj. by
w czasie stosowania T dla wszystkich mozliwych R obiekt S mogt by¢ opisany za pomocg

modelu, ktéry otrzymano na podstawie eksperymentu przeprowadzonego w czasie T przez
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»eksperymentatora” R, spetnione musza by¢ dwa podstawowe wymagania, por. [17]:
» obiekt musi by¢ odpowiednio pobudzony,
e eksperyment musi by¢ powtarzalny.

Ponizej przedstawiono dyskuje tych warunkow.

W arunek dostatecznego pobudzenia

Warunek ten stawia wymagania na zakres wartosci, jakie pobudzenie u moze przyjmowac
w trakcie eksperymentu, jak i na jego zmienno$¢. Niech D oznacza przestrzen wszystkich
mozliwych wartosci (u,y), jakie moga wystgpi¢ na etapie stosowania, tj. dla ktérych
p(u,y |R, S, 7)>0. Podstawowe wymaganie dotyczace pobudzenia jest takie, aby dla
wszystkich (u,y) e D takze w czasie eksperymentu identyfikacyjnego bytop(u,y [R, S, T) >0,
czyli musi istnie¢ dodatnie prawdopodobiefAstwo pojawienia si¢ takiego pobudzenia u, ktére
mogtloby zosta¢ wygenerowane przez R na etapie stosowania.

Jednak w przypadku identyfikacji modeli dynamicznych interesuje nas p(UN YN\R, S, 7),
por. 2.2.3. Oznacza to, ze w celu dostarczenia informacji o dynamice obiektu sygnat wejsciowy
u musi takze odpowiednio zmienia¢ sie w czasie, co mozna zapisa¢ jako wymaganie, by
w trakcie eksperymentu p[u(i) \t/M, Yh R, S, T] > 0 dla wszystkich sekwencji U,\ oraz Yhjakie
mogtyby sie pojawi¢ na etapie stosowania. Warunek ten bywa nazywany tez warunkiem
nieustajgcego pobudzenia (ang. Persistent Excitation, PE), por. np. [79, 107]. Zamiast
definiowa¢ wymaganie na zmienno$¢ pobudzenia w czasie za pomocg gestosci
prawdopodobienstwa, wygodniej jest zdefiniowa¢ warunek PE w dziedzinie czestotliwosci.
Oznacza to, ze w trakcie eksperymentu obiekt musi by¢ pobudzany w zakresie takich
czestotliwosci, dlajakich bedzie pobudzany na etapie stosowania.

Warunek PE jest zwigzany z wymaganiem zapewnienia odpowiedniego uwarunkowania
w zadaniu estymacji parametréw dla wybranej struktury modelu, por. 5.4.2. Jest to szczegélnie
istotne w przypadku, gdy u jest wektorem, gdyz wymagany jest wtedy takze brak korelacji
miedzy elementami u.

Jezeli obszar dopuszczalnych sygnatéw Z)Tjest ograniczony, w szczegélnosci mozliwe jest
wystapienie tylko jednej sekwencji UN to wtedy nie ma mozliwosci wyboru sygnatu
pobudzajacego, a wiec mamy do czynienia z eksperymentem biernym. W takim przypadku

jedyne, co pozostaje, to sprawdzenie, czy to pobudzenie spetnia odpowiednie wymagania.
W arunek powtarzalnosci

Na ogoét etapy identyfikacji i stosowania sg rozdzielone, a wiec przedziaty czasu T i T sg

z natury rézne. Poniewaz zwykle nic pewnego nie mozna powiedzie¢ na temat tego, jak obiekt
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bedzie sie zachowywal po okresie obserwacji, np. czyjego wiasnosci nie ulegng zmianie, stad
staje sie oczywiste, ze potrzebna jest dodatkowa wiedza, na podstawie ktorej mozna bedzie
zatozy¢, ze obiekt pozostanie taki sam, przynajmniej w przypadku powtdrzenia eksperymentu.
Wiasno$¢ te mozna nazwac powtarzalnoscig. Stanowi onajedng z fundamentalnych zasad nauk
przyrodniczych, poniewaz wszelkie niepowtarzalne jednostkowe wydarzenia nie maja dla nauki
zadnego znaczenia, por. [116].

Warunek powtarzalnosci oznacza, ze dla wszystkich (u,y) e D rozktad danych (u,y)
powinien by¢ taki sam, tzn. p(u,y \R, S, T) =p(u,y |R, S, 7) dla wszystkich powtérzen
eksperymentu w dowolnym czasie T. Najprostszym sposobem testowania powtarzalnosci jest
powtarzanie eksperymentu. Jednak w przypadku gdy identyfikacja moze by¢ wykonana na
podstawie tylko jednego doswiadczenia (co czesto bywa regutg), wiasno$é powtarzalnosci

stanowi zatozenie, ktoérego prawdziwo$¢ powinna by¢ potwierdzona przez osobe prowadzacy

dodwiadczenie.

3.2. Komputerowe wspomaganie wykonania eksperymentu

Jak juz wspomniano, wymagania dla poprawnego wykonania eksperymentu zalezg silnie
zaréwno od indywidualnych cech analizowanego procesu, jak i celu, dla ktérego wykonuje sie
identyfikacje, stad bardzo trudno jest przedstawi¢ w sposéb formalny pewne ogdlne reguty,
ktore zaprogramowane w komputerze pozwolityby na wykonanie eksperymentu w sposéb
mozliwie zautomatyzowany. Dotyczy to szczegblnie przedstawionych wyzej ogélnych
warunkéw poprawnego przeprowadzenia eksperymentu, jako ze w istocie stanowig one pewne
zatozenia, ktore trudno jest zweryfikowac za pomocajakiego$ oprogramowania.

Inne podstawowe wymaganie wobec eksperymentu, takie jak warunek rozdzielnosci
eksperymentatora i obiektu, por. 2.2.4, moze by¢ automatycznie zapewnione tylko w przypadku
realizacji eksperymentu w ukfadzie otwartym. W sytuacji wykonywania eksperymentu
w uktadzie zamknietym albo dla pobudzenia spontanicznego system wspomagania nie tylko nie
jest w stanie zapewni¢ spelnienia wspomnianego warunku rozdzielenia, ale nawet nie jest
w stanie tego sprawdzi¢ na podstawie uzyskanych danych. Albowiem jedyne, co mozna
testowac, to korelacja miedzy sygnatami, a ona moze by¢ spowodowana przez istnienie ukrytej
zaleznos$ci od dodatkowej wspoélnej zmiennej, por. 5.2.2. W takim przypadku na uzytkowniku
spoczywa cata odpowiedzialno$¢ za sprawdzenie, ze warunek ten jest rzeczywiscie spetniony.
Podstawowg formg komputerowego wspomagania osoby prowadzacej identyfikacje moze by¢
wiec tu jedynie podanie pewnych ogolnych porad wynikajacych z wymagan warunkujacych

poprawne wnioskowanie na podstawie zebranych danych.
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Jednak oprécz takich og6lnych wymagan wobec eksperymentu, z planowaniem
eksperymentu wigzg sie takze decyzje dotyczace zagadnien, ktére sg natury bardziej

technicznej. Poza okre$leniem wejs$¢ u i wyjs¢y procesu nalezg tu:

e sposob ich pomiaru, w tym okre$lenie punktu pracy, dla ktérego bedzie identyfikowany

model procesu oraz dopuszczalnych zakreséw zmian sygnatow;

» okreslenie potgczenia miedzy procesem a komputerem (eksperymentatorem), w tym

sposobu akwizycji danych;

e okreslenie sposobu pobudzania obiektu, w tym zaprojektowanie (o ile to mozliwe)

sygnatu pobudzajgcego;
e dobor okresu probkowania.

Poniewaz pierwszy element powyzszej listy jest SciSle zwiazany z procesem, ktdry ma by¢
identyfikowany, oraz ze sposobem wykorzystania modelu, wiec w praktyce takze i w tym
zakresie gtdwng forma wspomagania osoby prowadzacej identyfikacje moze by¢ jedynie
podanie pewnych ogdlnych zalecen, ktdrych zastosowanie umozliwia spetnienie podstawowych

warunkow dla poprawnego wykonania eksperymentu. Moga to by¢ porady typu:

» Eksperyment identyfikacyjny powinien by¢ wykonany w warunkach zblizonych do tych,

w jakich bedzie wykorzystywany otrzymany model.

Jest to warunek konieczny (ale niewystarczajgcy) do spetnienia  warunku

reprezentatywnosci.
¢ Nalezy dazy¢ do zmniejszenia wptywu btedéw i szumoéw pomiarowych na wyniki.

Podstawowe wymagania to dopasowanie zakresu przetwornikéw do zakreséw
zmiennos$ci sygnatdw, dopasowanie elektrycznych wasnosci obwodéw oraz odpowiednie

zabezpieczenie przed wplywem zewnetrznych pdél elektromagnetycznych przy

przesytaniu sygnatow.
«  Wybra¢ odpowiedni punkt pracy.

Chodzi tu o taki wybor wartosci sygnatow w stanie ustalonym, aby obiekt znajdowat sie
w odpowiednim punkcie jego charakterystyki statycznej, a model dynamiczny opisywat
zachowanie obiektu dla odchytek od tego punktu. Powinien to by¢ oczywiscie taki punkt
pracy, w ktdrym obiekt bedzie sie znajdowat na etapie stosowania modelu.
W szczeg6lnym przypadku punkt pracy moze by¢ okreslony przez zerowg wartosé

sygnatu wejsciowego. Jednak w niektérych przypadkach utrzymanie obiektu w punkcie
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pracy moze by¢ trudne imoze wrecz sie wigza¢ z koniecznoscig prowadzenia
eksperymentu w ukfadzie ze sprzezeniem zwrotnym, zapewniajgcym spetnienie tego
wymagania. W takim przypadku, aby mozliwe bylo wyrdznienie obiektu od
eksperymentatora, sprzezenie to dozwolone jest tylko od wartosci wyjsciowej y
i powinno by¢ realizowane przez ten sam komputer, por. 2.2.4. Ponadto sprzezenie to
musi by¢ takie, aby zadanie wyznaczenia parametréw nie stato sie osobliwe, najlepiej aby
byto ono nieliniowe lub niestacjonarne, a przynajmniej odpowiedniego rzedu, albo do
petli sprzezenia zwrotnego nalezy wprowadzi¢ dodatkowy sygnat pobudzajacy, por. np.

[43, 62].

e Eksperyment powinien by¢é prowadzony w taki sposob, by usungé wptyw warunkow

poczatkowych, w szczegblnosci dochodzenia do punktu pracy.

e Zakres zmiennosci sygnatow oraz przetwornikéw nalezy dobra¢ tak, aby unikngé

wchodzenia w obszar charakterystyk nieliniowych, np. w nasycenie.

Szczeg6lnie korzystna sytuacja wystepuje wtedy, gdy eksperyment identyfikacyjny moze by¢
wykonany przy uzyciu odpowiedniego wyposazenia technicznego, ktoére bedzie poOzniej
wykorzystane takze na etapie stosowania. W kolejnych podpunktach oméwiono zagadnienia

sprzezenia procesu z komputerem petnigcym role eksperymentatora, wyboru pobudzenia oraz

okresu probkowania.

3.2.1. Sprzezenie procesu z komputerem

Jezeli eksperyment identyfikacyjny bedzie wykonany z wykorzystaniem odpowiednich ukfadow
akwizycji danych i generowania pobudzenia, to zdecydowanie zaleca si¢, aby byt to ten sam
sprzet, ktory pozniej bedzie wykorzystany na etapie stosowania. Albowiem wszystkie elementy
torow przesytania sygnatow, takie jak uktad wejsé-wyjs¢ analogowych czy wszelkiego rodzaju
filtry, powinny by¢ traktowane jako czes¢ procesu P, a nie eksperymentatora R, por. 2.2.3. Stad
spetnienie warunku reprezentatywnosci bedzie mozliwe tylko wtedy, gdy beda one takie same
na etapach identyfikacji i stosowania. Jezeli dodatkowo mozliwe bedzie wykonanie
eksperymentu w taki sposdb, aby pobudzenie byto z géry ustalonym ciagiem pobudzajgcym, to
jest to najbardziej pozadany przypadek identyfikacji w uktadzie otwartym, zapewniajacy
spetnienie warunku rozdzielnosci eksperymentatora i obiektu.

Zwykle w sytuacji najczesciej spotykanych celéw, takich jak sterowanie i predykcja, mamy

do czynienia z procesami ciggtymi w czasie, ale prébkowanymi, ktére nalezy opisa¢ za pomocg

modeli dyskretnych w czasie. Zadaniem ukiadu wejs¢ analogowych jest zamiana sygnatu

cigglego na sygnat dyskretny w czasie {probkowanie) oraz zamiana sygnatu analogowego
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(napieciowego lub pragdowego) pochodzacego z przetwornika pomiarowego na sygnat cyfrowy
(kwantowanie). Obie czynnosci mogg stanowi¢ zrodta btedéw: prébkowania i kwantowania.

Operacja probkowania wykonywana jest przez ukiad prébkujaco-pamietajagcy. W celu
identyfikacji modeli dynamicznych dyskretnych w czasie dla proceséw ciagtych
z prébkowaniem sygnaty muszg by¢ probkowane ze stalg czestotliwoscia, przy czym powinny
by¢ one prébkowane synchronicznie. Jest to wazne wymaganie, ktére w praktyce moze by¢
trudne do spetnienia. Biedy powodowane fluktuacjg chwil prébkowania nazywane sg
migotaniem i wplywajg na ksztatt widma gestosci mocy, szczegblnie dla wyzszych
czestotliwosci [110]. W przypadku niespetnienia drugiego warunku fakt przesuniecia fazowego
miedzy probkowaniem kolejnych sygnatéw powinien by¢ uwzgledniony na etapie stosowania
zidentyfikowanego modelu, np. poprzez zapewnienie isthienia takiego samego przesuniecia.
Stosowane sg takze metody przetwarzania sygnatéw prébkowanych ze zmienng czestotliwoscia,
gtdwnie w celu unikniecia zjawiska stroboskopowego, por. np. [12, 87].

Operacje kwantowania wykonuje przetwornik analogowo-cyfrowy, o ktérego doktadnosci
decyduje przede wszystkim jego rozdzielczos¢. Aby w jak najlepszy sposéb wykorzystaé
rozdzielczo$¢ przetwornika, zakres sygnatu wejsciowego (napieciowego lub pradowego)
przetwornika analogowo-cyfrowego (A/C) powinien by¢ tak dobrany, aby byt on jak najblizszy
poziomowi sygnatu wyjsciowego z przetwornika pomiarowego, a jednoczesnie aby zapewniat
niewchodzenie w zakres nieliniowosci (nasycenie). Jesli rozdzielczo$¢ przetwornika jest nie
gorsza niz 10 bitéw, to btad kwantowania mozna w zasadzie pominga¢, por. [105, 110].

Tu jednak moga sie pojawi¢ pewne problemy gdy poszukiwany jest model procesu dla
niewielkich odchytek od punktu pracy, a przetwornik A/C pokrywa petny zakres zmian
mierzonego sygnatlu. W takiej sytuacji bowiem, po odjeciu wartosci odpowiadajacych
ustalonemu punktowi pracy (tzw. offset) od wartosci zmierzonych, otrzymuje sie wartosci
pomiaréw z rozdzielczoscig zaledwie kilku bitow (jedna, dwie cyfry znaczace). To oznacza, ze
przy modelowaniu nalezy uwzgledni¢ btedy zaokraglen, ktére moga by¢ traktowane jako biaty
szum dodawany do pomiaréw, co w przypadku identyfikacji modeli parametrycznych mozna
rozwigzac stosujac specjalne metody, por. [59].

Uktad wyjsé analogowych stuzy do zamiany sygnatu cyfrowego dyskretnego w czasie na
sygnat (napieciowy lub pradowy) ciaggty w czasie, wprowadzany na wejsScie elementu
wykonawczego. Peini wiec role ekstrapolatora zerowego rzedu. Tego typu generowanie
pobudzenia jest wymagane, jezeli na etapie stosowania modelu obiekt bedzie sterowany
komputerowo takze z uzyciem ekstrapolatora zerowego rzedu.

Sytuacja sie komplikuje, jezeli pobudzenie nie jest wprowadzane na wejScie obiektu

poprzez uktad wyjs¢ analogowych, ale generowane w taki sposéb, ze mozliwy jest tylko pomiar

3.2. Komputerowe wspomaganie wykonania eksperymentu 45
sygnatu wejsciowego. W tym przypadku bowiem pomiar ten jest takze obarczony jakim$

btedem, ktory nalezatoby modelowa¢ w postaci btedu dodawanego do wejscia. Podejscie takie,

aczkolwiek proponowane np. w [115], jest jednak niewygodne i dlatego wyjsciem z tego

dylematu moze by¢ zatozenie, ze to, co jest mierzone jako sygnat wejsciowy, stanowi doktadng

warto$¢ na wejsciu, natomiast btad tego pomiaru jest w domysle przenoszony na wyjscie

i traktowany jako zaktocenie sprowadzone na wyjscie, podobnie do innych zrédet zakidcen,

por. 4.2.

Jednak to nie rozwigzuje wszystkich problemoéw, poniewaz w celu poprawnej identyfikacji
wymagane jest, aby widmo sygnatu pobudzajacego byto ograniczone. Jezeli wiec w sygnale
tym nie wystepuja sktadowe powyzej pewnej czestotliwosci granicznej g, to przyjmujac okres
probkowania rp<n/cog i wprowadzajagc odpowiednie filtry antystroboskopowe na wejsciu
i wyjsciu mozna uzyska¢ dane bez utraty informacji istotnej z punktu widzenia modelowania
procesu [79].

Inny problem wystepuje wtedy, gdy danymi wzietymi do identyfikacji nie s bezposrednio
warto$ci pomiaréw, ale zmienne uzyskane na drodze jakiego$ przetwarzania tych pomiarow.
W takim przypadku niezwykle istotne jest to, aby sposob tego przetwarzania byt doktadnie taki
sam dla wszystkich danych wzietych do identyfikacji, a takze na etapie stosowania modelu.

Przedstawione tu uwagi moga by¢ w systemie wspomagania identyfikacji zapisane
w postaci zestawienia porad dla uzytkownika, w jaki sposob nalezy wykona¢ sprzezenie
komputera i procesu. Pewng pomoca dla niego moze by¢ dostarczenie gotowego sprzetu oraz
aplikacji do obstugi tego sprzetu, czego przyktadem jest system MULT1-EDIP, wspotpracujacy
z ukfadem wej$é-wyjs¢ analogowych PAIO, por. [101].

3.2.2. Sygnat pobudzajacy

W punkcie 3.1 oméwiono podstawowe wymagania wobec sygnatu pobudzajgcego proces (o ile
wystepuje). Jednym z najpowszechniejszych probleméw pojawiajacych sie, gdy
niedoswiadczony uzytkownik przystepuje do identyfikacji, jest brak odpowiedniego pobudzenia
wymaganego do identyfikacji wybranej struktury modelu.

Jesli istnieje mozliwos¢ przeprowadzenia doswiadczen czynnych, tj. takich, w ktérych
istnieje mozliwo$¢ generacji specjalnie zaprojektowanych sygnatéw wejsciowych, to jest to
sytuacja idealna z punktu widzenia identyfikacji. Niestety, nie zawsze jest to mozliwe i wtedy
jedyne, co pozostaje, to testowanie poprawnos$ci zebranych danych, np. czy sygnat wejsciowy
stanowi pobudzenie odpowiedniego stopnia, por. 3.2.4. Jezeli okaze sig, ze dane nie spetniajg
odpowiednich testow, to wilasciwie pozostaje powtorzenie doswiadczenia. Czasem moze tu

pomdc stosowanie specjalnych technik przetwarzania, takich jak np. faktoryzacja QR [35].
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W sytuacji gdy mozna zaprojektowaé sygnat pobudzajacy przeznaczony specjalnie na

potrzeby identyfikacji, do ustalenia sg dwa parametry projektowe dla tego sygnatu:
e zakres wartosci, jakie moze sygnat przyjmowac (amplituda),
» przebieg sygnatu w czasie.

Zalecenia dotyczace wyboru amplitudy wynikaja z wiasciwosci procesu. W [62] przedstawiono
je w ogolnych zarysach.

Jezeli natomiast chodzi o zmienno$¢ sygnatu w czasie, to bardzo pomocne moze by¢ tu
dostarczenie uzytkownikowi mozliwie bogatego zestawu generatoréw réznych sygnatow
pobudzajacych, tak aby nie musiat samodzielnie programowa¢ odpowiednich funkcji. Powinny
to by¢ zardwno proste sygnaly deterministyczne, umozliwiajace przeprowadzenie wstepnych
eksperymentow identyfikacyjnych dla pozyskania informacji apriori o wtasnosciach procesu
(np. w celu okreslenia okresu prébkowania), jak i sygnaty ztozone, spetniajgce warunki PE dla
pobudzenia obiektu, por. 3.1. Sposoby generacji sygnatow przeznaczonych dla réznych celéw
identyfikacji omowiono w [39], natomiast w [101] przedstawiono przykfadowy zestaw takich
sygnatow, pokrywajacy zdecydowang wiekszo$¢ zastosowan i utatwiajacy uzytkownikowi
systemu komputerowego wspomagania identyfikacji wygenerowanie sygnatu pobudzajgcego
odpowiedniego dlajego celu.

Odpowiedni przebieg sygnatu w czasie mozna takze uzyska¢ na drodze filtracji sygnatow
pseudolosowych przez specjalnie zaprojektowany filtr cyfrowy, co umozliwia np. uzyskanie
wymaganych wiasnosci czestotliwosciowych sygnatu pobudzajgcego.

Ze wzgledu na wiele zalet warto jest w systemie wspomagania identyfikacji
ukierunkowywa¢ uzytkownika na stosowanie sygnatow wielosinusoidalnych okresowych.
Konstruujac taki sygnat, czestotliwosci poszczegdlnych sinusoid dobiera sie tak, aby zadany
okres sygnatu wielosinusoidalnego byt catkowitg wielokrotnoscig wszystkich jego sktadowych.
Jezeli liczba tych sinusoid bedzie réwna potowie liczby probek w okresie (maksymalna
warto$¢), to sygnat taki jest PE stopnia réwnego liczbie tych probek. Stosowanie do pobudzenia
obiektu tego typu sygnatdw (pseudo) losowych umozliwia usrednianie uzyskanych danych dla
kolejnych okreséw. Pozwala to na zmniejszenie liczby danych stosowanych do aproksymaciji
modelu przy jednoczesnym zmniejszeniu stosunku szumu do sygnatu, lub na ominieciu
probleméw zwigzanych z wykonywaniem eksperymentu w ukfadzie zamknigtym, por. [30].
W przypadku wykorzystywania transformacji Fouriera w przetwarzaniu danych sygnaty te
zapobiegajg powstawaniu zjawiska wycieku widma, por. np. [11]. Ponadto sygnaty
wielosinusoidalne losowe utatwiajg identyfikacje modelu liniowego w sytuacji wystepowania

nieliniowych zakldcen, por. [122]. Aby jednoczesnie uzyskac¢ zwiekszenie stosunku sygnatu do
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szumu przy ograniczonym zakresie zmian wartosci, mozna tu wykorzysta¢ sygnaty
wielosinusoidalne, w ktérych fazy generowane sa metodg Schroedera zmniejszajaca
wspotczynnik szczytu (definiowany jako stosunek réznicy wartosci ekstremalnych sygnatu do
jego odchylenia standardowego) na podstawie specjalnej heurystyki, por. [123], lub metoda
Ouderaa, por. [111].

Problem odpowiedniego pobudzenia komplikuje sie w sytuacji, gdy w obiekcie wystepuje
wiecej wejs¢. W takim przypadku bowiem sygnaty pobudzajace na poszczegélnych wejsciach
powinny by¢ takie, aby mozliwa byta identyfikacja poszczeg6lnych toréw sterowania modelu

MISO lub MIMO w spos6b wzajemnie niezalezny. Aby to osiggna¢, mozna zastosowa¢ dwa
rozwigzania:

e powtarza¢ eksperyment, wprowadzajagc odpowiednie pobudzenie na kolejne wejscie
i utrzymujac jednocze$nie na pozostatych wejsciach staly sygnal, ktéry odpowiada
punktowi pracy. Jest to pracochtonne i kosztowne, ale umozliwia identyfikacje

poszczegolnych toréw sterowania niezaleznie od pozostatych;

 zastosowac na poszczegolnych wejsciach sygnaty nieskorelowane, najlepiej ortogonalne,
dzieki czemu dane uzyskane w jednym doswiadczeniu pozwolg na identyfikacje

wszystkich toréw sterowania niezaleznie miedzy soba.

To drugie rozwigzanie jest szczegdlnie zalecane, gdyz oszczedza czas i zmniejsza koszty. Jako
sygnaly pobudzajgce spelniajagce powyzsze wymagania najwygodniej jest zastosowac
wektorowe sygnaty wielosinusoidalne ortogonalne (JVSWO). Ich ortogonalno$¢ przejawia sie
w tym, ze na poszczeg6lnych wejsciach wystepuja sygnaty posiadajgce sktadowe sinusoidalne
0 czestotliwosciach nie wystepujacych na innych wejsciach. Sposob generacji takich sygnatdw
przedstawiono w [29], a mozliwosci ich wykorzystania do identyfikacji obiektow MISO
1korzysci ptynace z ich stosowania omowiono w [28] i [32]. Przyktad wykorzystania whasnosci
sygnatéw WSWO do identyfikacji obiektu elektroakustycznego pokazano w rozdziale 7.

Inng mozliwo$¢ uzyskania sygnatéw pobudzajacych nieskorelowanych stanowig sekwencje
wektorowych ciggébw pseudolosowych binarnych (PRBS) generowanych z wykorzystaniem
algorytmu powtarzania z inwersjg (ang. inverse-repeated), por. [39].

W literaturze proponowane sg takze metody optymalizacji sygnatu pobudzajgcego ze
wzgledu na maksymalizacje pewnej miary dokfadnosci estymacji, por. np. [34, 41]. Jednak ich
wada jest konieczno$¢ posiadania odpowiedniej wiedzy apriori na temat parametréw procesu,
co zwykle mozliwe jest tylko wtedy, gdy parametry te majg fizyczng interpretacje lub istniejg
ich wczesniejsze oszacowania w literaturze. Inne mozliwe rozwigzanie polega na iteracyjnym

poprawianiu eksperymentu na podstawie wynikéw identyfikacji modelu uzyskanych
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w poprzedniej iteracji. Ze wzgledéw ekonomicznych i praktycznych tego typu podejscie moze
by¢ trudne do realizacji, stad nie ma potrzeby implementacji tych metod w systemie
wspomagania identyfikacji.

3.2.3. Prébkowanie

Wybér czestotliwosci prébkowania moze by¢ w naturalny sposéb narzucony przez charakter
identyfikowanego procesu oraz zastosowanie modelu. Dotyczy to szczeg6lnie takich dziedzin
nauki, jak ekonomia, socjologia, biologia itp. oraz celéw zwigzanych gtéwnie z predykcja lub
opisem wiasnosci procesu. W przypadku identyfikacji proceséw dla celéw sterowania
(w szczegoélnosci proceséw przemystowych lub zwigzanych z zastosowaniami technicznymi),
gdzie poszukiwany jest model dyskretny w czasie dla proceséw ciggtych z probkowaniem,
wyhdr czestotliwosci probkowania stanowi jeden z najistotniejszych parametréw projektowych
dla eksperymentu identyfikacyjnego.

W zasadzie czestotliwo$¢ probkowania na etapie identyfikacji powinna by¢ taka sama jak
na etapie stosowania, chociaz czasami jest mozliwe przeliczenie parametrow dla zmiany
czestotliwosci, np. przy statym sygnale wejSciowym w przedziale prébkowania. Oprécz tego
wybor tej czestotliwosci podlega takze pewnym ograniczeniom. Znane jest powszechnie
ograniczenie dolne wynikajace z twierdzenia Shannona-Kotielnikowa:/P= 1/rp> 2/ max, gdziefv
i «» 0znaczajg odpowiednio czestotliwo$¢ i okres prébkowania, a/nax maksymalng czestotliwosc
wystepujaca w widmie sygnatu probkowanego, por. np. [126].

Poniewaz jednak czesto widmo sygnatu probkowanego zawiera szereg wyzszych
czestotliwosci, nieistotnych z punktu widzenia zastosowania modelu, a wynikajacych
z obecnos$ci w sygnatach szuméw pomiarowych i zakldcen, sktadowe te powinny byé
odfiltrowane przed prébkowaniem. Zapobiega to powstawaniu zjawiska polegajacego na
naktadaniu sie sktadowych widma powyzej czestotliwosci Nyauista na skladowe
niskoczestotliwosciowe, zwanego zjawiskiem stroboskopowym albo przeinaczania widma
(aliasing), por. np. [12,87]. Tak wiec pomiedzy zrédiem sygnatu (przetwornikiem

pomiarowym) a przetwornikiem analogowo-cyfrowym w uktadzie wej$¢ analogowych (Scisle
biorac, uktadem proébkujaco-pamietajgcym) powinien by¢ wprowadzony analogowy filtr
dolnoprzepustowy (antystroboskopowy) o charakterystyce czestotliwosciowej zapewniajacej
odpowiednie ttumienie sktadowych widma powyzej czestotliwo$é Nyauista.

Wiekszo$¢ dostepnych kart analogowych do komputeréw nie zawiera takich filtrow,
pozostawiajac ich konstrukcje uzytkownikom. Jednak zaprojektowanie odpowiedniego filtru
moze by¢ szczeg6lnie trudne w sytuacji, gdy przewiduje sie prace ukiadu dla réznych

czestotliwosci prébkowania, a wiec gdy konieczne jest stosowanie filtru analogowego
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o nastawialnej czestotliwosci odciecia. Specjalizowany uklad wejsé-wyjs¢ analogowych,

z ktérym wspotpracuje system MULTI-EDIP, zostat wyposazony w odpowiedni zestaw filtrow
antystroboskopowych, przestrajalnych w szerokim zakresie czestotliwos$ci, por. [101]. Jest to
jednak rozwigzanie unikalne.

Jezeli sygnat wejsciowy u jest generowany poprzez ekstrapolator zerowego rzedu, to filtr

taki powinien by¢ stosowany tylko dla sygnatu wyjsciowego y i wtedy powinien by¢ traktowany
jako element procesu. W celu spetnienia warunku reprezentatywno$ci musi by¢ to taki sam filtr,
jaki bedzie uzyty na etapie stosowania. Tak wiec przewidujgc uzycie filtru
antystroboskopowego w trakcie wykonywania eksperymentu identyfikacyjnego trzeba od razu
mie¢ na wzgledzie aplikacje systemu, w szczego6lno$ci wpltyw dynamiki tego filtru na
pogorszenie dynamiki odpowiedzi catego obiektu (objawiajacy sie zwiekszeniem rzedu
i pojawieniem sie dodatkowych op6znien). Rozwigzaniem tego problemu nie jest jednoczesna
filtracja sygnatow wejSciowego i wyjsciowego za pomocag filtrow o takiej samej charakterystyce
i zaktadanie, ze wtedy nadal bedzie mozliwa prawidtowa identyfikacja dynamicznych wiasnosci
wejsciowo-wyjsciowych. Wynika to stad, ze sa to filtry analogowe, ktore filtrujg sygnaty przed
prébkowaniem. Jezeli zebrane ciggi probek zostang poddane filtracji cyfrowej, przy czym filtry
te bedg miaty doktadnie takg sama transmitancje, to na podstawie ciggéw danych po filtracji
mozna nadal uzyska¢ poprawny model dynamiczny dla zalezno$ci miedzy wejsciem a wyjsciem
obiektu. Natomiast w tym przypadku filtracja analogowa sygnatu wprowadzanego na wejscie
obiektu z ekstrapolatora zerowego rzedu spowoduje, ze rzeczywisty sygnat wejsciowy poddany
prébkowaniu nie bedzie spetnial podstawowego wymagania, jakim jest stato$¢ sygnatu
pomiedzy chwilami prébkowania, a wiec niemozliwe bedzie uzyskanie poprawnego modelu
obiektu, por. [105].

Oprécz wspomnianego ograniczenia dolnego na czestotliwo$¢ prébkowania istnieje takze
ograniczenie gorne, wynikajace z jednej strony z koniecznosci zapewnienia odpowiedniego
uwarunkowania numerycznego zadania aproksymacji, a z drugiej ze wzgledéw praktycznych,
por. [62]. Albowiem aby zarejestrowac przebiegi sygnatow w odpowiednio dtugim przedziale
czasu, wystarczajgcym do zaobserwowania istotnych wiasnosci dynamicznych badanego
procesu, trzeba by zgromadzi¢, a nastepnie przetwarza¢, olbrzymia liczbe pomiaréw.
W przeciwnym przypadku, przy ograniczonej zdolnosci magazynowania danych, trzeba by
przerwa¢ eksperyment, zanim w obiekcie nastgpityby odpowiednie reakcje na zastosowany
sygnat pobudzajacy. Ponadto zbytnie skracanie okresu probkowania moze prowadzi¢ do
probleméw z estymacija niektorych parametréw, por. [104].

Stad w podrecznikach podaje sie pewne heurystyczne reguty wyboru odpowiedniego

okresu probkowania, por. np. [48, 62, 79], zapewniajace na og6t uzyskanie dobrych wynikow.
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Reguty takie powinny by¢ takze wiaczone do komputerowego systemu wspomagania, o ile
w systemie tym przewidziano mozliwo$¢ prowadzenia eksperymentu identyfikacyjnego. Jednak
ich stosowanie wymaga pewnej wiedzy apriori o identyfikowanym procesie (np. informacji
o dominujgcych stalych czasowych), stad albo wiedze takg musi dostarczy¢ uzytkownik
systemu, albo system musi umozliwic¢ przeprowadzenie wstepnego eksperymentu, np. w postaci
badania odpowiedzi skokowej obiektu.

Trzeba takze uzytkownikowi systemu uswiadomié¢, ze jezeli dane pomiarowe zostaty
zebrane ze zbyt duzg czestotliwo$cig, to w przypadku stosowania ekstrapolatora nie mozna
w sposéb sztuczny zwieksza¢ okresu probkowania, wybierajac do przetwarzania tylko co ktorg$
prébke, o ile pomiedzy tymi probkami nie zapewniono statosci sygnatu pobudzajacego obiekt.
Stad jezeli z gory przewiduje sie, ze na etapie przygotowania danych, por. 3.3, bedzie
mozliwos¢ ich edycji w celu zwiekszenia okresu probkowania poprzez wybor do przetwarzania
tylko co ktérejs prébki, to wtedy eksperyment identyfikacyjny powinien by¢ prowadzony w taki
sposob, by sygnat wejsciowy zmieniat sie tylko co okreslong liczbe prébek. W takim przypadku
oprdcz okresu probkowania rp mozna wyrozni¢ takze okres sterowania rs, tzn. okres bedacy
wielokrotno$cig okresu probkowania, w czasie ktorego sygnat pobudzajacy ma statg wartosc.
Rozwigzanie takie zaproponowano w systemie MULTI-ED1P, por. [101]. Jednak wtedy trzeba
pamieta¢ o tym, ze w ten sposob ogranicza sie zakres czestotliwosci, dla ktérych obiekt jest

pobudzany, por. [62].

3.2.4. Testowanie poprawnos$ci uzyskanych danych

Cze$¢ z przedstawionych warunkdéw dla poprawnego wykonania eksperymentu
identyfikacyjnego stanowi zatozenia, ktdrych nie da sie zweryfikowa¢ na drodze testowania
zebranych danych, jak np. zatozenie o rozdzielnoSci eksperymentatora i obiektu. Podobnie na
podstawie samych danych nie jest mozliwe wykrycie istnienia zmiennej ukrytej. Natomiast
zatozenie opowtarzalno$ci moze by¢ w ograniczonym zakresie testowane na drodze
powtarzania eksperymentu. W szczeg6lny sposéb mozna to zrobi¢ stosujac do testowania
modelu zbiér danych pochodzacych z innego eksperymentu niz dane wziete do estymacii,
por. 5.4.1.

Jednak cze$¢ wymagan wobec eksperymentu moze by¢ sprawdzona na podstawie samych
danych. Stad zgodnie z zasada, ze to wszystko, co moze by¢ testowane, powinno by¢ testowane
jeszcze przed rozpoczeciem procedury identyfikacji, niezbedne jest uzupetnienie

komputerowego systemu wspomagania identyfikacji o tego typu testy, aby ustrzec sie
niepotrzebnych bledéw.
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Podstawowym takim testem jest sprawdzenie, czy w ciggu danych nie wystepuja
tzw. wartosci skrajne, zwane tez btedami grubymi (ang. outliers), tj. probki, ktérych
bezwzgledne odchylenia od wartosci S$redniej sa kilkakrotnie wieksze od odchylenia
standardowego ciggu danych. Nawet kilka wartosci skrajnych moze wplywa¢ na oceny
parametrow modelu w sposéb bardzo znaczacy, por. [79]. Dlatego do systemu wspomagania
identyfikacji powinna by¢ wiaczona procedura sprawdzania obecnosci takich biedéw
w prébkach i ich ewentualnej korekcji, np. na drodze ekstrapolacji lub interpolacji liniowej,
por. [101]. Z oczywistych wzgledow procedury takiej nie stosuje sie dla sygnatow
pobudzajacych, lecz jedynie dla wyjs¢ procesu.

Mozliwe jest takze, aczkolwiek w ograniczonym sensie, sprawdzanie poprawnosci okresu
prébkowania. Poniewaz wybor zbyt malej czestotliwosci prébkowania moze prowadzi¢ do
powstania efektu stroboskopowego, stad badajgc periodogram wygtadzony w dziedzinie
czestotliwosci mozna wyznaczy¢é wskaznik btedu okresu probkowania, zdefiniowany jako
procentowy stosunek wartosci wygtadzonego periodogramu dla czestotliwosci Nyauista cozp = k
do maksymalnej wartosci tego periodogramu, por. [101]. Formalnie rzecz biorac, na podstawie
probek sygnatu nie mozna orzec, czy zjawisko stroboskopowe miato miejsce w czasie
prébkowania czy nie. Jednak mozna sie tu postuzy¢ pewnym rozumowaniem, ktdre opiera sie
na zatozeniu, ze widmo sygnatu jest ciagte i ograniczone. Jezeli zatozenie to jest spetnione, to
w sytuacji, gdy widmo sygnatu po probkowaniu ma dla czestotliwosci Nyauista wartos¢ bliskg
zeru, mozna domniemywaé, ze zjawisko to nie zaszto. Jezeli jednak warto$¢ ta bedzie znaczaco
wieksza od zera, to dowodzi to powstania efektu stroboskopowego, a zatem wskazuje na
konieczno$¢ powtdrzenia eksperymentu identyfikacyjnego dla odpowiednio zwiekszonej
czestotliwosci prébkowania, albo zastosowania odpowiednichfiltrow antystroboskopowych.

Oprécz przedstawionych tu testbw mozliwych do automatycznego wykonania
bezposrednio po wygenerowaniu danych, uzytkownik systemu moze uzyska¢ jeszcze
dodatkowe wspomaganie juz po wyznaczeniu modelu. Ot6z w przypadku identyfikacji modelu
parametrycznego na etapie testowania modelu powinno sie wykona¢ testy uwarunkowania
rébwnan estymatora, por. 5.4.2. W przypadku wykrycia stabego uwarunkowania mozna
wykona¢ testy pomocnicze, ktére wspomoga uzytkownika w wykryciu tych przyczyn stabego
uwarunkowania, ktére wynikaja ze ztego zaprojektowania eksperymentu, por. dodatek B.
Niektére z proponowanych tu testdbw pomocniczych zostaty omdéwione takze w [101].

Jednak przed przystapieniem do identyfikacji, szczegdlnie modeli parametrycznych, warto
jest w systemie komputerowego wspomagania identyfikacji wykona¢ kilka niezwykle prostych,
lecz skutecznych testébw badajgcych uwarunkowanie numeryczne danych. Poniewaz osoba

prowadzaca identyfikacje moze nie zdawac sobie sprawy z istoty tego problemu, wiec testy
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takie powinny by¢ wykonywane automatycznie, bez zgdania ze strony uzytkownika, a ich celem
jest ostrzezenie uzytkownika, jeszcze przed wykonaniem estymacji parametréw modeli, ze dane
pomiarowe wziete do identyfikacji nie zapewnig odpowiedniego uwarunkowania ukladu
rownan estymatora. Jest wprost zadziwiajace, jak czasami najprostsze dziatania mogg ustrzec

uzytkownika, szczegoélnie niedoswiadczonego, przed niepotrzebnymi btedami. Proponuje sie tu
testowanie nastepujacych wymagan:

e Czy wszystkie ciggi danych pomiarowych sg odpowiednio zmienne?

Test ten polega na sprawdzeniu, czy odchylenie standardowe (OS) dowolnego ciggu nie

jest mniejsze lub wieksze od zatozonej granicy, np. 0S<10'6 lub OS> 106.
e Czy w ktdryms$ z ciggéw danych nie wystepuje duza warto$¢ Srednia (tzw. offset)?

Jesli np. warto$¢ Srednia ciggu jest wieksza niz jego odchylenie standardowe, to mozna

uwazac, ze cigg zawiera offset, ktéry powinien by¢ usuniety.

e Czy nie wystepujg zbyt duze rbéznice pomiedzy warto$ciami pomiarow dla
poszczegdlnych ciggow?

Zbyt duze roznice w warto$ciach danych miedzy réznymi ciggami mogg by¢ przyczyng
stabego uwarunkowania zadania estymacji, co moze prowadzi¢ do wynikéw podatnych
na wszelkie btedy oraz matej precyzji modelu. Mozna np. przyja¢, ze stosunek odchylen

standardowych dla dowolnej pary przetwarzanych ciggéw powinien sie miesci¢
w granicach od 0.001 do 1000.

W kazdym przypadku pozytywnego wyniku ktérego$ z powyzszych testéw uzytkownik
powinien otrzyma¢ odpowiednie ostrzezenie o wystepujagcych defektach w danych
pomiarowych. W pierwszym przypadku dany ciag nalezy albo usuna¢ z przetwarzanych
danych, albo odpowiednio go przeskalowaé. W drugim przypadku nalezy z ciggu usuna¢ offset -
albo przez odjecie wartosci $redniej, albo zadanej wartosci statej. W trzecim przypadku nalezy
odpowiednio przeskalowa¢ pomiary, aby odchylenia standardowe poszczegélnych ciggéw byty
w miare przyblizone. Dziatania te moga by¢ wykonane w ramach przygotowania danych
omdwionego w nastepnym punkcie, a o ich podjeciu decyduje uzytkownik.

Jezeli odpowiedzi na powyzsze pytania sg negatywne, to przed przystgpieniem do
identyfikacji warto jeszcze poréwnaé¢ wartosci funkcji autokorelacji pyy(t) obliczonej dla
przesuniecia / réwnego 1 i 0 dla ciggébw wyjsciowych procesu. Jezeli wartosci te sg bliskie
sobie, np. piy(1) > 0.9 p,,(0), to moze to $wiadczy¢ o tym, ze albo w ciggu tym wystepuje trend,

ktéry powinien zosta¢ usuniety, por. 3.3.3, albo przyjeto zbyt krétki okres prébkowania, co
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powoduje zbyt matg zmienno$¢ sygnatu w czasie. W tym drugim przypadku nalezy albo

powtérzy¢ eksperyment, albo wykona¢ operacje decymacji, por. 3.3.1.

3.3. Wspomaganie w zakresie przygotowania danych

Dane surowe, czyli dane zebrane w trakcie eksperymentu identyfikacyjnego, zwykle nie nadajg
sie do bezposredniego wykorzystania do celéw identyfikacji, ale powinny by¢ poddane
pewnemu wstepnemu przetwarzaniu, ktoére pozwoli lepiej wykorzysta¢ zawarta w nich
informacje lub usunagé pewne ich wady. Pozostawienie w danych stosowanych do identyfikacji
takich wad, jak np. zakidcenia niskoczestotliwosciowe typu ptyniecie sygnatu czy zmiany
poziomu odniesienia, albo zaktdcenia o czestotliwo$ciach wigkszych niz te, ktore sg istotne
z punktu widzenia wiasnosci dynamicznych identyfikowanego procesu, jest czesto spotykanym
zrodiem ztych wynikéw. Podobnie cigg danych surowych moze zawiera¢ wiele niepotrzebnych
fragmentow, tzn. podciagéw nie zawierajacych informacji istotnych dla identyfikacji, ktore
powinny by¢ usuniete, albo moze wymaga¢ podzielenia na podciagi, ktdre beda przetwarzane
oddzielnie, w celu wyjasnienia pewnych szczeg6lnych zagadnien zwigzanych ze strukturg
modelu, np. zagadnieA stacjonamosci.

W zwigzku z tym warto jest wyposazy¢ system wspomagania w odpowiednio bogaty
zestaw procedur umozliwiajacych edycje danych oraz ich wstepne przetwarzanie. Poniewaz
stosowanie algorytméw przygotowania danych zalezy w istotny sposéb od konkretnego
zadania, wiec o ich wykorzystaniu decyduje uzytkownik systemu. Wazne jest natomiast to, aby
przedstawi¢c mu wage tego problemu, a jesli rezygnuje z ich stosowania, to by robit to
$wiadomie. Jednoczes$nie w podjeciu decyzji co do stosowania pewnych technik wstepnego
przetwarzania system moze go wspomoc przez udostepnienie testow dodatkowych lub

mozliwosci identyfikacji modeli deterministycznych, co oméwiono w 3.3.3.

3.3.1. Edycja danych

Przez pojecie edycji danych rozumie si¢ tu dziatania majace na celu zmianeg rozktadu danych
w czasie, takie jak wyciecie z ciggu prébek wybranego podciggu lub zmiana okresu
prébkowania. Wyboru przedzialu czasu uzytkownik moze dokona¢ na podstawie analizy
wzrokowej przebiegu czasowego ciagdw danych lub innej wiedzy na temat przeprowadzonego
eksperymentu. Wazne jest, aby w wybranym przedziale czasu wystepowata odpowiednia
zmienno$¢ analizowanych sygnatébw oraz aby przedziat ten byt reprezentatywny dla
identyfikowanego procesu. Pewng pomocg moze by¢ przedstawienie wykreséw $redniej

ruchomej (Moving Average, MA) dla zadanej szerokosci okna lub $redniej przedziatowej,
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zdefiniowanej poprzez zadeklarowanie Kkilku przedziatéw czasu, dla ktérych wyznacza sig
wartosci $rednie, por. [101]. Wykresy te pozwalajg oceni¢ zmienno$¢ w czasie badanego ciggu
oraz wyznaczy¢ przedziaty czasu (zakresy numerdw prébek), ktére powinny byé¢ wziete do
przetwarzania. Wyboér szerokosci okna i przedziatéw nalezy do uzytkownika.

Zwigekszenie okresu probkowania o catkowitg wielokrotno$¢ wykonywane jest za pomoca
operacji decymacji, a zmniejszenie poprzez interpolacje, por. np. [23]. W przypadku decymacji
konieczne jest automatyczne sprawdzanie, czy dane wynikowe spetniajag ograniczenie

wynikajace z prawa Shannona-Kotielnikowa, por. 3.2.4.

3.3.2. Wstepne przetwarzanie danych

Celem wstepnego przetwarzania jest usuniecie wad wystepujgcych w danych surowych lub
takie ich przetworzenie, aby mozna byto uzyskaé¢ na ich podstawie jak najwiecej informacji
przydatnej dla celu identyfikacji. Problem wyboru odpowiednich technik wstepnego
przetwarzania danych jest trudny do przedstawienia w postaci uniwersalnych regut, gdyz wiele
zalezy tu od intuicji i inzynierskiego wyczucia osoby prowadzacej identyfikacje, atakze od
specyfiki konkretnego zadania. Stad od systemu wspomagania nalezy oczekiwaé przede
wszystkim dostepnoéci typowych ustug w tym zakresie, uzupetnionych o pewne ogélne porady
dla uzytkownika.

Do klasycznych metod wstepnego przetwarzania danych nalezy filtracja ciggéw danych,
ich normalizacja, skalowanie, usuwanie sktadowych deterministycznych, takich jak skiadowa
stata, trend wielomianowy czy sktadowa okresowa. Omoéwienie przedstawionych technik
przetwarzania danych oraz zasad ich stosowania mozna znalezé w wielu podrecznikach,
w szczeg6lnosci w [101]. Usuwanie skiladowych deterministycznych z ciaggéw danych moze
wymagaé¢ podania pewnych parametréw dla procedury, takich jak np. stopien trendu czy
czestotliwo$¢ usuwanej sktadowej sinusoidalnej, stad w nastepnym podpunkcie przedstawiono,
w jakim zakresie system wspomagania moze wspiera¢ uzytkownika w tym wzgledzie.

W przypadku wybrania do pobudzenia obiektu o wielu wejsciach sygnatu WSWO,
por. 3.2.2, mozliwe jest wykorzystanie specjalnego sposobu wstepnego przetwarzania danych
w celu dekompozycji zadania identyfikacji na obiekty jednowejsciowe. Odbywa si¢ to na
drodze filtracji w dziedzinie czestotliwos$ci, polegajacej na usunieciu z widma sygnatu
wyjsciowego tych czestotliwos$ci, ktére nie wystepujg w sygnale pobudzajacym dla danego
wejscia. W ten sposé6b, stosujgc odwrotng transformate Fouriera, mozna dokonaé¢ estymaciji
niemierzalnego sygnatu wyjéciowego danego toru sterowania. Metoda ta zostata opisana w [32]

i zostanie tu wykorzystana w identyfikacji przyktadowego obiektu elektroakustycznego, por.

3.4.2. W podobny sposéb mozna usungé¢ z widma sygnatu wyjsciowego te sktadowe, ktére sg
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szczeg6lnie zaktécone, co pozwala na znaczng poprawe wynikéw w sytuacji zaktocen

waskopasmowych, por. 7.2.

3.3.3. Usuwanie sktadowych deterministycznych

W analizowanych sygnatach moga wystepowacé¢ sktadowe, ktére mogag by¢ opisane za pomoca
modeli deterministycznych i ktére nalezy usuna¢ z danych przed dalszym przetwarzaniem.
Podstawowym sposobem opisu trendu wystepujacego w ciggu danych jest model

wielomianowy, zdefiniowany jako wielomianowa funkcja czasu dyskretnego

(reprezentowanego w postaci numeru prébki I)

m
y0=x g‘jm (31)
7=0
Wspétczynniki q modelu mozna wyznaczy¢ przy wykorzystaniu klasycznego kryterium
minimalizacji sumy kwadratéw r6znic migedzy rzeczywistymi (obserwowanymi) wartosciami
ciggu a wartosciami dla modelu wielomianowego, por. np. [110]. Stopien M modelu trendu
moze by¢ okre$lony przez uzytkownika na podstawie wiedzy apriori, albo moze by¢
wyznaczany automatycznie na drodze iteracyjnej identyfikacji modeli trendu dla kolejnych
stopni wielomianu. Wyboru odpowiedniego stopnia wielomianu dokonuje sie na drodze analizy
odchylenia $redniokwadratowego.

Usuniecie trendu wielomianowego z ciggu danych mozna wykona¢ odejmujgc od ciggu
danych zidentyfikowany model trendu, co znajduje zastosowanie gtéwnie przy przewidywaniu
przysztych wartos$ci ciggu, albo na drodze odpowiedniego réznicowania ciggu danych, co
prowadzi do tzw. modeli sumowalnych, por. [19, 101]. W obu przypadkach dla reszt
pozostatych po usunieciu trendu poszukuje si¢ odpowiedniego modelu stochastycznego.

Jezeli w ciagu danych wystepujg sktadowe sinusoidalne, to ich usunigcie mozliwe jest za

pomoca specyficznego sposobu filtracji przez tzw. Wielomianyzerujqce. Filtr o transmitancji
1- 2[cos(cosrp]z'l+z 2

umozliwia wyzerowanie w ciggu danych skitadowej o postaci ~sin(ftjsTpi + Q) W celu
usuniecia sktadowej sinusoidalnej niejest wiec potrzebna znajomos$¢ jej amplitudy” ani fazy €.
Konieczna jest natomiast doktadna znajomos$é czestotliwosci <ws jako ze wynik filtracji jest
bardzo silnie zalezny od wartosci tej czestotliwo$ci.

Jezeli czestotliwo$¢ ta nie jest znana apriori, to system wspomagania moze pomoéc
uzytkownikowi w jej wyznaczeniu korzystajac z nowoczesnych metod wyznaczania widm

dyskretnych, takich jak metody Prony’ego, Pisarenki, MUSIC czy EV, por. np. [101]. Jednak
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osobiste doswiadczenie autora w tym wzgledzie pokazuje, ze najpewniejszym sposobem
wyznaczenia czestotliwo$ci sktadowych sinusoidalnych jest wykorzystanie klasycznej metody
analizy widma sygnatu opartej na periodogramie, szczegb6lnie jesli dokona sie zwiekszenia
gestosci na osi czestotliwosci na drodze uzupetnienia ciagu zerami (zero-padding),
por. np. [23]. Jezeli w ciggu wystepuje wigcej sktadowych sinusoidalnych, to konieczna jest
takze znajomos$¢ ich liczby. W celu okre$lenia liczby sktadowych sinusoidalnych uzytkownik
systemu moze sie postuzy¢ wykresem wartosci Wl’aSHyCh macierzy autokorelacji odpowiednio
duzego wymiaru, por. [67]. Parametry wielomianu zerujacego mozna tez probowaé¢ wyznaczy¢

na drodze identyfikacji modelu AK, por. [60].

3.4. Planowanie eksperymentu dla identyfikacji obiektu

elektroakustycznego

W celu identyfikacji Off-line przedstawionego w punkcie 2.3 przykiadowego obiektu
elektroakustycznego nalezy zaplanowa¢ eksperyment, ktéry umozliwi otrzymanie opowiednich
modeli toréw tego obiektu, potrzebnych do parametryzacji ukiadu ATH. Wymusza to
wykorzystanie w eksperymencie identyfikacyjnym tego samego sprzetu, jaki bedzie uzyty w
ATH, a wigc sposéb wykonywania pomiaréw i ich filtracji. Podobnie, czestotliwo$¢
prébkowania fp=500Hz narzucona jest przez przyjecie wymagan na zakres ttumionych
czestotliwos$ci hatasu. Do okreélenia pozostaje wiec czas trwania eksperymentu i sposéb
pobudzania obiektu.

Jako kompromis miedzy wymaganiem doktadnoéci modelu, ktéra rosnie wraz z liczbg
prébek a czasem trwania eksperymentu, ktéry powinien by¢ jak najkrotszy ze wzgledu na hatas
wytwarzany w trakcie pobudzania obiektu, przyjeto liczbe préobek N =4096. To oznacza, ze
czas trwania eksperymentu wynosi okoto 8s. Warto$¢ ta wynika z poprzednio
przeprowadzonych dos$wiadczen i zapewnia jednocze$nie, ze czas ten jest znacznie dtuzszy niz
czas trwania odpowiedzi impulsowej, ktérej przyktadowy przebieg dla jednego z toréw
pokazano narys. 3.1

Wybér N jako potegi liczby 2 stanowi tu naturalng konsekwencje minimalizacji kosztéow
obliczen w sytuacji korzystania z szybkiej transformaty Fouriera FFT.

Zadanie identyfikacji polega na aproksymacji transmitancji dla wszystkich 12 toréw
wymienionych w 2.3.2, co powinno by¢ zrobione, zanim ukiad ATH zostanie uruchomiony.

Mozna to osiggna¢ wykonujagc 3 osobne doswiadczenia, gdzie kolejno kazdy gto$nik zostanie

wysterowany specjalnie zaplanowanym ciggiem pobudzajgcym i zarejestrowane zostang
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sygnaty ze wszystkich mikrofonéw. Nastepnie na drodze przetwarzania ciggéw pobudzen
i odpowiedzi mozliwe bedzie zidentyfikowanie odpowiednich transmitancji w sposéb
wzajemnie niezalezny. Podejscie takie przedstawiono w [90]. Inng mozliwo$¢é stanowi
jednoczesne pobudzenie wszystkich 3 gto$nikéw w tym samym czasie i traktowanie sygnatu
z mikrofonu jako wyjscia obiektu MISO o 3 wejsciach. Pozwala to na skrécenie czasu
potrzebnego na przeprowadzenie doswiadczen, ale powoduje, ze identyfikacja staje sie znacznie

trudniejsza. W pracy przedstawione zostanie to drugie podejscie.

Rys. 3.1. Typowyprzebieg odpowiedzi impulsowej dla obiektu elektroakustycznego
Fig. 3.1. Typical impulse response ofthe electro-acousticplant

Aby w trakcie jednego eksperymentu uzyska¢ maksimum informacji o wszystkich
12 torach, sygnaty pobudzajace zostaly zaprojektowane w specjalny spos6b, co omdéwiono
blizej w nastepnym podpunkcie. Jednocze$nie kilkakrotne powtdérzenie eksperymentu

umozliwito potwierdzenie zatozenia o powtarzalnos’ci, tj. ze dla danej konfiguracji sprzetéw

w pomieszczeniu system przez pewien czas nie zmienia swoich wtasnosci.

3.4.1. Sygnat pobudzajacy

Podstawowym elementem planowania eksperymentu jest tu wybér sygnatéw pobudzajgcych.
Typ pobudzenia ma istotny wptyw na wyniki identyfikacji i w literaturze przedmiotu mozna
spotka¢ wiele propozycji w tym zakresie, por. [39]. Aby spetni¢ wymaganie dostatecznego

pobudzenia, por. 3.1, spetnione muszaby¢ dwa podstawowe warunki:
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e w celu uzyskania modeli transmitancyjnych o odpowiednio doktadnej charakterystyce
amplitudowo-fazowej odpowiednia wartos¢ mocy powinna wystepowac¢ dla wszystkich

linii widma do czestotliwos$ci Nyauista;

< sygnal pobudzajacy na kazdym z wej$¢ powinien by¢ nieskorelowany z pozostatymi
sygnatami, aby umozliwi¢ identyfikacje wszystkich toré6w na podstawie tylko jednego

eksperymentu.

Trzy podstawowe typy sygnatéw spetniajgcych powyzsze wymagania to pseudolosowy binarny
(PRBS), pseudolosowy gaussowski oraz wektorowy sygnat wielosinusoidalny ortogonalny
(WSWO). W [65] przedstawiono badanie wptywu wymienionych trzech typéw sygnatéw na
wyniki identyfikacji i pokazano, ze najlepsze rezultaty mozna uzyskaé¢ dla WSWO. Szczeg6lng
zaletg sygnatéw W SW O jest wtasnoé¢ ortogonalnos$ci, dzigeki czemu stosujgc odpowiednie
przetwarzanie sygnatéw w dziedzinie czestotliwo$ci, mozna wykorzysta¢ metode dekompozycji
zadania identyfikacji modelu MISO na 3 niezalezne zadania identyfikacji modeli S|SO, co
omoéwiono w nastepnym podpunkcie, a takze poprawi¢ wyniki w przypadku wykonywania
doswiadczernh w obecnosci sygnatu zaktécajacego, por. 7.2.

Poniewaz liczba danych N powinna by¢ catkowitag wielokrotnoscia liczby sinusoid
w sygnale WSW O, wiec przyjmujac, ze sygnat pobudzajacy powinien sktada¢ sie z K= 2048
sinusoid, zapewnia sie jednocze$nie wuzyskanie najwiekszej mozliwej rozdzielczo$ci
charakterystyk czestotliwo$ciowych dla N= 4096. Wymaganie ortogonalnos$ci najtatwiej
spetni¢ przydzielajac kolejne harmoniczne czestotliwo$ci podstawowej Q:2n/K do kolejnego
wejscia k, k—1,2,3:

K-2
uk{i)=y, Asin [3] +k —)/2i+ <P, (3.2)
7=0

gdzie fazy <Hm02na generowaé¢ w sposéb losowy, albo zgodnie z algorytmem minimalizujgcym
wspétczynnik szczytu, por. 3.2.2.

Amplitude A dobrano doswiadczalnie tak aby wszystkie urzadzenia wystepujace
w obiekcie pracowaty w zakresie liniowej czes$ci charakterystyki statycznej. W ten sposéb
uzyskano spetnienie dwéch wymagan: poszczeg6élne sygnaty wejsciowe sg wzajemnie
ortogonalne oraz spetniony jest warunek nieustajgcego pobudzenia, gdyz wszystkie tory sa

pobudzane w petnym zakresie czestotliwo$ci i amplitud, jakie moga sie pojawi¢ w trakcie

stosowania.
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3.4.2. Wstepne przetwarzanie danych

Zazwyczaj dane zebrane w trakcie eksperymentu identyfikacyjnego podlegaja pewnym
procedurom wstepnego przetwarzania, zanim moga zosta¢ wykorzystane w procedurze
identyfikacji. Tutaj podstawowa czynno$¢ stanowi usuwanie wartosci statej (offsetU) z sygnatéw
zebranych z mikrofonéw (wyj$¢ obiektu). W tym celu, przed rozpoczeciem pobudzania obiektu,
mierzono wartoséci sygnatow przez czas okoto 100 ms i obliczong wartosé $rednig traktowano
jako oceneg offsetu, ktéra nastepnie odejmowano od danych zebranych w trakcie eksperymentu.
Wykorzystujgc wtasnoé¢ ortogonalnosci sygnatéow typu WSWO mozna takze dokonaé
dekompozycji problemu identyfikacji modelu MISO na niezalezne zadania identyfikacji modeli
SISO dia kazdego toru sterowania z osobna, por. [32]. Odbywa sie to na drodze specjalnej
filtracji w dziedzinie czestotliwos$ci, polegajacej na usunieciu z widma sygnatu wyjSciowego
wszystkich tych sktadowych, ktére nie wystepujg w widmie danego sygnatu wejSciowego.
W ten sposéb, po zastosowaniu odwrotnej transformaty Fouriera dla tak przefiltrowanego
sygnatu mozna uzyskac¢ ocene przebiegéw czasowych Wijé CZBZStkOWyCh dla poszczegdlnych
toréw sterowania. Przetwarzajac nastepnie kolejno poszczegélne pary odpowiadajacych sobie
sygnatow wejscia i estymowanego WijCIa CZQStkOWEgO, mozna uzyska¢ model danego toru
przy znacznie zmniejszonym naktadzie obliczeniowym oraz zredukowanym wptywie
pozostatych wejsé¢. W punkcie 7.1 poréwnano wyniki identyfikacji obiektow MISO uzyskane
bez filtracji umozliwiajacej dekompozycje oraz z zastosowaniem dekompozycji. Dodatkowo,
w sytuacji gdy w trakcie eksperymentu wystepuje sygnat zaktécajagcy o widmie dyskretnym lub
waskopasmowym, to stosujac filtracje w dziedzinie czestotliwos$ci polegajacg na usunieciu

sktadowych widma odpowiadajacych czestotliwosciom zaktécenia, mozna znaczgco poprawic

wyniki identyfikacji, por. 7.2.



Rozdziat 4

Struktura modelu

Zaktadajgc speinienie omoéwionych w rozdziale 3 warunkéw poprawnego wykonania
eksperymentu, a w szczeg6lnos$ci, ze prawdziwe jest zatozenie o rozdzielnosci obiektu S od
Zr6dta pobudzenia R, przyjmuje sie w dalszej czeéci, ze celem identyfikacji jest znalezienie
modelu dla S.

Niech model M oznacza pewien system, ktérego wyjscie Y przyjmuje wartosci w tej samej
przestrzeni co wyjscie y obiektu S w odpowiedzi na to samo pobudzenie U. Aby méc
wyznaczy¢ model M, trzeba najpierw okre$li¢ podprzestrzeh, w ktorej M sie znajduje. Cata
sztuka polega tu na okredleniu tej przestrzeni jako innej (znacznie mniejszej) niz przestrzen,
w ktorej wystepuje S, co jest zgodne z intuicyjnie oczywistym warunkiem, ze za pomoca
réownan matematycznych nie mozna opisa¢ doktadnie procesu fizycznego oraz z tym, ze dane
dodwiadczenie moze dostarczy¢ jedynie ograniczonej informacji. Ograniczenie przestrzeni
odbywa sie na drodze przyjecia pewnej Struktury 5M definiowanej jako zbiér wszystkich
,prébnych” modeli M posiadajacych te samagpostac [17].

Podstawowym ograniczeniem dla struktury modelu jest wymaganie identyfikowalnoéci,
por. np. [17, 79, 96]. Problem identyfikowalnos$cijest ztozony i w literaturze przedmiotu mozna
spotka¢ sie z ré6znym podejsciem do tego zagadnienia. Wyréznia sig¢ np. identyfikowalnos¢
systemowa, zwigzang z mozliwos$cig wyznaczenia wspdétczynnikéw modelu dla danej struktury,
oraz identyfikowalno$¢ parametryczng, odpowiadajgcg na pytanie, czy mozliwe jest
wyznaczenie parametrow fizycznych, gdy znane sgwspoétczynniki modelu wejscia-wyjscia. Dla
celow tej pracy interesujacy jest ten pierwszy rodzaj identyfikowalnoéci. Zasadniczo pojecie
identyfikowalnoéci zwigzane jest z warunkami uzyskania jednoznacznego rozwigzania zadania
identyfikacji. Warto tu zauwazy¢, ze o ile takie pojecia, jak sterowalno$¢ czy obserwowalnos$¢,
wynikajg bezposrednio z wtasnosci opisywanego systemu, to identyfikowalnos$¢ zalezy takze od
tego,jak przeprowadzone zostato doswiadczenie identyfikacyjne [96].

W celu uzyskania opisu obiektu w postaci oszczednej nalezy model M sparametryzowaé
w odpowiedni sposéb. Opis ten z jednej strony musi uwzglednia¢ cel, dlajakiego jest tworzony,
a z drugiej witasnosci identyfikowanego obiektu. W punkcie 4.1 omoéwiono zadanie

modelowania polegajace na przyjeciu struktury 9AdIa modelu stochastycznego. Ze wzgledu na
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zalety powszechnie stosowanego opisu w postaci wejsciowo-wyjsciowej oraz modelowania
liniowego w dalszej czeéci rozdziatu skupiono si¢ na tej klasie modeli.

Powszechnie stosowane sg takze modele nieparametryczne, gdy niewiadome sa funkcjami
rzeczywistymi lub ciggami nieskonczonymi, jak np. gQStOéé widmowa mocy czy odpowiedz’
impulsowa. Jednak wielko$ci, ktére mozna wyznaczy¢é na podstawie danych, musza stanowic¢
skonczenie Wymiarowe aproksymacje tych nieskonczenie wymiarowych funkcji teoretycznych.
Na przyktad, jesli gestos¢ widmowa mocy ma byé aproksymowana za pomoca periodogramu, to
liczba wyznaczonych prazkéw powinna by¢ mniejsza niz liczba danych, gdyz w przeciwnym
przypadku odchylenie standardowe periodogramu réwne bedzie jego wartosciom, por. np. [11].
Podobnie w przypadku nieparametrycznego modelu odpowiedzi impulsowej, je$li obiekt jest
stabilny, a jednoczes$nie zakitdécany, to liczba wspétczynnikéw tego modelu powinna by¢
obcieta, co prowadzi do parametrycznego modelu skoriczonej odpowiedzi impulsowej FIR. Stad
w przypadku modeli nieparametrycznych mozna liczbe punktéw, dla ktérych funkcja jest
wyznaczana, uwazacé takze za swego rodzaju struktur¢ modelu. Jednak poniewaz najczesciej do
modelowania ianalizy réznego rodzaju proceséw wykorzystuje sie modele stochastyczne

przedstawione w postaci parametrycznej, stad w dalszej czeéci rozpatrywane sg struktury tego

typu modeli.

4.1. Taksonomia modeli parametrycznych

Celem modelowania, polegajacego na przyjeciu struktury M, jest ograniczenie zbioru
wszystkich mozliwych modeli w taki sposéb, aby liczba stopni swobody w tym zbiorze byta
odpowiednio mata, tj. by w trakcie identyfikacji mozliwe byto wybranie odpowiedniego modelu
z tego zbioru na podstawie dostepnych danych. Trudnos$¢ polega na tym, aby przy okazji takiej

redukcji nie odrzuci¢ przypadkiem tych struktur, ktére bytyby odpowiednie do postawionego

celu.

4.1.1. Modele stochastyczne

Informacja o strukturze obiektu S moze byé okreslona w postaci modelu probabilistycznego
p(y 1u, M) Taki zapis pozwala zaznaczy¢ przyczynowa zaleznos$¢ (lub niezalezno$¢) poprzez
wprowadzenie lub usunigcie zmiennych po prawej stronie znaku warunkowoséci | W praktyce
oczywiécie trudno by byto wykorzysta¢ tak ogdlng posta¢ bezposrednio, stad potrzebne sg

odpowiednie sposoby opisu modeli probabilistycznych przy uzyciu struktur, ktére sga mniej

ogo6lne, awiec zawierajgwiecej informacji apriori.
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Poniewaz nie da sie wyznaczy¢ wartosci dla wiekszej liczby niewiadomych niz
(skohczona) liczba zebranych danych, wiec model powinien zosta¢ w jaki$ sposéb
sparametryzowany. podstawowym i powszechnie stosowanym sposobem okreslenia rozktadu
prawdopodobiernstwa dla v jest wykorzystanie tzw. modeli Stochastycznych, ktére umozliwiaja
generacje wektora losowego Y na podstawie innego wektora losowego € o zadanym rozktadzie
p(e) za pomocg pewnego algorytmu Y :F(u,e). Jesli p(e) jest znane, np. sktadowe € sa
niezaleznymi zmiennymi gaussowskimi o zerowej $redniej i jednostkowej wariancji, to F
determinuje rozktad Y. W [17] wykazano, ze dla € o rozktadzie normalnym zawsze mozna
znalez¢ takie F, ktéore umozliwi otrzymanie dowolnego rozktadu p(y)

W modelu stochastycznym mozna wyré6zni¢ posta¢ << (np. model w postaci ré6wnania
réznicowego), zbiér wskaznikéw struktury fj (parametry catkowitoliczbowe okreslajace
wymiar, np. stopien réwnania) oraz wektor parametréw modelu 9 (zbiér wspotczynnikow

rzeczywistych), co mozna zapisa¢ w ogé6lnej postacijako

y= <Hue,n, 9). (4.1)

< (czyli postaé ré6wnania) powinno byé znane apriori, // moze byé znane lub nie, natomiast
nieznane sae i 9. Znany powinien byé takze wymiar N zbioru jU, gdyz zalezy on od <F, natomiast
wymiar M wektora 9 zalezy od nieznanego // i powinien by¢ znacznie mniejszy niz wymiar
zbioru danych (U NeY,v).

Przy takiej parametryzacji model stochastyczny mozna zapisac¢ jako trojke M= (f, N, 9),
przy czym jego struktura okreélona jest przez M :(F,//). Identyfikacja modelu dynamicznego

sprowadza si¢ wigc do wyznaczenia wektora parametréow 9dla zatozonej struktury A na drodze

minimalizacji funkcji kosztow
V(91<Mu+, Yn)=- inL(01M, uy, vy NIN (4.2)

W modelu stochastycznym wystepuje oddzielenie dwéch réznych cech procesu: pewnych
Stal’yCh W+aSﬂOéCi, ktére moga by¢ wykorzystane przy wszelkiego rodzaju projektowaniu
bazujacym na modelu tego procesu, od |OSOWOéCi, ktéra wprawdzie wptywa na odpowiedZ tego
procesu, ale ktérej nie uwzglednia sie na etapie stosowania. Trzy niewiadome we wzorze (4.1)
petnig rézne role. Zbiory //i 9 niosg informacje o procesie, ktéra jest niezmienna w czasie i stad
moze by¢ uzyteczna w fazie stosowania modelu, natomiast zmienna elementarna €jest losowa.
Informacja o niej jest prawdziwa tylko dla konkretnych danych (U, y). A to oznacza, ze poprzez
€ uwzglednia sie to, ze ten sam eksperyment, przeprowadzony na tym samym obiekcie, moze
generowac rézne dane (U, y). Jesli eksperyment zostanie powtdérzony kiedy indziej, to powinny

pozosta¢ niezmienione wartosci /i 9, ale nie wartosci €.
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Poniewaz zadanie identyfikacji modelu stochastycznego moze obejmowacé¢ nie tylko

wyznaczenie zbioru liczb rzeczywistych 9 (parametréw modelu), ale takze zbioru //, wiec warto
jest w tym celu zdefiniowac Cigg struktur hierarchicznych \94(m)\. szeregowanie takie mozna
zrealizowaé np. w ten sposéb, by SwW(m-l)c sMw), 94(0) =), gdzie M okresla liczbe
parametrow wymagang do opisu modelu dla zbioru wskaznikéw struktury N,,. Jesli / jest
skalarem, to szeregowanie takie jest naturalne, jesli //jest wektorem (co zachodzi w wigkszos$ci
przypadkoéw), to mozna to zrobi¢ na wiele réznych sposobéw. Liczbe catkowitag M mozna
uwazaé za miare z40z0n0SCi modelu warto jednak pamieta¢, ze mamy tu do czynienia
z porzadkiem czeéciowym i nie zawsze mozna uporzgdkowaé¢ dwie struktury.

Rozpatrywanie hierarchii struktur jest przydatne w procedurze poszukiwania wtasciwej
struktury modelu, por. 5.3.2. Zgodnie z fundamentalng zasada prostoty, znang jako tzw.
,brzytwa Ockhama” (tac. Entia non sunt multiplicanda necessitatem), nalezy wybra¢
najprostsza strukture, ktéra speini zadane kryterium wyboru, a wigc szeregowanie struktur
w innym porzadku niz w kierunku wzrostu ztozono$ci nie ma sensu. Ponadto niektére metody
testowania statystycznego stosowane do falsyfikacji struktury modelu 94(m)jako zbyt prostej,
aby umozliwi¢ uzyskanie modelu niesprzecznego z danymi, wymagaja okre$lenia struktury
alternatywnej, bogatszej niz struktura poré6wnywana (np. test F, por. 5.1.2). Warunek ten mozna
nazwacé zagnieidianiem (ang. nesting), por. [17]. Oznacza on, ze kazdemu zbiorowi
wskaznikéw struktury modelu //m odpowiada zbiér wskaznikéw //m taki, ze M7 >m’
Zagniezdzanie moze by¢ osiggniete w rézny spos6b, np. strukture ubozszg mozna uzyskac
z bogatszej przez wyzerowanie czesci parametrow. Przyktadem prostej Struktury zagnieidionej
moze byé wymierna funkcja przejscia, gdzie Njest wspo6lnym rzedem licznika i mianownika, a 9
zawiera M =2//+ 1 wspotczynnikéw. Funkcja przejscia nizszego rzedu moze byé wiec
uwazana za specjalny przypadek funkcji wyzszego rzedu, w ktérej niektére wspétczynniki maja
warto$¢ zero. Strukturajest uwazana za z’foionq, jesli dla danego M mozna poda¢ wiecej niz

jeden zbiér wskaznikéw /JMnp. dlaM = 2 mozna poda¢ trzy dwojki: (0,2), (1,1 i (2,0).

4.1.2. Modele wejsciowo-wyjsciowe w postaci czarnej skrzynki

Funkcja wiarygodnosci dla modelu dynamicznego wynika z (2.9):

LM juney,v) =f[p[y(i) 1um,y m, M\- (4-3)
=

W zaleznosci od sposobu obliczania p[y(0 |UM,Ym,M] mozna wyré6zni¢ tzw. modele

WejSCiowo-WyjSciowe lub w postaci rOwnan stanu.
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Model WejSCIOWO-WYjSCIOWY opisuje zaleznosci tylko miedzy obserwowanymi zmiennymi u

iy, awiec w przypadku obiektu dynamicznego jego Wejéciowo—wyjéciowy model stochastyczny

mozna zapisa¢ w postaci

yit) =F[Ui-i,Yi*e{i)\M] (4.4

Dla modelu tego funkcje wiarygodnos$ci mozna obliczy¢, przy zatozeniu ze jest on odwracalny,

tzn. da sie wyznaczyé €za pomocag algorytmu odwrotnego
e{i)=F {UI",Y i\M\. (4.5)

Wykorzystujac model odwrotny (4.5) oraz dane (U,-_i,Y,), mozna wyznaczy¢ realizacje

zmiennej € w postaci tzw. ciggu innowacji zgodnie z zaleznoscia:

€01 Af) = F[U._.. Y], IM], (4.6)

Innowacje e(z') mozna interpretowac jako czes$¢ y(/) zawierajaca informacje nowa, ktérej nie ma
w (U,-,, Y,_,) [4].
Model stochastyczny nazywany jest takze Mmodelem predykcyjnym, poniewaz moze by¢

wykorzystany do predykecji wyjéciay(i) na podstawie danych (t/,_,, Yt- 3:

y(i\i-\)~F\U,-uY,.x\M\. 4.7)

Wiele metod identyfikacji modeli wejsciowo-wyjéciowych bazuje na minimalizacji b+edu
predykcjijednokrokowej e(i \i—1) = y(i)-y (i \i- 1), por. np. [79, 132].

W odréznieniu od modelu wejsciowo-wyjsciowego, model w postaci réwnan stanu opisuje

zalezno$ci takze miedzy innymi zmiennymi niz tylko te obserwowane. W przypadku modelu

stochastycznego w postaci ro6wnan stanu
x(i) = FAU ,-UX,.uexi)\M \ (4.82)

y(i)=m - b .e’(I) 1Af] (4.8b)

zmienne losoweelementarne wystepujg zaréwno w réwnaniach WyjéCia(4.8b), jak
i w rOwnaniach stanu (4.8a) - jest ich wiec WiQCGj, niz wynosi liczbasktadowych Y. Poniewaz
jednoczes$nie wigcej detali jest tu wbudowanych w model, wiecej tych detali musi by¢ takze

znanych apriori,jako ze z pozyskanych danych mozna uzyskaé tylko pewng ilo$¢ informacji.
Tak wiec w poréwnaniu do modelu wejSciowo-wyjSciowego, model r6wnan stanu wymaga
znacznie wiekszej wiedzy apriori o systemie, atakze wprowadzenia dodatkowych zmiennych
losowych. Co wiecej, trzeba zatozy¢, ze obie zmienne €X i €Y sg statystycznie niezalezne.
Podejscie takie jest uzasadnione w sytuacji wykorzystania fdtru Kalmana jako estymatora
stanu, por. np. [54, 4], ale to nie jest zadanie identyfikacji, bo parametry obiektu sg tu znane,

poszukiwane sg tylko niemierzalne wspoétrzedne stanu procesu X. W przypadku identyfikacji,
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tzn. estymacji zaréwno wspétrzednych stanu, jak i parametréw modelu, wymagane jest
stosowanie rozszerzonegofdtru Kalmana, por. [4, 78]. Jednak to zadanie jest juz znacznie
bardziej skomplikowane, a nie zawsze konieczne do wykonania, np. dla celéw predykcji czy
sterowania ze sprzezeniem zwrotnym model w postaci opisu wewnetrznego nie jest potrzebny.

Poniewaz omoéwione wyzej typy modeli wymagaja wprowadzenia réznej ilosci informacji
apriori, wigec moznaje powigzaé takze z innym podziatem, w ktéorym rozréznia sie tzw. modele
czarnej skrzynki (ang. black-box), ktére nie korzystaja z zadnej informacji apriori, szarej
skrzynki (grey-box), korzystajace z niej czesciowo, oraz biatej skrzynki (white-box), ktore bazuja
wytacznie na takiej informacji [128]. R6znica miedzy nimi polega na tym, ile znanych apriori
szczeg6téw jest zawartych w poszczegélnej formie, aile pozostato do identyfikacji - im
skrzynka mniej biata, tym wiecej informacji trzeba uzyskaé zdanych. Kompromis zalezy od
tego, w jakim stopniu mozna rzeczywiscie polega¢ na kazdym ze zrédet informacji, tj. na
Wiedzyapriori oraz danych, a takze od tego, ile informacjijest wymagane.

Modele typu Czarna skrzynka maja bliski zwigzek z modelami Wejéciowo—wyjéciowymi
i stosowana do ich identyfikacji metodg ML. Natomiast w modelach typu Szara skrzynka
informacje apriori wprowadza sie albo poprzez prawdopodobienstwo apriori i uzycie
podejscia bayesowskiego, tj. metody MAP, albo wykorzystujgc opis w postaci réwnan stanu,
umozliwiajacy wprowadzenie wiedzy strukturalnej o fizycznej naturze procesu. Algorytmy
wykorzystujace obie mozliwoéci przedstawiono np. w [70] i [140].

Podsumowujagc, podstawowe zalety modeli typu czarna skrzynka, takie jak niewielkie
wymagania na wiedze apriori oraz mniejsze ograniczenia na strukture modelu 5V,
ajednoczes$nie fakt, ze taki sposéb modelowaniajest wystarczajgcy dla wiekszos$ci spotykanych
w praktyce celow identyfikacji, sprawiaja, ze najczesciej identyfikowane sg wtasnie modele
czarnej skrzynki. Ponadto, skoro obiektywna informacja o procesie reprezentowana jest
w postaci pomiaréw jego wejs¢ i wyjsé, to model wejsciowo-wyjsciowy stanowi jednocze$nie
naturalny sposéb opisu procesu. Dlatego tez w omawianym w pracy zagadnieniu

komputerowego wspomagania identyfikacji gtéwna uwaga zostata poswiecona identyfikacji

wtasnie takich modeli.

4.1.3. Modele liniowe i nieliniowe

W dotychczasowych rozwazaniach problem nieliniowos$ci nie byt rozpatrywany w sposéb
jawny, byt po prostu ukryty w funkcji wiarygodnosci L{O]SW,U;V, Y jV). Jednak metody
identyfikacji modeli nieliniowych moga sprawia¢ wiele probleméw, np. je$li model przejawia

jakie$ zachowanie chaotyczne dla pewnych wartosci parametrow 0, to L(G\M, uU,v, Y,v) bedzie
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bardzo ztozong funkcjg tych parametréw, powodujac, ze wystepujace w procedurze
identyfikacji zadania aproksymacji, walidacji oraz falsyfikacji, por. 5.1, moga byé bardzo trudne
lub wrecz niemozliwe do rozwigzania.

Do popularnosci modeli w postaci liniowej przyczynia sig¢ réwniez to, ze modelowanie
nieliniowe wymaga na og6t sporych umiejetnosci. Podejscie liniowe jest czesto wystarczajace,
jezeli stosowanie modelu wymaga jego poprawnos$ci tylko w sgsiedztwie pewnej trajektorii
nominalnej; w szczeg6lnosci dotyczy to przypadku sterowania obiektem wokot tej trajektorii.
Procesy nieliniowe aproksymuje sige czesto za pomocg modeli liniowych dla niewielkich
OdChy*Ek sygnatu wejsciowego, a jes$li sterowanie procesu przebiega wtasciwie, to jego
zachowanie nie odbiega zbytnio od zatozonej trajektorii nominalnej. W takim przypadku model
liniowy stanowi wystarczajaco doktadny opis dla danego celu. Kluczowym punktem jest tu
mozliwo$é Iinearyzacji, tji. mozliwosé rozwiniecia w szereg Taylora wokot trajektorii
nominalnej. To wymaganie wyklucza wszelkie modelowanie zachowan zawierajacych
nieciggtosci, takie jak np. tarcie suche, histereza, luzy itp. Konieczne jest takze, aby model
liniowy byt stabilny wokoét trajektorii - mate odchytki dla warunku poczatkowego oraz sygnatu
pobudzajgcego nie moga powodowac zbyt duzych ré6znic w odpowiedziach.

Przy modelowaniu liniowym wystepuje naturalna tendencja do opisu w postaci czarnej
skrzynki nawet wtedy, gdy dostepna jest informacja apriori, np. na temat zakresu statych
czasowych. Modelowanie nieliniowe takze czesto opiera sige tylko na niewielkiej ilosci
informacji apriori. Najczesciej stosowanymi nieliniowymi modelami typu Czarna skrzynka sa
modele w postaci szeregéw Volterry, por. np. [121], modele blokowe ztozone z liniowych
blokéw dynamicznych oraz nieliniowych statycznych, jak modele Hammersteina i Wienera,
por. np. [5, 6, 14, 42, 44], oraz modele biliniowe, por. np. [91, 137] - z tej prostej przyczyny, ze
wtasnie dla takich modeli zaproponowano metody estymacji ich parametréw. Oprécz podejscia
parametrycznego, coraz popularniejsze jest takze tworzenie opisu nieliniowego
z wykorzystaniem sieci neuronowych (ang. neural networks), zbioréw rozmytych (fuzzy sets)
czy falek (wavelets), por. np. [94]. Przeglad r6znych struktur oraz metod pod katem jednolitego
spojrzenia na identyfikacje modeli nieliniowych typu CzZarna skrzynka przedstawiono w [128],
natomiast podstawy matematyczne stosowanych aproksymacji nieliniowych zawiera [52].

Jednak dopasowanie nieliniowego modelu typu Czarna skrzynkajest na ogét zadaniem
bardzo trudnym iwymaga wykonania duzo wigcej obliczen niz w przypadku liniowym.
ldentyfikacja struktury modelu jest znacznie trudniejsza, a czasem wrecz niemozliwa ze
wzgledu na bardzo duzag liczbe mozliwych kombinacji nieliniowych elementéw w ramach

ogdlnej klasy modeli nieliniowych.
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Podsumowujac, mimo ze przy bardzo doktadnej analizie wlasnosci proceséow
rzeczywistych czesto mozna zauwazy¢, ze sg one nieliniowe, to jednak zazwyczaj dazy sie do

tworzenia ich opisu matematycznego w postaci liniowej, poniewaz:

* metody analizy dynamicznych modeli liniowych sgzaréwno efektywne, jak i stosunkowo
proste w uzyciu oraz umozliwiajg tatwe przejScie z jednej formy opisu na inng

(np. z réwnaniaréznicowego na posta¢ transmitancyjna);

< witasnosci modeli liniowych sg intuicyjnie zrozumiate (np. odpowiedZ skokowa,

charakterystyka amplitudowo-fazowa);

e wiele zastosowan wymaga dostarczenia modelu w postaci liniowej; szczegélnie dotyczy

to sterowania i predykcji;

* modele nieliniowe sa znacznie trudniejsze do identyfikacji, brak jest spéjnych, dobrze

przetestowanych i powszechnie stosowanych metod identyfikacji [107];

* modele nieliniowe moga przejawia¢ rézne nieoczekiwane zachowania, czasem wrecz

o charakterze chaosu, ktére wcale nie muszg przypomina¢ normalnego zachowania
procesu, por. np. [124].

Z przedstawionych wyzej wzgledéw, atakze z uwagi na to, ze w zastosowaniach dominuja
jednak modele liniowe, w dalszej cze$ci pracy zaproponowano szczeg6towe rozwigzanie

zadania komputerowego wspomagania identyfikacji dla klasy modeli Iiniowych.

4.2. Liniowy model wejSciowo-wyjSciowy

W zalezno$ci od tego, czy przebiegi czasowe wejs¢ i wyjs¢é procesu mozna opisa¢ skalarnymi
czy wektorowymi funkcjami czasu, wyréznia si¢ modele S|SO, MISO oraz MIMO. Jezeli brak
jest pomiarowo dostepnych wejsé¢, to proces opisuje sig modelem ciggu czasowego
(wyjsciowego): skalarnym lub wektorowym. Modele o jednym wyjsciu uwaza si¢ za modele
skalarne, bez wzgledu na liczbe wej$¢, co wynika z podobiefistwa metod estymacji parametréw
dla tych modeli. Natomiast procesy o wielu wyjsciach moga by¢ identyfikowane albo w postaci
zbioru modeli skalarnych, osobno dla kazdego elementu wektorowego ciggu wyjsciowego, albo
tacznie jako jeden model wektorowy. Przy tym pierwszym podej$ciu identyfikacja jest prostsza
do wykonania, ale nie umozliwia wyznaczenia bezposredniej zalezno$ci miedzy elementami
ciggu wyjsciowego. W drugim przypadku identyfikacja jest trudniejsza, przede wszystkim ze

wzgledu na wystepujgacg mozliwo$¢ pojawienia sie niejednoznacznosci w okres$leniu struktury
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modelu, por. np. [107], chociaz mozliwe jest przedstawienie catego modelu w postaci bardziej
zwartej oraz okres$lenie zaleznos$ci migdzy elementami ciggu wyjsciowego.

Z uwagi wigc nato, ze nawet w przypadku obiektu o wielu wyjsciach opis w postaci zbioru
modeli skalarnych jest wygodniejszy, gdyz w naturalny sposéb umozliwia przedstawienie go
w postaci transmitancyjnej, w przeciwiernistwie do stosowanego dla modeli wektorowych opisu
w postaci MFD (Matrix Fraction Description) [53], w dalszym ciagu rozpatrywane beda
modele skalarne. Poniewaz jednocze$nie modele SISO 1ub modele skalarnych ciggéw
czasowych mozna uwazaé za szczeg6lny przypadek modeli M|SO, stad dalsze rozwazania
ograniczone zostang do modeli MISO.

Przebieg sygnatu wyjSciowego jest efektem nie tylko pobudzenia procesu za pomoca
odpowiedniego przebiegu sygnatu wej$ciowego, ale takze oddzialywania otoczenia, por. 2.2.3,
wiec wyjscie Y obiektu S jest traktowane jako suma dwéch sktadowych: wyjscia toru
sterowania oraz hipotetycznego zaktocenia sprowadzonego na wyjscie obiektu. Zaktécenie to
odzwierciedla sumaryczny efekt oddziatywania na wyjscie wszelkich innych zmiennych poza
wejésciami. Innymi stowy, przedstawia przebieg czasowy wyjscia procesu, na ktérego wejsciu
jest stale zero (oczywiscie po roztadowaniu warunkéw poczgtkowych).

Najwygodniejszym sposobem modelowania niepewnos$ci jest wykorzystanie réwnania
stochastycznego przedstawionego w sposéb ogélny w postaci (4.4). Przyjmujac, ze w obiekcie
wystepuje ( wejsc Uk k= 12,..., Q, oraz zaktadajac, ze zaleznos$ci wigzace wejscia i wyjscie sg

liniowe i niezmienne w czasie, mozna model obiektu przedstawi¢ w postaci:

y(i) :k)s\ G*(z") MF(0 + ) e, (4.9)

gdzie GK(r )jest transmitancjg k-tego toru sterowania, a sumaryczne zaktécenie sprowadzone
na wyjécie obiektu jest modelowane jako sygnat losowy powstaty na drodze filtracji biatego
szumu <%/) przez filtr liniowy H(Z~"), por. np. [79, 101].

Zadanie identyfikacji modelu (4.9) polega na wyznaczeniu wektora 6 zawierajgcego
wspoétczynniki transmitancji dla zatozonej struktury, zgodnie z przyjetym Kkryterium
aproksymacji. Wedtug zasady ML estymacja parametréow 9 odbywa si¢ na drodze minimalizacji
funkcji strat, zgodnie z (4.2), co przy zatozeniu ze e(z) jest biatym szumem o rozktadzie

normalnym, sprowadza sie do minimalizacji sumy kwadratéw btedéw predykcji [79]:

1N
$=argmin— £V (/]| /-1), (4.10)
N A1
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gdzie btad predykcji wyznacza sie z rGwnania:
e(iNi-1) =H -\z-)[y(i)-i G*@Ez-y ). (4.11)
k=1

W zalezno$ci od sposobu parametryzacji transmitancji Gk(Z"') i H(Z ") wyrdznia sie rézne
struktury modeli, por. 4.2.1, oraz stosuje rézne algorytmy minimalizacji funkcji strat w (4.10),
por. dodatek A.

Zamiast definiowa¢ funkcje strat w dziedzinie czasu, mozna takze wyznaczy¢ wektor
parametréow 9 na drodze minimalizacji funkcji strat Vzdefiniowanej w dziedzinie czestotliwosci
po wykonaniu dyskretnej transformacji Fouriera na ciggach danych, por. np. [89]. Podej$cie to
jednak nie jest popularne ze wzgledu na wigksze problemy obliczeniowe, niz wystepujace
w zadaniu (4.10), oraz trudnosci w identyfikacji modeli wyzszych rzedéw.

Wadg modeli w postaci transmitancji dyskretnych w czasie wystepujacych w (4.9) jest to,
ze poszczeg6lne parametry w modelu nie maja interpretacji fizycznej, stad czasami uzytkownik
oprogramowania do identyfikacji moze oczekiwa¢ takze przedstawienia jakiej$ aproksymacji za
pomoca prostego modelu w postaci transmitancji ciggtej w czasie, w ktédrej mozna by wyréznic¢
pewne parametry okres$lajace wtasnosci dynamiczne modelu, takie jak czas op6Znienia, stata
czasowa, czestotliwos$¢ drgan wiasnych, wspoétczynnik ttumienia, wspdtczynnik wzmocnienia
itp. Parametry te moga by¢ przydatne np. przy doborze parametréw regulatora PID. W zwigzku
z tym w przedstawionym w rozdziale 6 systemie MULTI1-EDIP zaproponowano takze
mozliwo$¢ aproksymacji modeli toréw sterowania Gk(z—l) za pomocg transmitancji

operatorowych ciggtych Ok(S) standardowych elementéw dynamicznych pierwszego lub

drugiego stopnia (inercyjnych lub oscylacyjnych), minimalno- lub nieminimalnofazowych.

Aproksymacja ta polega na oszacowaniu parametrow Ok(S) dla wybranych Kkilku

standardowych struktur modelu ciggtego w taki sposé6b, aby zminimalizowa¢ funkcje strat
definiowanag jako suma kwadratéw réznicy odpowiedzi skokowej otrzymanego modelu
dyskretnego i sprébkowanej odpowiedzi modelu ciagtego. Poniewaz funkcja strat jest silnie
nieliniowg funkcjg parametréw, stad do jej minimalizacji zastosowano zmodyfikowang metode
Newtona-Raphsona, por. [51]. Wybér struktury modelu ciggtego dokonywany jest
automatycznie na podstawie minimum funkcji strat. Podkres$la sie, ze przedstawiony wyzej
spos6b aproksymacji za pomocg modelu ciggtego rézni sie od typowego podejscia do

identyfikacji modeli z czasem ciagtym na podstawie dyskretnych pomiaréw, por. np. [93,49].
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4.2.1. Typ istruktura liniowego modelu MISO

Transmitancje dyskretne Gk(Z") oraz H(Z“‘l) wygodnie jest sparametryzowaé za pomoca
odpowiednich wielomianéw operatora z'l W zaleznos$ci od zatozen odnos$nie do witasnosci
dynamicznych w poszczegdélnych torach oraz sposobu parametryzacji transmitancji mozna
wyrézni¢ rézne struktury. Szczeg6ty dotyczace parametryzacji poszczeg6lnych struktur
liniowych modeli stochastycznych oraz metod estymacji ich wspétczynnikéw przedstawiono
w [101], gdzie jednoczesnie wprowadzono pojecie typU modelu liniowego, definiowanego
odpowiednio do sposobu parametryzacji transmitancji Gk(Z_l) i H(Z )

Wprowadzenie pojecia typ mOdGlUjest wygodne w praktyce, gdyz o ile zdefiniowanie
w punkcie 4.1.1 struktury modelu 5Wjako dwoéjki (<F,ﬁ), gdzie <Foznacza posta¢ modelu, alu
wektor liczb catkowitych (zbiér wskaznikéw) zalezny od T, byto przydatne dla celéw dyskusji
ogdlnych problemoéw identyfikacji, to jednak dla uzytkownika systemu komputerowego
wspomagania identyfikacji definicja taka jest zbyt ogélna. Wynika to zaréwno z potrzeb
uzytkownika, ktory chce dopasowac¢ cel identyfikacji oraz wiedze apriori do
zaprogramowanych metod, jak i ze wzgledéw konstrukcyjnych, poniewaz z r6znymi postaciami
modelu zwigzane sa r6zne metody identyfikacji czy testowania, a takze rézny sposoéb
prezentacji modelu.

Aby jednak nie komplikowa¢ zapisu, nie wprowadza sie tu dodatkowego oznaczenia na typ
modelu, lecz jedynie przyjmuje sie, ze postac <Fliniowego modelu stochastycznego okreslona
jest przez jego typ wynikajgcy ze sposobu parametryzacji G((Z") oraz H (Z Wektor liczb
catkowitych P, bedacy zbiorem wskaznikéw strukturalnych zawierajgcym stopnie
poszczeg6lnych wielomianéw w modelu (a takze wartosci czasow opbéZnienia
w poszczegdlnych torach sterowania), nazwany bedzie dalej struktura, typu. Natomiast
wystepujacy w ogélnej postaci modelu M:(<F,p,9) wektor parametréow 9 zawiera
wspétczynniki wielomianéw operatora z _1, za pomocg ktérych sparametryzowano transmitancje
GK(zj1 oraz H(z").

W zaleznos$ci od sposobu tej parametryzacji wyré6znia si¢ nastepujgce typy modeli [101]:

- ARX

- AA[Z]:X) UK() +- X T &) (4.12)

- ARMAX
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- FIR
jKO=Z~ &kBk(EZ 'KO0")+e(0’ ' 14)

k=1
- OE

k=l B 1z
- BJ

le 9
k=1 Fi\z~ DI,

Jedli natomiast rozpatrywany jest proces bez wejs¢ (modelowany w postaci ciggu czasowego),

tojego liniowy model stochastyczny mozna opisa¢ za pomocagtypow:

- AR
y()= 4/‘i.\e(‘)’ @
z-'j
« MA
y(i) =c[z~he(), (4-18)
ARMA
clz-1l
y( 0=~ 0- (4-19)
yHz-1

Wyrézniono takze typ, ktéry nazwano modelem og(')lnym, gdyz obejmuje on wszystkie
wymienione wyzej typy modeli liniowych. Dalsza dyskusja problemu wyznaczenia struktury
prowadzona bedzie wiec dla modelu ogélnego MISO,]ako ze kazdy inny typ modelu skalarnego
mozna traktowaé¢ jako szczegélny przypadek modelu og6lnego. W modelu ogdélnym

transmitancje £-tego toru sterowania definiuje sie¢ jako:

gdzie dkjest czasem opoéznienia w torze, natomiast transmitancje toru zaktdcenia H{Z-')

w postaci:
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Stopien danego wielomianu oznaczany bedzie w dalszym ciggu przedrostkiem d, np. dA
oznacza stopien wielomianu A(Z

Struktura modelu Ogc')lnego MISO stanowi zbiér liczb catkowitych okreslajacych czasy
op6znienia i stopnie poszczegélnych wielomianéw /= (d, dA, dB, dF, dC, dD), gdzie d, dBidF

sg odpowiednimi wektorami:

d=[d, d2 .. dqIT (4.21a)
dB=[dB, dB2 .. dBgJ (4.21b)
dF-[ dF, dF2 .. dF,]7. (4.21c)

W przypadku modelu SISO d, dB i dF sg skalarami. Stopnie wielomianéw, ktére nie

wystepujaw danym typie modelu, uwaza sie za réwne zero. Strukture modelu ciggu czasowego

natomiast tworzg stopnie dAidC.

Cechg wspdélng wszystkich przedstawionych wyzej typéw jest modelowanie za pomoca

biatego szumu@(i) tego wszystkiego, czego nie mozna przewidzie¢, natomiast wiedza apriori

o procesieprzedstawiona jest za pomocg odpowiedniej struktury toréwsterowania i toru

zaktécenia. We wspomnianym juz systemie MULTI-EDIP przewidziano takze mozliwos$¢
identyfikacji tylko modeli transmitancji toréw/ sterowania, bez modelowania zaktécenia [101].
Jedyne zatozenie dotyczace zakiécenia jest tu takie, ze jest ono Nieskorelowane z kazdym
z wejscé Uk w takim przypadku zamiast kryterium aproksymacji, opartego na metodzie

najwiekszej wiarygodnosci ML, wykorzystywana jest metoda zmiennych pomocniczych

(instrumentalnych) |V, por. dodatek A.

4.2.2. Wybér typu modelu liniowego

W zasadzie typ modelu powinien by¢ okre$lony przez uzytkownika na podstawie wiedzy
apriori o procesie, czesto subiektywnej, oraz zatozonego celu identyfikacji. Jest to o tyle
istotny problem, ze wyboér typu determinuje witasnosci modelu, a zarazem metode estymacji
jego parametréw. Z drugiej strony jednak trudno jest oczekiwaé¢, aby mozna byto jednoznacznie
okresli¢ wtasciwy typ modelu, jako ze na ogét nie jest mozliwe opisanie rzeczywistego obiektu
S doktadnie za pomocg réwnan matematycznych. Stad wyboér typu stanowi zazwyczaj pewien
kompromis miedzy elastycznosciag modelu a jego prostota oraz prostota metody jego
identyfikacji. Ponadto poszczeg6lne typy modeli sg migdzy sobg r6wnowazne w tym sensie, ze
poprzez proste przeksztatcenia i pewne uproszczenia mozna sprowadzi¢ typ bardziej ztozony do
prostszego. Na przyktad, dzielagc w modelu ARMAX obie strony réwnania (4.13) przez

wielomian C (z"') otrzymuje si¢ model ARX, w ktérym jednak nowe wielomiany A(Z"') i B(Z*')
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beda teoretycznie nieskohczonego stopnia. Poniewaz zawsze mozna tak dobra¢ wielomian
C(Z"), aby byt on stabilny, por. np. [79], wigc kolejne wspoétczynniki wielomianéw powstatych
z dzielenia przez C(Z“) beda coraz mniejsze. Oznacza to, ze wptyw odlegtych wartosci wejs¢
czy wyjsé na wartos¢ wyjscia w chwili biezacej bedzie pomijalnie matly, a wiec stopnie
wielomianéw mogg by¢ bezpiecznie ograniczone. Podobne rozumowanie mozna przeprowadzi¢
dla innych typéw modeli. W [83] pokazano, ze dla duzej liczby prébek N modele ARX
odpowiednio wysokiego stopnia umozliwiajag aproksymacje systemu liniowego dowolnego
typu.

Oczywiscie, im prostszy typ modelu, tym wigcej parametréw bedzie potrzebnych do
odpowiedniego opisu wiasnosci dynamicznych obiektu. Z tego wzgledu modeli typu ARX,
a zwtaszcza F|R, nie mozna uzna¢ za oszczedne. Jednak tylko dla tych dwéch typéw (oraz
modelu AR dla ciggu czasowego) btad predykcji mozna przedstawi¢ w postaci formy liniowej
wzgledem parametréow, a wiec skorzysta¢ z bezposredniej metody najmniejszych kwadratéw,
por. dodatek A .1. Jest to podstawowa zaleta modeli ARX, powodujgca, ze czesto warto dopuscié
do pewnej ,rozrzutnoéci” przy parametryzacji modelu, uzyskujac w zamian korzy$ci przy
estymacji jego parametrow. Chodzi tu nie tylko o naktad obliczen, ktére sg wymagane
w metodach estymacji przeznaczonych dla typ6éw bardziej ztozonych - tu problem jest
w pewien sposéb rozwigzywany przez dostepno$¢ do coraz wydajniejszych komputerow.
Problemem powazniejszym moze by¢ istnienie wielu miniméw lokalnych, w sytuacji gdy
wskaznik jakos$ci w postaci sumy kwadratéw btedéw predykcji jest optymalizowany dla btedéw
bedacych nieliniowa funkcjg parametrow. Dotyczy to szczegdlnie rekurencyjnej metody biedu
predykcji RPE, ktéra wymaga filtracji danych przez wielomiany modelu uzyskane
w poprzednim kroku, co moze w pewnych sytuacjach prowadzi¢ do powstania powaznych
probleméw numerycznych i w efekcie uniemozliwi¢ uzyskanie jakichkolwiek rozsgdnych
wynikéw. Przyktadem takich problemoéw moze by¢ identyfikacja obiektu elektroakustycznego,
por. 4.3.

Tak wiec podstawowe rozwigzanie, jakie mozna w tym zakresie zaproponowac
uzytkownikowi systemu komputerowego wspomagania identyfikacji, polega na przedstawieniu
zestawu porad utatwiajgcych mu podjecie decyzji co do wyboru typu modelu. W przypadku
identyfikacji modelu obiektu przyktadowy zestaw takich informacji, wynikajacy miedzy innymi

z wtasnych doswiadczen autora, mogtby wygladacé¢ nastepujaco:

e Jezeli nie ma podstaw do przyjecia innego typu modelu, to identyfikacje powinno sie

zaczyna¢ od modeli najprostszych, tj. ARX, szczegdlnie jezeli poziom zaktécenia NSRjest

stosunkowo maty.

- Modele ARXi ARMAXnajlepiej nadaja sie dla celéw predykcji.
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- Modele FIR sg takze proste do identyfikacji i zawsze sg stabilne, ale do prawidtowego
modelowania procesu wymagaja znacznie wiekszej liczby parametréw niz modele ARX,
stad nie sg oszczedne. Liczbe wspoétczynniké6w potrzebnych do modelowania dynamiki
procesu mozna oszacowac¢ korzystajac z modelu odpowiedzi impulsowej otrzymanego

metoda nieparametryczna, por. [101].

e Parametry modeli ARX, ARMAXoraz FIR zawsze dadza sieg wyznaczy¢ (o ile tylko zadanie
jest wystarczajgco dobrze uwarunkowane numerycznie). Dla pozostatych typéw modeli
metoda estymacji moze nie da¢ wynikéw, szczegélnie wtedy, gdy w modelu wystepuja

bieguny bliskie okregu jednostkowego.

- Modele OE dajg zazwyczaj najlepsze wyniki jesli za kryterium jakos$ci modelu przyjac¢
doktadno$¢ modelowania toru sterowania. Jest to efekt minimalizacji sumy kwadratéow

bteddéw wyjscia.

e Jezeli poziom zaktécenia NSR jest stosunkowo duzy oraz wiadomo, ze wiasnosci
dynamiczne tego zaktécenia réznig si¢ od witasnosci dynamicznych wystepujacych w torze

sterowania, to najbardziej odpowiednijest model BJ.

e Jezeli poziom zaktécenia jest duzy i nie ma potrzeby modelowania tego zaktdcenia, to

najlepiej wybraé¢ model w postaci transmitancji toru sterowania.

* Struktura modelu Ogé|nengest zbyt ztozona dla wiekszosci praktycznych przypadkow.
Wprowadzona zostata raczej jako teoretyczne uogélnienie wszystkich mozliwych struktur

modeli liniowych oraz w celu testowania.

W sytuacji identyfikacji modelu ciggu czasowego mozna poda¢ podobny zestaw regut,
z tym Zze tutaj mozna takze positkowac sige analizg wykreséw funkcji autokorelacji oraz korelacji

czgstkowej, por. [19].

4.3. Struktura modelu dla obiektu elektroakustycznego

W rozpatrywanym przypadku identyfikacji obiektu elektroakustycznego modele potrzebne sa
dla celéw filtracji, por. 2.3.1, wigec najwygodniej jest tu zastosowac opis wejsciowo-wyjsciowy
(model w postaci ,czarnej skrzynki”). Poniewaz filtracja w ukfadzie ATH musi by¢
wykonywana w czasie rzeczywistym, wiec modele te powinny by¢ odpowiednio proste,
najlepiej liniowe. z drugiej jednak strony ich struktura musi by¢ odpowiednio bogata, aby
umozliwi¢ wystarczajaco doktadng aproksymacje skomplikowanej dynamiki identyfikowanych

obiektow.
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Poniewaz rozpatrywany obiekt MIMO mozna traktowaé jako 4 niezalezne (aczkolwiek
podobne) obiekty MISO o 3 wejsciach (sygnatach sterujgacych gto$snikami, generowanych przez
karte DSP) oraz 1 wyjs$ciu (sygnat z odpowiedniego mikrofonu dostarczany do karty DSP),
por. 2.3.2, wiec w dalszym ciggu bedzie rozwazany problem identyfikacji pojedynczego obiektu
M|SO, ktérego model liniowy opisuje réwnanie (4.9) dla ( = 3.

Poniewaz kazdy z toré6w skitada sie z podobnych elementéw, jak przetworniki C/A, filtry,

wzmacniacze itp., wydaje sie uzasadnione modelowanie obiektu za pomoca struktury ARX:

3
Az Yy ()= Xz d<Bfz I)uk(i)+e(i)> (4-22)
k2
gdzie
Az =1 +a,z' 1+ aZ~2+...+adk~dA, (4.23)
Bk[z )=hfi+bk\z 1+PKz 2+---+bkdBkz dkm (4-24)

Struktura modelu okre$lonajest wiec przez zbiér liczb catkowitych:

H=([dx d2 ds], dA, [cffi, dB2 <e@3]), (4.25)
awektor parametréow 6 zawiera wspoétczynniki poszczegélnych wielomianéw:
0=[a{a2...adA b]Q ]...b]dB* b20b21...b2dBi 63031 -~ T (4-26)

Zadanie wyznaczenia zbioru wskaznikéw struktury (4.25) oraz estymacji zbioru parametréw

(4.26) oméwiono w punkcie 5.3.

Transmitancja k—tego toru sterowania jest rowna

<«U»

gdzie gJz-1) oznacza odpowiednio Skt (dla /7= 1,2,3) lub Fk. z pewnym przyblizeniem

mozna powiedzie¢, ze wielomian przedstawia wtasnosci specyficzne dla toru sterowania

od A>tego gtosnika, a a(z 1) wspdélne dla wszystkich torow.
Za wyborem typu ARXprzemawiajeszcze inny argument. W przypadku modelu ARJibI"A

predykcjie(i |i - 1) mozna przedstawi¢ w postaci liniowej funkcji parametréw:
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co umozliwia estymacje tych parametréw przy wykorzystaniu klasycznej metody najmniejszych
kwadratéw. Natomiast w przypadku wyboru innych struktur modeli, jak np. ARMAX, OE, BJ
itd. minimalizacja funkcji strat wymaga stosowania metod optymalizacji nieliniowej,
np. w algorytmie RPEjest to metoda Newtona-Raphsona, por. dodatek A. Metody te wymagaja
jednak filtracji danych przy uzyciu ocen parametréw uzyskanych w trakcie dziatania algorytmu.
Jesli spojrze¢ na wykres typowej zaleznos$ci amplitudy od czestotliwo$ci w dowolnej $ciezce
elektroakustycznej, to mozna zauwazyé wiele dolin i pikéw, por. rys. 4.1. Swiadczy to o tym, ze
w modelu transmitancyjnym powinno wystepowaé wiele zer (odpowiadajacych dolinom)
i biegunéw (odpowiadajgcych pikom) bliskich okregu jednostkowego. To, niestety, prowadzi do
niestabilnosci numerycznej wszystkich metod opartych na RPE. podobnie dzieje sie takze
w przypadku metody zmiennej pomocniczej IV. Testowano tu zaréwno system MULT].-ED|P,
jak i System Identification ToolboX i w zadnym przypadku nie udato sie uzyskaé modelu, poza
strukturami ARX 1ub FIR. ponadto metody te w sytuacji tak wysokich stopni wielomiandéw,
jakie sg tu wymagane, bytyby zbyt czasochtonne. Poza tym, jak pokazano w [83], dla duzej
liczby probek N modele ARX odpowiednio wysokiego stopnia umozliwiaja aproksymacje

systemu liniowego dowolnego typu.

Rys. 4.1 Przyktadowa charakterystyka amplitudowa obiektu
Fig. 4.1. Exemplary magnitude offrequency response oftheplant

Gdyby modelowaé¢ obiekt jako zbiér modeli S|SO, niezaleznie dla kazdego gto$nika, to
w réwnaniu (4.26) wystapitby dla kazdego toru inny wielomian Ak{Z"‘]’\, a struktura modelu

SISO dia k—tego toru sterowania bytaby okreslonajako trojka (dk,dAk,dBk).
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4.3. Struktura modelu dla obiektu elektroakustycznego
Do opisu dynamiki mozna stosowac¢ takze modele prostsze, tzn. typu F|R, zawierajace
tylko wielomiany Bl{Z '), ale przy tak ztozonej dynamice obiektu, aby uzyska¢ odpowiednio
doktadny opis musiatyby by¢ to wielomiany o stopniu wiekszym niz 200, por. [90]. O ile wiec
mozna rozwazaé stosowanie modeli FIR dla obiektéw S|SO, to dla obiektu MISO podejscie

takie wymagatoby rozwigzania uktadu ré6wnan o zbyt duzej liczbie niewiadomych.



Rozdziat 5

Procedura identyfikacji

Zgodnie z uwagami z rozdziatu 2 istotg identyfikacji jest wnioskowanie na podstawie danych
wynikajgce z metodologii eksperymentalnej metody badawczej i og6lnej procedury poprawiania
i falsyfikacji hipotez. W metodzie tej definiuje sie ,prawde” jako taka hipOtEZQ, ktéra nigdy nie
zostanie sfalsyfikowana przez jakgkolwiek obserwacje. Poniewaz w praktyce nie jest to
mozliwe, stad procedura ta w ogélnosci nigdy nie powinna si¢ zakonczy¢. Jednak gdy model
tworzony jest dla celéw inzynierskich, procedura identyfikacji moze zosta¢ zatrzymana po
uzyskaniu modelu, ktéry mozna uznac za odpowiedni do tego celu, por. [17].

Po omdéwieniu zasad poprawnego wykonania eksperymentu oraz modelowania
polegajgcego na wyborze struktury modelu H tematem kolejnego rozdziatu jest dyskusja
szczeg6tow dotyczgcych wykonywania procedury identyfikacji. Aby powigzaé¢ to, co nalezy
wyznaczy¢ (tj. model), z tym, co obserwuje sie w dosSwiadczeniu (dane), mozna wykorzystac
albo podejscie bayesowskie, albo wynikajgce z niego wnioskowanie statystyczne, ktérego celem
jest wyznaczenie Wiarygodnoéci tej ,prawdy”. W punkcie 5.1 przedstawiono podstawowe
zadania wystepujace w procedurze, tj. zadania aproksymacji, falsyfikacji i walidacji modelu, po
czym w punkcie 5.2 przedstawiono te¢ procedure w postaci sformalizowanej. Omdéwiono takze
mozliwe przyczyny powstawania btedéw oraz ewentualne inne zrédta informacji i mozliwos$ci
komputerowego wspomagania w zakresie okres$lania struktury modelu. W nastepnych punktach
przedstawiono szczegéty dotyczace komputerowego wspomagania w realizacji procedury dla

modeli liniowych, takie jak kryterium wyboru, opis algorytmu poszukiwania struktury czy

testowanie i analiza otrzymanego modelu.

5.1. Zadania aproksymaciji, falsyfikacji i walidacji

Identyfikacja powinna si¢ zakonczy¢ wybraniem jakiego$ konkretnego modelu M nalezacego
do zatozonego zbioru M. Jednoczesnie model ten powinien spetnia¢é dwa podstawowe
wymagania: powinien by¢ odpowiedni do celu oraz niesprzeczny zdanymi. W klasycznym
ujeciu realizowane jest to w ten sposoéb, ze najpierw okresla sie pewne kryterium aproksymacji,
ktére umozliwia wyznaczenie M, a nastepnie dokonuje sie jego Walidacji,

por. np. [79,115, 132]. Tu warto jednak zauwazy¢, ze to, co zwykle sie uwaza za walidacje, jest
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w zasadzie sprawdzeniem, czy model odpowiednio dobrze opisuje dane, awigc zgodnie
z definicjami z punktu 2.1.2 jest to wtasciwie zadaniefa|SYfikaCji modelu. Na og6t zaktada sig

takze milczgco, ze przyjete kryterium aproksymacjijest najbardziej odpowiednie do celu.

5.1.1. Kryterium aproksymacji a cel identyfikacji

Wybdér konkretnego modelu ze zbioru v wymaga okre$lenia reguty aproksymaciji
Yn)—>M, ktéra zwykle jest formutowana w postaci kryterium jakosci modelu.
W przypadku omawianej juz metody najwiekszej wiarygodnos$ci ML reguta aproksymacji

polega na minimalizacji funkcji strat wanikajqcej z réwnan (2.10) i (4.2):
M= argmin{- Inz, (M| Un, Y#)73v] Me M}. (5.1)

Nie wszystkie metody estymacji parametrow opierajg sie na kryterium, ktére jest jawnie
okres$lone, np. metoda zmiennych pomocniczych (instrumentalnych) IV(InstrumentaI Variable),
por. np. [131]. U podstaw tego typu metod lezg gtéwnie tatwos$¢ obliczen lub statystyczne
witasnosci zbieznos$ci ocen wyznaczanych dla dtugich ciagéw danych.

Kryterium WybOfU (tj. reguta aproksymacji .]t) stanowi element wystepujacy w zadaniu
identyfikacji, ktory powinien byé okreslony apriori, podobnie jak struktura M. Jednak jesli cel
identyfikacji Q jest dobrze zdefiniowany, to naturalnym kryterium wynikajacym w sposo6b
jednoznaczny z tego celu powinien by¢ wybér takiego modelu, ktory jest najbardziej
odpowiedni do tego celu. Szczegdlny przypadek takiego podej$cia stanowi powszechnie
stosowane kryterium aproksymacji oparte na minimalizacji sumy kwadratéw b’fedéwpredykql,
stanowiace istote tzw. metod biedu predykcji (Prediction-Error Methods, PEM),
por. np. [79, 132]. Kryterium takie jest odpowiednie dla celéw prognozowania i sterowania,
albo gdy celem tym jest uzyskanie modelu, ktérego odpowiedZ dobrze symuluje odpowiedz
obiektu. W takim przypadku mozna przyja¢, ze kryterium JA\definiuje takze cel identyfikacji Q,
z tym ze wtedy samo to kryterium nie moze stanowi¢ jedynej podstawy do potwierdzenia
wystarczajgcej doktadnosci modelu - potrzebne sa jeszcze dodatkowe testy walidacji
wybranego modelu, por. 5.1.3.

Jezeli jednak przyjeto taki cel identyfikacji Q, ktéry niekoniecznie musi by¢ zwigzany
z kryterium stosowanym w PEM, to wtedy nalezatoby wybra¢ takie kryterium J?, ktére bytoby
bardziej odpowiednie dla tego celu Q Jezeli np. celem identyfikacji jest uzyskanie modelu
o odpowiednio doktadnej charakterystyce czestotliwosciowej, to zamiast minimalizacji btedu
predykcji jako kryterium aproksymacji mozna zastosowa¢ minimalizacje sumy kwadratow

btedéw zdefiniowanych w dziedzinie czestotliwos$ci, por. [139]. Jednak poniewaz nie zawsze
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jest to tatwe, stad czesto stosowanym rozwigzaniem jest korzystanie z PEM, ktére sg dobrze
opracowane i stosunkowo proste w implementacji (zwtaszcza dla modeli liniowych),
a nastepnie przeprowadzenie walidacji modelu dla testu zdefiniowanego w taki sposéb, aby byt
odpowiedni dla wyznaczonego celu Q. Przyktadem takiego podejscia jest identyfikacja modelu
obiektu elektroakustycznego, por. 5.1.4.

Podsumowujac, przyjecie modelu dynamicznego w postaci modelu stochastycznego
o zadanej strukturze 94:(<F,fi) oraz kryterium aproksymacji J? opartego na funkcji
wiarygodnos$ci umozliwia estymacje parametrow 9 modelu na drodze minimalizacji funkcji
strat:

S = argmin V(9 \<Efi, UNe YN, (5.2)

gdzie V(9 |T,fi, Uy, Y,v) zdefiniowane jest przez (4.2). Dla liniowych modeli wejsciowo-
wyjsciowych zadanie aproksymaciji (5.2) mozna sprowadzi¢ do minimalizacji sumy kwadratéw
btedéw predykcji, por. 4.2, a wiec mozna przyjaé, ze jest ono odpowiednie do celéw

zwiazanych ze sterowaniem, predykcjg czy symulacja.

5.1.2. Falsyfikacja modelu

Zasadniczofa]SYfikaCjaw zadaniu identyfikacji oznacza mozliwo$¢é sprawdzenia, czy model M
nie jest SPrZe€CZNy z danymi (UNeY v). Zadanie to jest stosunkowo proste w sytuacji, gdy dane
pochodza z systemu deterministycznego, gdyz wtedy wykorzystujagc np. symulacje modelu
mozna sprawdzié, czy obliczone wyjscie Y zgadza sie z danym y. W przypadku systemu
losowego samo poréwnaniey z y nie wystarczy do stwierdzenia, o ile M rézni sie od S, bowiem
nawet dla M =S wyjscia nie beda odtwarzane doktadnie, abtad tego odtworzenia bedzie
zalezny od procesu losowego €. W zwigzku z tym, opr6cz poréwnywania wyj$¢ w celu
okreslenia, co nalezy uwazaé za model niesfalsyfikowany, powinno sie takze korzystaé
z kryteriow, ktére wykorzystujg teorie statystycznego testowania hipotez, por. np. [76].

W metodach tych zaktada sie czesto statystyczng niezalezno$¢ miedzy modelem a danymi
uzytymi do testowania. Wymaga to podzielenia ciggu danych na dwa zbiory: zbiér danych do
estymacji oraz zbisr danych do testowania, albo pozyskania nowych danych. Podejscie takie
bywa nazywane falsyfikacja skrosna (Cross-falsification, por. [17], albo tez Cross-validation,
jesli nie rozréznia sie wyraznie testéw falsyfikacji i walidacji, jak np. w [79]). Wadg tego
rozwigzania jest to, ze nie mozna wykorzysta¢ catej informacji do wyznaczenia modelu, gdyz
czeé¢ danych musi by¢ przeznaczona do testowania.

Falsyfikacje modelu mozna takze przeprowadzi¢ dla tych samych danych, ktérych uzyto do

wyznaczenia modelu, korzystajac z odpowiednich testéw: bezwarunkowych lub warunkowych.
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Testy bezwarunkowe polegaja na sformutowaniu hipotezy zerowej J{O typu ,model M jest
r(’)wnowazny obiektowi S” oraz okreéleniu dziedziny Z(y ||V|) w przestrzeni danych takiej, ze
prawdopodobienstwo tego, ze dane wygenerowane przez M beda nalezaty do E(y\M), ma
zadang wysokg warto$¢ poziomu ufnosci Y. Jezeli okaze sig, ze (U NeY N) £ Z(y\M), to odrzuca
sie hipoteze J{O, awiec uznaje model A/za sfalsyfikowany. Jednak zamiast definiowac dziedzing
E(y |M) bezposrednio w przestrzeni danych, tatwiej jest to zrobi¢ w sposéb posredni,
korzystajgc z tzw. statystyk bezparametrowych [17].

W przypadku modeli stochastycznych hipotezg podlegajacag falsyfikacji moze by¢ ciag
innowacji (4.6), ktéry powinien by¢ gaussowski i ortogonalny. Poniewaz w rzeczywistos$ci ciag
ten jest niedostepny, wiegc testuje sie funkcje kowariancji obliczonych reszt (btedéw predykcji)
[133]. W literaturze proponowanych jest wiele réznych testéw, ktére noszg ogd6lng nazwe
testow biatosci reszt (Whiteness of residuals), por. np. [79, 86]. Poniewaz biedy te powinny
stanowi¢ cigg zmiennych nieskorelowanych i jednoczeénie by¢ nieskorelowane z poprzednimi
wartosciami wejs¢, wiec najwygodniejszym sposobem testowania jest badanie funkcji
autokorelacji reszt oraz korelacji wzajemnej reszt i wejS€. ponadto testujac skorelowanie reszt
z przysztymi wartosciami wejs¢ mozna testowa¢ hipoteze, ze eksperyment zostat
przeprowadzony w uktadzie otwartym. Ze wzgledu na to, ze do wyznaczenia reszt wykorzystuje
sie obliczony model N , a nie rzeczywisty obiekt S, wiec poziom ufnosci Y powinien by¢
przyjety jako odpowiednio wysoki (albo inaczej poziom ryzyka odrzucenia modelu poprawnego
a=1- Y odpowiednio maty), gdyz w przeciwnym razie testy te moga mie¢ tendencje do
nadparametryzacji, por. [133]. Stad typowe podejscie, por. np. [101], polega na przyjeciu
granicy 3 odchylen standardowych oszacowanego btedu wyznaczenia funkcji autokorelacji
biatego szumu zgodnie z uproszczonym wzorem Bartletta [9]. Testy autokorelacji reszt oraz
korelacji wzajemnej reszt z ciggiem pobudzenn nie umozliwiajgjednak wykrycia nieliniowosci
w identyfikowanym procesie, stad jesSli brak jest pewnos$ci co do poprawnos$ci modelowania
liniowego, to mozna stosowac takze testy korelacji badajgce trzecie momenty [77].

Testy Warunkowe, nazywane w literaturze takze testami istotnos$ci, wymagaja z kolei
postawienia hipotezy alternatywnej 'K\ Testy tego typu szczegd6lnie nadajg si¢ do warunkowej
falsyfikacji struktur na drodze badania statystyk poréwnujgcych modele o ré6znych strukturach.
Poniewaz hipoteza J{\ stanowi zatozenie i nie jest testowana, wiec je$li bedzie ona fatszywa, to
bedzie stanowi¢ ,putapke”. Na ogét przyjecie struktury alternatywnej jako zbyt ztozonej nie
stanowi potencjalnego Zrédta biledéw, natomiast niedoszacowanie jej ztozonos$ci moze
prowadzi¢ do powstania putapki w sytuacji, gdy brak jest mozliwosci walidacji modelu,
por. [17]. Dla bardzo dtugich ciggéw probek moze by¢ stosowany test stosunku wiarygodnos$ci

(Likelihood-Ratio, LR), por. np. [142], jednak w praktyce, dla ograniczonej liczby danych N



82 5. Procedura identyfikacji

zamiast testu LR stosuje sie raczej zwigzany z nim test F, w ktéorym poréwnuje sie wartosci
funkcji strat obliczone dla dwéch struktur modeli, por. [130]. Test F, ktéry w przypadku modeli
dynamicznych jest wtasciwie asymptotycznym testem / 2 stosowany jest gtéwnie do wyboru
struktury ijest $cisle zwigzany z innymi kryteriami wyboru, por. 5.3.1.

Jako uzupetnienie réznych testéw statystycznych warto jest takze w zadaniu falsyfikacji
wykorzystaé poréwnanie r0znych charakterystyk modeli wyznaczonych réznymi metodami dia
réznychfragmentOw ciagéw danych, por. [56].

Wszystkie tego typu kryteria mozna wyrazié za pomoca pewnej miary odleg’fos’ci
I\M |UA Y v) miedzy modelem a danymi, oraz przyjetej granicznej wartosci Y dla akceptacji
modelu. W wyniku takiego podejscia mozna zdefiniowaé¢ parametryczng rodzing zbioréw

modeli hiesfalsyfikowanych 3vjako:
N(y \UNev ) = {M\r(M \UNev ,) < y}. (5.3)

Odrzucenie modelu oznacza wigc, ze M £ vy \UV, Y :v) lub réwnowaznie F(M\ UNov,v) >y,
gdzie Yjest dane.

Warto tu zauwazy¢, ze skoro aproksymacja oparta na zasadzie najwiekszej wiarygodnosci
zapewnia najlepsze dopasowanie modelu do danych, to jezeli model ML zostanie
sfalsyfikowany jako niezgodny z danymi, to jednocze$nie falsyfikowanajest cata struktura !M

Nalezy takze pamigtaé¢, ze zbiér modeli N opisuje dane (U,v,YIV) pochodzace
z konkretnego dodwiadczenia, ale niekoniecznie opisuje system, ktéry te dane generuje. A wigc
pewnos$¢, ze zachowanie systemu bedzie takie samo dla powtérzonego doswiadczenia lub ze
obiekt poddany innemu pobudzeniu bedzie opisany przez ten sam model, musi wynika¢
z innych przestanek, anie tylko samych danych, por. punkt 3.1 na temat wymagan wobec

eksperymentu identyfikacyjnego.

5.1.3. Walidacja modelu

Jezeli cel identyfikacji Q jest wyraznie okreslony i da sie zdefiniowa¢ zbiér modeli
odpowiednich do celu, to do zatrzymania iteracyjnej procedury identyfikacji mozna
wykorzystac testy walidacji modelu. Na og6t zbiéor modeli odpowiednich do celu Q zalezy od
obiektu S, np. wtedy, gdy celem tym jest sterowanie obiektem, ale niekoniecznie, np. gdy celem
identyfikacji jest kodowanie danych w celu zmniejszenia kosztéw transmisji do odbiorcy [136].
Jednoczes$nie zbiér Q,zalezy od tego, w jaki sposéb model bedzie wykorzystany, az tym wigza
sie dwa podstawowe wymagania, tj. by model byt reprezentatywny i d0k+adny, por. 2.1.1.

W przyblizeniu oznacza to, ze model powinien w odpowiedni sposéb reagowaé¢ na pobudzenie
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wystepujace na etapie jego stosowania (a pobudzenie to moze mie¢ inne wtasnosci niz to, ktére
wystgpito w czasie eksperymentu identyfikacyjnego), przy czym odpowiedZ ta powinna by¢
Wystarczajqco doktadna. Wymagana doktadno$é odpowiedzi zalezy od celu - procedura
identyfikacji moze zosta¢ zatrzymana wtedy, gdy doktadno$¢ jest juz wystarczajgca z punktu
widzenia zastosowania modelu. Warunek reprezentatywnoéci jest bardziej ztozony i jego
spetnienie jest zapewnione przede wszystkim przez spetnienie warunkéw dostateczengo
pobudzenia i powtarzalnos$ci, por. punkt 3.1.

Zadania walidacji modelu nie mozna rozwigza¢ bezposrednio za pomocag zbioru modeli
odpowiednich do celu @ (s), skoro cel ten zalezy od nieznanego obiektu. Bohlin w [17]
proponuje tu skorzystanie ze wzoru Bayesa oraz statystycznej zaleznosci pomiedzy nieznanym
szrédtem (R, S) a znanymi danymi (UNeY”) i oparcie reguty walidacji na prawdopodobieristwie

jako parametrze. Opierajac kryterium walidacji na prawdopodobienstwie
Z{M\u,v, Yjv) = Pr{M e Q.(S) [lUNoY v}, (5.4)

oraz przyjmujac, ze prawdopodobienstwo to powinno by¢ wigksze niz zalozona wartos$¢

graniczna @, mozna zdefiniowac¢ parametryczng rodzine zbiorow modeli OdeWiEdﬂiCh do celu

jako:
Q. u* v,v)y= \M\I(M\u~+ vy v > a}, (5.5)

analogicznie jak to zrobiono dla zbioru modeli Niesfalsyfikowanych.

Jednak w praktyce wyznaczenie (5.4) jest bardzo trudne do wykonania i stad zadanie
walidacji definiuje sie raczej w spos6b heurystyczny, korzystajac ze znajomosci konkretnego
zadania identyfikacji. Jesli mozna zdefiniowaé¢ model M rOwnowazny obiektowi ze wzgladu na
cel, tj. taki, ze Q(S)= Q(M), to wtedy zamiast postugiwaé¢ sie prawdopodobieAstwem,
kryterium walidacji mozna sformutowaé¢ za pomocg pewnej miary odlegto$ci migdzy modelem
M a modelem réwnowaznym obiektowi ze wzgladu na cel\ A(M\ m ). Tak wiec zbior Q modeli

odpowiednich do celu mozna zdefiniowa¢ jako

a(Sim, uney y = {M\A(M\m, uv,\ N <3}, (5.6)

gdzie Sjest parametrem okres$lajacym granice doktadnos$ci modelu.

W przypadku badan symulacyjnych sprawa jest prosta, gdyz znajgc obiekt S mozna przyja¢
po prostu M = S. W przypadku identyfikacji modelu obiektu rzeczywistego mozna prébowa¢
zdefiniowa¢ M jako model, ktéry uzyskano inng metoda niz podlegajacy walidacji model M.
Podejscie to wykorzystano do walidacji modelu obiektu elektroakustycznego. Inne stosowane
czesto rozwigzanie polega na minimalizacji tzw. kryterium informacyjnego, bazujacego na

odlegtosci informacyjnej miedzy prawdziwg a estymowanag gestoscig prawdopodobieristwa, co
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omoéwione zostato blizej w punkcie 5.3.1. Zgodnie z zasadg prostoty celem tego kryterium jest

uzyskanie pewnego kompromisu miedzy ztozono$ciag modelu a dazeniem do minimalizacji

wariancji btedowpredykcji.

5.1.4. Walidacja w identyfikacji obiektu elektroakustycznego

Podstawowym celem identyfikacji jest tu otrzymanie modeli toréw elektroakustycznych
w postaci transmitancyjnej, umozliwiajacej odpowiednia filtracje sygnatéw w uktadzie ATH,
por. 2.3.1. Poniewaz rozpatrywany uktad oparty jest na zasadzie kompensacji, wiec doktadnos$¢
otrzymanych modeli ma bardzo duzy wptyw na wyniki ttumienia. W szczegdélnosci dotyczy to
doktadnosci charakterystyk czestotliwosciowych, jako ze btedy wyznaczenia amplitudy
obnizajag szybko$¢ zbiezno$ci algorytmu adaptacji, a btedy fazy moga nawet powodowacd
powstanie niestabilnosci w uktadzie [47]. Btedy te nie powinny przekracza¢ wartosci *tc/2,
por. [26, 72]. Ponadto w przypadku btedéw modelowania sprzezenia akustycznego mozliwa jest
destabilizacja uktadu lub powstanie zjawiska chaosu, por. [31]. Stad poszukiwany jest model
parametryczny M w postaci transmitancji potrzebnych do zaprojektowania odpowiednich
filtréw, ktory jednoczesnie bedzie Odpowiednio doktadny w dziedzinie czestotliwosci, aby
zapewni¢ poprawng prace uktadu ATH iwymagangjakos$¢ ttumienia. Pojawia sie wiec istotny
problem zdefiniowania zbioru Q modeli odpowiednich do tego celu, czyli okre$lenie kryterium
umozliwiajgcego sprawdzenie, czy uzyskany model jest odpowiednio doktadny, zanim jeszcze
zostanie poddany ostatecznej akceptacji w wyniku jego zastosowania.

Aby moéc dokonaé¢ walidacji modelu, nalezy przede wszystkim okres$li¢, co nalezy
rozumie¢ przez model M réwnowazny do obiektu ze wzgledu na cel, a nastepnie zdefiniowa¢
pewna miarg odlegtosci od niego modelu M, ktéry wyznaczono metoda PEM. Tutaj, z braku
innych mozliwosci, wydaje sie byé uzasadnione przyjecie za M charakterystyki amplitudowo-
fazowej wyznaczonej na drodze klasycznej analizy widmowej i poréwnywanie z nig
charakterystyki obliczonej dla otrzymanego modelu parametrycznego.

Jako kryterium walidacji zaproponowano wiec ocene doktadnos$ci modelu opartag na

poréwnaniu dla kazdego toru sterowania charakterystyki czestotliwo$ciowej GJjCO) obliczonej
dla modelu ze wzorcem Gk(jCO), ktéry otrzymano metoda nieparametryczng. Aby
zwigekszy¢ pewnos$é, ze wzorce Gk(]CO) dobrze aproksymujg wtasnos$ci obiektu, na potrzeby tej

pracy przyjeto, ze wyznaczone powinny by¢ one na podstawie dodatkowych dos$wiadczen,
w ktorych kolejno kazdy z gtodnikéw pobudzany bedzie sygnatem wielosinusoidalnym

o petnym widmie. Charakterystyki poszczegdélnych $ciezek mozna obliczy¢ korzystajac
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z empirycznego estymatora ETFE [79]. Testowanie modelu dla innego zbioru danych niz ten,
ktéry byt uzyty do estymacji, nosi nazwe walidacji skro$nej (ang. CI’OSS-V&"d&tiOﬂ) i jest
zalecane w literaturze, por. 5.1.2.

Tak wiec model parametryczny Gk(Z"‘]) uznaje sie za odpowiedni do CE|U, jesli jego
charakterystyka amplitudowo-fazowa jest Wystarczajaco doktadna w poréwnaniu ze wzorcem.
Nalezy jeszcze sprecyzowaé, co to znaczy ,wystarczajaco doktadna”. Mozna to np. wyrazi¢ za
pomoca pewnej miary odlegtosci A pomiedzy modelem Gk{jcoj a wzorcem GK(jco) obliczonej
dla czestotliwos$ci wzglednych 00, bedacych wielokrotnosciami czestotliwo$ci podstawowej
Q:2n/Ni przyjetej apriori granicy doktadnosci S. Wtedy przez model odpowiedni do celu
rozumie sig taki, ktéry spetnia warunek AGk{]W),Gk{]aA<S, por. 5.1.3.

Niestety, na obecnym etapie wiedzy bardzo trudno jest okresli¢ odpowiednig warto$¢ S,
ktora zapewniataby wtasciwe dziatanie uktadu ATH. Stad w celu walidacji modelu proponuje

sie oblicza¢ btad fazy:

Acpk {o]) =JArg (¢t (/©))- Arg(G* (/<y)l (5.7)

i sprawdzaé, czy nie przekracza on granicy nil dia czestotliwosci Mw przewidywanym zakresie

pracy, zgodnie z przedstawionymi wyzej uwagami.

Jednocze$nie definiuje sie wskaznik doktadnos$ci charakterystyki amplitudowej w postaci

btedu Sredniokwadratowego:

Dt= —-L -r&("(y/72/7)1-16G4t{y/2/)])2, (5.8)
2~h+1s
gdzie O|, i Q|2 odpowiadaja dolnej i gérnej granicy czestotliwos$ci pracy. Wskaznik ten

wykorzystuje sie do poréwnania modeli uzyskanych dla r6znych struktur.

Tu oczywiscie mozna by postawi¢ pytanie, czy zamiast przyjmowaé kryterium
aproksymacji J? oparte na minimalizacji btedu w dziedzinie czasu nie nalezatoby raczej zmienic¢
tego kryterium na bardziej dopasowane do celu identyfikacji. Struktur¢e modelu fJ oraz jego
parametry 9 mozna by dobiera¢ tak, aby minimalizowa¢ funkcje strat definiowang w dziedzinie
czestotliwoséci, np. w postaci normy fMk{jco),GKjoA zdefiniowanej dla réznicy miedzy
charakterystykg amplitudowo-fazowg modelu parametrycznego a modelu uzyskanego metoda
nieparametryczng, tak jak to zaproponowano w [139]. O ile jednak tego typu podejscie jest
uzasadnione w przypadku identyfikacji typowych obiektéow bedacych filtrami

dolnoprzepustowymi niskiego rzedu, to w tym przypadku, gdy mamy do czynienia z obiektami



86

5. Procedura identyfikacji

elektroakustycznymi o tak ztozonej dynamice, metoda ta nie bytaby odpowiednia ze wzgledéw

numerycznych.

5.2. Iteracyjny charakter procedury

W identyfikacji mozna wyré6zni¢ nastepujace zadania:

e zaplanowanie eksperymentu identyfikacyjnego (R, S, T) i jego wykonanie, tj. zebranie

danych (U/v, Y,v), co oméwiono w rozdziale 3,
« modelowanie: ustalenie struktury modelu G\/I:(T, //), por. rozdziat 4,
- aproksymacja: wyznaczenie modelu A/ dla zatozonej struktury, por. 5.1.1,
- testowanie: walidacja i falsyfikacja otrzymanego modelu, por. 5.1.2i 5.1.3,

ktére sktadajg si¢ na procedure identyfikacji. Akceptacja modelu koriczy etap identyfikacji
i mozna przejs¢ do etapu stosowania modelu.

Niestety, rzadko kiedy udaje sie uzyska¢ odpowiedni model po jednym przejsciu
przedstawionej sekwencji krokéw. Na ogdt brak jest odpowiedniej wiedzy apriori, aby mozna
byto od razu zaplanowaé¢ prawidtowy eksperyment R i przyja¢ wtasciwag strukture 94, stad
procedura identyfikacji jest zazwyczaj procesem iteracyjnym, w ktérym wystepuje konieczno$¢
powtarzania kolejnych etapéw. Sprawe utrudnia fakt, ze niektére z etapéw identyfikacji sg ze
sobg $cisle powigzane tworzagc dodatkowe sprzgzenia. Dotyczy to przede wszystkim planowania
eksperymentu i modelowania. Z jednej strony planujac eksperyment powinno sie juz znaé
najog6lniejsza strukture modelu S5AMrex, jaka bedzie badana, gdyz od tego moga zaleze¢ warunki
dostatecznego pobudzenia obiektu, np. zmienno$¢ sygnatu w czasie lub zakres jego wartosci.
Z drugiej strony dane uzyskane z eksperymentu mogag wptywaé na przyjecie odpowiedniej
struktury modelu CM Bywajg jednak tez takie sytuacje, gdy powtdrzenie eksperymentu jest
praktycznie niemozliwe i wtedy co najwyzej powtarza si¢ trzy ostatnie kroki.

Zwykle przy kolejnych nawrotach w procedurze wystepuje konieczno$¢ ,poprawiania” CM
lub R. W zasadzie R i CMpowinny by¢ okreélone apriori, przy wykorzystaniu informacji, ktéra
moze byé dostepna w postacifaktéW, zatozen 1ub hipOtEZ oraz przy uwzglednieniu celu, dla
jakiego model jest tworzony. Podstawowa réznica miedzy zatozeniami a hipotezami polega na
tym, ze te ostatnie mogag by¢ testowane na danych, podczas gdy zatozenia nie. Poniewaz btedne
zatozenia mogg prowadzi¢ do btednych wynikéw bez mozliwo$ci sprawdzenia tego na etapie
identyfikacji, stad nalezy dazy¢ do tego, by byto jak najmniej zaiozer’], ajak najwiecej hipOtEZ.

Oznacza to, ze powinno sie testowal te wszystkie wyniki modelowania, ktére moga by¢
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testowane. Niestety, niektérych zatozeh nie da sie w ogéle testowac. Jedli wigc takie zatozenia
okazg sie btedne, to bedg one stanowity swego rodzaju zrédta ,putapek”, por. 5.2.2. Oczywiscie
fakty jako takie nie moga by¢ btedne z samej definicji - fakty, ktére bytyby btedne, stanowityby
zatozenia.

Istota iteracyjnej procedury identyfikacji polega na tym, ze OQWbraz R niekoniecznie muszg
by¢ oparte jedynie na faktach i zatozeniach, ale moga stanowi¢ sekwencje pr(')bnych struktur
iprébnych eksperymentéw, ktére w ostatnim kroku beda testowane jako hipotezy. Dlatego tez
procedura wymaga okreslenia apriori ciggu struktur hierarchicznych 5W(1), 94(2), ey BW(Mmnex),
tj. takich, ze struktury modeli M(m) :(F,pn) z wiekszymi wartosciami M sg zawsze bardziej
ogélne niz z mniejszymi, por. 4.1.1, oraz ciggu hierarchicznych eksperymentéw
R(l), R(2),..., R(rma, gdzie eksperyment R(r) dla wigkszych wartos$ci r zawsze dostarcza
wiecej informacji (r moze by¢ zwigzane np. z wigekszg liczbg danych N albo lepszym
pobudzeniem). Warto tu zauwazyé¢, ze parametr r wptywa na posta¢ zbioru modeli
niesfalsyfikowanych CN~(r),jako ze rozszerzanie eksperymentu (wigksze r) powoduje zawezanie
<Kbo mniej modeli przejdzie test falsyfikacji (5.3).

Zasadniczo sekwencje te okresla sie w sposéb arbitralny. Najogdélniejsza strukturg modelu
jest (:M%z’\(/Mmaj), a eksperyment dostarczajgcy najwiecej informacji okreslony jest przez
Rmax ~ R(™max)' Ciag {94(n|)} umozliwia takze rozréznienie miedzy zatozeniami a hipotezami.
To, co moze podlegaé¢ falsyfikacji, to liczby ztozonosci MM, ktdére reprezentuja hipotezy,
natomiast (F wystepujace w Yreprezentuje postaé modelu oparta na zatozeniach ifaktach.

Omoéwione w poprzednim punkcie zbiory modeli niesfalsyfikowanych &Ki modeli
odpowiednich do celu Q mozna wykorzystaé do zatrzymywania iteracyjnej procedury
identyfikacji. Przyjmuje sie, ze 94, Q\Wbraz Q sa podzbiorami wigkszego zbioru zawierajgcego
WSZ)/Stkie modele M. Jezeli w zbiorze modeli prébnych ¥ wystapia elementy wspélne ze
zbiorami 5V i Q to procedura identyfikacji powinna sie zakoriczy¢ sukcesem. Mozna takze
oczekiwaé wystapienia takich sytuacji, gdy model ze zbioru QVNE bedzie odpowiedni do celu,
albo model ze zbioru (“zostanie sfalsyfikowany. Innymi stowy, model nie musi sie zgadzac ze
wszystkimi dostepnymi danymi, aby by¢ wystarczajaco dobry do zatozonego celu, i odwrotnie,
moze sie dobrze zgadza¢ z danymi, ale by¢ bezuzyteczny.

Realizacja iteracyjnej procedury identyfikacji zalezy od tego, jakie sa mozliwosci Walidacji
oraz falsyfikacji, awiec od tego, czy istniejg odpowiednie testy umozliwiajace zatrzymanie tej
procedury. W praktyce zawsze jaki$ model da si¢ otrzymaé. Jesli jednak w ramach zadania
identyfikacji istnieje mozliwo$¢ sprawdzenia, czy model ten jest takze odpowiedni do

postawionego celu, to jednocze$nie mozna potwierdzi¢ jego przydatno$¢ jeszcze przed
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zastosowaniem. Je$li takiej mozliwoéci nie ma, to model moze by¢ dobry, ale tego nie da sie
stwierdzi¢ na etapie identyfikacji. Jes$li cel tworzenia modelu nie jest wyraznie zdefiniowany lub
brak jest mozliwos$ci sprawdzenia odpowiednio$sci modelu do postawionego celu, ale istnieje
mozliwos$¢ falsyfikacji modelu (co na og6tjest tatwiejsze), to jedyne co pozostaje, to szukanie
najprostszego modelu, ktéry nie bedzie sprzeczny z danymi doswiadczalnymi. Bohlin w [17]

rozréznia dwie sytuacje, dla ktérych formutuje dwa rézne podejscia:

1) Jezeli brakjestjasno sprecyzowanego celu Q, co pocigga za soba brak mozliwos$ci walidacji,
to w tym przypadku proponuje on oparcie iteracyjnej procedury identyfikacji na tzw. regule
naukowej, ktéra jest prosta konsekwencja zastosowania ogé6lnej zasady poprawiania
i falsyfikacji hipotez do zadania identyfikacji. Warunkami wstepnymi dla proceduiy jest
okreslenie ciggow {Cl\/l(m)\ i H)}oraz mnm i rmex. Warunkami ograniczajacymi dla
procedury sa albo przeprowadzenie eksperymentu o najwiekszej dopuszczalnej ztozonosci
I'Mx, albo osiggnigecie najogdlniejszej dopuszczalnej struktury MMX W procedurze tej
wystepuja dwie petle: wewnetrzna, w ktérej nastgpuje poprawianie ekspeiymentu, i petla
zewnetrzna, obejmujgca poprawianie struktury. Wykonywanie petli wewnetrznej konczy sie,
gdy model zostat sfalsyfikowany, co oznacza, ze nalezy poprawic¢ strukture modelu, albo gdy
osiggnieto ograniczenie rmax. Jezeli mimo wykonania najobszerniejszego eksperymentu
model jest nadal niesfalsyfikowany, to konczona jest takze petla zewnetrzna i procedura
konczy sie sukcesem. Przedstawiona procedura zostata pézniej zmodyfikowana dla celéw

identyfikacji nieliniowego modelu typu ,szara skrzynka” dla obiektu stochastycznego,

por. [18].

Jedli jednak cel, ktéremu model ma stuzyé, jest wyraznie okreslony, to wtedy mozna

zakonczy¢ petle zewnetrzna i wewnetrzng wtedy, gdy osiagnieto model odpowiedni do celu.
W takim przypadku procedura identyfikacji realizowana jest wedtug regu+y inzynierskiej,
ktéra stanowi logiczng konsekwencje uzupetnienia regu’ry naukowej o wprowadzony do niej
warunek walidacji modelu. Petla wewnetrzna konczy sie wtedy, gdy uzyskano model
odpowiedni do celu, co jest rownoznaczne z zakoriczeniem takze petli zewnetrznej. Petla
wewnetrzna moze byé takze zakoriczona wcze$niej, zanim osiggnieto model odpowiedni do
celu - wtedy, gdy model zostat sfalsyfikowany albo nie ma juz mozliwosci poprawiania
eksperymentu. W takiej sytuacji nalezy poprawi¢ strukture modelu i kontynuowa¢
procedure. Procedura konczy sig, jesli otrzymano model odpowiedni do celu tub wyczerpano

mozliwos$ci poprawiania struktury przez osiggniecie mnlax.

Podejscie takie, chociaz logicznie poprawne i teoretycznie uzasadnione przez metodologie

badann naukowych, jest jednak w praktyce trudne do akceptacji, moze poza wyjatkowymi
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przypadkami wystepujacymi w warunkach czysto laboratoryjnych. Trudno bowiem wyobrazi¢
sobie w praktyce sytuacje, aby mozna byto zaktada¢ wielokrotne powtarzanie eksperymentéw
w wewnetrznej petli procedury. Ze wzgledu na koszty zwigzane 2z powtarzaniem
eksperymentéw powinno sie raczej zaczyna¢ od razu od najobszerniejszego eksperymentu
R(rmex), jaki da sie przeprowadzi¢, bioragc pod uwage przyjete zatozenia o najogoélniejszej
strukturze modelu CM(mmx) oraz realne mozliwoéci. Do ich okre$lenia mozna wykorzysta¢ inne
zrédta informacji wymienione w 5.2.3. Nastgpnie powinno sig¢ testowa¢ w petli kolejne
struktury, poczynajac od najprostszej, az uzyskany zostanie model odpowiedni do celu
ijednoczes$nie niesfalsyfikowany. Dopiero wtedy, gdy zadna ze struktur nie spetni postawionych
wymagan, nalezy przemys$le¢ mozliwo$¢ poszerzenia struktury CM, np. zwiekszajac zakres
poszukiwania mniax lub zmieniajgc posta¢ modelu f poprzez wzbogacenie jej np. o elementy
nieliniowe albo zmienne w czasie, i dopiero wtedy powtarza¢ eksperyment (najobszerniejszy
jaki si¢ da) dla nowej hipotezy (tj. nowego ciggu struktur), o ile poprzedni eksperyment nie
bytby juz dla niej wystarczajacy. By¢ moze przy takim postepowaniu niepotrzebnie zaczyna sig
od zbyt obszernego (a wigc réwniez kosztownego) eksperymentu, ale przynajmniej nie ma
potrzeby wielokrotnego powtarzania kolejnych eksperymentéw dla prostych struktur, ktére by¢

moze i tak nie spetnig poktadanej w nich nadziei. Praktyka identyfikacji pokazuje, ze persaldo

wyjdzie to i taniej, i szybciej.

5.2.1. Postac¢ sformalizowana procedury

Po uwzglednieniu przedstawionych wyzej uwag zaproponowano iteracyjng procedure
identyfikacji w ujeciu praktycznym, ktérg mozna przedstawi¢ w postaci bardziej formalnej

wykorzystujagc konwencje strukturalnego jezyka programowania w nastepujgcy spos6b (symbol

lewej strzatki odpowiada tu instrukcji przypisania):

BEGIN (* Procedura identyfikacji w ujeciu praktycznym *)
Okresl <t:,rnm,,,, mmex, /2mex, V, Q(M, A, S),T\y (* Inicjalizacja petli zewnetrznej *)
REPEAT (* Petla zewnetrzna *)
Rmax —> (U.v , \ n) (* Wykonaj eksperyment *)
(* Poczatek czesci procedury, ktéra moze by¢ wykonywana automatycznie przez komputer *)
(* Inicjalizacja petli wewnegtrznej*)
m <— mm, - 1; model niesfalsyfikowany, model nieodpowiedni do celu
REPEAT (* Petla wewnetrzna *)

m<—m + 1(*Popraw strukture modelu *)
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M < argmin {V(M\uw, ) Me 'Mim)] (* estymacja modelu *)
(* Czy modeljest odpowiedni do celu? *)
iIF AJCf1m) < 8 tHEN model odpowiedni do celu
eLse model nieodpowiedni do celu
ENDIF
(* Czy dane falsyfikuja strukture? *)
irFI\M \uy, vy >y THEN model sfalsyfikowany

eLse model niesfalsyfikowany

ENDIF
(* Koniec petli wewnetrznej *)
unTiIL (model nieodpowiedni do celu o R model sfalsyfikowany) AN (M < m,nex
(* Koniec czesci procedury, ktéra moze by¢ wykonywana automatycznie przez komputer *)
iF (model nieodpowiedni do celu o r model sfalsyfikowany) THEN
Popraw <Flub rnmex lub i?mex
ENDIF
(* Koniec petli zewnetrznej *)
unTIL (model nieodpowiedni do celu o R model sfalsyfikowany)

END (* Koniec procedury identyfikacji w ujeciu praktycznym *)

W przedstawionej procedurze jedynie petla wewnetrzna jest zapisana w sposéb na tyle
sformalizowany, ze moze by¢ zaprogramowana w komputerze i wykonywana automatycznie,
bez bezposSredniego udzialu osoby wykonujacej identyfikacje. Ze wzgledu na subiektywny
charakter doboru czy poprawiania < mnax i i?mex, ktére zaleza od wiedzy apriori, celu
identyfikacji oraz ewentualnie innych ograniczen, a takze od uzyskanych wynikéw
zastosowanej procedury, trudno jest przedstawi¢ je w sposéb obiektywny i dlatego
wykonywanie petli zewnetrznej pozostaje w gestii uzytkownika. W punkcie 5.2.4
przedstawiono kilka testéw pomocniczych, ktére na podstawie danych (U#, YN) moga utatwic
wybér postaci <F,natomiast w punkcie 5.3 omoéwiono szczegbéty dotyczace realizacji petli
wewnetrznej w przypadku identyfikacji liniowych modeli stacjonarnych (LT].).

Teoretycznie rzecz biorgc mozna sobie wyobrazi¢ réwniez takie rozwigzanie, w ktérym
zaktada sie nie jedna posta¢ <ale zdefiniowany apriori ciag B Ti, ..., (Fmex przy czym postaé
o mniejszym indeksie jest prostsza od T o indeksie wiekszym. Na przyktad, dla liniowego
modelu obiektu F, moze reprezentowaé model typu FIR, F2model ARX, a model ogélny,
por. 4.2.1. Wtedy wykonywana automatycznie przez komputer petla wewnetrzna mogtaby by¢

zorganizowana w postaci dwoéch petli: jednej (zewnetrznej), w ktdrej poszukuje sig T,
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poczynajac od F\, oraz drugiej (wewnetrznej) dla poszukiwania /Z. Z tym wigzataby sie jednak
konieczno$¢ zatozenia réznych wartosci MMMi wmex dla r6znych ¥ (np. dla modeli FIR mnax
musiatoby by¢ znacznie wigeksze niz dla ARX) oraz zaproponowania takich testéw, ktére
umozliwiatyby poréwnywanie réznych T. Kolejnym problemem mogtoby by¢ okreslenie
spéjnych kryteriow falsyfikacji I', jako ze dla r6znych form <Fmoglyby by¢ odpowiednie inne
testy. Na dodatek dla réznych <Fmogq by¢ okreélone inne wymagania na eksperyment Amex
(np. inne sg warunki PE dia réznych typéw modeli, por. 5.4.2). Poza tym praktyczna wartos¢
takiego rozwigzania bytaby watpliwa, poniewaz to na osobie prowadzacej identyfikacje
powinna spoczywaé¢ odpowiedzialno$¢ za wybo6r <5 gdyz to ona ma okres$lony cel identyfikacji
oraz dodatkowa wiedze apriori, ktéra trudno bytoby w sposéb formalny zapisa¢ w procedurze.
W 4.2.2 przedstawiono zestaw porad dotyczgacych wyboru Fw przypadku modelu liniowego,
ktére mozna przedstawi¢ uzytkownikowi w systemie komputerowego wspomagania
identyfikacji.

Warunkami poczatkowymi w przedstawionej procedurze sg okredlone przez uzytkownika:
postaé modelu 1, zakresy MM i mmex dla poszukiwania zbioru wskaznikéw PMi kryterium
aproksymacji J? zdefiniowane przez funkcje strat V. Przyjeto tu, ze na podstawie wiedzy apriori
mozna takze ograniczy¢ zakres poszukiwania modelu od dotu przyjmujac mnhwigksze od 0.

Oproécz tego, jako warunki poczgtkowe nalezy okresli¢ cel Q, tzn. model M réwnowazny
obiektowi S ze wzgledu na cel identyfikacji, kryterium walidacji A'i doktadnosé Sodpowiednio
do (5.6), a takze kryterium falsyfikacji I i poziom tolerancji Y zgodnie z (5.3). Dobér obu
kryteriow nie jest sprawg prosta, zwtaszcza gdy chodzi o osiggniecie pewnego kompromisu
miedzy wymaganga doktadnos$cia modelu wynikajacag z kryterium walidacji a odpornoscia na
falsyfikacje. Ze wzgledu na potencjalne Zzrédta btedéw, por. 5.2.2, nie powinno si¢ rezygnowac
z kryterium falsyfikacji, ale przyjecie zbyt ostrego kryterium moze z kolei prowadzi¢ do
koniecznosci kontynuowania identyfikacji mimo otrzymania juz modelu odpowiedniego do
celu. w ten spos6b mozna osiggna¢é model doktadniejszy niz potrzeba, co pocigga za sobag
niepotrzebne koszty. W punkcie 5.4 oméwiono propozycje réznych testéw dla liniowych
modeli parametrycznych, ktére moga by¢ wykorzystane jako kryteria dla okre$lenia, czy model
jest odpowiedni do celu albo niesfalsyfikowany.

Uzyskanie modelu odpowiedniego do celu i jednoczednie niesfalsyfikowanego kornczy
procedure identyfikacji. W przeciwnym przypadku nalezy zwigekszy¢ zakres poszukiwania Aurax
lub zatozy¢ bardziej ztozong posta¢ modelu <€ obie modyfikacje moga sie wigzac
z koniecznoécig zaplanowania nowego eksperymentu Rmax Pewnym wyjsciem z sytuacji moze
by¢ czasem takze zmniejszenie wymagan na doktadno$¢ modelu 3w kryterium walidacji lub

granicznej wartosci Y dla kryterium falsyfikacji.
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Osobnym zagadnieniem jest problem, ktéry tu zostat nazwany ,poprawianiem struktury”.
Ot6éz jezeli ciag struktur hierarchicznych {ClV(m)\ jest sekwencja zawierajaca jedynie proste
struktury zagniezdzone, tj. takie, dla ktérych kazdemu M odpowiada tylko pojedynczy wskaznik
struktury ftm por. 4.1.1, to zadanie poprawiania struktury jest zdefiniowane w sposéb
jednoznaczny. Najprostszy przyktad takiej sytuacji wystepuje wtedy, gdy #jest skalarem. Inna
mozliwos$é to przyjecie zatozenia, ze kazdy element wektora D ma te sama warto$¢. W takiej
sytuacji problem sprowadza sie do okreslenia rzedu modelu (ang. model order détermination).
Problem staje sie powazny wtedy, gdy / jest wektorem o wiekszych wymiarach, a zatozenie
prostych struktur zagniezdzonych bytoby zbyt duzym ograniczeniem dla poszukiwania
odpowiedniej struktury modelu. W takiej sytuacji moéwi si¢ o problemie okres$lenia struktury
modelu (ang. model structure détermination), ktéry ze wzgledu na liczbe stopni swobody jest
zagadnieniem znacznie trudniejszym. Algorytm poszukiwania odpowiedniej struktury dla
liniowego modelu parametrycznego zaproponowano w punkcie 5.3.2.

Jezeli brak jest mozliwoéci ustalenia reguty dla Walidacji, to pomija sie testowanie
warunku ﬁ(lVl\M) < 5 i przyjmuje, ze model niESfa|SYﬁ|(OW&nyjestjednoczes’nie modelem
odpowiednim do celu. Teoretycznie rzecz biorac, warunek wystarczajacy na otrzymanie modelu
odpowiedniego do celujest oczywisty: CMn 3ve= Q (tzn. w zbiorze testowanych struktur musi
sie znajdowaé¢ model niesfalsyfikowany, ktéry jednocze$nie bedzie odpowiedni do celu). Nie
jest to jednak warunek konieczny, poniewaz model odpowiedni do celu wcale nie musi
wystepowaé w zbiorze Qvh N. pPoza tym warunku tego nie da sie zastosowa¢ bezposrednio,
poniewaz zbiér zalezy od nieznanego obiektu i nie moze by¢é wyznaczony w sposéb
bezposredni. Tak wigec bez przyjetego kryterium walidacji wynikiem procedury moze by¢ albo
brak modelu (wszystkie probne modele zostaty sfalsyfikowane), albo uzyskano model, ktéry nie
zostat sfalsyfikowany. Jednak w tym drugim przypadku nie da si¢ stwierdzi¢ przed
zastosowaniem modelu, czy jest on odpowiedni do celu, t. ze M e Wynikiem identyfikacji
moze by¢ bowiem taki model M , ktéry nie jest odpowiedni do postawionego celu, mimo ze
testy wykonane dla danych doswiadczalnych nie powodujajego odrzucenia.

Jednak nawet wtedy, gdy nie okredlono kryterium walidacji, to istnieja pewne przestanki na
potwierdzenie tego, ze jednak M e Q, por. [17]. Jest to mozliwe wtedy, gdy przyjeto
odpowiednio og6lng strukture G\/(mrax) iwykonano taki eksperyment R magjl, ktéry zapewni, ze
model niESfa|SyﬁkOW8nyjestjednoczes’nie odpowiedni do celu. istota takiego podejscia polega
na natozeniu tak silnych wymagan na eksperyment (np. diugos$¢ trwania lub intensywnos$¢
pobudzania), by tylko nieliczne modele przeszty testy falsyfikacji, tj. te, ktére napewno

znajdujag sie¢ w zbiorze Q. Petla w procedurze identyfikacji nie jest zatrzymywana wtedy, gdy
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osiggnieto model odpowiedni do celu, ale wtedy, gdy strukturajest na tyle bogata, ze otrzymany
model przejdzie test falsyfikacji dla tak obszernego eksperymentu. Takie rozwigzanie, je$li
zakonczy sie sukcesem, moze doprowadzi¢ do modelu, ktéry moze by¢ nawet zbyt doktadny
z punktu widzenia celu, chociaz czasem moze to by¢ jedyne rozwiazanie. Podobne
rozumowanie mozna przeprowadzi¢ wtedy, gdy w trakcie eksperymentu pobudzenie obiektu
miato takie same wtasnoéci, jak pobudzenie wystepujgce w czasie stosowania modelu, a celem
identyfikacjijest uzyskanie modelu, ktérego odpowiedz nasladuje odpowiedz obiektu. W takim

przypadku zbiér modeli niesfalsyfikowanych G\/bokrywa sie ze zbiorem (“modeli odpowiednich

do celu, awiec jest spetniony warunek Qvh 3ve= Q. =

5.2.2. Potencjalne zrodta btedoéw

Przedstawiona wyzej ogdélna procedura identyfikacji nie gwarantuje otrzymania poprawnego
wyniku w kazdej sytuacji. Zdarzaja sie bowiem takie przypadki, gdy identyfikacja koniczy sie
uzyskaniem biednego modelu, a jednoczedénie nie mozna tego stwierdzi¢ na podstawie
zastosowanej procedury. To, ze model jest btedny, okazuje sie dopiero w czasie jego
stosowania, z mniejszymi lub wiekszymi tego konsekwencjami. Przypadek taki mozna okresli¢
jako pu’rapke. Stanowi ona najgorszy mozliwy wynik identyfikacji - na podstawie
przeprowadzonej procedury identyfikacji wydaje sig, ze otrzymano dobry model, a tymczasem
jest on biedny.

Przyjmujac w domys$le, ze teoria identyfikacji oraz zastosowane oprogramowanie sg
poprawne, atakze, ze niefortunny wynik identyfikacji nie jest efektem jakiego$ wyjatkowego
zbiegu okolicznosci, mozna powiedzie¢, ze putapki wynikaja gtéwnie z btednych zatozen oraz
z niedostatecznie przetestowanych hipotez [16].

Przyjecie zatozenia oznacza, ze twérca modelu uznaje, iz jakie$ warunki sg spetnione dla
rzeczywistego systemu, obejmujgacego eksperymentatora R i obiekt S. Jesli jednak warunki te
nie beda spetnione, to w efekcie moze to prowadzi¢ do powstania réznego rodzaju btedow.
Przyktadami takich zatozen sa: dostateczne pobudzenie, powtarzalno$¢ czy rozdzielnosé
eksperymentatora od obiektu (por. punkt 3.1). Poniewaz zatozenia te obejmuja R i S,
aw szczeg6lnosci dotyczg mozliwych ukrytych zaleznos$ci wzajemnych, wiec moga stanowic¢
szczeg6lnie dobrze ukryta przyczyne powstawania btedéw. Przyktadem takiego btedu mogtaby
by¢ proba identyfikacji obiektu elektroakustycznego dla celéw aktywnego tlumienia hatasu
w trakcie pracy uktadu kompensacji, co oméwiono blizej w punkcie 2.3.2. W takim przypadku

bowiem niezauwazenie jednoczesnej zaleznos$ci sygnatéw wyjSciowego oraz pobudzajgcego

od trzeciej zmiennej, tj. sygnatu hatasu, nie umozliwia poprawnej identyfikacji toru wtérnego.
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Podstawowy problem, jaki sie tu pojawia, to odréznienie korelacji (zaleznos$ci
statystycznej) od przyczynowos’ci, por. np. [17]. To, co daje sie zaobserwowaé jako wynik
eksperymentu, zawsze stanowi tylko korelacje - U i y zmieniajg sie w jakim$ szczegdélnym
wzajemnym powigzaniu. Tymczasem dla celéw zastosowania wymagane jest istnienie
przyczynowoéci, czyli stwierdzenie, ze Upowoduje zmiane y w spos6b, ktéry mozna opisaé za
pomoca modelu. Przyjecie modelu opartego na doswiadczeniu i zaakceptowanie go do
zastosowania jest na dobrg sprawe efektem pewnego zatozenia, ze obserwowana korelacja
migedzy U a y jest rzeczywiscie spowodowana przez zwigzek przyczynowo-skutkowy. Jezeli
korelacja taka Ni€jest efektem zaleznosci, ale spowodowanajest przez UKrytg wspdlng zmienna,
to nalezy oczekiwaé, ze wynik identyfikacji bedzie btedny, chociaz sam model moze podawac
prawidtowe wyniki tak dtugo, jak diugo pozostaje w mocy zalezno$¢ miedzy trzema
rozpatrywanymi zmiennymi. Zalezno$¢ statystyczna sama z siebie nigdy Nie moze byC dowodem
zaleznosci przyczynowo-skutkowej. Uzasadnienie stwierdzenia takiej zalezno$ci musi
pochodzi¢ SPOZA statystyki, np. musi wynika¢ z dOd&tkOWGj wiedzy o procesie, ktéra moze
pochodzi¢ z analizy teoretycznej lub z innych Zrédet. Sytuacja na ogét jest jasna w przypadku
obiektow technicznych - okreslenie, co jest Wejéciem (przyczyna), a co Wyjéciem (skutkiem),
wynika bezposrednio z zasady dziatania obiektu. Jednak i tu moga sie pojawi¢ dodatkowe
wpltywy zmiennych ukrytych.

Przyjecie NipOtezy z kolei zwigzane jest z koniecznoscig wykonania odpowiednich testow,
ktére umozliwig odrzucenie jej, gdy jest ona btedna. Najczesciej hipotezy reprezentowane sa
przez zbiér wskaznikéw struktury fi. Niewykonanie wigc odpowiednich testéw falsyfikujgcych
/U, np. na drodze testowania funkcji autokorelacji reszt, moze prowadzi¢ do przyjecia zbyt
prostego modelu. Ale nawet wykonanie takich testébw moze nie wystarczy¢, bowiem samo
badanie autokorelacji bez badania wyzszych momentéw nie umozliwia wykrycia nieliniowo$ci
w identyfikowanym procesie. Moze sie wiec okaza¢, ze potrzebne jest takze wykonanie
odpowiednich testéw falsyfikujgcych catg strukture M.

Inne mozliwos$ci powstania potencjalnych btedéw w trakcie identyfikacji zwigzane sg
z kryterium walidacji. Podstawowym Zrédtem biedu moze by¢ tu wybdér takiego kryterium
walidacji, ktére nie jest adekwatne do celu, dla ktérego model jest tworzony, zwtaszcza ze
Kkryterium to czesto bywa okreslone w sposéb heurystyczny albo wynika z ograniczen
wnoszonych przez oprogramowanie (np. program wymaga, aby byta to funkcja bitedéw
predykcji). W rozpatrywanym przyktadzie identyfikacji obiektu elektroakustycznego do wyboru
struktury modelu w procedurze identyfikacji stosowane bedzie kryterium informacyjne, ktoére

jest funkcja btedéw predykcji, co wynika z zastosowanego oprogramowania. W celu poprawnej

pracy uktadu natomiast wymagane jest uzyskanie modelu o odpowiednio doktadnej
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charakterystyce amplitudowo-fazowej. Stad konieczno$¢ dodatkowego testowania tej
charakterystyki, por. 5.1.4.

Aby moéc sprawdzi¢, czy model M jest odpowiedni do celu Q trzeba okreéli¢c model M
rbwnowazny obiektowi ze wzgledu na cel, por. 5.1.3. Tak wiec btedne zdefiniowanie M moze
takze prowadzi¢ do bitednego wyniku identyfikacji. W omawianym przyktadzie walidacji
modelu obiektu elektroakustycznego za M przyjeto charakterystyke amplitudowo-fazowg
uzyskang metoda nieparametryczna. Pojawia sie wiec niebezpieczenstwo polegajgce na tym, ze
w przypadku btednego zidentyfikowania tej charakterystyki kryterium walidacji polegajace na
poréwnaniu modeli uzyskanych metodg parametryczng i nieparametryczng moze prowadzi¢ do
btednego wyboru modelu parametrycznego. Jednak z braku innych mozliwos$ci zdefiniowania
modelu réwnowaznego obiektowi byto tojedyne rozsadne podej$cie. Dlatego tez przyjeto, ze M
nalezy wyznaczy¢ na podstawie dodatkowych eksperymentéw, zaplanowanych pod katem
uzyskania odpowiedniej doktadnosci charakterystyki czestotliwos$ciowej.

Z drugiej strony, je$li nie okresli sie reguty walidacji, to zwieksza sig mozliwos¢
pojawienia sie zagrozen, poniewaz wykonywanych jest mniej testéw. To samo z siebie nie musi
prowadzi¢ do powstania putapki w tym sensie, ze jakie$ fatszywe hipotezy zostang przyjete za
prawdziwe i procedura zakonczy sie np. otrzymaniem btednego fi. Problem polega tu na tym, ze
Hjako wynik zastosowania procedury zalezy nie tylko od zatozonej maksymalnej ztozonosci
modelu mmex, ale takze od przeprowadzonego eksperymentu RmaX | tu moze sie pojawic
putapka. JesSli bowiem eksperyment ten bedzie niewystarczajacy, aby uzyska¢ model
odpowiedni do CE‘lU, np. w trakcie eksperymentu nie zastosowano pobudzenia o takich
witasnosciach, jakie mogg wystagpi¢ na etapie stosowania, por. 3.1, to brak jest przestanek, ktére
umozliwityby wykrycie takiej sytuacji. Dlatego tez planujac eksperyment dla identyfikacji
obiektu elektroakustycznego przyjeto, ze w sygnatach pobudzajgcych odpowiednia warto$¢
mocy powinna wystepowac dla wszystkich linii widma do czestotliwo$ci Nyguista, por. 3.4.1.
Podobnie, nawet jes$li struktura modelu przejdzie testy falsyfikacji, to wcale nie musi by¢
odpowiednia do danego celu. Na przyktad, spetnienie przez model testu biato$ci reszt nie
oznacza, ze jego charakterystyka amplitudowa czy fazowa sg odpowiednio doktadne.

Natomiast wybé6r modelu M zwigzany z optymalizacja okreslonego kryterium
aproksymacji \A(np. minimalizacjg sumy kwadratéow bitedéw predykcji) sam w sobie nie
stanowi Zrédta putapek, bowiem w przypadku osiggniecia w metodzie estymacji parametréow
minimum lokalnego lub przedwczesnego zatrzymania procedury minimalizacji zazwyczaj
konhczy sie to odrzuceniem modelu.

Podsumowujac, jesli w procedurze identyfikacji nie mozna skorzysta¢ z odpowiedniego

kryterium walidacji, to wynik jest bardziej zalezny od sposobu przeprowadzenia eksperymentu
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oraz od informacji apriori. Wymagania teoretyczne wystarczajagce do wykonania eksperymentu Informacja apriori jest tak samo istotna jak dane dos$wiadczalne (Ujv, Y V). To, ze w wielu
w spos6b wtasciwy omoéwiono w punkcie 3.1, jednak w praktyce moze sie pojawi¢ wiele praktycznych sytuacjach istnieje tendencja do polegania bardziej na danych rzeczywistych,
przeszkéd, ktére uniemozliwia poprawne przeprowadzenie dosSwiadczenia i stad ryzyko pochodzacych z doswiadczenia na obiekcie, niz na przyjetych z géry zatozeniach, wynika stad,
zakonczenia procedury identyfikacji btednym wynikiem. Jesli natomiast w celu przyjecia iz brak jest pewnosci co do prawdziwoéci informacji apriori. Jednak informacja taka moze byé
odpowiedniej struktury modelu czy poprawnego zaplanowania eksperymentu chce sige oparta takze na innych danych doswiadczalnych, réwnie pewnych (czy niepewnych) jak
skorzysta¢ z innych informacji niz dane, to przy korzystaniu z takich informacji trzeba zarejestrowana odpowiedZ y na pobudzenie U, ktére same w sobie tez moga by¢ zaktocone.
zachowaé¢ odpowiednig ostrozno$¢. W takiej sytuacji bowiem mamy do czynienia z wieksza Jezeli po wykonaniu identyfikacji mozna przeprowadzi¢ na rzeczywistym obiekcie S
liczbg zatozen niz hipotez, jako ze mniej informacji moze by¢ testowanych. doswiadczenie APOStEriori w celu potwierdzenia przydatnosci modelu, to takie badanie jest
Warto tu zauwazy¢, ze przedstawione wyzej mozliwe przyczyny powstania bitednego oczywiscie decydujace. Je$li jednak nie mozna eksperymentowa¢ na obiekcie, lecz tylko
wyniku identyfikacji zwigzane sg gtéwnie z tymi elementami w procedurze identyfikacji, ktére symulowaé uzyskany model, to taki eksperyment apOSteriori nie niesie juz zadnej dodatkowej
nie mogag by¢ w sposéb automatyczny zaprogramowane w procedurze, a wiec za Kktére informacji, ktérej nie datoby sie wywnioskowac¢ na podstawie danych. Z drugiej strony badania
odpowiada uzytkownik. Tego bowiem zazwyczaj nie da si¢ wydedukowac operujac tylko na symulacyjne modelu moga stanowié istotng pomoc przy jego ocenie, por. 5.4.1.
danych i korzystajgc z ogolnych teorii na temat wnioskowania. wybér struktury QVi eksperymentatora R nie stanowi zadan czysto matematycznych, ktére

nie moga by¢ rozwigzane na drodze zastosowania jakiej$ uniwersalnej teorii do zebranych

5.2.3. Inne zrodta informacji danych. Stad tak duze znaczenie ma tu takze nabyte doswiadczenie w identyfikacji procesow,

tzw. ,wyczucie inzynierskie”. Wyczucie to moze np. pomoé6c w okre$leniu, jak nalezy planowa¢

Jak juz stwierdzono wyzej, same dane doswiadczalne (U;V,Y #) nie stanowig wystarczajacej
eksperyment, jak modelowa¢ obiekt o pewnych wtasnoéciach albo tez jaki sposéb postepowania

informacji, aby uzyska¢ prawidtowy wynik identyfikacji procesu. Potrzebna jest jeszcze
moze prowadzié¢ do btednych wynikéw i dlaczego. Wszystko to stanowi zewnetrzne zrédto

dodatkowa wiedza dla okres$lenia CM R oraz wyznaczenia & w trakcie prowadzenia
informacji, ktére mozna wykorzysta¢ do przyjecia zatozen na temat struktury modelu Moraz
identyfikacji przydatne moga by¢ wiec takze inne dostepne zrédta informacji, por. np. [17]. ..
. . o planowania eksperymentu R. Jednak w przeciwiefistwie do zrédta informacji aPIlOll o obiekcie

Do Zrédet tych nalezy przede wszystkim mformaCJa apriori o obiekcie S, wynikajaca
S ,wyczucie inzynierskie” jest niezalezne od szczeg6lnego przypadku modelowanego obiektu

np. z praw fizyki, poprzednio otrzymanych zaleznos$ci empirycznych, warto$ci parametréw
i powinno da¢ sie opisa¢ w sposéb bardziej ogélny. Pewne usitowania w tym kierunku mozna

mierzonych niezaleznie, a nawet z subiektywnych opinii czy przypuszczern. Ocena rzetelnosci
) L znalez¢ w [16]. W pracy cze$ciowo zagadnienia te przedstawiono w punktach 3.2 i 3.3, gdzie

takich zatozen a priorli moze takze stanowi¢ uzyteczng informacje. Tego typu wiedze mozna
omoéwiono praktyczne mozliwosci wspomagania w zakresie planowania eksperymentu

wykorzysta¢ do ograniczenia zbioru modeli prébnych, tj. struktury (0] Podobnym Zrédtem
o i przygotowania danych, oraz w 4.2.2 przy okazji dyskusji wyboru typu f modelu liniowego

informacji moga by¢ dane pochodzace z eksperymentow apriori, tj. eksperymentéw
iw 5.2.4, gdzie przedstawiono testy wspomagajace wyboér struktury. Zalecenia czy zasady,

prowadzonych wcze$niej po to, aby poprawnie zaprojektowaé¢ wtasciwy eksperyment
ktére powinny by¢ wziete pod uwage przy wyborze G\Aczy R sg zazwyczaj formutowane

identyfikacyjny. Na przyktad, wybér czestotliwoéci probkowania powinien zaleze¢ od
w postaci intuicyjnej czy opisowej - wystepujg wiec w systemie komputerowego wspomagania

dominujgcej statej czasowej w obiekcie, a wiec przy braku tego typu wiedzy konieczne moze
w postaci porad. Dzieje sie tak nie tyle dlatego, ze tego w ogéle nie da sie zrobi¢ w postaci

byé wstepne pobudzenie obiektu sygnatem skokowym w celu jej oszacowania, por. 3.2.3.
L. bardziej precyzyjnej, ale raczej, ze jest to zbyt trudne ze wzgledu na wiele mozliwosci

Eksperymenty apriorlt mozna wykorzysta¢ takze do okreslenia zbioru K modeli

. . wystepujgcych w praktyce.

nlesfalsyflkowanych, np. jezeli z odpowiedzi skokowej wynika, ze obiekt ma wtasnosci

oscylacyjne, to wiadomo, ze model takze powinien tego typu wtasnosci przejawia¢, por. testy

wizualizacyjne dla modeli liniowych omoéwione w 5.4.1
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5.2.4. Testy wspomagajgce wybor struktury

W przedstawionej wyzej procedurze identyfikacji uzytkownik powinien okres$li¢ postaé ¥

modelu na podstawie wiedzy apriori oraz celu identyfikacji. Jednak do systemu
komputerowego wspomagania identyfikacji mozna wprowadzi¢ takze pewne proste testy, ktére

moga utatwi¢ uzytkownikowi wykonanie zadania modelowania, a przede wszystkim pozwolg

na:

< wstepngoceng zmiennoéci wtasnos$ci dynamicznych procesu w czasie,
< wstepngocene nieliniowo$ci procesu,
« wstepna ocene struktury modelu ciggu czasowego.

Czasem juz na podstawie prostej oceny wzrokowej przebiegu danych da sie zauwazyé¢, ze
wiasnosci dynamiczne procesu zmieniajg si¢ w czasie. Jednak ocena taka wymaga pewnego
doswiadczenia, a poza tym opiera sie ona na subiektywnym odczuciu. Stad, aby wspoméc
uzytkownika w tym wzgledzie, mozna zaproponowaé testy wstepnej oceny zmiennosci
witasnosci dynamicznych identyfikowanego procesu oparte na analizie przebiegu w czasie
Wspé’fczynnik(')w najprostszych  modeli parametrycznych estymowanych przy pomocy
Rekurencyjnej Metody Najmniejszych Kwadratow (RLS) dia  arbitralnie  przyjetego
Wspc')’rczynnika zapominania a=0.98, por. [101]. zaktada sie tu, ze jezeli proces jest
niestacjonarny i jego wtasnos$ci zmieniaja sie w czasie, to fakt ten powinien znalezé
odzwierciedlenie nawet dla najprostszego modelu o parametrach zmiennych w czasie.

Do wstepnej oceny nieliniowos$ci procesu wykorzystuje sie zwykle funkcje statystyczne
wyzszych rzedéw (ang. Higher Order Statistics), takie jak np. kurtoza i skosnos¢, por. [106].

Z kolei wykresy funkcji autokorelacji i korelacji czgstkowych moga by¢ wykorzystane do
okreslenia Struktury modelu ciggu czasowego (tj. AR, MA czy ARMA) oraz oszacowania Stopnia

odpowiedniego wielomianu opisujgcego cigg, por. [19].

5.3. Wspomaganie w identyfikacji struktury modeli liniowych

Zgodnie Z uwagami przedstawionymi w 4.2.2 oraz 5.2 przyjmuje sie, ze uzytkownik systemu
komputerowego wspomagania identyfikacji powinien samodzielnie dokonaé¢ wyboru typu E3
modelu liniowego na podstawie pewnej wiedzy apriori o procesie, celu identyfikacji oraz
wskazéwek oferowanych przez ten system. Natomiast zadanie okre$lenia zbioru wskaznikéw
struktury fi moze zostaé sformalizowane w taki spos6b, ze da sie go zaprogramowacd

w komputerze, aby wektor ten by}t wyznaczany przez system w spos6éb automatyczny.
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Oczywiscie, uzytkownik moze takze poda¢ go bezposrednio, jezeli dysponuje odpowiedniag
wiedza apriori. W dalszym ciggu przez identyfikacje struktury modelu rozumie sie wiec
automatyczne wyznaczenie nieznanegofi dla wybranego przez uzytkownika typu T.

Poniewaz nie jest znany estymator umozliwiajacy bezposrednie wyznaczenie fi (poza
modelami AR i MA, por. [19]) i trudno wyobrazi¢ sobie zaproponowanie takiego estymatora,
stad na ogot robi sie to na drodze estymacji modeli dla kolejnych struktur z zadanego przez
uzytkownika zakresu zmian dla fi i poddawania ich odpowiednim testom (petla wewnetrzna
w og6lnej procedurze identyfikacji, por. 5.2.1). Problemem, jaki sig¢ tu pojawia, jest przede
wszystkim okreslenie kryterium WybOI"U struktury modelu. Poniewaz w praktyce trudno jest
podaé kryterium Walidacji modelu w takiej postaci, jak to przedstawiono w sposéb ogélny
w 5.1.3 (a wiec trudno jest wykonywaé¢ petle wewnetrzng w procedurze identyfikacji, az
uzyskany zostanie model, ktéry speini to kryterium), stad najczesciej jako SUbSttht kryterium
walidacji przyjmuje sie pewien WSk&ﬁnikj&kOéCi Q bazujacy na zdefiniowanym w jaki$ sposob
bied2|e identyfikacji, ktéry moze by¢ uzupetniony o testy dodatkowe. Uzytkownik powinien
mie¢ tu mozliwo$s¢ wyboru takiego wskaznika, ktéry jego zdaniem najlepiej pasuje do
przyjetego celu identyfikacji.

Druga trudnos$¢ stanowi okres$lenie ciggu struktur hierarchicznych \M(m)}, por. 4.1.1, ktére
powinny by¢ testowane w ramach wykonywania petli wewnetrznej. Jezeli z go6ry nie
wprowadza sie ograniczen typu, ze kazdy wielomian jest tego samego stopnia (co w przypadku
modelu MISO bytoby trudno uzasadni¢), to wtedy zwykle liczba mozliwych struktur jest Zbyt
duza, aby mozna je byto testowa¢ na drodze przegladu zupeinego. W takim przypadku
konieczne jest okreslenie strategii pOSZUkiW&ﬁ, ktora pozwolitaby na znalezienie optymalnej
(w sensie wybranego kryterium Q) struktury modelu w rozsadnej liczbie krokéw. Poniewaz
zazwyczaj kryterium to zalezy od struktury modelu w sposéb silnie nieliniowy, wiec strategia

taka niestety nie gwarantuje znalezienia modelu optymalnego globalnie.

5.3.1. Kryterium wyboru struktury

Zgodnie z zasada najwiekszej wiarygodnosci ML estymacja parametrow modelu 0 sprowadza
sig do minimalizacji funkcji strat dla zatozonej apriori struktury modelu O\/‘Z(F,ﬁ), por. 5.1.1.
Jezeli jednak przyja¢, ze zadanie identyfikacji polega nie tylko na wyznaczeniu 6, ale réwniez
nieznanego ﬁ, to wtedy minimalizacji podlega funkcja strat przedstawiona w postaci ogélnej
jako:

V(fi, 0 \<F, xjn,y n)=-1n L(p, €\ € uNey Nyn, (5.9)
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co w przypadku modelu liniowego (4.9) sprowadza sie do minimalizacji sumy kwadratéw
btedoéw predykcji (4.11).

Powszechnie wiadomo jednak, ze tak zdefiniowane kryterium aproksymacji nie moze samo
w sobie stanowi¢ podstawy do wyboru struktury modelu, poniewaz w takim przypadku im
bogatsza struktura, tym mniejszy btad predykcji. Tak wiec poszukiwanie zakonhczy sie albo na
przyjetym ograniczeniu gérnym albo z chwilg powstania braku mozliwos$ci rozwigzania
zadania aproksymacji spowodowanego stabym uwarunkowaniem estymatora. Stad albo trzeba
okresli¢ kryterium wyboru struktury inne niz kryterium aproksymacji, albo poda¢ takie
kryterium poréwnawcze dla modeli, w ktéorym oprécz kryterium aproksymacji uwzglednia sie
takze pewna ,kare” za ztozono$¢ modelu (liczbe parametréw). W literaturze mozna znalez¢
wiele réznych sposob6éw rozwigzania tego zadania.

Pionierskie podejscie do tego problemu oparte na teorii informacji przedstawit Akaike
w postaci kryterium AlC (Akaike Information Criteriori) [2]. Bazuje ono na Srednigj odlegtosci
informacyjnej Kullbacka-Leiblera [71] miedzy prawdziwg a estymowang gestoscia
prawdopodobienstwa (podejscie probabilistyczne), przy zalozeniu ze liczba danych N jest
wystarczajgca. Inng zaproponowang metodg estymacji rzedu modelu jest kryterium minimalnej
dtugosci opisu MDL (Minimum Description Length) [118], ktére w przypadku dwustopniowej
metody MDL [8] polega na wybraniu takiej oceny ML, ktéra zapewnia minimalng dtugos$¢ kodu
odpowiadajacego definicji Shannona. Z kolei kryterium BIC (Bayesian Information Criterior'])
[125] zapewnia maksimum prawdopodobienstwa aposteriori dla przyjetego apriori
prawdopodobienstwa poréwnywania zbioru modeli. Kryterium to jest podobne do
dwustopniowej metody MDL. w [7] przedstawiono geometryczng interpretacje powyzszych
kryteriow i zaproponowano modyfikacje MDL dia krétkich ciggéw danych.

W literaturze mozna takze znalez¢ wiele innych propozycji definiowania kryterium
informacyjnego, mniej lub bardziej uzasadnionych teoretycznie, jak np. CIC (COI’]tI’O| |C) [20],
ktérego celem jest wyboér struktury modelu dla stochastycznej regulacji adaptacyjnej, EIC
(Empirical |C) [13] przeznaczone gtéwnie dla celéw prognozowania, FIC (FOCUSSEd |C) [21]
nastawione na wyboér struktury uwzgledniajacej jeden szczeg6lnie interesujacy parametr, GIC
(Geometrie |C) [55] wykorzystywane do wykrywania znieksztatceri geometrycznych, SIC
(Subspace |C) [134] oparte na analizie funkcjonalnej i inne. W [10] z kolei zaproponowano
podejscie bazujgce na nowej mierze odlegtosci definiowanej dla zbioru modeli, nazwane
minimalng ztozonoscia opisu MDC (Minimum Description Complexity). odlegtos¢ miedzy
prawdziwym modelem a elementami zbioru modeli jest tu definiowana jako minimum
odlegtosci informacyjnej Kullbacka-Leiblera. Wspomniane wyzej AIC oraz MDL stanowig

szczeg6lne przypadki MDC.
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Przedstawione wyzej propozycje réznych kryteriéw mozna podzieli¢ na dwie grupy: takie,
ktére estymujg odlegtos¢ (wzgledng) wg Kullbacka-Leiblera i usitujg wybra¢ odpowiedni model
opierajgc sie na zasadzie oszczednos$ci, oraz takie, ktérych celem jest uzyskanie zgodnej oceny
wymiaru prawdziwego modelu, przy zatozeniu, ze model ten istnieje i znajduje sie w zbiorze
modeli testowanych. Kryteria pierwszego typu (np. A|C) nie zaktadajg istnienia prawdziwego
modelu, ani tego, ze znajduje si¢ on w zbiorze rozpatrywanych modeli. Celem drugiego typu
kryteriow (np. B|C)jest znalezienie tego prawdziwego modelu, co z kolei wymaga odpowiednio
licznego zbioru danych N.

Podsumowujac, w wiekszos$ci znanych z literatury kryteriow informacyjnych idea ich

stosowania sprowadza sie do wyboru takiego modelu, dla ktérego warto$¢ kryterium
IC(p,e IF, Wy v, 3) =V(p,6\ F WN@) . a(N)m(p) (5.10)

jest minimalna, gdzie m(p) jest liczbg parametréw modelu (wymiarem wektora 6) zalezng od
zbioru wskaznikéw struktury /U, a a(N) wspoétczynnikiem stuzacym wprowadzeniu pewnej
Jkary” za ztozono$¢ modelu, zaleznym od typu stosowanego kryterium. Oczywiscie, mozna
takze wyobrazi¢ sobie kryteria o innej postaci, np. V(p, 0 F,\5n, Yn) [T+« (N)m(u)].

Wyboru struktury modelu na drodze minimalizacji kryterium uwzgledniajgcego ,kare” za
liczbe parametréow mozna takze dokonaé korzystajac z kryterium FPE (FinaI Prediction EITOF)
[1], aw przypadku gdy identyfikacja prowadzonajest dla celéw regulacji, kryterium tym moze
by¢ FOE (Final Output Error) [143].

Inne z kolei podejécie do zagadnienia wyboru struktury modelu wynika z zastosowania
teorii testowania hipotez ANOVA (ang. ANaIysis of VAriance), por. np. [22], szczeg6lnie
poprzez wykorzystanie testu F Snedecora, por. np. [79]. Natomiast dla metod identyfikacji
w dziedzinie czestotliwos$ci zaproponowano dwustopniowg metode estymacji rzedu modeli
SISO [119].

Projektujgc komputerowy system wspomagania identyfikacji trzeba podja¢ decyzje, jakie
kryteria wyboru struktury modelu zastosowa¢. Dla kazdej z przedstawionych wyzej propozycji
mozna pokaza¢ szczegdlne przypadki, dla ktérych dane kryterium daje najlepsze wyniki,
tymczasem w systemie nalezatoby zaproponowac¢ takie, ktére bytyby najbardziej uniwersalne.
Ponadto nalezy uwzgledni¢ fakt, ze uzytkownik takiego systemu na ogdét nie jest specjalistg
w zakresie statystyki. Stad dajac mu mozliwo$¢ decydowania, wedtugjakiego kryterium system
powinien poszukiwa¢ struktury modelu, dobrze jest da¢ mu do wyboru takie kryteria, ktore
moga by¢ dla niego intuicyjnie bardziej zrozumiate. Dlatego tez w systemie MULT|-ED|Pjako
kryterium wyboru struktury zaproponowano zastosowanie dwéch preferowanych w literaturze

kryteriow informacyjnych:
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AIC{m) =N v(p, $)+2m, (5.11)

oraz
BIC{m) =N\n v(/j,s)+ min N. (5.12)

W pierwszym znich karaza liczbe parametréw jest najmniejsza spos$rédd wszystkichkryteriow
informacyjnych, wdrugim najwieksza. Pozwala to wyraznie odr6zni¢ dwiesytuacje, dzieki
czemu uzytkownik bazujgc na pewnej wiedzy apriori oraz uwzgledniajac cel tworzenia modelu
moze jasno okres$li¢, czy bardziej zalezy mu na prostocie modelu (wtedy wybiera B].C), czy na
doktadnosci predykcji wyjscia (wtedy wybiera AlC).

W systemie MULTI-EDIP zrezygnowano ze stosowania innych zasad wyboru struktury
modelu, takich jak teSt F czy kryterium FPE, gdyz - jak pokazano w [129] — istnieje bliski
zwigzek miedzy tymi kryteriami a A|C, co zostato takze potwierdzone przez wtasne badania
autora.

Oprécz kryteriow informacyjnych, uzytkownik systemu powinien mie¢ takze mozliwos¢
wykorzystania do wyboru struktury innego wskaznika oceny jako$ci modelu niz ten, ktéry byt

uzyty w zadaniu aproksymacji. Dwie najprostsze mozliwos$ci, ktére takze zaproponowano

w systemie MULT|-ED|P, to:

e Wybor struktury na podstawie minimum wariancji btedéw predykcji (funkcji strat)
obliczonej dla innego zbioru danych niz wzigty do estymacji (tzw. zbioru danych do

testowania).

Opcja ta jest mozliwa tylko wtedy, gdy zbiér taki jest osiggalny, a jej istota wynika
z zaobserwowanego w praktyce zachowania sie tego kryterium. Otéz przewymiarowanie
struktury modelu (nadparametryzacja) skutkuje zwykle tym, ze model staje sie bardzo
dobrze dopasowany do danych wzigetych do estymaciji (a nawet zbyt dobrze, gdyz usituje
wyjasni¢ to, co nie jest wtasnoscig procesu, lecz wynika z losowos$ci danych), natomiast
to samo kryterium aproksymacji zastosowane do innego zbioru danych wykazuje

pogorszenie dopasowania w miare powiekszania struktury, por. np. [101].
e Wybor na podstawie wariancji btedéw symulacji.

Jezeli zadanie polega na identyfikacji modelu do celéw sterowania, to wyboér struktury

mozna oprzeé na kryterium btedu wyjscia FOE (Fina’f OU|pUt Error), por. [143],

okreslonego wzorem:

FOE(m) = \ y(i)- o @"Yuk (i) , (5.13)

-m[
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gdzie Ok[Z 1) jest modelem k-tego toru sterowania. Wybér struktury minimalizujacej

wartos¢ FOE zapewnia odpowiednie modelowanie dynamiki toréw sterowania.

Z oczywistych wzgledéw kryterium to jest niedostepne w przypadku identyfikacji modeli
ciggbw czasowych.

W dalszej czes$ci zaktada sie wiec, ze uzytkownik okresla kryterium wyboru struktury
modelu Q sposéréd czterech dostepnych: A|C, B|C, wariancja btedéw predykcji dla zbioru

danych do testowania lub wariancja btedéw symulacji.

5.3.2. Algorytm poszukiwania dla modeli MISO

Okreslenie algorytmu poszukiwania struktury modelu minimalizujacej odpowiednie kryterium
wyboru Qma szczegblne znaczenie w sytuacji, gdy brak jest informacji apriori umozliwiajgcej
ograniczenie zakresu poszukiwania dla struktury modelu, jak np. w sytuacji identyfikacji
obiektu elektroakustycznego, zwtaszcza wtedy, gdy wymiar wektora /Ujest znaczny. W takim
przypadku bowiem, ze wzgledu na zbyt duzg liczbe stopni swobody, nie mozna tego zrobi¢
korzystajac z metody przegladu zupetnego i trzeba zaproponowa¢ taka strategie poszukiwania,
ktéra umozliwitaby osiggniecie wyniku w rozsadnej liczbie krokéw.

Literatura dotyczaca opisu jakiej$ strategii poszukiwania struktury modelu jest bardzo
uboga. W przyborniku do identyfikacji ldentification ToolboX dia srodowiska MATLAB
w przypadku identyfikacji modelu SISO uzytkownik musi poda¢ zakres zmiennosci
poszczeg6lnych parametréw struktury, a wybér struktury dokonywany jest na drodze przegladu
zupetnego, por. [81]. Rozwigzanie to, jesli ma przynies¢ wynik w rozsagdnym czasie, wymaga
przyjecia dos¢ waskiego zakresu zmiennos$ci wskaznikéw struktury, a i tu dla modelu typu BJ
moze stanowi¢ pewien problem. Natomiast w przypadku modelu M|SO, w celu uproszczenia
zadania poszukiwania przyjeto, ze wszystkie wielomiany w modelu sg tego samego stopnia.
O ile podejscie takie moze by¢ jeszcze jako$ uzasadnione w sytuacji identyfikacji modeli ARX
dla obiektu, w ktérym poszczegélne tory sterowania cechujg sig¢ bardzo podobnag dynamika
(chociaz i tu trudno z goéry zaktadaé¢, ze dynamika w kazdym z toréw musi by¢ tego samego
rzedu), to w przypadku identyfikacji modelu MISO dia obiektu, w ktérym poszczegélne tory
sterowania r6znig sie¢ istotnie miedzy soba (jak np. w modelu BJ), moze to prowadzi¢ do
uzyskania struktury modelu nieadekwatnej do rzeczywistego procesu. W [127] przedstawiono
opis systemu umozliwiajgcego automatyczny wybdér struktury tylko dla modeli SISO. W [45]
opisano system ekspercki dla identyfikacji, w ktéorym zaimplementowano oparty na regutach
heurystycznych algorytm poszukiwania struktury modelu MISO. Przeznaczony jest on jednak

tylko dla specyficznej struktury ARARX (oraz ARX). Poza tym nadaje sie do stosowania dla
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typowych obiektow, ktérych dynamike mozna modelowac w postaci filtrow
dolnoprzepustowych niskiego rzedu.

Tu natomiast przedstawiono nowy algorytm poszukiwania struktury modelu dla obiektéw
M|SO, ktéry zostat zaimplementowany w systemie MULTI-EDIP. w dalszym ciggu zaktada sie,
ze uzytkownik systemu komputerowego wspomagania identyfikacji powinien okresli¢
maksymalne wartosci ograniczajgce zakres poszukiwan od géry, zaréwno dla stopni
wielomianéw wmex, jak i dla czaséw opoéznienia &rex. Poniewaz uzytkownik moze takze
dysponowaé¢ pewng wiedza apriori na temat warto$ci minimalnych, przyjmuje sie
jednoczes$nie, ze moze on ograniczy¢ zakres poszukiwan od dotu deklarujac odpowiednie
wartosci i dnm w przypadku braku jakiejkolwiek wiedzy dolne ograniczenia ustala sie na
wartosci 1.

Poszukiwanie stopni wielomianéw w modelu mozna przeprowadzi¢ zaczynajgc od dotu lub
od géry. Pierwsze podejécie jest bardziej naturalne ijego zaletgjest to, ze ztozono$¢ kolejnych
testowanych modeli jest mniejsza niz modelu kohncowego. Z kolei poszukiwanie struktury
modelu od goéry pozwala z wiekszym prawdopodobienstwem unikngé¢ lokalnych miniméw,
por. [127]. Jednak wadg tego rozwigzania jest mozliwo$¢ powstania problemoéw numerycznych
przy identyfikacji modeli nadparametryzowanych oraz problemy zwigzane z redukcja rzedu
modelu. Zaproponowana tam metoda redukcji na drodze wyznaczania par zero/biegun, ktére
mozna uprosci¢, jest mato doktadna, poniewaz, jak pokazujg badania symulacyjne, obliczone
pierwiastki wielomianéw na og6t charakteryzujg sie matg doktadnos$cia (szczegélnie jesli chodzi
o licznik transmitancji). W zwigzku z tym moga powsta¢ problemy z okre$leniem, ktére pary
powinny faktycznie podlega¢ redukcji. Poza tym w przypadku identyfikacji takich proceséw,
jak np. obiekty elektroakustyczne, dla ktérych w charakterystyce amplitudowej wystepuje wiele
pikéw i gtebokich dolin blisko siebie, por. rys. 4.1, zastosowanie podejécia zaproponowanego
w [127] jest niemozliwe, gdyz odpowiadajace im zera i bieguny beda bliskie sobie, a wiec ich
dzielenie kompletnie znieksztatcitoby charakterystyke czestotliwo$ciowa modelu.

Z przedstawionych wyzej wzgledéw w dalszym ciggu przyjmuje sie, ze poszukiwania
stopni modelu nalezy rozpoczg¢ od dotu. Poniewaz na og6t minimalizowane kryterium wyboru
struktury wykazuje silng nieliniowo$¢ wzgledem stopni wielomianéw, stad poszukiwan nie
powinno sie koniczy¢ z chwilg osiagnigcia pierwszego minimum, ale przetestowa¢ takze kilka
kolejnych struktur. Wprawdzie w [117] pokazano, ze dla modeli ARMA wystarczy szukac¢ do
pierwszego minimum, ale dla struktur bardziej ztozonych takie podejécie moze doprowadzi¢ do
zbyt wczesnego zakorniczenia procedury poszukiwania.

Osobne zagadnienie stanowi problem oszacowania czas6w opé6zZnienia d wystepujacych

w modelach toréw sterowania. Wyznaczenie czasu opoéznienia na drodze analizy funkcji

5.3. Wspomaganie w identyfikacji struktury modeli liniowych 105

korelacji wzajemnej wejsScia i wyjscia obiektu, tak jak to zaproponowano w [45], moze by¢
ryzykowne w przypadku istnienia sprzgzenia zwrotnego. Z kolei metoda wyznaczenia czasu
op6znienia na drodze analizy odpowiedzi impulsowej zaproponowana w [73] wymaga
znajomos$ci rzedu modelu. Mozna prébowaé¢ oszacowac czas opéznienia na drodze analizy
wartosci wspétczynnikéw wielomianu B(Z') uzyskanych dla modelu z czasem opéznienia dmm
i okres$lenia, ktére z pierwszych wspoétczynnikéw tego wielomianu mozna uznaé¢ za nieistotne.
Jednak procedura taka, aczkolwiek dos$¢ skuteczna, oparta jest na subiektywnej ocenie
pomijalnosci wspétczynnikéw wielomianu w modelu. Przeprowadzone badania symulacyjne
wykazaty, ze najskuteczniejsza jest metoda najprostsza, polegajaca na identyfikacji modeli ARX
dla kolejnych czaséw opoéZznienia spoéréd zadanego zakresu dr""d” oraz najnizszych
zatozonych stopni wielomianéw NNM) a nastepnie na wyborze takiego czasu op6znienia 3, dla
ktoérego funkcja strat Vjest najmniejsza. Metoda ta moze wykazywa¢ pewng tendencje do
niewielkiego przeszacowania czasu op6zZnienia, szczegélnie wtedy, gdy Kkilka kolejnych
wspoétczynnikéw wielomianu B(Z"‘D w obiekcie jest matych w poréwnaniu z nastegpnymi. Stad
przyjmuje sige, ze w nastepnych krokach procedury poszukiwania powinno si¢ zaczyna¢ od
préby zmniejszania czasu opéznienia w modelu.

Przedstawiony w dalszej cze$ci algorytm poszukiwania optymalnej (w sensie okreslonego
kryterium) struktury modelu liniowego oparty zostat na zestawie regut heurystycznych,
wynikajgcych gtéwnie z przeprowadzonych licznych badan symulacyjnych. Podstawowg zaletg
tego typu badan jest to, ze wiadomo, jaka jest struktura symulowanego procesu i stad tatwo
mozna oceni¢ wynik identyfikacji struktury.

Z przeprowadzonych badah nad algorytmem poszukiwania struktury dla obiektow MISO
wynika podstawowy wniosek, ze zaréwno diugos$¢ trwania procedury, jak i koricowy wynik
zalezg silnie od przyjetego punktu startowego. Poniewaz poszukiwanie struktury modelu SISO
jest znacznie tatwiejsze ze wzgledu na mniejszg liczbe zmiennych decyzyjnych, wiec najlepiej,
jezeli tym punktem startowym jest struktura modelu MISO powstata ze ztozenia struktur
optymalnych uzyskanych dla poszczegélnych toréw sterowania traktowanych jako modele
S|SO, por. [58]. Tak wigc cata procedura sktada sie z dwéch podstawowych etapéw. Najpierw
spos$réd zbioru danych (U,v, Y iV) przetwarza sie kolejno kazdag parge danych (U*N,YN)
z osobna, gdzie uttN (k= 1,2,..., Q) oznacza cigg danych dla k-tego wejscia. Umozliwia to
uzyskanie ( struktur modeli SISO. Nastepnie poszukuje sie struktury modelu MISO opisujacego
zaleznoé¢ wyjscia od wszystkich pomiarowo dostepnych wej$é¢, przy czym jako strukture
poczatkowg przyjmuje sie czasy op6znienia i stopnie wielomianow B(Z"") oraz F(Z ') uzyskane
w pierwszym kroku. Dla wielomianéw wspdlnych, ftj. A(Z'*'), C(Z"') i D(Z'*'), jako wartos¢

startowg przyjmuje sie maksymalny stopien danego wielomianu uzyskany dla ( modeli SISO.



106 5. Procedura identyfikacji

Otrzymane w ten sposéb stopnie  wielomianow sa ha og6t zbyt duze
(tzw. nadparametryzacja), co wynika stad, ze modele SISO usitujg opisa¢ zaleznos$¢ wyjscia
obiektu MISO od wszystkich jego wejs¢ za pomocag modelowania zaleznosci wejSciowo-
wyjsciowej tylko dla jednej pary sygnaléw. Stad dalsze poszukiwania minimum przyjetego
kryterium wyboru Q dla modelu MISO polegaja gtébwnie na zmniejszaniu stopni kolejnych
wielomianéw itestowaniu otrzymanych w ten spos6éb modeli. Przy okazji testowane sa takze
sgsiednie wartosci czas6w opdznienia. W efekcie, w stosunkowo niewielkiej liczbie krokéw
mozliwe jest otrzymanie modelu MISO o optymalnej (w sensie testowanego kryterium)
strukturze. Poniewaz przedstawiony algorytm jest oparty na regutach heurystycznych, wiec nie
ma pewnosci, ze tak otrzymana struktura odpowiada minimum globalnemu. Przeprowadzone
badania pokazaty jednak, ze na ogét osiaggano minimum globalne, aw sytuacjach, gdy
procedura zakonczyta sig na minimum lokalnym, to byto ono bardzo blisko globalnego, przy
czym réznice wiasnosci dynamicznych modeli dla obu struktur bylty pomijalnie mate, por.
przyktady w [63].

Poszukiwanie struktury modelu SISO realizowane jest takze za pomoca algorytmu opartego
na regutach wynikajgcych z doSwiadczen symulacyjnych, ktére pokazujg, ze na ogét optymalne
stopnie poszczegélnych wielomianéw nie réznig sie znacznie migdzy soba. Stagd podstawowa
cechg algorytmu jest rozpoczecie poszukiwan od przyjecia takiego samego stopnia N dla
wszystkich wielomianéw w modelu. Nastepnie, po znalezieniu takiego i, dla ktérego
osiggnieto minimalng warto$¢ kryterium, nastgpuje testowanie modeli o stopniach wielomianéw
i czasach opé6znienia woko6t poprzednio uzyskanych wartosci. Kolejno$¢ testowanych
wielomianéw nie jest przypadkowa, ale wynika z przestanek opartych na analizie wptywu tych
wielomianéw na wtasnos$ci modelu oraz z doswiadczenia.

Korzystajgc z konwencji strukturalnego jezyka programowania (symbol <— oznacza tu
wyznaczenie wartosci lub instrukcje przypisania) przedstawiono ponizej bardziej szczeg6towy
zapis algorytmoéw poszukiwania struktur modeli liniowych SISO i MISO. Algorytmy
przedstawiono dla struktury ogé6lnej, w przypadku typéw szczegélnych, jak np. ARX, ARMAX,
itd., por. 4.2.1, odpowiednie stopnie wielomianéw sa z definicji rébwne zero. Warunkami
poczatkowymi dla procedury sa zadeklarowane przez uzytkownika: typ modelu < zakresy
poszukiwan dla czaséw opéznienia <inl,, /mex oraz stopni wielomianéw nmnwmax, a takze
Kryterium wyboru Q (A|C, BIC 1ub inne, por. 5.3.1). Element struktury wybrany zgodnie
z minimum kryterium Q oznaczono daszkiem. W celu zwiekszenia czytelnosci w nawiasach
podano tylko te elementy wektora fj, ktérych wptyw na wartos¢ Q. w danym kroku procedury

jest testowany.
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BEGIN (* Procedura poszukiwania struktury modelu SISO *)
(* Oszacowanie czasu op6znienia d*)
FOR d:= dmTto
V(d) <—ARX(d, dA =dB = Nmm) (* Wyznacz model AR X iwarto$¢ funkcji strat *)
ENDFOR
3 <—arg min V(d)
(* Wstepne oszacowanie stopnia modelu *)

FOR N:= NM, TO NnNa& (* por. Uwaga 3 *)
Q(n) <—M(3,dA =dB =dC =dD =dF :n) (* Wyznacz model i warto$¢ kryterium Q*)

ENDFOR
5 <—arg min Q(n)
dA = dB =d¢ =d6 =df = &
(* Poszukiwanie struktury //na drodze iteracyjnego testowania wartosci lea kolejno
zmienianych d, dD, dC, dB, dF, dA *)
REPEAT
IF NOT (zwigkszono d)AND (<? > 1) THEN
Q(3-1)<M(3- 1) (* Wyznacz model i wartos¢ Q dla mniejszego d*)
IF (£(<?)> Q (3-I)) THEN
<?<-<?- 1, zmniejszono d (* Zmniejsz czas op6znienia *)
ELSE (* por. Uwaga 1%*)
(* Wyznacz model i warto$¢ lea mniejszego di wiekszego dB *)
Q(3- 1,dB+ 1)<-M(<?- 1, d&+ 1)
IF (Q(3, dB)>Q (3- 1, dB+ 1)) THEN
(* Zmniejsz czas op6znienia i zwieksz stopien wielomianu B *)

<?- 1, dB <—dB + |, zmniejszono d, zwiekszono dB

END IF
ENDJF
ENDIF
IF NOT (zmniejszono d) THEN
Q(€)+\)<r-M(3+ I)(* wyznacz model i warto$¢ Q dla wigkszego d *)
IF (0(<?) >£?(<?+ 1)) THEN

3 <3 + 1, zwiekszono d (* Zwieksz czas op6znienia *)

ELSE (* por. Uwaga 1%*)
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(* Wyznacz model i warto$¢ leawiekszego di mniejszego dB *)
£(<?+ 1, dB-1 1, dB-1
IF(0(<?, dB)> Q(B+ 1, ats- 1)) THEN

(* Zwigeksz czas op6znienia i zmniejsz stopiert wielomianu B *)

<<—<?+ 1, dB <- dB- 1, zwiekszono d

ENDIF
ENDIF
ENDIF

(* Badaj kolejne wielomiany *)

IF(dE> >0) THEN

Q(d6- 1) <M (d6- 1) (* Wyznacz model i wartos¢ Q dla mniejszego dD *)
IF (Q(d0) > Q(db- 1) THEN

dd <— dO- 1(* Zmniejsz stopieri wielomianu/) *)
ENDIF

END IF

IF (d€ >0) THEN

Q(dé- 1) < M(dC- 1) (* wyznacz model i wartos¢ Qdla mniejszego dC *)
IF (QC) >Q(d¢- 1)) THEN

dC <-dC- 1 (* zmniejsz stopien wielomianu C *)
ENDJF

ENDIF
IFNOT (zwiekszono dB) AND (dB >0) THEN (* por. Uwaga 1 %)

Q(dB- 1) <-M(dB- 1) (* wyznacz model i wartos¢ Q dla mniejszego UB *)
i (Q(dB) >Q(dB- 1)) THEN

dB <—dB- 1(* zmniejsz stopien wielomianu B *)
ENDJF

ENDIF

IF (dft >0) THEN

Q(dP- 1) < M(dP- 1) (* Wyznacz model i wartos¢ Q dla mniejszego dF *)
iIF (Q(d£) >Q(dP- 1)) THEN

dpP dP- 1 (* Zmniejsz stopien wielomianu F *)
ENDJF

ENDJF
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W (dA >0) THEN
Q(dA- 1) <~ M(dA- 1) (* wyznacz model i wartos¢ Qdla mniejszego dA *)
iIF (Q(A)> Q(dA-\)) THEN
dA ~ dA 1,zmniejszono dA (x zmniejsz stopien wielomianu® *)
ENDJF
ENDIF
UNTIL NOT (Zmieniono strukture)
iF (dA <ma,)AND NOT (Zmniejszono dA) THEN (* por. Uwaga 2 *)
Q(dA+\)N M(dA+ 1)(* Wyznacz model i wartosé¢ Qdla wigkszego dA*)
iIF (Q(dA)>Q(dA+ 1)) THEN
dA <- dA+ 1 (* zwieksz stopieri wielomianu A *)
ENDJF
ENDIF
(* Przyjecie struktury optymalnej *)
fi (¢4, dA, dB, dF, dC, do)

END (* Koniec procedury poszukiwania struktury modelu SISO *)

BEGIN (* Procedura poszukiwania struktury modelu MISO *)
(* Okreslenie punktu startowego *)
Fork =170 q (* Wyznacz optymalng strukture k-tego toru sterowania *)

(3k,dBk, dPx) < SISO(fik)

ENDJO R
(* Dla wielomianéw wspélnych wybierz stopnie najwieksze *)

dA < mx dAk, d¢ < max dék. do < m g dok

(* Poszukiwanie strukturijna drodze iteracyjnego testowania wartosci lea kolejno
zmienianych stopni wielomianéw i czaséw opdznienia *)
REPEAT
IF (dA >0) THEN
Q(dA- 1) <—|V|(C|A- 1) (* Wyznacz model i warto$¢ lea mniejszego dA *)
iIF (Q(dA)> Q(dA- 1» THEN
dA < dA- 1, (* Zmniejsz stopien wielomianu” *)
ENDIF

END IF
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TF(d6 >0) THEN
Q(dd- 1) <M (db- 1) (* wyznacz model i wartosé Q dla mniejszego dD *)
IF (Q(do)> Q(d6- 1)) THEN
dd <« dO- 1, (* Zmniejsz stopien wielomianu D *)
ENDIF
END IF
i (d¢ >0) THEN
Q(d¢- 1) <~ M(d¢- 1) (* wyznacz model i wartosé Qdla mniejszego dC ¥)
iF (Q(d¢) >Q(d¢- 1)) THEN
d¢ <—d¢- 1, (* Zmniejsz stopien wielomianu C *)
ENDIF
ENDIF

(* Kolejne tory sterowania *)

Fork=1T10(
IF (dPk>0) THEN
Q(dPk- 1) <M(dPk- 1) (- wyznacz model i wartos¢ Qdla mniejszego dFK™)
ir (Q(dPk)>Q{dPk- 1)) THEN
dPk < dPk- 1, zmniejszono dFK (* zmniejsz stopier wielomianu FKk*)
ENDIF
ENDIF
iF No T (zwiekszono dk) anD (3k >1) THEN
Q(3k- 1) < M(3k- 1) (- wyznacz model i wartos¢ Q dla mniejszego dK*)
iIF (Q<%)> Q(clk- 1)) THEN
3k <~ 3k-  zmniejszono dk(* zmniejsz czas opéznienia *)
ELSE (* Uwaga 1%)
(* Wyznacz model i wartos¢ Q dla mniejszego dKi wiekszego dBK*)
Q(3k- 1, dSk+ 1)< "M (3k-1, d&+ 1)
IF(Qi3k, dSk)>Q(3k- 1, dék+ 1))THEN
(* Zmniejsz czas op6znienia i zwigksz stopieri wielomianu B )
dk < 3k~ 1, d& i— dfk + 1, zmniejszono dk zwiekszono dBk

ENDIF

END IF
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ENDIF
IF NOT (Zmniejszono dk) THEN
QEBk+ 1) +-M(3k+ 1) (*wyznacz model i wartos¢ Q dlawigkszego dK*)
iIF (Q(3k)> Q(3k + 1)) THEN
3k «— 3k+1, ZWiQkSZOﬂO dk(* zwieksz czas opéznienia *)

ELSE (* por. Uwaga 1*)

(* Wyznacz model i wartos¢ Q dlawiekszego OKi mniejszego dBK*)
Q(3k+ 1, dBk- 1) <- M(3k+ 1, d6k- 1)
I (Q(3k, dsk)> Q(3k+1, d&k- 1)) THEN

(* Zwigksz czas op6znienia i zmniejsz stopieri wielomianu BK*)

3k «— <2£+ 1, d6k <- dsk- 1, zwiekszono dk

ENDIF
END_IF
ENDIF

IF No T (zwiekszono dBK) an D (dSk >0) THEN (* por. Uwaga 1 *)
Q{dhk- l)<- M(dbk—l) (* Wyznacz model i warto$¢ lea mniejszego dBk*)

iIF (Q(dEk)>Q(d6k- 1)) THEN
d$k < dsk- 1, (* Zmniejsz stopien wielomianu Bk*)

END_IF
END_IF
IF NoT (zmnigjszono dFK) THEN

Q(dPk+ 1) < M(dPKk+ 1) (* wyznacz model i wartos¢ Q dla wigkszego dFk*)

i (Q(dPk)>Q(dPk+ 1)) THEN
dPk <—dPk+ 1, (* Zwieksz stopiert wielomianu FK*)
END_IF
END_IF
ENDFOR

UNTIL NOT (zmieniono strukture)
3=[< 32..3m] d$§ =[d$§] dB2 .. dBm] dP =[dP\ dP2 ... dPm]

(* Przyjecie struktury optymalnej *)
fi <3, dA, d$, dP, d¢, do)

END (* Koniec procedury poszukiwania struktury modelu MISO *)
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Ponizej przedstawiono dodatkowe uwagi dotyczgce powyzszych algorytmow.

Uwaga 1. Zmniejszenie czasu opéznienia w modelu przy niezmienionym stopniu dB powoduje,
ze z réwnania r6znicowego znika sktadnik U(i-d-dB), natomiast pojawia sie sktadnik
U(i— d +1). W zwiagzku z tym, jezeli model dla zmniejszonego d nie okaze sie lepszy, to wtedy
testuje sie model zawierajacy oba sktadniki, tj. dla zmniejszonego d oraz zwiekszonego dB.
Podobnie, zwiekszenie d przy niezmienionym dB powoduje, ze z réwnania réznicowego znika
sktadnik U{i-d), natomiast pojawia sie sktadnik U(i"'d-dB- 1). W zwiagzku z tym, jezeli
model dla zwigkszonego d nie okaze sie lepszy, to wtedy testuje sie¢ model pozbawiony obu

sktadnikoéw, tj. dla zwiekszonego c/oraz zmniejszonego dB.

Uwaga 2. Poniewaz na og6t wielomian autoregresji A(Z"l) ma najwiekszy wptyw na wtasnosci
dynamiczne modelu SISO, wiec na zakonczenie procedury testuje sie jeszcze jeden model dla
zwigkszonego stopnia dA, pod warunkiem oczywiscie, ze w trakcie poprzedniej iteracji

zmniejszania stopni wielomianéw dA nie zostato zmniejszone.

Uwaga 3. W przedstawionych wyzej procedurach automatycznego poszukiwania struktury
modelu przyjeto w domysle, ze minimalizacja kryterium Qjest odpowiednikiem uzyskania
modelu odpowiedniego do celu. Jednak po uzyskaniu modelu powinien on zosta¢ poddany
odpowiednim testom, ktére umozliwigjego walidacje i falsyfikacje, co jest tematem nastgpnego
punktu. Jes$li natomiast mozliwe bytoby okres$lenie kryterium odpowiednios$ci dla celu w postaci
A(flf\ m) < S, por. 5.1, to wtedy nalezatoby wybra¢ najprostszy model spetniajacy to
kryterium. Zgodnie wigc z og6lng procedurg przedstawiongw 5.2.1, petla FOR powinna zostac¢

zastgpiona petla REPEAT:

n . «min 1
REPEAT
n<n-+1

M(3,dA = dB =dC =dD =dF =ri) (* wyznacz model *)
IF Im) < S TtHEN model odpowiedni do celu
eLse model nieodpowiedni do celu
ENDIF

u N TIL (model nieodpowiedni do celu) AND (« < «nla

1r model odpowiedni do celu THEN
d2 =d$ =d¢ =d>= dP =n

ELSE nie mozna wyznaczy¢ modelu odpowiedniego do celu

ENDIF
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Negatywny wynik poszukiwan wymaga wykonania zewnetrznej petli w ogélnej procedurze
identyfikacji, tzn. przyjecia innej formy modelu T Iub zadeklarowania wiekszego NMx, z czym
moze sie wigzac¢ takze konieczno$¢ wykonania nowego eksperymentu Rma, por. 5.2.1.

Przedstawione wyzej algorytmy poszukiwania struktury liniowego modelu
parametrycznego byty szeroko testowane, zaréwno na danych symulowanych, jak
i pochodzgcych z rzeczywistych obiektow. Wykazaty one swa uzyteczno$¢ i wysoka
skuteczno$¢ dla identyfikacji bardzo réznych proceséw, aczkolwiek opracowane zostaty
w postaci regut heurystycznych, bazujacych na doswiadczeniu wiasnym autora.
W dopracowaniu algorytmoéw duzgrole odgrywata mozliwo$¢ Sledzenia pracy systemu MULTI-
EDIP dzigki prezentacji w oknie raportu informacji o kolejnych testowanych strukturach
(por. dodatek C). W nastepnym punkcie pokazano przyktad dziatania algorytmu dla danych

symulowanych, natomiast w rozdziale 7 przedstawiono wyniki dziatania algorytmu

w identyfikacji przyktadowego obiektu elektroakustycznego.

5.3.3. Przykfad symulacyjny

Dziatanie algorytmu automatycznego poszukiwania struktury modelu zostanie przedstawione na
przyktadzie symulacji obiektu o dwéch wejsciach, zaktécanego losowo. Symulowany byt obiekt

typu BJ opisany réwnaniem:

015+ 0.LT1+0.12~2 /\ i 01+0.2z1 M, 1 j\
v(l) =z R T—Mi(/)+z — B — j ~ I~ e\l
1-1.3z + 0.652 1-1.15z 1+0.52 1- 1.5z +0.7z

pobudzany Wektorowymi sygnatami wielosinusoidalnymi ortogonalnymi (w sw o), por. [28],
dla liczby sinuséw 256 i losowej fazy. Amplitudy sinuséw dobrano tak, aby odchylenia
standardowe (OS) obu sygnatéw wejsciowych wynosity 1.0, co daje OS czgstkowego wyjscia
pierwszego toru sterowania ok. 0.65, a drugiego ok. 0.5. Natomiast OS biatego szumu e(l)
wynosito 0.167, co daje OS zaktdédcenia sprowadzonego na wyjscie ok. 0.5. Warto zwrécic
uwage na to, ze drugi tor sterowania jest nieminimalnofazowy, co moze utrudnia¢ wyznaczenie
czasu op6znienia w tym torze. Poza tym, wtasnosci dynamiczne w poszczegdlnych torach sa
zblizone (sg to elementy oscylacyjne drugiego stopnia), réznig sig¢ jednak czestotliwo$ciami
witasnymi i wspotczynnikami ttumienia, co takze nie utatwia identyfikacji.

Badania poszukiwania struktury modelu BJ ([d\ d2], [dB\ dBZ], \dR\ dFZ],dC,dD)
przeprowadzono dla dziesigciu serii pomiarowych liczagcych N=512 danych kazda. Zakres
poszukiwan dla czaséw op6Znienia ustalono na dmin= 1, dnX=5 oraz podobnie dla stopni
wielomianéw NMN=1 i <,,, = 5. Modele identyfikowane byty z wykorzystaniem rekurencyjnej

metody btedu predykcji RPE, por. dodatek A.2. Ponizej oméwiono otrzymane wyniki.
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1. Kryterium BIC

Dziewieciokrotnie uzyskano wynik w postaci struktury modelu BJ
ft= ([3 1], [2 1], [2 2], 0, 2), a wiec doktadnie takiej, jaka byta symulowana. W jednym
przypadku uzyskano model o strukturze fi= ([8 1], [2 1], [2 2], 2, 2), a wigc O dCZZ
zamiast 0, dla ktérej wartos$¢ BIC=-1734.8. Dla struktury poprawnej BIC= -1741.5, jednak
dla dC = 1 wartos¢ B|C:—l734.2, a wiec zgodnie z zaproponowanym algorytmem, system
MULTI-EDIP zakonczyt poszukiwania dla dC: 2. Przyktad ten pokazuje, ze ze wzgledu na
nieliniowe wtasnosci kryterium wyboru poszukiwanie struktury moze sig¢ zatrzymaé na
minimum lokalnym. Jednak przypadki takie nie zdarzajg si¢ czesto, poza tym wybrana
wtedy struktura modelu na ogdét rézni sie nieznacznie od struktury optymalnej (w sensie tego
Kryterium).

Warto tu podkres$li¢, ze zaproponowany spos6b oszacowania czasu op6znienia za kazdym

razem pozwalat na uzyskanie poprawnych wartosci opdznien 3w kazdym z torow
sterowania, mimo nieminimalnofazowos$ci wystepujacej w drugim torze. Podobnie
poszukiwania struktur (d, dB, dF, dC, dD) modeli SISO dla par (U\,y) oraz {Uzy) dawaty
odpowiednio (3,2,2, 1,2) dla toru pierwszego oraz (1,1,2, 2,2) dla drugiego, a wiec
bardzo bliskie poprawnym. Jest to o tyle istotne, ze rozpoczecie poszukiwan struktury
modelu MISO od wartosci zblizonej do prawidtowej - tu byto to ([3 1], [2 1], [2 2], 2, 2) -
pozwala w stosunkowo niewielkiej liczbie krokéw znalezé¢ strukturg optymalng. W sumie
w prezentowanym przyktadzie procedura wymagata identyfikacji okoto 20 modeli SISO dia
pierwszego toru, 15 modeli SISO dia drugiego oraz ponad 30 modeli MISO. w przypadku
przegladu zupetnego trzeba by przetestowa¢ okoto 400000 modeli MISO dia przyjetych

granic poszukiwania.
Kryterium AlIC

Poszukiwania punktu startowego na drodze identyfikacji modeli SISO daty doktadnie takie
same wyniki jak dla kryterium BIC. Jednak w zadnym z dziesieciu przypadkéow
optymalizacja AIC nie doprowadzita do wuzyskania struktury modelu identycznej
z symulowang. W kazdym eksperymencie otrzymano model o liczbie parametréw wigkszej,
niz byta konieczna, przy czym w kazdym przypadku nie byt to efekt btednego zakonhczenia
procedury, ale dla takich wtasnie struktur wystepowata minimalna wartos¢ AIC. Na

przyktad, dlajednej z serii danych uzyskano model o strukturze fi= ([1 11, [4 3], [2 2], 2, 2),

dla ktérego A|C:—1819.1, podczas gdy dla struktury réwnej symulowanej wartos$¢ AlIC byta
wieksza i wynosita -1815.6. Nadmiarowe parametry (odjednego do trzech) wystepowaty dla

ktérego$ z wielomianéw 5 (z_1) lub C(Z"‘]). W omawianym przypadku na drodze analizy
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wartosci parametréow wielomianu B\{Z’“) mozna by byto dokonaé¢ préby korekty struktury

modelu poprzez zwiekszenie czasu op6znienia w pierwszym torze o 2, albowiem

zidentyfikowane parametry A O oraz />,,, wystepujace przy wartoséciach U przesunietych

wstecz o mniej niz wynosit symulowany czas op6znienia, byty znacznie mniejsze niz
nastepne. Jednak tego typu analiza bytaby bardzo trudna do przeprowadzenia w sposéb

automatyczny, gdyz trudno by byto sformutowaé¢ uniwersalne kryterium pozwalajgce na tego
typu redukcje modelu.
Kryterium wariancji btedéw predykcji dla danych do testowania

Poszukiwanie struktury modelu minimalizujacej btad predykcji, obliczony dla zbioru danych
innego, niz wziety do estymacji, takze dat za kazdym razem wynik w postaci modelu
zawierajgcego odjednego do kilku parametréw wigcej, niz byto symulowanych. Parametry

te wystepowaty dla ktérego$ z wielomianéw 5 (zH) lub C(Z"'), podobnie jak dla kryterium
AIC.

Kryterium FOE

Kryterium oparte na minimalizacji btedu wyjscia (5.13) doprowadzito za kazdym razem do
uzyskania modelu o strukturze OE, a wiec posiadajgcego dé :dﬁ) —=0. Mozna byto tego
w pewien sposéb oczekiwac, jako ze istotg tego kryterium jest minimalizacja btedu wyjscia,
a nie predykcji. Jednocze$nie na ogdét struktura modeli toré6w sterowania byta prawidtowa,

aczkolwiek wystapity przypadki, gdy uzyskano model zawierajacy dodatkowe zero i biegun,

np. dBi =dP\ =3 zamiast 2.

W przypadku Kkryterium FOE nieco lepsze wyniki osiggnigto stosujgc do estymaciji
parametrow modelu zamiast metody RPE metode zaproponowang w [24], polegajaca na
iteracyjnej identyfikacji modeli toréw sterowania za pomoca metody zmiennych
pomocniczych (instrumentalnych). Dla tak otrzymanych modeli toréw sterowania obliczano
nastepnie btad wyjscia, dla ktérego z kolei dokonywano identyfikacji modelu ciggu
czasowego ARMA, przy czym do wyboru struktury tego modelu stosowano juz kryterium
BIC. Taka dwustopniowa metoda identyfikacji modelu BJ umozliwiata otrzymanie modeli

toréw sterowania o podobnej doktadnoscijak dla RPE 2 kryterium FOE, natomiast uzyskane
modele toru zaktécenia byty albo typu AR o d6 :2, albo ARMA o d¢é =d6 = 2.
Oczywiécie, trudno jest wycigga¢ ogélne wnioski na podstawie pojedynczych badan

symulacyjnych. Jednak wieloletnie doswiadczenia uzyskane w trakcie stosowania

przedstawionego w npoprzednim punkcie algorytmu pokazaty jego zasadno$¢, przy czym
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generalnie najlepsze wyniki osiggano wtasnie dla kryterium BIC. Szczeg6lnie dotyczy to

probleméw identyfikacji modeli MISO.

5.4. Wspomaganie w testowaniu i analizie modeli liniowych

Stosujac zasade wyboru struktury modelu na drodze minimalizacji przyjetego kryterium Q
zaktada sie milczaco, ze w ten spos6b mozna uzyskaé model odpowiedni do celu. sednak po
pierwsze, nie ma pewnos$ci, ze kryterium takie rzeczywiscie jest odpowiednie do celu
(np. w identyfikacji modelu obiektu elektroakustycznego dla celéw aktywnego tltumienia
hatasu, por. 5.1.4), apo drugie, nie ma pewnosci, ze w zadeklarowanym zakresie poszukiwan
NMNAx dla wybranej formy <Enajduje sie model odpowiedni do celu. Stad niezwykle wazne jest,
aby po zakonczeniu procedury poszukiwan uzyskany model podda¢ odpowiednim testom,
w wyniku ktérych model zostanie zaakceptowany lub odrzucony.

Bezsprzecznie o odpowiednioéci modelu do celu decyduje test Zastosowania modelu do
zadania, dla ktérego byt przeznaczony. Niemniej jednak przed przystapieniem do testu
zastosowan dobrze jest podda¢ model pewnym testom formalnym, ktére umozliwig odrzucenie
modeli ewidentnie ztych Ilub spos$réd kilku modeli pozwolg wybra¢ model najlepszy
w okreslonym sensie.

Istotny jest tu dobér odpowiednich testow. W punkcie 5.1 oméwiono podstawowe zasady
dotyczace testowania modelu stochastycznego. W literaturze przedmiotu mozna znalez¢ wiele
mniej lub bardziej wyszukanych metod testowania modelu. Metody te w gtéwnej mierze
opierajg sie na teorii testowania hipotez i stuzg przede wszystkim falsyfikacji modelu. Pakiet
programowy do wspomagania identyfikacji powinien zawiera¢ wiele opcji w tym zakresie, jako
ze im wiecej testdw, tym bardziej zawegza sie zbiér modeli niesfalsyfikowanych N.
W szczeg6lnosci dotyczy to testow biatosci btedoéw predykcji czy testow poréwnawczych dla
réznych struktur, ktére wykorzystywane sgw procedurze identyfikacji struktury modelu.

Jednak oprécz testéw formalnych, oprogramowanie powinno dostarcza¢ takze pewnej
liczby testéw mniej formalnych, ale za to bardziej pogladowych. Trzeba sig bowiem liczy¢
z tym, ze uzytkownik takiego oprogramowania nie musi by¢ specjalista w zakresie statystyki
i oczekuje przede wszystkim takich testéw, ktére umozliwiajag ocene modelu w sposéb
intuicyjnie zrozumiaty. Jednocze$nie nalezy mu uswiadomi¢ fakt, ze model nie dlatego jest
,dobry”, Zze jest ,najlepszy” w wybranej klasie modeli, ale dlatego, ze przeszedt odpowiednie
testy. Powinien wigc model ocenia¢ pod réznymi katami, aby méc okresli¢, ze moze by¢ on

wystarczajgco dobry dla postawionego celu.
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W dalszej czes$ci przedstawiono podstawowy zestaw testéw wizualizacyjnych, ktére
zaproponowano w systemie MULTI-EDIP i ktérych szczegétowe omoéwienie mozna znalezé
w [101]. Oprécz tego omoéwiono testy umozliwiajgce badanie uwarunkowania danych
pomiarowych oraz testy pomocnicze pozwalajgce na okres$lenie przyczyn ztego uwarunkowania.
Zagadnienie to jest rzadko prezentowane w literaturze na temat identyfikacji, atymczasem ma
ono podstawowe znaczenie dla uzyskania poprawnych wynikéw identyfikacji - szczegélnie
w przypadku obiektéw o wielu wejsciach. Niespetnienie odpowiednich warunkéw dobrego
uwarunkowania moze bowiem tatwo sprowadzi¢ na manowce, szczeg6lnie niedoswiadczonego

uzytkownika oprogramowania do identyfikacji.

5.4.1. Testy wizualizacyjne

Istota tych testéw polega na wyswietlaniu okre$lonych charakterystyk modelu w celu ich
wizualnej i zdroworozsgdkowej oceny. Pomimo prostoty i subiektywnego charakteru testy te
nalezg do kanonu metod testowania i analizy wynikéw identyfikacji, gdyz skutecznie
umozliwiajag wykrywanie modeli ewidentnie ztych czy obarczonych btedami grubymi, bez
koniecznos$ci siggania do testéw bardziej wyrafinowanych.

Do podstawowych testéw wizualizacyjnych nalezg testy symulacji i predykcji, polegajace

na wizualnym poréwnaniu przebiegéw czasowych zmierzonego ciggu wyjsciowego obiektu

WOz

. symulowanym ciagiem wyjsciowym testowanego modelu:

$>(i)=+6k (z-")uk (i), (5.14)

o jEankl’OkOWQpFEdkajq ciggu wyjsciowego, obliczong na podstawie modelu i danych:

4=1

Oba testy sg intuicyjne i pouczajgce oraz nie wymagaja znajomos$ci statystyki. Zaleca sie,
aby testy te wykonywane byty na zbiorze danych do testowania, réznym od zbioru uzytego do
estymacji modelu. Dotyczy to szczegdlnie testu predykcji w sytuacji, gdy Kkryterium
aproksymacji modelu oparte zostato na minimalizacji btedéw predykcji, jak np. w metodzie ML.
W takim przypadku szczegdlnie warto stosowac test symulacji. Poza tym jezeli dane zostaty
zebrane dla krotkiego okresu prébkowania, to warto$¢ testu predykcji moze byé ograniczona,

albowiem wtedy nawet doskonata predykcja jednokrokowg moze niewiele méwi¢ o jakosci
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modelu i wtedy nalezy raczej prébowac¢ ocenia¢ model na podstawie predykcji obliczonej dla
diuzszego horyzontu. Z oczywistych wzgledéw testu symulacji nie stosuje sie¢ w identyfikacji
ciggéw czasowych.

Kolejna grupe stanowia testy umozliwiajace wizualng ocene wihasnosci dynamicznych
modelu, a w szczeg6lnosci poréwnanie tych witasnosci z modelami uzyskanymi metodami
nieparametrycznymi lub z wiedza apriori o wtasnosciach identyfikowanego procesu.
W przypadku obiektu ocenie podlega¢ moga odpowiedzi impulsowe i skokowe toréow
sterowania, ktére mozna poréwnaé¢ np. z odpowiedziami zmierzonymi (o ile mozliwe byto
przeprowadzenie tego typu eksperymentéw) lub obliczonymi za pomoca metod
nieparametrycznych, np. metodg korelacyjng [62]. Podobnie mozna poréwnac¢ charakterystyki
czestotliwosciowe (wykresy Bode lub na ptaszczyznie Nyquista) modeli toréw sterowania
z charakterystykami uzyskanymi metoda periodogramowa lub korelogramowa (Blackmana-
Tuckeya), por. np. [101].

W przypadku ciggéw czasowych ocenie powinna podlega¢ funkcja gestosci widmowej
mocy, ktéra mozna poréwnaé¢ z gestoscia widmowg oszacowang za pomocg metody
periodogramowej lub korelogramowej, w szczegélnosci ze wzgledu na liczbe pikow
rezonansowych czy dolin antyrezonansowych lub podobienstwo ksztattéw. Z kolei poréwnanie
funkcji gestosci widmowej mocy obliczonych dla modeli parametrycznych o sasiadujacych
strukturach moze takze dostarczy¢ pewnych wskazéwek na temat nadparametryzacji w modelu.

Poniewaz wyznaczona ocena parametréw modelu procesu zaktdécanego stochastycznie jest
tylko jedna konkretng realizacjg wielowymiarowej zmiennej losowej, stad w przypadku silnych
zaktécen i krétkich ciagéw danych inne realizacje moga si¢ znacznie rézni¢ od wartosci
wyznaczonej. Miarg tej réznicy jest Kraicowa macierz kowariancji parametrow, ktérej analiza
jednak nie jest prosta ze wzgledu na jej niediagonalny charakter. Natomiast korzystajac
z technik Monte-Carlo mozna na podstawie tej macierzy wygenerowac¢ zbidr teoretycznie
mozliwych wektoréw parametrow modelu, ktére z kolei stuzg do wykres$lenia rodziny
naktadajacych sie charakterystyk odpowiadajagcych temu zbiorowi, por. [101]. W ten sposéb
uzyskuje si¢ wizualnag mozliwos¢ oceny teoretycznej wrazliwosci modelu na losowos¢ danych.
Metoda ta moze by¢ stosowana dla przedstawionych wyzej charakterystyk witasnosci
dynamicznych modelu, tj. odpowiedzi impulsowych i skokowych oraz charakterystyk
czestotliwoéciowych. Duza wrazliwo$¢ na losowo$¢é danych moze by¢ takze spowodowana
stabym uwarunkowaniem réwnan estymatora, stad istotne jest réwniez badanie uwarunkowania

numerycznego zadania identyfikacji.
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5.4.2. Badanie uwarunkowania numerycznego

W analizie wynikéw identyfikacji bardzo istotne jest sprawdzenie uwarunkowania réwnan
estymatora, poniewaz zte uwarunkowanie $wiadczy o tym, ze by¢ moze struktura, a na pewno
parametry modelu nie sg poprawne. W takiej sytuacji bowiem wystepuje duza wrazliwos$¢
wynikow identyfikacji na losowo$¢ danych pomiarowych. Wobec tego nalezy znalez¢ i usunaé
przyczyny ztego uwarunkowania.

Test uwarunkowania réwnan estymatora mozna przeprowadzi¢ albo badajgc stosunek
wartos$ci wtasnych: maksymalnej do minimalnej, obliczonych dla koricowej macierzy danych,
albo badajac wykres zmiennosci minimalnej wartosci wtasnej macierzy w zaleznosci od liczby
pomiaréw N, por. [101]. Badanie minimalnej warto$ci wtasnej moze by¢ takze wykorzystane
jako test pomocniczy w identyfikacji struktury modeli M'MO, por. [103].

W systemie MULTI-EDIP wykonywane sg oba testy, przy czym w celu automatycznego
stwierdzenia, czy ukiad réwnan estymatora jest dobrze uwarunkowany, przyjeto arbitralnie
warto$¢ 108 jako granice dla stosunku wartosci wiasnych. W przypadku testu przebiegu
minimalnej wartosci wtasnej dokonuje sie jego aproksymacji trendem wielomianowym (3.1)
pierwszego stopnia i bada zmienno$¢ wspoétczynnika a tego trendu.

W przypadku stwierdzenia, ze uwarunkowanie macierzy danych pomiarowych jest zte,
mozna zastosowaé szereg testéw pomocniczych, ktére pozwolg wykry¢ przyczyne stabego
uwarunkowania. Moze ono wynika¢ z nieprawidtowo przeprowadzonego eksperymentu
identyfikacyjnego lub ze ztej struktury modelu. Do podstawowych testéw pomocniczych nalezg
testy badajace stopien uwarunkowania (definiowany jako stosunek wartosci osobliwych albo
witasnych) odpowiednich macierzy korelacji.

| tak, badanie stopnia uwarunkowania macierzy autokorelacji WijC Pyn por. dodatek B,
o wymiarach dA +dFA, gdzie c/Fmex jest maksymalnym stopniem wielomianéw Fk(Z"‘]),
pozwala na wykrycie zbyt kroétkiego okresu prébkowania (zwtaszcza gdy warto$¢ funkcji
autokorelacji dla przesuniecia 1 jest bliska wartosci dla przesuniecia 0), istnienia offsetu
w danych pomiarowych (gdy odchylenie standardowe wyjscia jest poréwnywalne z jego
wartoscig Srednia) lub zbyt wysokiego stopnia obu wielomian6éw autoregresji.

Natomiast badanie uwarunkowania odpowiednich macierzy autokorelacji wejs¢ stuzy
sprawdzeniu, czy ciggi wejéciowe speiniaja wymagania odpowiedniego pobudzenia. Przede
wszystkim poszczegélne sygnaty wejsciowe powinny byé ciggami nieustannie pobudzajgcymi

stopnia dA +dFk +dBKk. Jednak w przypadku obiektu MISO ciagi wejSciowe powinny by¢
takze wzajemnie nieskorelowane, gdyz w przeciwnym przypadku prawidtowa identyfikacja
poszczegélnych toréw sterowania bytaby niemozliwa. Stad bardzo wazne jest badanie stopnia

uwarunkowania macierzy korelacji wtasnych i wzajemnych dla wszystkich wejs¢, ajezeli okaze
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sie, ze macierz ta jest stabo uwarunkowana, to badanie odpowiednich macierzy dla
poszczegdlnych par sygnatéw wejsciowych w celu okres$lenia, ktéra para stanowi przyczyne
stabego uwarunkowania, por. dodatek B.

W systemie MULTI-EDIP testy pomocnicze wykonywane sa automatycznie, w przypadku
gdy wykryto stabe uwarunkowania réwnan estymatora. Dzieki takiemu rozwigzaniu
uzytkownik nawet bez duzego doswiadczenia moze tatwo odkry¢é prawdopodobne przyczyny
tego stanu rzeczy.

Oprécz wymienionych wyzej testéw uwarunkowania odpowiednich macierzy,
w poszukiwaniu przyczyn stabego uwarunkowania macierzy danych pomiarowych moga pomoéc
testy Skracania zer i biegunéw oraz korelacji wzajemnych wejs¢ z bledami predykcji. Ten
pierwszy umozliwia wykrycie nadparametryzacji w modelu, natomiast ten drugi stuzy wykryciu

obecnosci sprzezenia zwrotnego miedzy wyjsciem a wejSciem obiektu w trakcie trwania

doswiadczenia identyfikacyjnego, por. [ 101].

Rozdziat 6
Implementacja systemu komputerowego
wspomagania identyfikacji

W rozdziatach 3 + 5 przedstawiono dyskusje zadan wykonywanych w ramach procedury
identyfikacji, ze szczegélnym zwréceniem uwagi na rozgraniczenie, co moze by¢ wykonywane
przez komputer, a za co odpowiedzialno$¢ musi wzigé¢ cztowiek. W komputerowo wspomaganej

identyfikacji wspotpracujgbowiem w sposéb interaktywny [171:

- osoba prowadzaca identyfikacje, dostarczajaca zatozen i hipotez na temat zrédta danych
(R, S), ktére moga pochodzi¢ z dwéch zrodet: dostepnej informacji apriori oraz

nabytego juz dodwiadczenia w tym zakresie,

. komputer, ktory wykonuje $cisle zdefiniowane zadania przetwarzajac dane surowe
i wyniki posrednie.
Zadanie osoby prowadzacej identyfikacje polega gtéwnie na:

< podawaniu sekwencji polecen wykonywanych przez komputer w postaci wywotywania

odpowiednich narzedzi do identyfikacji',

* wprowadzaniu informacji apriori wyrazonej jako Struktura modelu oraz jako Wartosci

parametréw potrzebnych do rozwigzania zadania.

Z pierwszym rodzajem dziatan zwigzane jest zatozenie o domniemanej akceptacji wstepnych
ograniczen, ktére sa narzucone przez kazde wybrane narzedzie, a co za tym idzie, uzaleznienie
poprawnos$ci wynikéw od tych ograniczen. Komputer w zasadzie nie jest w stanie okresli¢
pewnych warunkéw wstepnych (zatozen) i dlatego moze przedstawi¢ biedne wyniki bez
ostrzezenia, por. 5.2.2. W szczegdlnoéci odnosi sie to do zatozen zwigzanych z warunkami,
w jakich dane doswiadczalne zostaty uzyskane. Wartosci parametréw i struktura modelu sg na
og6t tatwiejsze do sprawdzenia na drodze testowania i dlatego ten rodzaj informacji apriori
stanowi mniejsze zagrozeniejako potencjalne zZr6dto btedow.

Z wyré6znionych w 5.2 zadan w procedurze identyfikacji planowanie eksperymentu R nie
stanowi zadania czysto matematycznego i dlatego musi by¢é wykonane, przynajmniej
czesciowo, przez cztowieka. System wspomagania identyfikacji moze tu jednak dostarczac

pewnej POMOCY, wys$wietlajagc np. odpowiednie informacje o warunkach prawidtowego
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wykonania doswiadczenia lub dostarczajgc narzedzi do jego wykonania, por. rozdziat 3.

Podobnie struktury modelu OMnie da sig, przynajmniej obecnie, wywnioskowa¢ na podstawie
samych danych i stad komputer nie jest w stanie wykonaé¢ tego zadania samodzielnie. Co
najwyzej moze tu przedstawi¢ zatozenia istotne przy wyborze formy <Fpotrzebnej do okreslenia
struktury OV, ktére osoba prowadzgca identyfikacje powinna zatwierdzi¢. W ten sposéb to ona
przejmuje za nie odpowiedzialnos¢, jako ze tylko ona dysponuje takg informacja, ktérej nie ma
komputer. W komputerze moze by¢ natomiast zaprogramowana petla wewnetrzna w procedurze
identyfikacji, umozliwiajagca okreslenie zbioru wskaznikéw struktury NM dla zatozonego ciggu

struktur hierarchicznych {CM(m)}, por. 5.2.

Z kolei zadania wyznaczenia modelu M na drodze przetwarzania zbioru danych (U,v, Y,v)
dla zatozonej struktury CMi kryterium aproksymacji J? oraz jego testowanie sgjuz zadaniami
czysto matematycznymi, ktére moga by¢ wykonane przez komputer, przy zatozeniu ze znane sg
odpowiednie algorytmy ich realizacji i sag one numerycznie rozwiagzywalne. W przeciwnym
przypadku osoba prowadzgca identyfikacje moze by¢ zmuszona do wspétudziatu takze w tej
fazie identyfikacji.

Tak wiec z wymienionych w 2.1.3 podstawowych umiejetnosci, ktére potrzebne sa
w trakcie realizacji procedury identyfikacji, niektére z nich moga by¢ przedstawione w sposéb
bardziej sformalizowany, szczegélnie te, ktére zwigzane sg z zadaniami czysto
matematycznymi. Umozliwia to zaprogramowanie pewnych procedur, ktére inteligentnie
wspomagatyby osobe prowadzacg identyfikacje. Typowym przyktadem jest tu zaproponowany
w 5.3.2 algorytm poszukiwania struktury modelu liniowego. Tam jednak, gdzie jest to trudne
czy wrecz niemozliwe, wspomaganie takie moze polega¢ po prostu na przedstawieniu
podpowiedzi sugerujacych pewne rozwigzania. Podpowiedzi takie powinny bazowaé¢ na wiedzy
i doswiadczeniu projektanta systemu komputerowego wspomagania identyfikacji,
pozostawiajgc koncowa decyzja uzytkownikowi, ktéry kierujac sie konkretnym zastosowaniem
systemu przejmuje za nig odpowiedzialnos$¢.

Ztozonoé$¢ programu wspomagania identyfikacji zaleze¢ bedzie wigec od tego, jak ogélne
struktury CM program ten bedzie obstugiwat oraz jakie metody aproksymacji i testowania
zostang w nim zaimplementowane, atakze w jakim stopniu bedzie on wypetniat zadanie
prowadzenia uzytkownika przez meandry identyfikacji. Nie ulega jednak watpliwosci, ze
uzyteczno$¢ takiego programu bedzie zalezata takze w istotny sposéb od jakosci interfejsu
uzytkownika. Dlatego w punkcie 6.1 przedstawiono ogdélne wymagania uzytkowe i projektowe
wobec oprogramowania dla komputerowego systemu wspomagania identyfikacji. Natomiast
w 6.2 omoéwiono pokrétce najwazniejsze cechy systemu MULT|-ED|P, ktéry zostat

zaprojektowany zgodnie z przedstawionymi wymaganiami.

6.1. Oprogramowanie systemu 123

6.1. Oprogramowanie systemu

Mozna zaryzykowaé¢ twierdzenie, ze implementacja systemu komputerowego wspomagania
identyfikacji zakonhczy sie sukcesem nie tyle wtedy, gdy powstanie narzedzie, w ktorym
zaprogramowano odpowiednio wyrafinowane procedury numeryczne, ale raczej wtedy, gdy
uzytkownik bedzie w stanie korzysta¢ z niego bez trudnosci, a przede wszystkim w ogéle
bedzie chciatje stosowaé. Jednym z podstawowych warunkéw sukcesu jest w tym wzgledzie
korzystanie z bogatych doswiadczen projektantéw innych aplikacji. Trudno jest tu oczywiscie
przedstawi¢ wyczerpujacy zestaw wymagan czy zalecen dla projektanta takiego systemu,
zwtaszcza ze trzeba by siegnaé¢ do psychologii czy ergonomii, co oczywiscie wykracza poza
ramy tej pracy.

Obecnie zdecydowana wiekszo$¢ aplikacji tworzona jest dla powszechnie stosowanego
systemu Windows. Jedng z zasadniczych zalet korzystania ze $rodowiska Windows jest
standardowy, jednolity wyglad i sposéb korzystania z aplikacji. Jezeli uzytkownik ma juz
doswiadczenie w tym wzgledzie, to moze tatwo poradzi¢ sobie z nowag aplikacjag. Pod
warunkiem oczywiscie, ze bedzie ona spetniata pewne minimum wymagan postulowanych
przez firme¢ Microsoft. Przede wszystkim dotyczy to zasad tworzenia graficznego interfejsu
uzytkownika GUI (ang. Graphical User Interface), ktéry zostat zaprojektowany wtasnie w tym
celu, aby uzytkownik nie musiat za kazdym razem rozpoczyna¢ poznawania zasad korzystania
z aplikacji od poczatku, nie musiat pamieta¢ nazw polecen i ich skiadni, a korzystanie
z aplikacji sprowadzato si¢ gtéwnie do wskazywania myszkg odpowiednich ikon lub pozycji
w rozwijalnych menu.

Tak wiec projektujac komputerowy system wspomagania identyfikacji trzeba oczywiscie
uwzgledni¢ ogoélne zasady tworzenia aplikacji dla srodowiska Windows, takie jak np. to, ze
uzytkownik powinien $wiadomie inicjowa¢ operacje, a nie wytacznie reagowaé¢ na zdarzenia
w komputerze, czy to, ze powinien by¢ informowany o biezgcym stanie czy trybie pracy, a nie
musial sam domys$la¢ sie takich rzeczy, por. np. [109]. Do najwazniejszych aspektéw
programowania aplikacji dla srodowiska Windows nalezy takze sp6jnos$¢, zaré6wno wewnetrzna,
jak iz innymi aplikacjami. Jezeli aplikacja bedzie wspétpracowaé¢ z uzytkownikiem zgodnie
z 0g6lnymi zasadami przyjetymi w Windows, to uzytkownik bedzie moégt poswigci¢ caty swéj
czas na rozwigzywanie interesujacych go problemoéw, a nie na zgtebianie tajnikéw uzytkowania
programu. Jedng z podstaw sukcesu w uzytkowaniu programu jest korzystanie z techniki
skojarzen i poréwnan, a wigc aplikacja powinna by¢ tak zaprojektowana, aby korzystanie z niej
byto intuicyjnie oczywiste. Jednocze$nie powinna by¢ ona ‘tatwa do przyswojenia

i uzytkowania, stad potrzebny jest pewien kompromis pomiedzy elastyczno$cig a prostotg - im
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wiecej opcji, tym wieksza elastyczno$é¢, ale wieksza mozliwo$¢ pogubienia sie uzytkownika.
Podobnie potrzebny jest kompromis miedzy zasadg udostgpniania uzytkownikowi jak
najwiekszej ilosci informacji a prostota i przejrzystoscia. A poniewaz dzisiaj czesto
uzytkownicy pomijajg doktadne zapoznanie si¢ z instrukcjg obstugi aplikacji i od razu usituja
z niej korzysta¢ robigc to metoda préb i btedéw, wiec aby méc poznawacé aplikacje na drodze
eksperymentowania z nig, uzytkownik powinien mie¢ mozliwos¢ nie tylko wyprébowania
kazdej opcji, ale takze wycofania sie z niej. No i oczywiscie estetyka - aplikacja powinna by¢
tak zaprojektowana, aby byta przyjemna dla oka. Dotyczy to zaréwno koloréw, jak

irozmieszczenia elementéw sterujgcych - od ich utozenia zalezy tatwos$¢ postugiwania sie

aplikacja.

6.1.1. Interfejs uzytkownika

Poniewaz uzytkownik komunikuje sige z aplikacjg poprzez tzw. interfejs uzytkownika, stad nie
do przecenienia dla wartos$ci danej aplikacji jest odpowiednie zaprojektowanie tego interfejsu.
Decyduje on czesto o pierwszych wrazeniach i odczuciach osoby korzystajgcej z programu.
Jednocze$nie trzeba sig¢ liczy¢ z tym, ze wielu uzytkownikéw zapoznaje sie z technikami
identyfikacji za pomocg dostegpnego oprogramowania, bez uprzedniego zaznajomienia sieg
z odpowiednimi podrecznikami [80]. Interfejs uzytkownika bedzie petnit wigc dla wielu z nich
istotng role w poznawaniu teorii i metodyki identyfikacji. Kierujac sie wiec ogélnymi zasadami
tworzenia aplikacji trzebajednocze$nie wzigé pod uwage specyfike problemu identyfikacji.

Poniewaz identyfikacja jest zadaniem skomplikowanym, wieloaspektowym, stuzgcym
wielu réznym celom, wiec lista réznych mozliwos$ci, struktur modeli czy zmiennych
projektowych jest bardzo diuga, a dla nowicjusza moze by¢ przyttaczajaca. Tak wigc istota
problemu projektowania oprogramowania do identyfikacji polega na tym, aby uzytkownik byt
Swiadomy, jakie opcje czy wybory ma do dyspozycji, a jednoczednie nie zostat nimi
przyttoczony. Chodzi o to, aby uzytkownik niedoswiadczony na poczatku nie czut sie
catkowicie zagubiony, a jednoczesnie moégt po pewnym czasie zorientowaé¢ sie w réznych
mozliwosciach systemu. Najprostsze rozwigzanie polega na tym, by pokazywaé¢ pewne istotne
opcje, a ukrywaé inne, ktérych uzytkownik nie potrzebuje lub o ktérych nie chce wiedzie€.
W szczegdblnosci wartoéci wszystkich takich parametrow, ktére sg niezalezne od danych, a ktére
dobierane sgw sposoéb heurystyczny, powinny by¢ wprowadzone przez projektanta.

Najtatwiej mozna to zrobi¢ wykorzystujac wtasnosci Srodowiska GU|, w szczegoélnosci
tworzac hierarchiczny system zagnieidzonych menu oraz system kontekstowych menu
(ang. POp-up menu), ktére pokazujg tylko opcje dostepne na danym etapie. Bardziej

zaawansowane zmienne projektowe moga by¢ ukryte gtebiej, w zagniezdzonych dialogach. Tu
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oczywiscie pojawia sie problem kompromisu pomiedzy odwotlywaniem sie do potrzeb
uzytkownika poczatkujgcego, ktéry potrzebuje zrozumienia problemu, a tatwos$ciag i wygoda
uzytkowania dla osoby juz zaawansowanej w identyfikacji modeli. Obie witasnosci sa
potrzebne, ale stojg w pewnej sprzecznos$ci, stad konieczne jest pewne doswiadczenie w celu
osiggnieciajakiego$ ,ztotego Srodka”.

Poniewaz nie mozna wszystkich opcji pokazywaé¢ uzytkownikowi, wiec standardowa
praktyka polega na ukrywaniu typowych wartosci domysinych, ktére sg niezalezne od danych,
jak np. maksymalna liczba iteracji lub warunek zakornczenia procedury iteracyjnej, niektére
wartosci startowe dla procedur poszukiwania, wartosci graniczne dla okre$lenia, czy zadanie
jest dobrze czy Zle uwarunkowane, sposoby obliczania wspétczynnikéw kontrakcji czy
zapominania w algorytmie RPE, por. A.2, itp. Podstawowa trudno$¢ przy ich wyborze polega
na tym, ze czesto nie bardzo wiadomo, jaka warto$¢ bytaby optymalna i dobiera sie je na
zasadzie heurystycznej. Stad pytanie przecigtnego uzytkownika o tego typu parametry bytoby
dla niego niepotrzebnie ktopotliwe, nie méwigc juz o niebezpieczenstwie zaprowadzenia go na
manowce. Inna sytuacja wystepuje wtedy, gdy dany parametr zalezy od wtasnosci danych albo
celu modelowania, jak np. wspoétczynnik zapominania dla aproksymacji modeli
niestacjonarnych, wymagana rozdzielczo$¢ dla modeli czestotliwo$ciowych, kryterium wyboru
struktury modelu itp. Deklaracja tego typu parametréow powinna by¢é zostawiona
uzytkownikowi, co najwyzej mozna sugerowa¢ mu pewne podpowiedzi.

Drugie wazne pytanie to czy interfejs powinien by¢ zorientowany na procedurq czy
zorientowany na Wyﬂik, por. [80]. W pierwszym przypadku interfejs jest zorientowany na
pokazanie kolejnoéci dziatan w ramach procedury identyfikacji, a wigc: generowanie danych,
przygotowanie danych, wybdér struktury modelu itd. Takie podejsScie, reprezentowane przez
system EDIP [98], ma zdecydowang przewage dla uzytkownika poczatkujgcego. Druga
mozliwo$é to skupienie sie na jawnym przedstawianiu zmodyfikowanych zbioréw danych
iréznych modeli, ktére otrzymano w trakcie sesji. Jest to wazne dla uzytkownika
doswiadczonego, dla ktérego najwazniejszym problemem jest dokumentowanie swoich dziatan

i wynikéw. Dla uzytkownika mniej doswiadczonego takie rozwigzanie moze sig robwniez okazac
przydatne, gdyz pokazuje, czy zadanie identyfikacji mozna wuzna¢ za zakonhczone.
W przedstawionym w punkcie 6.2 systemie MULTI-EDIP zastosowano to drugie podejscie.

Uzytkownik powinien posiada¢ takze pewna umiejetno$¢ taczenia szeregu réznych
procedur numerycznych i graficznych w jedno uzyteczne i efektywne narzqdzie do identyfikacji.
Dotyczy to szczegdlnie takich pakietéw programowych, z ktérych korzystanie polega na
pisaniu instrukcji wywotujacych odpowiednie funkcje numeryczne lub graficzne. W tym celu

konieczna jest zaré6wno znajomo$¢ sktadni polecern dla uzytkowanego systemu, jak i duza
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wiedza na temat identyfikacji. Inng mozliwo$¢é stanowi tu zaprojektowanie takiego systemu,
ktory bedzie uzytkownika prowadzit krok po kroku przez procedure identyfikacji. Zagadnienie

to jest tematem nastepnego podpunktu.

6.1.2. Elastycznos$¢ systemu a prostota uzytkowania

Podstawowy problem, jaki staje przed projektantem systemu komputerowego wspomagania
identyfikacji, to jak dostosowa¢ system do umiejetnosci i wiedzy uzytkownika. Mozna
rozpatrzy¢ tu dwa skrajne przypadki. Uzytkownik o matym doswiadczeniu bedzie oczekiwat, ze
system poprowadzi go niejako ,za reke” przez kolejne etapy procedury identyfikacji, podczas
gdy uzytkownik o duzym dos$wiadczeniu bedzie wolatl raczej samemu eksperymentowac
i poszukiwaé¢ wtasnych rozwigzan.

W pierwszym przypadku struktura systemu powinna by¢ raczej sztywna, a wszystkie
procedury numeryczne czy graficzne zaimplementowane w systemie. Zaktada sie tu, ze wiedza
dziedzinowa uzytkownika na temat identyfikacji jest niewielka, stad ilos§¢ dostarczanej mu
informacji powinna byé tylko taka, jaka jest niezbedna do zrozumienia tego, co jest
wykonywane, lub do podejmowania indywidualnych decyzji. Na kazdym etapie identyfikacji
uzytkownikowi przedstawiane sa tylko te opcje, ktére sa istotne na tym etapie, a uzytkownik co
najwyzej dokonuje wyboru spos$réd nich. Liczba parametréw, ktére moze wprowadzacd, jest
ograniczona do niezbgegdnego minimum, a wszystkie dziatania, ktére daje si¢ zautomatyzowac,
powinny by¢ zaprogramowane w systemie. Aby jednak zapewni¢ minimum elastycznosci,
uzytkownik musi mie¢ mozliwo$¢ dokonywania pewnych wyboréw, aw szczeg6lnosci prawa
veta 1ub prawa zmiany w odniesieniu do wszystkich porad ekspertowych udzielanych przez
system, jes$li uzna to za stosowne. Uzytkowanie systemu przypomina tu wiec korzystanie
z inteligentnego przyrzadu mikroprocesorowego, tzn. polega gtéwnie na wyborze licznych opcji
w ciggach MENU przedstawianych na ekranie monitora. Jest to przypadek interfejsu uzytkownika
ukierunkowanego na procedure identyfikacji. Takie podejScie do zadania wspomagania
identyfikacji reprezentowane byto w wersji systemu EDIP dia srodowiska DOS, por. [98].

Dla uzytkownikéw nie bedacych ekspertami w dziedzinie identyfikacji zaproponowane
rozwigzanie jest na pewno bardzo bezpieczne i wygodne, gdyz umozliwia im korzystanie
z osiggnie¢ teorii identyfikacji bez koniecznosci doktadnego wnikania w tajniki tej dziedziny.
Jednak dla kogo$, kto ma juz pewne do$wiadczenie w tym zakresie, korzystanie z takiego
systemu moze byé nuzgce. Wymaga bowiem ciaggtego przechodzenia przez te same $ciezki
i odpowiadania na te same pytania. Ponadto system taki jest mato elastyczny, gdyz nie

umozliwia testowania wtasnych procedur identyfikacji. Tak wiec mimo ze dla badaczy
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zaawansowanych w technikach identyfikacji system taki moze by¢ réwniez bardzo uzyteczny,
to jednak fakt, ze jest to system zamkniety, moze jednocze$nie stanowic¢ istotne ograniczenie.

Na drugim biegunie mamy sytuacje, gdy uzytkownik chce samodzielnie testowacd wilasne
procedury identyfikacji, tworzy¢ wiasne algorytmy lub modyfikowac istniejace. Szuka on wtedy
systemu, w ktéorym bedzie miat do dyspozycji odpowiednio bogaty zestaw funkcji, za pomoca
ktéorych bedzie mogt w dowolny SpOS()b przetwarzaé dane i prezentowaé¢ wyniki. Klasycznym
przyktadem takiego rozwigzania sa np. systemy MATLAB czy Octave. korzystanie z tych
systemoéw polega na programowaniu obliczen matematycznych, ktoére stanowig algorytm
przetwarzania danych odpowiadajacy wybranej metodzie identyfikacji. Programowanie to
odbywa sie przy uzyciu instrukcji oraz bibliotek funkcji dostepnych w danym $rodowisku
lub w dotgczonych przybornikach (ang. tOO|bOX). W przypadku $rodowiska MATLAB sg to
np. System Identification Toolbox [g1], CONTSID Toolbox [36], Frequency Domain System
Identification Toolbox [68], Adaplab-m [3] i inne. Zapewnia to uzytkownikowi olbrzymie
mozliwo$ci wykorzystania gotowych funkcji, jak i tworzenia wtasnych. Wymaga jednak
znajomoéci sktadni jezyka, a takze wiedzy, jakie w og6le instrukcje ma do dyspozycji. Dla
uzytkownika nie zwigzanego ze $rodowiskiem akademickim, albo pracujacego w takim
Srodowisku, ale w kierunkach dalekich od automatyki lub nauk technicznych, moze stanowi¢ to
istotng trudno$¢. Przede wszystkim wymaga jednak dobrego poznania zagadnien zwigzanych
z dziedzing, w ktoérej pakiet jest uzywany - w tym przypadku z identyfikacjg proceséw.
Uzytkownik musi po prostu wiedzie¢, jak nalezy postepowad, jaka powinna by¢ kolejnos¢
dziatan, co na danym etapie mozna zrobié¢, a co jest niedopuszczalne. Stad uzytkownik takiego
systemu musi byC poniekad takze ekspertem w zakresie identyfikacji. Wprawdzie wymienione
wyzej systemy sa bardzo elastyczne i pozwalajg zaoszczedzi¢ wiele pracy - nie trzeba
samodzielnie pisa¢ wszystkich procedur numerycznych czy graficznych - ale oferowany przez
nie zakres inteligentnego wspierania uzytkownika w identyfikacji proceséw jest na og6t bardzo
ubogi, chociaz i tu wida¢ zmiany. Na przyktad, w nowej wersji przybornika System
Identification ToolboX wprowadzona zostata funkcja adviCe, ktérej celem jest dostarczenie
uzytkownikowi pewnych porad czy komentarzy istotnych na danym etapie identyfikacji,
por. [81].

W nowej wersji systemu MULT|-ED|P, por. punkt 6.2, zaproponowano rozwigzanie
stanowigce pewien kompromis pomiedzy prostotag uzytkowania a elastyczno$cig systemu.
W systemie tym takze zaimplementowane sg wszystkie procedury numeryczne oraz graficzne,
przez co uzytkownik nie ma potrzeby (i mozliwos$ci) samodzielnego programowania. Przyjeto
natomiast, ze wuzytkownik moze w dowolny spos6éb organizowa¢ przebieg procedury

identyfikacji. Oznacza to, ze to on okre$la kolejno$¢ dziatah, dzigki czemu moze lepiej
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dopasowac te procedure do wtasnych potrzeb i przyspieszy¢ uzyskanie modelu. W skrajnym
przypadku od odczytania danych z pliku do przedstawienia modelu wystarczy kilka ruchéw

myszkg. Tu interfejs uzytkownika zorientowanyjest na prezentacje wynikéw, por. 6.1.1.

6.1.3. Dwa paradygmaty programowania

Przedstawiona w [100] definicja systemu inteligentnego wspomagania odwotuje sie do US*Ug
Swiadczonych przez oprogramowanie, a nie do sposobu technicznej realizacji tych ustug.
W zasadzie mozna wyré6zni¢ dwa roézne podejscia do zadania projektowania systemu
inteligentnego wspomagania identyfikacji: podejscie konwencjonalne, oparte na opisie catosci
zagadnienia za pomoca drzewa decyzyjnego i podejscie bazujace na ortodoksyjnym systemie
eksperckim, w ktérym wiedza dziedzinowa zapisana w postaci regut produkcyjnych
stanowigcych tzw. baze Wiedzyjest przedmiotem wnioskowania logicznego, realizowanego
przez System Wnioskujqcy, stanowigcy oddzielng cze$¢ programu.

W publikacjach dotyczacych tej tematyki, szczegdélnie w koricu lat osiemdziesiatych,
np. [37,40, 45, 75, 88, 92], autorzy najczesciej milczaco sugerowali, ze $ciste podejscie
eksperckie jest jedynym wtasciwym podejsSciem do problemu inteligentnego wspomagania
identyfikacji. Tymczasem, jak pokazano w [100], gdzie dokonano poréwnania obu rozwigzan
dla identyfikacji modelu typu ARX, kazde z nich moze prowadzi¢ do identycznie dziatajgcego
oprogramowania. Ta sama wiedza moze bowiem istnie¢ nie tylko w bazie Wiedzy, ale réwniez
w ga’reziach drzewa decyzyjnego. Zaden z wymienionych paradygmatéw programowania nie ma
decydujacej przewagi nad drugim w sensie kosztéw i naktadéw pracy.

Waznym elementem warunkujagcym wyboér sa preferencje programisty. Drzewo decyzyjne
jest z pewnoscig najlepszym punktem wyjscia, niezaleznie od tego, czy przewiduje sig
rozwigzanie konwencjonalne czy eksperckie. Przede wszystkim zauwazenie potrzeby
wprowadzenia dodatkowego bloku decyzyjnego w schemacie blokowym jest tatwiejsze niz
zauwazenie potrzeby nowej reguty w liscie wielu trudno czytelnych regut. Dzigki temu
rozwigzanie konwencjonalne moze stanowi¢ podejScie bardziej racjonalne (w sensie naktadéw
iefektow) do problemu, w szczegélnosci gdy stosowana wiedza jest raczej ustalona i jej
zaprogramowanie nie bedzie wymagaé¢ zmian. Stosowanie paradygmatu wtasciwego dla
systemow eksperckich ma niewatpliwie zalety w sytuacji prototypowej, gdy nie mozna by¢
catkowicie pewnym kompletnosci i spdjnosci wiedzy i przewiduje sie jej czeste zmiany.
W takiej sytuaciji bowiem kazdorazowa zmiana wiedzy zawartej w programie
konwencjonalnym jest bardziej skomplikowana pod wzgledem programowym. Jednak na etapie
opracowywania wersji finalnej systemu inteligentnego wspomagania wymogi efektywnos$ci

numerycznej zdecydowanie preferujg rozwigzanie konwencjonalne.
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Z prac nad tworzeniem inteligentnego systemu wspomagania identyfikacji wynika takze,
ze niekompletno$¢ czy niespéjnoé¢ istniejagcej wiedzy dziedzinowej i koniecznos$¢ jej
uzupetniania o dziatania, ktére jest trudno sformalizowaé¢ (np. wizualna ocena przebiegéw
czasowych), jest znacznie wiekszg przeszkoda w tworzeniu inteligentnych program(’)w, anizeli
ograniczenia takiego czy innego paradygmatu programowania. Ponadto réwnoczesne
stosowanie obu podej$é, tzn. réwnolegte tworzenie drzewa decyzyjnego i bazy wiedzy, jest
nieocenione dla wykrywania luk i niesp6jnos$ci w posiadanej wiedzy, szczegdélnie na wczesnym
etapie projektowania, bez wzgledu na to, w jakim paradygmacie ostatecznie system zostanie
zrealizowany. A poza tym, program wspierajacy nie jest inteligentny dlatego, Zze zostat
skonstruowany na podstawie paradygmatu ortodoksyjnego systemu eksperckiego, ale dlatego,
ze oferuje USl’Ugi, ktére odpowiadaja ustugom oferowanym przez dobrego eksperta.
Uwzgledniajac powyzsze uwagi, przy projektowaniu komputerowego systemu
wspomagania identyfikacji MULTI-EDIP wybrano podejéscie konwencjonalne. Nie bez
znaczenia byt tu fakt, ze oprogramowanie do identyfikacji musi zawiera¢ mnéstwo réznego
rodzaju operacji numerycznych, ktére w przypadku systemoéw reprezentujacych podejscie
eksperckie sg znacznie trudniejsze do zaprogramowania, a ich wykonywanie jest bardzo
nieefektywne. Ponadto tworzenie obecnie aplikacji dla $rodowiska Windows jest utatwione
dzieki wprowadzeniu technologii RAD (Rapid Application Development) i dostepnosci do
systemo6w programowania stanowigcych zintegrowane $rodowisko programisty (Integrated

Development Environment, IDE), takich jak np. Delphi, Visual Basic i inne.

6.2. System MULTI-EDIP

System MULTI-EDIP jest zintegrowanym Srodowiskiem programowo-sprzetowym
przeznaczonym do komputerowego wspomagania identyfikacji, analizy i symulacji modeli
matematycznych sygnatéw wektorowych lub obiektéw o wielu wejsciach i wielu wyjsciach.
Podstawowym elementem systemu jest przyjazny dla uzytkownika pakiet programowy o tej
samej nazwie, ktory prowadzi uzytkownika przez wszystkie dziatania sktadajace sie na
identyfikacje proces6w, poczynajac od planowania eksperymentu, a koriczac na testowaniu
modeli. System ten dostarcza najwazniejszych narzedzi w postaci zaprogramowanych procedur
numerycznych i procedur graficznych, tworzgcych cato$¢ prostaw uzytkowaniu.

Wspomaganie uzytkownika w systemie obejmuje nastepujace ogélne i szczegbétowe

problemy identyfikacji:

< przedstawianie wtasciwej kolejnoéci dziatan;
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e przedstawianie wtasciwych zestawéw opcji we wszystkich sytuacjach, ktére tego

wymagaja;
« testowanie stacjonamos$ci proceséw oraz poprawnosci danych;
e wybér metody identyfikacji;
e wybor struktury modelu;

e testowanie stopnia uwarunkowania w zadaniu estymacji parametréw modelu;
 testowanie struktury i parametréw modelu.

Bardzo wazng wtasnos$cig systemu MULT|-ED|Pjest to, ze uzytkownik nie musi posiada¢
zadnej wiedzy i zadnych umiejetnoéci z dziedziny programowania komputeréw, gdyz uzytkuje
go tak jak przyrzqd mikrokomputerowy, tzn. wybierajac rozliczne opcje w ciggach Menu

przedstawianych na ekranie monitora.

6.2.1. Historia systemu

System do komputerowego wspomagania identyfikacji proceséw rozwijany byt w Instytucie
Automatyki Politechniki Slaskiej w latach 1985-93 pod nazwa ED'P, por. [98], oraz w wersji
angielskojezycznej jako EFP|, por. [97]. Przeznaczony byt on do identyfikacji skalarnych
ciggéw czasowych oraz obiektéw o jednym wejsciu sterujagcym i jednym wyjsciu dostepnym
pomiarowo.

Doswiadczenia zebrane w trakcie wdrazania systemu EDIP u licznych uzytkownikoéw,
zaré6wno w uczelniach technicznych, jak i w przemy$le oraz wojsku, wskazywaty na potrzebe
jego rozszerzenia na wektorowe ciggi czasowe i obiekty o wielu wejsciach i wielu wyjsciach, co
zaowocowato stworzeniem w latach 1993-97 systemu pod nazwg MULT|-ED|P, por. [101].

Obie wymienione wersje pracowaty w srodowisku systemu operacyjnego DOS. w zwigzku
z coraz powszechniejszym stosowaniem systemu Windows, oferujacym znacznie wygodniejsze
Srodowisko graficzne niz DOS, opracowana zostata nowa wersja pakietu MULTI-EDIP.
Sktadajg sie na nig trzy aplikacje: MULT|-ED|P, SYMULATOR i PA|O, ktére moga pracowac
pod kontrolg systemow Windows 95 i nastepnych. Przy tworzeniu pakietu wykorzystano
zintegrowane $rodowisko programisty Delphi [135].

Wieloletnie doswiadczenia w stosowaniu systemo6w EDIP oraz MULTI-EDIP w dydaktyce
oraz w wielu pracach badawczych wumozliwity okres$lenie tych wszystkich zatozen
konstrukcyjnych i stosowanych mechanizmoéw, ktére pomys$inie oparty sie zebowi czasu

iw petni zastugiwaty na implementacje rbwniez w wersji systemu dla $rodowiska Windows.
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6.2.2. Zalozenia projektowe

U podstaw konstrukcyjnych systemu EDIP lezaty nastepujace zatozenia, por. [98]:

1. Ildentyfikacje modelu ijego analize nalezy wykonaé¢ na najwyiszym poziomie abstrakcji,

tj. na poziomie Symbolicznym.

2. Nalezy uwolni¢ uzytkownika od wszelkiego programowania dzigki petnemu sterowaniu

wszystkimi ustugami i funkcjami za pomocg systemu okien i hierarchicznych menu.

3. Nalezy prowadzi¢ uzytkownika poprzez meandry identyfikacji na drodze odpowiedniego

szeregowania menu.

4. Nalezy uzytkownikowi udzielaé porad eksperckich we wszystkich tych problemach,
w ktérych na obecnym etapie rozwoju teorii identyfikacji jest to mozliwe. Ustugi te
powinny umozliwi¢ pomys$ine przeprowadzenie identyfikacji uzytkownikom nie

bedacym ekspertami w dziedzinie identyfikacji.

5. Nalezy pozostawi¢ uzytkownikowi Prawo veta i prawo zmiany w odniesieniu do

wszystkich porad eksperckich udzielanych przez system EDIP.

Z przedstawionych tu zatozen projektowych zdecydowana wigekszo$¢ przeszta prébe czasu
i wykazata swojg zasadnos$¢. Natomiast najbardziej dyskusyjne okazato sie zatozenie
o prowadzeniu uzytkownika krok po kroku przez wszystkie etapy identyfikacji, co byto
powodem narzekan uzytkownikéw bardziej zaawansowanych. Problem pewnego kompromisu
pomiedzy potrzebami uzytkownika poczatkujacego a zaawansowanego byt poruszany przy
okazji dyskusji na temat elastycznosci systemu wspomagania, por. 6.1.2, oraz na temat
wymagan wobec interfejsu uzytkownika, por. 6.1.1.

W zwigzku z tym w trakcie prac nad nowag wersjg systemu postanowiono zrezygnowac
z tego zatozenia i umozliwi¢ uzytkownikowi samodzielne okres$lenie kolejnosci dziatan. Byto to
mozliwe przede wszystkim dzigki stworzeniu odpowiedniego interfejsu graficznego GU|,
por. [69]. Jednoczeénie hierarchiczny system zagniezdzonych menu oraz interakcyjny system
hierarchicznej, kontekstowo-zorientowanej pomocy (ang. help) i podpowiedzi (ang. hint) nadal
umozliwiajg instruowanie uzytkownika poczatkujgcego o tym, jak powinien postgpowac.
Pewnym rozwigzaniem mogtoby tu byé wykorzystanie koncepcji Kreatora systemu, ktéry
uzalezniatby sposéb dziatania od parametru definiujgcego, czy z systemu korzysta uzytkownik
poczatkujgcy, ktéory wymaga prowadzenia krok po kroku, czy uzytkownik zaawansowany.

Projekt systemu MULTI-EDIP oparty zostat na koncepcji okna wielodokumentowego
(Multiple Document Interface, MDI), umozliwiajacego jednoczesne przedstawienie wielu

wykreséw zawierajgcych rézne charakterystyki modelu, a nawet wielu réznych modeli, co
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znacznie utatwia uzytkownikowi analize r6znych aspektéw otrzymanego modelu. Pozwala to
takze na poréwnanie wtasnoéci réznych modeli uzyskanych dla tych samych danych (w tym
takze za pomocag réznych metod), albo poréwnanie modeli uzyskanych dla réznych ciggéw
danych pochodzacych z tego samego procesu.

Jednocze$nie, aby wumozliwi¢ uzytkownikowi przyspieszenie pracy z systemem,
wprowadzono koncepcje rozdzielenia wykonywania takich zadan, jak generowanie
i przygotowanie danych czy identyfikacja od czynnosci zwiazanych z ustalaniem parametrow
projektowych dla tych zadan. Parametry potrzebne do dziatania (np. klasa modelu, jego
wymiarowos$¢, struktura, wybrane testy itd.) wprowadzane sg przez uzytkownika w kolejnych
oknach dialogowych, stanowiacych system hierarchiczny. Przed pobraniem wartosci
parametrow z okna sprawdzana jest ich poprawnos$é, a w razie potrzeby wyprowadzana
informacja o rodzaju popetnionego btedu lub dopuszczalnej wartosci parametru. Przyjeto takze
zasade blokowania mozliwos$ci ustawiania parametréw, ktére przy okre$lonej konfiguracji nie
miatyby wptywu na dziatanie systemu lub mogtyby przyja¢ niedopuszczalng wartos¢.

Wszystkie parametry projektowe moga zostaé¢ zapisane do tzw. pliku konfiguracyjnego
w celu ich pézniejszego wykorzystania. W ten sposéb, po odczytaniu z pliku zapisanych tam
wczeéniej zatozeh i zadeklarowanych parametréw wstepnych, potrzebnych do wtasciwego
przetwarzania danych, mozna od razu przystagpi¢ do dziatan zwigzanych z procedura
identyfikacji. W efekcie po odczytaniu ciggéw czasowych z pliku zawierajgcego dane
uzytkownik ma mozliwo$¢ uzyskania wynikéw w zaledwie kilku krokach, bez koniecznos$ci
zmudnego przechodzenia przez kolejne menu.

Rozwigzanie takie niesie jednak ze sobg pewne niebezpieczernistwo polegajace na tym, ze
w trakcie prowadzenia identyfikacji uzytkownik nie musi w sposéb jawny dokonywa¢ pewnych
wyboréw czy deklarowaé potrzebnych wartosci (moze bowiem korzysta¢ z parametréw, ktére
zostaty zapisane w pliku konfiguracyjnym), a wiec moze nie byé w petni swiadomy podjetych
wczedniej decyzji. A decyzje te oznaczajg jednoczednie przyjecie pewnych zatozen, ktore
powinny by¢ oparte na wiedzy apriori o procesie i celu identyfikacji, a wiec odpowiedzialno$¢
za nie spada na uzytkownika systemu. Dlatego tez wszystkie informacje dotyczace tych decyzji
sgq zawsze przedstawiane w specjalnym oknie FapOru. okno tojest typowym oknem dokumentu
tekstowego, w ktérym umieszczane sa wszystkie informacje o podjetych dziataniach
i przyjetych zatozeniach. Ponadto uzytkownik moze dokonywac¢ edycji zawartosci tego okna
dodajgc swoje komentarze.

Drugie niebezpieczehstwo wigze sie z tym, ze uzytkownik nie obeznany z technika
identyfikacji moze spowodowac¢ catkowicie btedne dziatanie systemu. Jest to jednak cena, jaka

trzeba byto zaptaci¢ za uelastycznienie systemu. Dlatego system MULTI-EDIP musiat zosta¢

6.1. Oprogramowanie systemu 133
uzupetniony o wiele dodatkowych procedur sprawdzajqcych, zabezpieczajacych przed
powstaniem przypadkowych btedéw w dziataniu systemu. Sprawdzanie to dotyczy zaréwno
poprawnoséci zapisanych w pliku konfiguracyjnym parametréw, jak i poprawnosci

przeprowadzanych operacji.

6.2.3. Uzytkowanie systemu MULTI-EDIP

W systemie MULTI-EDIP przewidziano nastepujgce tryby pracy:

- Tryb symulacji
Uzytkownik wykorzystujgc aplikacje SYMULATOR symuluje proces (ciag czasowy lub

obiekt dynamiczny) i przechowuje wyniki symulacji w plikach systemu. Tryb symulacji
znajduje zastosowanie gtéwnie w nauczaniu i uczeniu si¢ podstaw identyfikacji proceséw
oraz uzytkowania systemu MULTI-EDIP. Mmoze by¢ takze przydatny do analizy wynikéw

identyfikacji proceséw rzeczywistych.

- Tryb zbierania danych
Wykorzystujac aplikacje PA1Q oraz specjalizowany uklad WejSC-WijC analogowych
uzytkownik wykonuje doswiadczenie identyfikacyjne na rzeczywistym procesie

i przechowuje wyniki doswiadczenia w plikach systemu.

- Trybprzygotowania danych i identyfikacji
Dane odczytane z plikéw (albo przekazane bezposrednio z aplikacji SYMULATOR 1ub
PA|O) sg wykorzystywane w aplikacji gtbwnej systemu MULTI-EDIP do przygotowania

danych, identyfikacji, analizy i testowania modeli matematycznych.

Obstuga systemu odbywa sie zgodnie z ogélnymi zasadami pracy w $Srodowisku V\ﬁndovvs,
a wiec na drodze wyboru odpowiednich opcji w systemie zagnieZdZonyCh menu, ktory
umozliwia grupowanie polecen w sposo6b hierarchiczny, oraz deklarowania wymaganych
parametrow w systemie hierarchicznych okienek dialogowych.

Przed przystgpieniem do kolejnych etapéw uzytkownik powinien okresli¢ wszystkie
zmienne projektowe, ktére beda potrzebne do pracy w trybie Przygotowania danych
i identyfikacji. Parametry te moga by¢ od razu w catos$ci ustalone przez uzytkownika na
podstawie jego wiedzy apriori lub celu identyfikacji, albo wprowadzane odpowiednio przed
kazdg planowang czynnos$cig. W tym drugim przypadku moga wigc one wynika¢ nie tylko
z wiedzy apriori, ale takze z poprzednio wykonanych dziatan, np. testéw sprawdzania danych.

Parametry projektowe moga réwniez zosta¢ odczytane z pliku konfiguracyjnego, jezeli
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w przesztoéci przeprowadzono juz sesje dla tego samego procesu i zadeklarowano wszystkie
potrzebne zmienne.
Wykorzystujac pozycje Parametryw gtéwnym menu systemu uzytkownik ma mozliwos¢

okreslenia:

. Wiedzy apriori odnosnie do identyfikowanego procesu, w tym rodzaj i wymiarowosé
procesu (ciag czasowy czy obiekt, co jest wejsciem, a co wyjsciem), stacjonamos$¢
procesu, typ i struktura modelu, zakresy dla poszukiwania struktury, a takze kryterium

wyboru modelu (AIC, BIC itd., por. 5.3.1) itp.;

- metod identyfikacji dla modeli nieparametrycznych (np. periodogramowa, korelacyjna)
i typéW modeli (charakterystyka amplitudowo-fazowa, odpowiedz impulsowa, funkcja
autokorelacji itd.), w przypadku modeli parametrycznych metody identyfikacji sa

zdefiniowane poprzez wybrany typ modelu;

- parametréw projektowych dia wybranych metod identyfikacji w postaci liczb
(np. wspoétczynnik zapominania, liczba przesunie¢ dla funkcji korelacji, rozdzielczos$¢)
lub wyboru opcji (np. sposéb okienkowania, dekompozycja dla pobudzen

ortogonalnych);

- metod testowania dia modeli parametrycznych (np. predykcja, symulacja, testy losowosci

itd.), czy model ma by¢ testowany na danych sprawdzajacych;

. parametréw dla przygotowania danych, m.in. parametry filtru, sposéb usuwania

sktadowych deterministycznych itp.

Za te zmienne projektowe, ktére zwiazane sa z Zat0zeniami dotyczacymi procesu albo z Celem
identyfikacji, jak. np. wymiarowo$¢ procesu, co jest wejsciem «czy wyjsciem itp.,
odpowiedzialny jest w cato$ci uzytkownik. Natomiast zmienne zwigzane z hipotezami, takie jak
np. struktura modelu czy stacjonamo$¢ procesu, moga by¢ testowane w ramach procedury
identyfikacji, w zwigzku z czym system MULTI-EDIP moze tu wspoméc uzytkownika
w podjeciu decyzji co do tych zmiennych. Jako przyktad moze tu stuzyé algorytm
automatycznego wyboru struktury, por. 5.3.2. Jezeli uzytkownik nie zadeklaruje jawnie
zmiennych projektowych, ktére bedg potrzebne na etapie przetwarzania, to system korzysta ze
zmiennych domys$inych, ustawionych podczas poprzedniej sesji.

Kolejno$¢ podejmowanych dziatan w czasie pracy z systemem MULTI-EDIP zalezy od
uzytkownika. Nie jest wiec on prowadzony przez kolejne etapy procedury identyfikacji.
Oznacza to, ze moze od razu przystapi¢ do identyfikacji modeli zgodnie z zadeklarowanymi

zmiennymi projektowymi, albo najpierw wykonaé¢ dziatania zwiazane z przygotowaniem
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danych. Jednak moze to robi¢ takze w sposoOb iteracyjny: najpierw w wybrany sposé6b
przetwarzajagc dane, potem identyfikujac model, a jeéli wynik nie bedzie satysfakcjonujacy,
moze wykona¢ inne przetwarzanie i ponownie prébowac identyfikacji. Moze tez zmienic¢
parametry projektowe dla identyfikacji, np. zatozy¢ inna strukture modelu, metode lub testy
jakosci modelu. Jezeli w trakcie tych poczynan zostang wykonane dziatania skutkujgace
przetworzeniem danych, jak np. wybranie podciggu danych, filtracja, usuniecie jakiej$
sktadowej czy podobne, to system zezwala na cofnigcie ostatnio wykonanego przetwarzania
i powrét do poprzednich wartosci danych. Po kazdej modyfikacji danych mozna takze zapisac
przetworzone dane do pliku w celu ewentualnego wykorzystania w przysztosci.

W szelkie wyniki dziatan, ktére powinny byé przedstawione w postaci graficznej, pojawiajag
sie jako okienka z Wykresami w oknie gtdéwnym aplikacji. Dotyczy to przede wszystkim
przebiegéw czasowych przetwarzanych danych oraz takich wynikéw identyfikacji, jak modele
nieparametryczne czy wyniki niektérych testéw. Dla kazdego wykresu istnieje mozliwos$¢
przeprowadzenia szeregu operacji, takich jak np. odczytywanie wspéitrzednych dowolnego
punktu wykresu, powigekszenie dowolnego fragmentu wykresu, przenoszenie wykreséw
pomigedzy réznymi okienkami itd., por. [61]. W przypadku identyfikacji modeli
niestacjonarnych wy$wietlane sa wykresy tréjwymiarowe, ktére obrazuja zmiany W czasie
identyfikowanych modeli. Na wykresie takim mozliwe jest rysowanie i przesuwanie
ptaszczyzny przekroju, wyswietlanie przekroju w oknie wykresu dwuwymiarowego itp.

Natomiast wyniki identyfikacji przedstawiane w postaci tEKStOWGj, takie jak otrzymane
oceny parametrow modeli, wyniki niektédrych testéw, a takze informacje o pochodzeniu danych,
dziataniach zwigzanych z przygotowaniem danych czy operacjach wykonanych na plikach, sa
przedstawiane w specjalnym OKnie raportowym. zawartos¢ tego okna moze byé dodatkowo
edytowana w trakcie sesji, zapisana do pliku lub drukowana. W ten sposéb uzytkownik ma
mozliwoé¢ tatwego dokumentowania wykonanych przez siebie czynnosci.

W dodatku C pokazano przyktad pracy z systemem MULTI-EDIP w trakcie sesji, ktorej
celem byta identyfikacja modelu obiektu elektroakustycznego dla celéw projektowania uktadu

aktywnego ttumienia hatasu, a ktérej wyniki omoéwiono w nastepnym rozdziale.



Rozdziat 7
Wyniki identyfikacji obiektu
elektroakustycznego

Celem tego rozdziatu jest przedstawienie wynikéw identyfikacji dla rozpatrywanego w pracy
przyktadu zastosowania systemu komputerowego wspomagania do identyfikacji modeli
obiektéow elektroakustycznych wykorzystywanych do parametryzacji tréjwymiarowego uktadu
ATH do tworzenia lokalnych strefciszy w pomieszczeniu opisanego w 2.3.

Zgodnie z uwagami z punktu 3.4 przeprowadzono eksperymenty identyfikacyjne przy
uzyciu sprzetu wykorzystanego pézniej w czasie badann nad ATH, przy czym ciggi WSWO
potrzebne do generacji sygnatéw pobudzajacych gto$niki uzyskano za pomocg systemu MULTI-
EDIP. Nastepnie zebrane dane w postaci zarejestrowanych ciggéw czasowych z mikrofonéw
wraz z ciggami pobudzajacymi przekazane zostaly do systemu MULT|-ED|P, ktérego
inteligentne wspomaganie wykorzystano w trakcie wykonywania procedury identyfikacyjnej.

Poniewaz brak jest odpowiedniej wiedzy apriori do przyjecia struktury modelu, stad
struktura ta wyznaczana byta przez system wspomagania zgodnie z algorytmem
przedstawionym w 5.3.2 oraz uwagami z punktu 4.3, przy czym identyfikowane byty zaréwno
modele M|SO, jak i SISO po dekompozycji wykorzystujacej wiasnosci sygnatébw WSWO.
Otrzymane modele parametryczne poréwnywane byty ze wzorcami uzyskanymi za pomoca
estymatora ETFE (takze z uzyciem systemu MULT|-ED|P). Ze wzgledu na ,poszarpanie”
charakterystyki amplitudowej wynikajgce z wtasno$ci estymatora ETFE, por. [79], zastosowano
wygtadzajagce okno czestotliwo$ciowe o szerokos$ci 5 binéw, por. [101]. Poniewaz omawiany
system ATH zaprojektowany zostat do ttumienia hatasu w zakresie czestotliwos$ci od okoto 40
do 140 Hz, wiec przyjeto, ze zaproponowane w 5.1.4 testy walidacji fazy oraz wskaznik
doktadnosci charakterystyki amplitudowej obliczane bedg dla czestotliwos$ci dyskretnych
(wynikajacych z czestotliwos$ci prébkowania fv oraz liczby pomiaréw N) w zakresie nieco
szerszym, tzn. od 30 do 150 Hz.

Przedstawiono wyniki identyfikacji obiektu w sytuacji, gdy w trakcie eksperymentu do
pomieszczenia nie docierat hatas, jak i w przypadku generowania hatasu o réznych

witasnosciach.
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7.1. ldentyfikacja struktury

W tabeli 7.1 przedstawiono przyktadowe wyniki identyfikacji struktury i osiggniete wskazniki
jakosci modelu dla jednego z obiektéw elektroakustycznych. Do prezentacji wybrano wyniki
identyfikacji toréw wtérnych dla mikrofonu drugiego, jako Zze byty one najtrudniejsze do
interpretacji i najmniej jednoznaczne. Wykorzystano tu dwa podejScia. W pierwszym
identyfikowano petny model MISO o strukturze ARX dla dwéch kryteriow wyboru AIC i BIC
(dwa pierwsze wiersze), w drugim dokonywano dekompozycji zadania identyfikacji obiektu
MISO na niezalezne zadania identyfikacji modeli SISO z wykorzystaniem specjalnej filtracji
w dziedzinie czestotliwos$ci, zgodnie z uwagami z 3.4.2 (wiersz trzeci tabeli).

Tabela 7.1

Przyktadowe wyniki identyfikacji

Tor 3
Lp. Kryterium wyboru 7/ Torl Tor2

wybrana struktura A maxzl QKX(oj) d2 mexA2E) A maxzlg?3(<»)

1 BIC/ 0.026 0.25 0.014 1.25 0.019 0.74
(14 6 7], 51, [48 47 50])
? Alc/ 0.026 0.21 0.011 705  o0.019  0.86
(14 6 7], 57, [55 57 50])
3 BIC /Tor 1: (4, 61,61) 0.025 0.17
Tor 2: (6,53,56) 0.010 6.90
0.019 0.74

Tor 3: (7, 51,50)

Na podstawie otrzymanych wynikéw mozna wyciagna¢ nastepujace wnioski:

1. Dla testowanej konfiguracji sprzetu w pomieszczeniu wystepujg problemy z identyfikacja
toru drugiego ze wzgledu na istotne btedy charakterystyki fazowej w interesujgcym zakresie
czestotliwos$ci. Stosunkowo dobrze jeszcze wypadt model tego toru dla struktury modelu
M|SO-ARwabieranej na podstawie BIC (pierwszy wiersz tabeli), gdzie maksymalny btad

fazy ma\AQZ(&)) nie przekraczat wartosci Nf2. W pozostatych przypadkach faza byta dobrze

modelowana tylko w zakresie do okoto 110 Hz, natomiast dla wyzszych czestotliwosci
wystepuje wyrazny biad fazy, por. rys. 7.1, na ktérym pokazano przyktad dla modelu
uzyskanego metoda dekompozycji (podobna sytuacja wystepuje dla modelu MISO-ARX
wybranego dla kryterium A|C). Analiza charakterystyki amplitudowej pokazuje
jednoczes$nie, ze dla tej czestotliwosci wystepuje wyrazna dolina, spowodowana

prawdopodobnie wystgpieniem wezta w okolicach umieszczenia mikrofonu. Tak wiec przy
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takiej konfiguracji uktad ATH moze dziata¢ prawidtowo tylko do czestotliwo$ci okoto 110

Hz.

7. Wyniki identyfikacji obiektu elektroakustycznego

Rys. 7.1 Pordwnanie charakterystyk czestotliwosciowych: fazowej (po rozwinieciu) i amplitudowej
motdedlu druglego toru wtornego uzyskanego metodg dekompozycji (liniaprzerywana) oraz
metodg anal

Fig. 7.1 Comparison offrequency responses: phase (unwrapped) and magnitude ofthe second

seconda
analysis

¢

izy widmowej (linia ciggta)

pi';lm madel obtained by decompostion method (dashedline) and by spectral
olidline)
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2. W rozpatrywanym przyktadzie kryterium B|Cjest bardziej odpowiednie niz AIC. Modele

wybrane zgodnie z AlIC posiadajg znacznie wieksze stopnie wielomianéw, mimo ze ich
jakos$¢ jest w zasadzie poréwnywalna z modelami uzyskanymi za pomoca B|C, a dla toru
drugiego nawet gorsza. W tym przypadku ,kara” 2 w za liczbe parametréw jest zbyt mata
w poréwnaniu z N\nv(c')) (por. réwnanie (5.11)), co w konsekwencji moze prowadzi¢ do
niepotrzebnie wysokich stopni w modelu. Szczegé6lnie dotyczy to identyfikacji modeli SISO
z wykorzystaniem metody dekompozycji. Na przyktad, identyfikacja toru G2 przy uzyciu
BIC dostarcza wynik w postaci fi =(6, 53, 56), podczas gdy poszukiwania dla kryterium AlIC
zatrzymuja sie na gérnym ograniczeniu réwnym 80. Zwiekszajgc to ograniczenie do 120
otrzymano ponownie strukture bliskg ograniczeniu, tj. (6, 117,116). Jednoczes$nie wskaznik
jakosci D2dia struktury bogatszej nieco sig pogorszyt (wzrédst do wartosci 0.011), a przede
wszystkim pojawity sie znaczne biedy w charakterystyce fazowej dla wyzszych
czestotliwos$ci. Podobnie zwiekszajagc gérne ograniczenie do 200 wuzyskano strukture
(5, 191, 195), ojeszcze mniejszej wartosci A|C, a obliczona charakterystyka fazowa byta

kompletnie btedna.

Wykorzystujac mozliwoséci, jakie daje sygnat WSW O, i dekomponujac zadanie identyfikacji
obiektu MISO na niezalezne zadania identyfikacji modeli SISO uzyskano wyniki
poréwnywalne z tymi, Kktére otrzymano dla podejscia konwencjonalnego. Jednak
niezaprzeczalng zaletg metody bazujacej na dekompozycjijest znaczne uproszczenie zadania
identyfikacji i skrécenie czasu obliczen. W tym przypadku bowiem mamy do czynienia

z trzema ukladami réwnan o wymiarach dAk +dBk +1 kazdy, zamiast jednego uktadu

o wymiarach dA+dBx+ dB2 +dB3+ 3, a zadanie poszukiwania struktury modelu

w siedmiowymiarowej przestrzeni liczb catkowitych sprowadza sie do trzech zadan

poszukiwania w przestrzeniach tréjwymiarowych.

Poniewaz celem identyfikacji jest znalezienie zaré6wno parametréw modelu, jak i jego

struktury, moze by¢ interesujgce prze$ledzenie dziatania algorytmu automatycznego
wyznaczania struktury, ktéry opisano w punkcie 5.3.2. Przeanalizowany zostanie przypadek

identyfikacji modelu MSO-ARX dla kryterium wyboru B|C(pierwszy wiersz tabeli).

1. Oszacowanie czasu opo6znienia

Zgodnie z algorytmem w pierwszym kroku wyznacza sie czasy opéznienia
w poszczegdlnych torach dla najnizszego przyjetego stopnia modelu. W wyniku dziatania

tego algorytmu uzyskano nastgepujace wartosci czaséw opdznienia: <2 =4, 32=6 oraz

3= 7, a wiec wartosci, ktére stanowia takze wynik koricowy, co potwierdza skuteczno$é
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zaproponowanej metody. O tym, Ze sa to wartoéci prawidtowe, $wiadczy poréwnanie
przebiegu odpowiedzi impulsowej otrzymanego modelu parametrycznego z odpowiedzig
impulsowg uzyskang metodg nieparametryczng dla pliku danych do walidacji. Przyktad

takiego poréwnania dla toru pierwszego dla 100 pierwszych warto$ci odpowiedzi pokazano

narys. 7.2.

2. Wyznaczenie punktu startowego dla poszukiwania struktury modelu MISO

Poszukiwanie struktury modeli SISO dla kolejnych toréw dato nastepujgce wyniki
2, (/$,) = (5, 49, 46), (32,cti2,d$2)=(6,48,47) oraz (33,dA3,d63)= (7,49, 50).

Dla kazdego z toréw procedura identyfikacji wymagata estymacji parametréw dla okoto 50

do 60 struktur ARX.
3. Poszukiwanie struktury modelu MISO

Poczynajac od punktu startowego, tj. modelu o strukturze ([5 6 7], 49, [46 47 50]), po
przetestowaniu 24 struktur MISO-ARX osiggnigto w wyniku model o strukturze

([4 6 7], 51, [48 47 50]), dla ktérej wartosé BIC wynosi -2.7055.

Rys. 7.2. Odpowiedz impulsowa modelu torupierwszego uzyskanego metodgparametryczna (linia
ciggta) i metoda nieparametryczng dla danych do walidacji (liniaprzerywana)

Fig. 7.2 Impulse response o fthefirst secondarypath model obtained byparametric method (solid
line) and by non-parametric methodfor validation data (dashed line)
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W tym miejscu warto zauwazyé¢, ze w wyniku poszukiwan nie osiggnigto minimum
globalnego BIC. Mozna bowiem znalez¢ inne struktury, dla ktérych wartos¢ B|Cjest mniejsza,
np. dla ([5 6 7], 57, [48 47 50]) BIC=-2.7097. Testy walidacji przeprowadzone dla tej
struktury daty wyniki zblizone do modelu otrzymanego dla kryterium AIC (drugi wiersz
tabeli 7.1), a wigec o ile modele toru pierwszego i trzeciego byty poréwnywalne, to dla
drugiego toru wystepowatl nieakceptowalnie duzy biad fazy. Tak wiec w tym przypadku
zakonczenie procedury identyfikacji w minimum lokalnym dato paradoksalnie lepszy wynik.

Gdyby jednak przyja¢ zakres poszukiwan stopni wielomianéw w modelu od 20 do 80, to
wtedy procedura zakoriczytaby sie uzyskaniem modelu o strukturze ([5 6 7], 46, [45 31 30])
o wartosci BIC=-2.6116. w tym przypadku niestety w trakcie poszukiwania punktu
startowego na drodze identyfikacji modeli SISO wartos$¢ BIC dia torow drugiego i trzeciego

osiaga minimum dla (32,dA2,dS2) =(6, 30,31) oraz (<B,dA3,dft3) = (7, 30,30), co

w efekcie prowadzi do minimum lokalnego do$¢ odlegtego od globalnego. Przy identyfikacji
tak trudnych obiektéw, jak w rozpatrywanym przyktadzie uzytkownik musi liczy¢ sie wigc
z konieczno$cig testowania ré6znych zakreséw poszukiwania ze wzgledu na wystepujaca tu duza

zmienno$¢ wartosci kryterium wyboru modelu dla kolejnych struktur hierarchicznych.

7.2. Identyfikacja w obecnosci zaktdcenia

W przeprowadzonych dotychczas badaniach zaktadano, ze w trakcie trwania eksperymentu
identyfikacyjnego do pomieszczenia nie dociera hatas z zewnatrz. Jednak zatozenie, ze na czas
eksperymentu mozna wytgczy¢ zrédto hatasu, nie zawsze moze by¢ spetnione, stad
przeprowadzono takze badania nad odpornoscia przedstawionej metody identyfikacji na

dodatkowe Zrédto zaktécenia. Rozpatrzono tu trzy przypadki:
e zaktocenie o widmie dyskretnym (suma kilku sinusoid),
« zaktécenie o widmie waskopasmowym, ale niestacjonarnym (sygnat pracujacego silnika),
« zaktécenie pseudolosowe szerokopasmowe.

W [66] przeanalizowano wptyw poszczegélnych typéw zaktécenia na wyniki identyfikacji
oraz mozliwos$ci ich poprawy. Na wyniki negatywny wptyw maja szczegdlnie dwa pierwsze
typy zaktécenia, gdyz powodujg istotne zafatszowanie charakterystyk czestotliwoéciowych
modelu, por. przyktad charakterystyki amplitudowej dla zaktécenia pochodzacego

z pracujacego silnika przedstawiony na rys. 7.3.
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Rys. 7.3. Poréwnanie charakterystyk amplitudowych modelu uzyskanych wprzypadku wystapienia
zaktécenia (linia ciggta) oraz braku zaktocenia (liniaprzerywana)

Fig. 7.3. Comparison ofmagnitude offrequency responsesfor models with disturbance (solidline)
andwithout disturbance (dashedline)

Rys. 7.4. Poréwnanie charakterystyk amplitudowych modelu uzyskanych wprzypadku wystapienia
zakfocenia i zastosowania DAF (linia ciagta) oraz braku zaktGcenia (liniaprzerywana)

Fig. 7.4. Comparison ofmagnitude o ffrequency responsesfor models with disturbance and DAF
(solid line) and without disturbance (dashed line)
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W tym przypadku zaproponowano zastosowanie specjalnej procedury filtracji w dziedzinie
czestotliwos$ci, ktéra umozliwitaby usunigcie z widma sygnatu wyjsciowego tych
czestotliwos$ci, ktére odpowiadaty czestotliwos$ci zaktécenia. Metoda ta zostata nazwana DAF
(ang. Disturbance Adjusted Filtering) i jest mozliwa do zastosowania tylko w przypadku
pobudzenia obiektu za pomoca sygnatu wielosinusoidalnego. Przyktadowy wynik zastosowania
tej metody do uzyskania poprawnej charakterystyki czestotliwosciowej pokazano na rys. 7.4.
Przeprowadzone jednocze$nie badania ré6znych metod identyfikacji czestotliwo$ci, ktére nalezy
odfiltrowac¢, pokazaty w tym przypadku wyzszos$¢ klasycznej analizy widmowej nad metodami
identyfikacji widm dyskretnych, takimijak np. MUSIC czy EV, por. [101].

W przypadku zaktdécenia pseudolosowego, dla ktérego moc rozktada sig rbwnomiernie na
poszczegdlne czestotliwos$ci, uzyskane wyniki identyfikacji nie ré6znity si¢ zasadniczo od tych,
ktére otrzymano przy braku zaktdécenia. Wyniki te mozna by jeszcze poprawi¢ przez
powtarzanie eksperymentu i udrednianie, ale wigzatloby sig¢ to z konieczno$cig znacznego

wydtuzenia czasu eksperymentu.

7.3. Podsumowanie

Na podstawie przeprowadzonych badan mozna stwierdzi¢, ze podejécie polegajace na przyjeciu
kryterium aproksymacji opartego na minimalizacji btedu predykcji oraz uzyciu kryterium
informacyjnego jako substytutu kryterium walidacji w iteracyjnej procedurze poszukiwania
struktury modelu okazato sie przydatne dla postawionego celu identyfikacji. Umozliwito
bowiem uzyskanie modeli transmitancyjnych o odpowiednio doktadnych charakterystykach
w dziedzinie czestotliwosci. Jednocze$nie kryterium B|C, w ktérym ,kara” za ztozonos$¢
modelu jest wigksza niz w A|C,jest bardziej przydatne w rozpatrywanym przyktadzie z uwagi
na stosunkowo duzg liczbe pomiaréw N oraz wartosé funkcji strat V.

W planowaniu eksperymentu identyfikacyjnego warto bra¢ pod uwage pobudzanie obiektu
z wykorzystaniem sygnatow WSWO. Sygnaty tego typu umozliwiajg nie tylko uzyskanie
lepszych wynikéw identyfikacji, ale takze pozwalajag na znaczne uproszczenie zadania
identyfikacji modelu MISO dzieki metodzie bazujacej na dekompozycji widma sygnatu
wyjsciowego. Ponadto w przypadku istnienia zaktécern waskopasmowych lub o ograniczonych
widmach dyskretnych umozliwiajg one znaczne poprawienie uzyskanych wynikéw dzieki
mozliwos$ci odfiltrowania z przetwarzanych sygnatéw czestotliwo$ci wystepujacych
w zaktéceniach.

Warto tu takze zauwazyé, ze eksperymenty dodatkowe, ktérych celem byto uzyskanie

charakterystyk wzorcowych dla przeprowadzenia walidacji, wykonane byty jedynie w celach
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badawczych, tj. sprawdzenia poprawnos$ci zaproponowanego podejscia i nie musza by¢
powtarzane w czasie normalnej parametryzacji uktadu ATH.

Jednoczes$nie przyktad ten pokazuje dobitnie, ze nie mozna oczekiwaé¢ od systemu
komputerowego wspomagania identyfikacji petnej automatyzacji procedury identyfikacji.
Potrzebna jest, szczeg6lnie w trudniejszych przypadkach, takich jak np. rozwazany tu obiekt
elektroakustyczny, wnikliwa analiza wynikéw. Jednak pomoc takiego systemu, jak np. MULTI-
ED|Pjest nieoceniona. Nawet w najgorszym przypadku mozna byto uzyskaé¢ akceptowalne
wyniki juz po kilku, kilkunastu minutach pracy, podczas gdy uzyskanie podobnych wynikéw
przy uzyciu np. srodowiska Matlab i System ldentification ToolboX wymagatoby wielu godzin
prac programistycznych, nie méwigc juz o tym, ze wigzatoby sige to takze z koniecznos$cia
posiadania pewnej biegtosci w ich uzytkowaniu.

Korzystajgc z systemu MULT|-ED|P, mimo bardzo wysokich stopni wielomianéw
i duzego zakresu poszukiwan, wyniki uzyskiwano bardzo szybko dzieki odpowiedniemu
zaprogramowaniu procedury najmniejszych kwadratéw (por. dodatek A .1).

Przedstawiona tu metodologia postepowania w identyfikacji obiektéw elektroakustycznych
zostata wykorzystana w pracach nad tworzeniem lokalnych stref ciszy w pomieszczeniu.
Badania te potwierdzity stusznos$¢ przyjetych rozwigzan. Oczywiscie wyniki dziatania uktadoéw
kompensacji, tj. rozmiary tworzonej strefy oraz stopien ttumienia hatasu, zalezaty nie tylko od
poprawnoéci zidentyfikowanych modeli tor6w wtérnego i sprzgzenia zwrotnego, ale takze od
wielu innych czynnikéw zwigzanych =z algorytmami sterowania i ich parametryzacja.
W zalezno$ci od konfiguracji uktadu ATH oraz typu hatasu uzyskiwano ttumienie od kilku do
kilkunastu decybeli dla zaktécen szerokopasmowych (pseudolosowych) oraz do kilkudziesieciu
dB dla zaktécen waskopasmowych (deterministycznych). Doktadny opis badan i uzyskanych
wynikéw wykracza jednak poza ramy tej pracy, ktoérej celem jest dyskusja problemu
komputerowego wspomagania identyfikacji. Wyniki badan nad wykorzystaniem uktadéw ATH

do tworzenia strefciszy zostaly przedstawione w pracy [90].

Rozdzial 8
Wnioski koncowe

W pracy przedstawiono problem komputerowego wspomagania identyfikacji proceséw.
W sposé6b szczegélny uwzgledniono zadanie wspomagania w zakresie identyfikacji liniowych
modeli dynamicznych typu czarna skrzynka, gdyz modele te nalezg do klasy najczesciej
identyfikowanych i stosowanych w praktyce. Omoéwiono podstawowe warunki prawidtowego
wnioskowania na podstawie danych zebranych z procesu oraz wymagania wobec systemu
wspomagania uzytkownika w skutecznym i poprawnym przeprowadzeniu procedury
identyfikacji. Gtéwny wniosek, jaki sieg tu nasuwa, jest taki, ze automatyzacja tak
skomplikowanego i wymagajacego duzej wiedzy zadania jak identyfikacja proceséw jest do
pewnego stopnia mozliwa. Jednak jest to zadanie trudne koncepcyjnie i czasochtonne,
wymagajace duzych umiejetnosci programowych, oprécz oczywiscie duzej wiedzy
i doswiadczenia w zakresie samej identyfikacji.

Projektowanie systemu komputerowego wspomagania identyfikacji, jak kazda inna
dziatalnos$¢ twoércza, stwarza nowe perspektywy, ale niesie takze ze sobg mozliwoé¢ powstania
pewnych putapek. Dotyczy to zar6wno twoércéw takich systemoéw, jak i ich uzytkownikow.

Niewatpliwag korzysé, jaka odnosi projektant w czasie pracy nad takim systemem, jest
konieczno$¢ uporzadkowania wtasnej wiedzy, przemys$lenia, co tak naprawde jest wazne i co
ma istotny wptyw na wyniki identyfikacji. Przeprowadzenie wielu badann symulacyjnych,
koniecznych przy testowaniu oprogramowania, pozwala na poszerzenie wiedzy wynikajgcej
z doswiadczenia i lepsze zrozumienie probleméw, jakie moga sie pojawi¢ w trakcie
identyfikacji. Nie bez znaczenia jest tu takze sprzezenie zwrotne od uzytkownikéw systemu,
ktérych uwagi czy pytania pozwalajag lepiej zrozumieé¢ ich potrzeby w zakresie identyfikacji
proceséw, stawiajg nowe wyzwania i poszerzajg horyzonty, o czym autor sam sie dobitnie
przekonat.

Z drugiej strony projektant staje przed pewng pokusa, aby witaczy¢ do systemu catg swoja
wiedze, co moze prowadzi¢ do przedstawiania uzytkownikowi zaréwno potrzebnej, jak
i zbednej informacji. W ten sposéb mozna wprawdzie popisywa¢ sie wiedzg, ale jednoczes$nie
niepotrzebnie przyttoczy¢ uzytkownika, dla ktérego korzystanie z takiego systemu moze sig
sta¢ zbyt trudne i wregcz prowadzi¢ go na manowce. A przeciez podstawowym celem

projektanta systemu wspomagania identyfikacji jest pomoc uzytkownikowi i satysfakcja, jaka
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moze on osiggnaé¢ korzystajgc z systemu. Podobng pokusg moze byé dazenie do nasycenia
tworzonej aplikacji réznymi ,gadzetami”, ktére niepotrzebnie mogg przystoni¢ istote problemu.

Najwazniejsze z punktu widzenia uiytkownikéw systeméw komputerowego wspomagania
identyfikacji jest to, ze osoby, ktére na co dzien nie zajmuja sie identyfikacja, moga korzystac
z dodwiadczen i osiggnig¢ ekspertéw w tej dziedzinie. Umozliwia to znaczne rozszerzenie
zastosowan na wiele dziedzin nauki nie zwigzanych bezposrednio z automatyka, takich jak
np. medycyna czy nauki biologiczne, a co za tym idzie - rozwdéj nauki i poszerzenie wiedzy
0 Swiecie. Istotna jest tu na pewno takze oszczedno$¢ czasu i pieniedzy na badania - jest
narzedzie, z ktérego mozna korzysta¢ bez potrzeby tworzenia wtasnego oprogramowania. Duzag
zaletg systemu moze by¢ takze mozliwo$¢ prowadzenia badan symulacyjnych.

W punkcie 5.2.2 przedstawiono potencjalne Zrédta btedéw, ktére moga spowodowad, ze
identyfikacja zakonczy sie niepowodzeniem. Wszystkie omoéwione tam niebezpieczeristwa
powinny by¢ przedstawione uzytkownikowi w ramach tworzonego systemu, w postaci
podpowiedzi, sugestii czy ostrzezenn. Przede wszystkim uzytkownik musi zdawac¢ sobie sprawe,
ze model, ktory otrzymat w wyniku nawet poprawnie przeprowadzonej procedury identyfikacji,
nie jest tozsamy z badanym procesem, ze odzwierciedla on tylko jego niektére wtasciwosci
lpozostaje stuszny jedynie dla warunkoéw zblizonych do tych, w jakich byto przeprowadzone
doswiadczenie identyfikacyjne. Musi by¢ takze Swiadomy, ze uzyskat wynik dla konkretnej
realizacji, ktéory moze silnie zaleze¢ od losowos$ci danych, szczegélnie w przypadku stabego
uwarunkowania uktadu réwnan estymatora. Istotne jest réwniez to, by nie mylit doktadnosci
modelu z precyzjg liczb, nie méwigc juz o btednych wnioskach, jakie moga by¢ efektem
btednego wykonania doswiadczenia, np. wyniki majace niewiele wspdélnego z rzeczywistoscia,
gdy korelacja miedzy sygnatami nie jest wynikiem zaleznosci. Oczywiscie, projektant systemu
nie jest w stanie przewidzie¢ wszystkich mozliwosci i uzytkownik powinien zdawaé¢ sobie
sprawe z whasnej odpowiedzialnosci za przyjete zalozenia czy niedostatecznie sprawdzone
hipotezy. To on bowiem musi sformutowac problem identyfikacji, chociaz nie musi go umiec
w petni rozwigzaé, poniewaz wspomaga go w tym system komputerowy.

Kolejne niebezpieczestwo dla osoby korzystajgcej z systemu wspomagania identyfikacji
moze wynika¢ z zafascynowania tatwos$cig uzytkowania takiego systemu i uzyskiwania
wynikéw, co moze skutkowaé¢ dazeniem do ,produkowania” modeli i zastepowania w ten
spos6b innych dziatan, np. wnikliwej interpretacji wynikéw. W efekcie uzytkownik systemu
dysponuje duzg liczbg wynikéw, ale nie bardzo potrafi je wykorzysta¢ i nie wie, na ile sg one
poprawne.

| wreszcie zagrozenie, ktére moze czyha¢ szczegélnie na uzytkownika rozpoczynajgcego

dopiero swoje doswiadczenia z identyfikacja, to ,$lepa wiara”, ze skoro oprogramowanie do
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wspomagania identyfikacji zostato zaprojektowane przez kogo$, kto jest specjalista w tej
dziedzinie, to uzyskany za pomocga tego oprogramowania wynik musi by¢ poprawny. Niestety,
jak podkres$la wielu autoréw, identyfikacja proceséw jest tak samo naukg, jak i sztuka,
por. np. [80]. Stad narzedzie pozostaje narzedziem, choé¢by nie wiadomo jak inteligentnym, a za
spos6b jego wykorzystania i jako$§¢é dostarczonych danych wejsciowych odpowiada
uzytkownik.

Zaprojektowany na podstawie przedstawionych w pracy rozwazan system MULTI-EDIP
pokazat swoja duza przydatno$s¢ w realizacji wielu projektéw badawczych zwigzanych
z identyfikacjg proceséw. Prace nad systemem pomogty takze w lepszym rozumieniu
problemoéw identyfikacji i pozwolity uzyska¢ dodatkowy wglad w jej logike. System ten byt
intensywnie testowany przez rzesze studentéow, dyplomantéw i doktorantéw na Wydziale
Automatyki Politechniki Slgskiej. Wykorzystywany byt takze w tak réznych os$rodkach
naukowych i przemystowych, jak np. Uniwersytet Calgary (Kanada), Wojskowy Instytut
Uzbrojenia, Huta Miedzi Gtogoéw czy wyzsze uczelnie techniczne. Jednocze$nie, jak pokazat
omoéwiony w rozdziale 7 przyktad wykorzystania systemu MULTI-EDIP do identyfikacji
obiektéw elektroakustycznych, nie do zastgpieniajest wnikliwa analiza wynikéw wynikajgca ze

znajomosci specyfiki identyfikowanego procesu, ktérej nie da sie zaprogramowac¢ w systemie.
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Dodatek A
Estymacja parametrow modeli liniowych

W praktyce najczeéciej wyznaczenie modelu M sprowadza sie do estymacji wektora
parametréow 6 dia zatozonej struktury QMpbia stochastycznych modeli liniowych odbywa sie to

na og6ét na drodze minimalizacji funkcji strat definiowanej jako suma kwadratéw btedéw

predykcji:
)= arg rrnn “ 01*—o" (A1)
gdzie dla modelu og(')lnego MISO btad predykcji mozna wyznaczyé z réwnania:
D\z~ e z~diBk ”.2)
Ck1
Wprowadzajgc oznaczenia:
-dk DK\
wk (i)=z k=02 - .q (A-3)
FAz
oraz
V(i) =A@E")y(i) - Y wkii) (A.4)
K=
robwnanie (A.2) najwygodniej jest przedstawi¢ w postaci formy liniowej
e(i\i- \)=y(i)~eT(- \)9, (A.5)

gdzie wektor danych
<p\i~o = 1) -Yi}- 2) ee-y(i-dA)
Ui(i-d\) wu,(i-di~ 1) ...U](i-d,-dB,)

uZi- d? uZi-d2- 1 ..ui-d2-dB2

udJi-dg) uqi-dg-\) ... uqi- dg-dBg
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wi(/—1) w,/—2) ... W,(i- dFY)

w2z'-1) WXi-2) ... wdi- dF2

Wg(i- 1) wqi- 2) ... wqi-dFq
e(i—1|i—2) e(i- 2|i—3) ... e(i- ¢/C|/—c/C—1)
v (i-1) —v(i—2) ... -v(/-c®)] (A .6)

awektor parametréow

9T =[a, a2 e ac

*01 *i,i ... "Bl
¥0,2 *1,2 e *rfB2s2
oz *Lb e %ffl
1.0 12,0 wee [rfF,i
11,2 fu e <22

fjt flLa -+ fdFag

Q Q ... Cijc

< 2 ... as@]. (A.7)

Dla modeli /I/Wf, F/J?0raz AR btad predykcji e(i\i-l) jestliniowa funkcjawszystkich
parametréw, coumozliwia estymacje wektora B za pomocagbezposredniej metody
najmniejszych kwadratéw LS (Least Squares), por. A. 1

Dla modeli ARMAX, OE, BJ, og(’)lnego, MA i ARMA wystepuje nieliniowa zalezno$é btedu
predykcji wzgledem niektérych elementéw wektora 9, stad do rozwigzania zadania (A .l)
zaproponowano wiele réznych algorytmoéw, ktérych przeglad mozna znalezé np. w [79].
Wigkszo$¢ z nich jednak da sie sprowadzi¢ do rekurencyjnej metody btedu predykcji RPE
(Recursive Prediction Error), por. A. 1.

Jezeli natomiast wybrany zostat model transmitancyjny toru sterowania, to w systemie

MULT1-EDIP zaktada sie milczaco, ze wtedy celem identyfikacji nie jest minimalizacja btedu
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predykcji, ale uzyskanie ocen asymptotycznie zbieznych do rzeczywistych parametréw toru
sterowania. Stad w przypadku identyfikacji obiektu SISO parametry transmitancji toru
sterowania g(z_i)= z~d ) 1 wyznacza sie korzystajac z metody zmiennej pomocniczej
F\Z~x)
(instrumentalnej) 1V (Instrumental Variable), por. [101, 131]. Jezeli identyfikowany jest obiekt
M|SO, to modele transmitancji toréw sterowania identyfikowane sa metoda polegajacg na
iteracyjnej estymacji parametréw poszczeg6lnych toréw metodag |V, przy czym za kazdym
razem oblicza si¢ ocene wyjscia &-tego toru jako réznice miedzy wyjsciem y(l) awyjsciami

pozostatych toréw obliczonymi dla poprzedniej iteracji, por. [24, 101].

A.1l. Implementacja metody najmniejszych kwadratow

W przypadku liniowej zaleznos$ci btedu predykcji od parametréow 9 rozwigzanie zadania (A .l)
odbywa si¢ bezposrednig metodg najmniejszych kwadratéw, polegajacg na rozwigzaniu uktadu

rownan normalnych Gaussa:

(A.8)

=0 i=i0

gdzie wektor <pzawiera, zgodnie z (A.B), elementy odpowiednie do wymiarowosci wektora
wejés¢ oraz typu modelu (F|R, ARX 1ub AR, por. 4.2.1) i jego struktury, a dolny zakres
sumowania 10 jest tak dobrany, aby indeksy elementéw wektora <p(|- 1) byly dodatnie,
tj. /'o=1+ maX(dA, d\ + dBud? +dB2 ...,dq +dBg).

1N A
Jednak wyznaczanie tzw. macierzy momentéw 0T0 == ~ep(/ - \)IpT(I- 1) i wektora

M d

OTY:—]'/‘N‘(/—I)y(i) bezposdrednio z przedstawionych wzoréw bytoby numerycznie

M d
nieefektywne. Stad w systemie MULTI-EDIP zaproponowano specyficzny sposéb ich
obliczania, wykorzystujac fakt, ze zawierajg one wartosci funkcji autokorelacji i korelacji
wzajemnych wejs¢ i wyjs¢ obliczane dla odpowiednio przesunigtych w czasie danych.
Dlatego tez najpierw wyznacza sig¢ wszystkie potrzebne korelacje pyy(O) do pyy(dA),

/v >) do Putk(dBk), Pyuk(dk-dA) do Pyut(dk +dBk), oraz pUlt(dk -dj - dB.) do
Pu Uk ik + dBk ~d ) dla k,j =1,2,..., (, gdzie poszczeg6lne korelacje oblicza sie zgodnie
j ]

z zaleznoscia
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Pxy(l)= - (A-9)

-jj:l'—]/l'_'_ITx(i)y(i ~I\ i<a@

Nastepnie tworzy sie macierz &TO i wektor OTY wstawiajac odpowiednie wartosci
korelacji skorygowane ze wzgledu na granice sumowania wynikajace z (A.8) i (A.6).
Przyktadowo, element (1,1) macierzy &T@powinien zawieraé /Jvy(0) obliczone dla sumy od i0
doiV- 1 element (2,2) natomiast pw(0) obliczone od Zo- ldoiV- 2, itd.

Zastosowany tu sposéb wyznaczania macierzy i wektora Or7 ma szczegdlne
znaczenie w przypadku identyfikacji modelu o nieznanej strukturze, gdyz pozwala niezwykle
efektywnie rozwigza¢ zadanie estymacji parametréw modeli dla kolejnych testowanych
struktur. Aby wyznaczy¢é macierz momentéw zgodnie z zaproponowanym algorytmem, trzeba
wykona¢ okoto M razy mnozen mniej dla jednej struktury, gdzie Mjest liczbg estymowanych
parametréow. Jednak w przypadku estymacji parametrow dla wielu réznych struktur macierze
korelacji wyznacza sie tylko raz na poczatku, aczkolwiek dla zakresu przesunie¢ /wynikajacego
z catego przewidywanego zakresu zmian stopni wielomianéw NM3x i opdéznien dmX. Jednak
péZniej wyznaczenie macierzy & i wektora &Y dla kazdej badanej struktury opiera sie najuz
obliczonych wartosciach korelacji, stad przyspieszenie obliczen moze wynie$¢ tu od dziesigtek
do tysiecy razy, w zalezno$ci od wymiarowos$ci problemu. Ponadto obliczone korelacje moga

by¢ pbézniej wykorzystane jeszcze do badania uwarunkowania numerycznego zadania estymacji
(A .1), por. dodatek B.

Oprécz numerycznej efektywnosci obliczania macierzy w (A.8) istotne jest takze

numerycznie poprawne rozwigzanie tego uktadu réwnan.

A.2. implementacja rekurencyjnej metody btedu predykcji

Jezeliw (A.2) wystepuje nieliniowa zalezno$¢ btedu predykcji wzgledem niektérych elementéw
wektora 9, to do rozwigzania zadania (A .l) mozna zastosowaé¢ metode Gaussa-Newtona, co
prowadzi do algorytmu RPE (Recursive Prediction EITOF). Wyprowadzony w [81] algorytm
RPE dia obiektéw SISO zostat w systemie MULTI-EDIP rozszerzony na obiekty M|SO,
por. [101]. Jednocze$nie w celu zmniejszenia wptywu warunkéw poczatkowych na wynik
kornicowy wprowadzono modyfikacje polegajgca na iteracyjnym powtarzaniu algorytmu dla tych
samych danych, przy czym po kazdym rekurencyjnym przetworzeniu wszystkich pomiaréw

uzyskana ocena 8 jest traktowana jako warunek poczatkowy dla ponownego przetwarzania
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pomiaréw za pomoca RPE. w ten sposéb po kilku takich iteracjach uzyskuje sie zazwyczaj
oceny, ktére praktycznie juz nie zmieniaja sie dla kolejnych iteracji. Maksymalng liczbe iteracji
ustalono arbitralnie na 20.

Ponadtozaproponowany w [81] algorytm badania stabilnosci wielomianu C{Z)§,
ktoéry w przypadku wykrycia niestabilnosci umozliwia takg modyfikacje jego wspétczynnikéw,
aby ,$ciagnac” pierwiastki wielomianu do wnetrza kota jednostkowego, zostat
zaimplementowany takze do wielomianéw D(Z~|) i Fk(Z~]), gdyz jak wykazaty badania,
w przypadku wystapienia w widmie sygnatu wyjsciowego Kilku pikéw rezonansowych
wielomiany te bardzo tatwo tracag stabilno$¢, co uniemozliwia poprawng filtracje zgodnie
z (A.3), atakze filtracje odpowiednich sygnatéw w celu obliczenia ich gradientéw.

Wprawdziealgorytm RPE jest tu stosowany do estymacji parametrow modelu
stacjonarnego, jednak ze wzgledu na witasnosci numeryczne zwigzane z filtracja przez
wielomiany, ktére na poczatku rekurencji sag mato doktadne, zastosowano tu wspétczynnik
zapominania X mniejszy od jedynki. W przypadku identyfikacji obiektu wspétczynnik ten

zmienia sie w czasie zgodnie z zalezno$cia

X{i)=0.99X(i- 1) +0.01, dlaA(0) = 0.95, (A.10)

natomiast dla ciggu czasowego

Mi)= 0.98A (j- 1) +0.02, dlaa(0) = 0.5. (A .11)

Wartosci poczagtkowe oraz wspétczynniki filtracji zostaty dobrane w sposéb doswiadczalny
na drodze badah symulacyjnych. Mniejsze wartoéci wspétczynnika X dla ciggu czasowego
wynikajg stad, ze wystepuje tu gorsza doktadno$¢ uzyskiwanych ocen parametréw na poczatku,
poniewaz estymacja odbywa sie tylko na podstawie znajomos$ci sygnatu wyjsciowego procesu.
W przypadku obiektu wykorzystanie w algorytmie warto$ci wejs¢ umozliwia szybsze uzyskanie
ocen zblizonych do poprawnych.

Podobnie, poniewaz na poczatku rekurencji wielomian C(z~') jest wyznaczony mato
doktadnie, podczas gdy jego wptyw na filtracje odpowiednich sygnatéw jest bardzo istotny, stad
w [81] zaproponowano wprowadzenie tzw. WSpOtczynnika kontrakcji K (ang. contraction
factor). W ten sposéb zamiast typowej dla RPE filtracji przez wielomian 1/C(z_1) jest
stosowana filtracja 1/C(KZ~|), a wiec dla matej liczby pomiarow algorytm ten staje sie czyms$

posrednim miedzy metoda RPE a metoda regresji pseudoliniowej PLR.. w przypadku obiektu

wspoétczynnik ten oblicza sie wedtug wzoru

K(i) = 0.98K(i- 1) + 0.02, diaK(0)= o, (A.12)
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a dla ciggu czasowego

K(i) =0.95K (i- 1) +0.05, diaaTQ) = 05. (A.13)

Zaleznoéci te dobrano takze na drodze dos$wiadczalnej. Tu wieksza warto$¢ wspdtczynnika

K dia ciaqgu czasowego wynika stad, ze wielomian C(z_1) w modelowaniu wtasnosci

dynamicznych ma w tym przypadku znacznie wigksze znaczenie niz dla obiektu, gdzie stuzy on
tylko do modelowania toru zaktécenia.
W miare przebiegu rekurencji oba wspoétczynniki dazg do jednosci. Dla wigekszej liczby

pomiaréw N (np. N > 500) juz w drugiej iteracji ich wptyw na wynik algorytmu staje sie

pomijalny.

Dodatek B
Testy uwarunkowania macierzy korelacji

Badanie stopnia uwarunkowania odpowiednio skonstruowanych macierzy korelacji wejs¢
iwyjs¢ moze pomoéc w ustaleniu przyczyn stabego uwarunkowania réwnan estymatora.
Przedstawione ponizej macierze korelacji zostaty skonstruowane dla modelu MISO ogélnego
opisanego réwnaniami (4.9), (4.20a) i (4.20b). Tworzenie tych macierzy dla modeli prostszych
polega na usunigciu tych elementéw z macierzy, ktore odpowiadajg wielomianom nie
wystepujacym w danym typie modelu. W systemie MULTI-EDIP stopienn uwarunkowania tych
macierzy definiowany jestjako stosunek wartosci osobliwych maksymalnej do minimalnej, a za

granice dobrego uwarunkowania przyjeto warto$¢ 104.

Badanie stopnia uwarunkowania macierzy autokorelacji wyjs¢

PYQ) PYY(Q P (AR 2 )
Py{dA+dFmm -1) Py{dA+ dFmm- 2) vy (0)

o wymiarach dA + dFm,, gdzie anTXjest maksymalnym stopniem wielomianéw Fk(Z— 1,
pozwala na wykrycie zbyt krétkiego okresu prébkowania, zwtaszcza gdy warto$¢ funkcji
autokorelacji p,,(l)jest bliska wartosci plv(0). Stabe uwarunkowanie p}ymoie Swiadczy¢ takze
o istnieniu Offsetu w danych pomiarowych (gdy warto$¢ Srednia wyjscia jest wieksza od jego
odchylenia standardowego) albo o zbyt wysokim stopniu wielomianéw A(Z ") lub F(Z ). Test
tenjest stosowany zaréwno w przypadku identyfikacji obiektéw, jak i sygnatéow.

Natomiast dla obiektéw badanie uwarunkowania odpowiednich macierzy autokorelacji
wejé¢ stuzy sprawdzeniu, czy ciggi wejSciowe spetniajg wymagania odpowiedniego
pobudzenia. Przede wszystkim poszczegélne sygnaty wejSciowe powinny by¢ ciggami

nieustannie pobudzajgcymi stopnia dA + dFk+ dBk +1, stad badane sg stopnie uwarunkowania

macierzy
Puk (0) Pukik vty Pukik {dA + dFk + dBk)
Pukiko ) Putik(®) Pudk (dA + dFk +dBk - 1
P
p  (dA+ dFk+ dBk) pULk(dA+ dFk + dBK - 1) ©)

(B.2)

dlak= 12, ...,q.



Jednak w przypadku obiektu MISO ciagi wejsciowe powinny by¢ takze wzajemnie
nieskorelowane, gdyz w przeciwnym przypadku prawidiowa identyfikacja poszczeg6lnych

toréw sterowania bytaby niemozliwa. Stad bardzo wazne jest badanie stopnia uwarunkowania Dodatek C

macierzy korelacji wtasnych i wzajemnych dla wszystkich wejs¢: P raca Z SySte m e m M U LTI_E D I P

Pu\U\ P uxu2 Anl
P Pu2u\ P u2u2 QLQg Prezentowany ponizej przyktad korzystania z systemu MULTI-EDIP dotyczy omoéwionego
(B-3) w pracy zadania identyfikacji modelu obiektu elektroakustycznego oraz przedstawionych
pugUL puqi2 " "Pu.u w rozdziale 7 wynikéw uzyskanych dla zebranych za pomoca karty DSP danych z obiektu.
Po odczytaniu danych z pliku i ich przygotowaniu, polegajagcym na usunigciu z nich
gdzie pULk jest macierza autokorelacji dla &-tego wejscia o wymiarach (dBk+ l)X(dBk+ 1)
wartosci statej, uzytkownik deklaruje rodzaj i wymiarowo$¢ modelu okres$lajgc, ktére

wyznaczang zgodnie z (B.2), natomiast
z sygnatéw majg by¢ przetwarzane w dalszym ciggu sesji, por. rys. C.I. Tu deklarowany jest

Pupi {dk —d;) pUjUi(dk+ 1_dj) o ) obiekt MISO, ktérego wejsciem sa trzy sygnaly pobudzajace gtos$niki, a wyjsciem sygnat
Pk ~dj ~0 PPk A~dj =) pulut tdles dBle dl) drugiego mikrof
~ ~ > ~ z drugiego mikrofonu.
Puiuk - g ] ] cujuk\dk + dBk - dj - 1) gteg
W nastgpnej kolejnosci uzytkownik deklaruje klase modelu (tu: stacjonarny model

Pik(fx dj dBj) Pujuk{dk + 1 dj- dBj)

Pujuk{dk+ dBk - dJ _dBj) parametryczny), jego typ oraz strukture. W przypadku braku znajomosci struktury nalezy
okres$li¢ zakresy czas6w opoéznienia i stopni wielomianéw dla poszukiwania struktury modelu
(B.4)
gdziepl.]bk(/) oblicza sie zgodnie z (A.9). oraz kryterium wyboru modelu, por. rys. C.2. Uzytkownik wybiera takze, ktére z testow maja

by¢ wykonane w celu walidacji i falsyfikacji modelu, por. rys. C.3.

Jezeli okaze sie, ze macierz PUUjest stabo uwarunkowana, a liczba wej$¢ q> 2, to badane
sg stopnie uwarunkowania macierzy korelacji (B.3) obliczane tylko dla poszczegélnych par

ciggéw wejsciowych w celu okreélenia, ktéra para stanowi przyczyne stabego uwarunkowania.

OK
ciggu czasowego

08 «

! <o obiektu X Cancel
04 Hel
on - Wybor sygnatéw stanowigcych elementy : ? &P
oD « . P e
02 wektora ciggu czasowego wektorow wejscia i wyjscia
04 - sygnat sygnat we\scie wyjscie
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Rys. C.I. Deklaracja sygnatow wejsciowych i wyjsciowych modelu obiektu
Fig. C.l. Declaration ofinput andoutput signalsfor the model
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Typ modelu obiektu Typ modelu ciagu ¢

ARX C AR
T ARMAX r MA
r FIR ARMA
r OE
r BJ
r ogélny

transmitancja toru sterowania

Struktura typu modelu

*' znana

nieznana Parametry struktury

r Dekompozycja dla pobudzen ortogonalnych

r aproksymacja toru sterowania modelem ciggtym

C. Praca z systemem MULTI-EDIP

Zakres szukania czasu op6znienia: od pi

Zakres szukania stopni wielomianéw :od MO* i

Kryterium wyboru struktury modelu
Predykcja wyjscia - kryterium BIC
Predykcja wyjscia - kryterium AIC
Predykcja dla danych do weryfikacji

Symulacja wyjscia

prezentacja 5 najlepszych modeli

weryfikacja 5 najlepszych modeli

OK X cancel 7 Help

Rys. C.2. Deklaracja typu modelu obiektu, zakresow dlaposzukiwania struktury oraz kryterium

wyboru modelu

Fig. C.2. Declaration ofmodel type, rangesfor structure search and model selection criterion

Testy modelu:
H r symulacyjny

i r 1-krokowej predykcji wyjscia

i W odpowiedzi skokowej i impulsowej

r charakterystyki amplitudowo-fazowej

p wykreséw Bode

p biatosci btedéw predykcji

f* uwarunkowania macierzy danych pomiarowych

r skracania zer i biegunéw modelu toru sterowania

r korelacji wej$¢ z btedami predykcji

|~ oceny zaktécenia

r gestosci widmowej mocy zaktécenia

r skracania zer i biegunéw modelu toru zaktécenia

r Wykonanie testéw losowosci

Cancel

p’ Wykonanie testow dla pliku danych do testowania

Plik z danymi do testowania

i Help

Rys. C.3. Deklaracja testow dla walidacji ifalsyfikacji modelu oraz analizy wynikéw
Fig. C.3. Declaration o ftestsfor model validation andfalsification andfor analysis ofthe results

169

Po wywotaniu procedury identyfikacji modelu parametrycznego w oknie raportu pojawiaja
sie informacje o kolejnych testowanych strukturach, zgodnie z algorytmem poszukiwan
przedstawionym w punkcie 5.3.2, a po zakonczeniu procedury informacja o wybranym modelu,
por. rys. C.4. W oknie gtéwnym natomiast pojawiajg sie wykresy przedstawiajgce wyniki
w postaci graficznej, ktére umozliwiajg analize i dalszg walidacje modelu, por. rys. C.5.

Poniewaz w omawianym przyktadzie przyjeto, ze w ramach walidacji modelu nalezy
poréwnaé¢ charakterystyki czestotliwo$sciowe otrzymanego modelu z charakterystykami
uzyskanymi metodg nieparametryczng dla danych pochodzacych z doswiadczenia specjalnie
przeprowadzonego w tym celu, stad po odczytaniu danych pochodzgcych z tego doswiadczenia
nalezy okresli¢, jakie modele nieparametryczne majg byé identyfikowane, por. rys. C.6, a takze

inne opcje, np. sposéb okienkowania, prezentacji wynikoéw itp.

&fwja Stiluij Fermat

Model typu ARX o strukturze

wektor opéznien d = [ 4 7 7]
dA = 51
wektor stopni dB = [ 48 47 50 ]
- warto$¢ kryterium do wyboru struktury modelu: -2.697E+04
Model typu ARX o strukturze
wektor opé6znien d — [ 4 6 6 ]
dA - 51
wektor stopni dB = [ 48 47 50 ]

warto$¢ kryterium do wyboru struktury modelu: -2.700E+04
Model typu ARX o strukturze

wektor op6znien d = [ 4 6 8]
dA = 51
wektor stopni dB = [ 48 47 50 ]

- warto$¢ kryterium do wyboru struktury modelu: -2.700E+04
Ponizej przedstawiono wybrany model dajacy najmniejszg warto$¢ okresélonego kryterium

Model typu ARX o strukturze

wektor opéznien d = [ 46 7]
dA = 51
wektor stopni dB “ [ 48 47 50 ]

Wartos$ci kryteriéw oceny jakos$ci modelu:
- odchylenie standardowe btedu predykcji 0.030607
- kryterium informacyjne BIC =-2.7055E+04

- kryterium informacyjne AIC =-2 .8164E+04
IWeryfikacja dla danych do estymacji:
- Test biatos$ci btedéw predykcji spetniony - patrz wykres 20.

Rys. C.4. Fragment okna raportuz informacja o testowanych strukturach i wybranym modelu
Fig. C4. Apart ofthe Report Window with information about testedstructures and selected model
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Po uzyskaniu nowych wynikéw uzytkownik moze, korzystajgc z menu obstugi wykresoéw,
poréwnywaé¢ odpowiednie charakterystyki kopiujac wykresy z jednego okna do drugiego,

por. rys. C.7 i C.8. W ten sposob byto mozliwe np. uzyskanie wykreséw przedstawionych na
Meloda M ak* j Deklaacia ciaijSw | O kM ik «*rB! Piezentaoja wjm to»
rysunkach 7.1 czy 7.2. Natomiast korzystajagc z opcji odejmowania wynikéw ze schowka

W dziedzinie cza
- . N . < R PR . . r 'F( f~ korelacja wzajemna
uzytkownik moze takze otrzymaé¢ wykres pokazujgcy réznice innych wykreséw, por. rys. C.9,
f reptitruui p~ odpowiedz impulsowa

co np. pozwolito na obliczenie wskaznikéw jakos$ci modeli przedstawionych w tabeli 7.1. - q@ f~ cepstrum wzajemne

Z kolei narys. C.10 pokazano spos6b deklaracji parametréw dla wstepnego przetwarzania W dziedzinie czestotliwosci

P r widmo synchroniczne wzajemne
danych umozliwiajgcego zastosowanie metody DAF w przypadku identyfikacji w obecnosci E . tan i wzajemna gesto$¢ widmowa mocy
, , ) ) R L. ) f*r transmitancja widmowa
zaktécen o widmie waskopasmowym, por. 7.2. Czestotliwos$ci filtru wyznaczono na podstawie )
r koherencja zwykta
analizy widmowej przeprowadzonej dla sygnatu wyjéciowego. f" koherencja wielokrotna

r koherencja czgstkowa

r gesto$¢ widmowa mocy zaktécen

1 Sygnat 1 ul

2 Sygnat 2 u2

[3: Sygnat 3: u3 R oo

» g;ggg: ?,5)’% Rys. C.6. Deklaracja modeli nieparametrycznych
6 Sygnat 6.8 Fig. C.6. Declaration ofnon-parametric models
i7: Symulacja wyjscia (y

|8: Odpowiedz impulsom

D: Odpowiedz skokowa

10: Odpowiedz impulso

11: Odpowiedz skokow:

12: Odpowiedz impulso MULTI - EDIP

13: Odpowied? skokow. Dane Przygotowanie danych Identyfikacja Parametry Okno Pomoc
14: Modut transmitancji 2y9 v tyfikac Yy

15: Faza transmitancji t i . .

16: Modut transmitancji e> aj b <aj ji 1

17: Faza transmitancji t

18: Moduttransmitancji .

19: Faza transmitancji t nJE 4 , S |
20: Autokorelacja btedé\

' 24: Transmitancja * modut ((u2,y2))
\osx\ siatkalwT

Zachowanie wynikow W pliku
Aktuafizacja wartosci sredniej w piku

Poréwnanie z wynikami z grupy plikéw
Poréwnane 2 wartosciasredniagrtpy pitéw

Rys. C5. Wyniki identyfikacji przedstawione wformie graficznej

isum s ijdatKowveh cywesftw
Fig. C5. Results ofidentificationpresented ingraphicalform

Czestotliwosc

Czas

Rys. C.7. Menu obstugi wykresu - zgdanie kopiowania do schowka
Fig. C.7. Menu ofdiagramservice - 'copya diagram to clipboard’ request
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MULTI - EDIP

Dane Przygotowanie danych Identyfikacja Parametry Okno Pomoc

b a o <al o lul 16: Modut transmltancji toru (u2.y2) - ARX([4,6,7

16: Modut transmitancji toru <u2,y2) - ARX([4#6,7],51,[48,47,503)

SJsi M  X=3.148  Y=0.1244 logY logX | siatka;wT |£

Zachowanie wynikéw w piku
Aktualizacja warto$ci $redniej w piku

Kopiowanie wynikéw do schowka

Odjecie wynikéw ze schowka
Poréwnanie z wynikami z grupy plikéw

Poréwnanie z wartoscig $rednig grupy plikow

Czestotliwosé

Rys. C.8. Zadanie dorysowania wynikowze schowka
Fig. C8. Adda diagramfrom clipboard’request

te R fijl X=2.414 V0.1381

] 1323g a ili«
te|X Hj X=02204 Y=-0.1351 jlogX | siatkajwT |fj
n v k

Czestotliwos¢

Czestotliwosé
Czas

Rys. C.9. Wynikporéwnania dwdch wykreséw na drodze ich odjecia
Fig. C.9. Comparison oftwo diagrams via subtraction
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G? B

6- SygnatL V3 e» » o« F« m
Ffce. Isk*»mepo«*S»l I+

Filtracja w dziedzinie , oK |
r czasu
i % czestotliwosci x Cancel |
Filtr w dziedzinie czasu
2 Help

Parametry |

Filtr w dziedzinie czestotliwosci Czestotliwosé« graniczne

| r dolnoprzepustowy
gérna 0.92
! C gérnoprzepustowy
pasmowo-przepustowy dolna 10.88

ii pasmowo-zaporowy

Rys. C.10. Deklaracjaparametrowfiltru dla wstepnegoprzetwarzania danych
Fig. C.10. Declaration o ffilter parametersfor datapreprocessing



Komputerowe wspomaganie identyfikacji procesow

Streszczenie

Identyfikacja procesow polega na tworzeniu modeli matematycznych opisujacych wtasciwosci
tych proceséw na podstawie posiadanej wiedzy apriori oraz pomiaréw sygnatéw zebranych
w trakcie doSwiadczen identyfikacyjnych. Praktyczne stosowanie identyfikacji wymaga dostepu
do odpowiedniego oprogramowania oraz pewnych umiejetnoéci wynikajacych z doswiadczenia
i wiedzy na temat zasad wnioskowania. Tematem pracy jest analiza problemu komputerowego
wspomagania podczas wykonywania procedury identyfikacji, w szczegélnos$ci dyskusja zadan
i praktycznych mozliwoséci implementacji takiego systemu, w tym takze ograniczen, na jakie
mozna napotka¢ w trakciejego stosowania.

Na og6t mozna oddzieli¢ etap identyfikacjiprocesu od etapu stosowania modelu. na etapie
identyfikacji wykonywany jest eksperyment identyfikacyjny, podczas ktérego obiekt poddawany
jest pobudzeniu, jes$li to mozliwe, to w spos6éb specjalnie zaprojektowany dla celéw
identyfikacji, a zachowanie procesu jest obserwowane. Etap ten koriczy sie skonstruowaniem
modelu matematycznego, ktéry w zwiezty spos6b opisuje zachowanie procesu w czasie
eksperymentu. Opis taki powinien by¢ reprezentatywny, tj. obowiazywaé takze na etapie
stosowania i by¢ odpowiedni do postawionego celu. W procedurze identyfikacji mozna
wyrézni¢ nastepujgce etapy: wykonanie eksperymentu, przyjecie struktury modelu, estymacja
modelu zgodnie z wybranym kryterium aproksymacji, testowanie otrzymanego modelu. Jezeli
wynik identyfikacji nie spetnia wymagan, to nalezy poprawi¢ strukture modelu i powtérzy¢
procedure od kroku drugiego, az do uzyskania odpowiednich wynikow.

Istote identyfikacji mozna przedstawi¢ w ujeciu probabilistycznym, opartym na wzorze
Bayesa. Podejscie takie pozwala na przedstawienie spojnej teorii identyfikacji proceséw opartej
na wnioskowaniu statystycznym, ale ze wzgledu na trudnosci obliczeniowe ma gtéwnie
znaczenie teoretyczne. Poniewaz w pracy gtéwny nacisk zostat potozony na praktyczne aspekty
identyfikacji, stad wykorzystuje sie tu raczej opis w postaci modelu stochastycznego, w ktérym
niepewnos$¢ jest przedstawiana za pomoca tzw. innowacji, bedacych elementarnymi zmiennymi
losowymi o zadanym rozktadzie prawdopodobienstwa. W takim przypadku stosuje sig

estymator Najwiekszej wiarygodno$Ci ze wzgledu na dobre wiasnosci asymptotyczne
i umiarkowane wymagania obliczeniowe. Podej$cie to jest szczegélnie wygodne dla celéw
predykcji, sterowania czy symulacji. Warunkiem uzyskania modelu obiektu niezaleznie od
sposobu pobudzania jest tu rozdzielno$¢ obiektu od Zrédita tego pobudzenia. Przedstawione
w pracy rozwazania teoretyczne ilustrowane sg przyktadem identyfikacji rzeczywistego obiektu

elektroakustycznego, ktoérego model jest potrzebny do prawidtowej parametryzacji uktadu
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aktywnego ttumienia hatasu (ATH). Obiekty tego typu sg szczegélnie trudne do identyfikacji,
gdyz cechujgsie bardzo ztozong dynamika.

Koncowy wynik identyfikacji zalezy od sposobu wykonania doswiadczenia
identyfikacyjnego. Aby moéc poprawnie wnioskowaé¢ na podstawie uzyskanych danych musza
by¢ spetnione dwa podstawowe wymagania: obiekt musi by¢ odpowiednio pobudzony oraz
spetniony musi by¢é warunek powtarzalnosci. Planowanie doswiadczenia obejmuje takze
okres$lenie wielkosci majacych aspekt bardziej techniczny, takich jak sprzezenie procesu
i komputera, wybdr okresu prébkowania czy sygnatu pobudzajgcego. Poniewaz planowanie
eksperymentu stanowi ten element procedury identyfikacji, ktéry zalezy silnie od
indywidualnych cech badanego procesu oraz celu, dla ktérego wykonuje sie identyfikacje, stad
wspomaganie uzytkownika w tym wzgledzie sprowadza sie gtdwnie do dostarczenia mu
zestawu porad, w jaki sposéb nalezy prawidiowo eksperyment wykona¢. Czes$¢
z przedstawionych warunkéw stanowig zatozenia, ktérych nie da sie¢ zweryfikowa¢ na drodze
testowania. Jednak niektére z nich moga by¢ testowane i dlatego przedstawiono przyktady
testéw zalecanych do wykonania po zebraniu danych. Poniewaz na ogdél dane surowe nie
powinny by¢ bezposrednio stosowane do celéw identyfikacji, lecz powinny zosta¢ odpowiednio
przygotowane, stad przedstawiono takze propozycje wspomagania w tym zakresie.

Kolejnym krokiem w procedurze jest przyjecie struktury modelu. Niech model M oznacza
pewien system, ktérego wyjscie przyjmuje wartosci w tej samej przestrzeni, co wyjscie obiektu
w odpowiedzi na to samo pobudzenie. Aby méc wyznaczy¢ model M trzeba najpierw okresli¢
podprzestrzen, w ktérej M sie znajduje. Powinna by¢ ona znacznie mniejsza niz ta, w Kktoérej
wystepuje obiekt, co jest zgodne z intuicyjnie oczywistym warunkiem, ze za pomocg réwnan
matematycznych nie mozna opisa¢ doktadnie procesu fizycznego oraz z tym, ze dane
doswiadczenie moze dostarczy¢ jedynie ograniczonej informacji. Ograniczenie przestrzeni
odbywa sie na drodze przyjecia pewnej struktury CM rozumianej jako zbiér wszystkich
.prébnych” modeli M posiadajacych te samg posta¢. W celu uzyskania opisu obiektu w postaci
oszczednej nalezy model M sparametryzowac tak, aby opis ten z jednej strony uwzgledniat cel,
dla jakiego jest tworzony, a z drugiej wtasnosci identyfikowanego obiektu. Z uwagi na zalety
powszechnie stosowanego opisu w postaci stochastycznych modeli wejsciowo-wyjSciowych
liniowych, w dalszej czeéci skupiono sie na tej klasie modeli. Ze wzgledu na rézne sposoby
modelowania zaktécen, wsérod struktur modeli o wielu wejsciach (M|SO) mozna wyré6znic¢ rézne
typy. Do opisu obiektu elektro-akustycznego wybrany zostat typ ARX.

Tematem kolejnego rozdziatu jest dyskusja szczeg6téw dotyczacych wykonywania
procedury identyfikacji. Zgodnie z metodologig eksperymentalnej metody badawczej definiuje

sie ,prawde” jako taka hipoteze, ktéra nigdy nie zostanie sfalsyfikowana przez jakgkolwiek
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obserwacje. Poniewaz w praktyce nie jest to mozliwe, stad procedura ta w ogélnosci nigdy nie
powinna sie zakonczy¢. Jednak gdy model tworzony jest dla celéw inzynierskich, procedura
identyfikacji moze zosta¢ zatrzymana po uzyskaniu modelu, ktéry mozna uzna¢ za odpowiedni
do tego celu. Aby powigza¢ to, co nalezy wyznaczy¢ (tj. model), z tym, co obserwuje sige
w doéwiadczeniu (dane), wykorzystuje sie wnioskowanie statystyczne, ktérego celem jest
wyznaczenie wiarygodnoéci tej ,prawdy”. ldentyfikacja powinna zakonczy¢ sie wybraniem
jakiego$ konkretnego modelu M nalezacego do zatozonego zbioru M. Jednoczesnie model ten
powinien spetnia¢ dwa podstawowe wymagania: powinien byé odpowiedni do celu oraz
niesprzecznyz danymi. W klasycznym ujeciu realizowane jest to w ten sposdb, ze najpierw
okresla sie pewne kryterium aproksymacji, ktére umozliwia wyznaczenie M, a nastepnie
dokonuje sie jego walidacji ifalsyfikacji. W rozpatrywanym przyktadzie identyfikacji obiektu
elektroakustycznego kryterium aproksymacji oparte jest na minimalizacji btedu predykcji,
a walidacja na poréwnaniu charakterystyki amplitudowo-fazowej modelu parametrycznego
z charakterystykg uzyskang klasyczng metoda analizy spektralnej.

Uwzgledniajac powyzsze wuwagi przedstawiono iteracyjng procedure identyfikacji
w postaci sformalizowanej oraz wyrézniono ten fragment procedury, ktéry moze by¢
automatycznie wykonywany przez komputer. Jednak procedura ta nie gwarantuje otrzymania
poprawnego wyniku w kazdej sytuacji. Zdarzaja si¢ bowiem takie przypadki, gdy identyfikacja
konhczy sie uzyskaniem bilednego modelu, czego nie da sig stwierdzi¢ na podstawie
zastosowanej procedury. Stad omoéwiono mozliwe przyczyny powstawania bledéw oraz
ewentualne inne Zrédta informacji. W dalszej czeéci przedstawiono szczegéty dotyczace
realizacji procedury dla modeli liniowych, takie jak kryterium wyboru, opis algorytmu
poszukiwania struktury czy testowanie i analiza otrzymanego modelu. Zaproponowano
procedure automatycznego wyznaczania struktury modelu MISO minimalizujgcej wybrane
kryterium w potaczeniu z zadaniem estymacji parametréw. Zagadnienie to jest szczegdlnie
wazne w przypadku identyfikacji procesu, ktérego strukturajest uzytkownikowi nieznana, albo
trudna do okreslenia apriori. Przedstawiono takze propozycje testow wspomagajacych
walidacje i falsyfikacje modelu, w szczeg6lno$ci analize numeryczng uzyskanych wynikoéw.

W komputerowo wspomaganej identyfikacji wspoétpracujg w sposo6b interaktywny, osoba
prowadzaca identyfikacje, ktéra dostarcza informacji apriori i wywotuje odpowiednie
narzedzia do identyfikacji, oraz komputer wykonujacy $cisle zdefiniowane zadania
przetwarzania danych. Aby uzytkownik moégt otrzymaé potrzebne wsparcie, system
komputerowego wspomagania identyfikacji powinien by¢ zaimplementowany w odpowiedni
spos6b, w szczegélnosci w zakresie interfejsu uzytkownika. Niektére z umiejetnosci

potrzebnych w trakcie realizacji procedury identyfikacji zwigzane sg z zadaniami czysto
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matematycznymi i mogag by¢ zaprogramowanie w taki sposéb, by osoba prowadzaca
identyfikacje byta inteligentnie wspomagana. Typowym przyktadem jest tu zaproponowany
algorytm poszukiwania struktury modelu liniowego. Natomiast w przypadku tych fragmentéw
procedury, ktore sg trudne czy wregcz niemozliwe do automatycznego wykonania, wspomaganie
takie powinno polega¢ na przedstawieniu pOdeWiEdZi bazujacych Na WiEdzyi dodwiadczeniu
projektanta systemu, pozostawiajac koncowa decyzje uzytkownikowi, ktéry przejmuje za nia
odpowiedzialno$¢ kierujgc si¢ konkretnym zastosowaniem. Po przedstawieniu wymagan, jakim
powinno sprosta¢ oprogramowanie systemu, przeprowadzono dyskusje mozliwych rozwigzan
podkres$lajac koniecznos¢ pewnego kompromisu miedzy elastyczno$ciag a prostotg uzytkowania.
Uwiericzeniem wieloletnich prac nad stworzeniem systemu wspomagajacego uzytkownika
w identyfikacji proces6w jest pakiet programowy o nazwie MULTI-EDIP.

Pakiet ten wykorzystano w komputerowo wspomaganej identyfikacji przyktadowego
obiektu elektroakustycznego w celu zaprojektowania uktadu kompensacji ATH do tworzenia
lokalnych stref ciszy w pomieszczeniu. Poniewaz brak jest odpowiedniej wiedzy apriori do
przyjecia struktury modelu, stad struktura ta wyznaczana byla automatycznie przez system.
Identyfikowane byty zaré6wno modele MISO, jak i SISO po dekompozycji wykorzystujacej
witasnoéci wielosinusoidalnych sygnatéw wektorowych ortogonalnych. Przedstawiono wyniki
identyfikacji obiektu w sytuacji, gdy w trakcie eksperymentu do pomieszczenia nie docierat
hatas, jak i w przypadku generowania hatasu o réznych witasnosciach. Dzigki zastosowaniu
odpowiedniej filtracji w dziedzinie czestotliwos$ci uzyskano znaczng poprawe wynikéw. Na
podstawie przeprowadzonych badann mozna stwierdzi¢, ze podejscie polegajace na przyjeciu
kryterium aproksymacji opartego na minimalizacji btedu predykcji oraz uzycie kryterium
informacyjnego jako substytutu kryterium walidacji w iteracyjnej procedurze poszukiwania
struktury modelu okazato si¢ przydatne dla postawionego celu identyfikacji. Jednocze$nie
przyktad ten pokazuje dobitnie, ze nie mozna oczekiwa¢ od systemu komputerowego
wspomagania identyfikacji petnej automatyzacji procedury identyfikacji. Potrzebna jest,
szczegblnie w trudniejszych przypadkach, wnikliwa analiza wynikéw. Jednak pomoc takiego
systemujak np. MULT|-ED|Pjest nieoceniona.

Projektowanie systemu komputerowego wspomagania identyfikacji stwarza nowe
mozliwosci, ale niesie takze ze sobg niebezpieczeristwo powstania pewnych putapek. Dotyczy
to zaréwno twoércow takich systemoéw, jak i ich uzytkownikéw. Stad w ramach podsumowania

omoéwiono perspektywy i mozliwe zagrozenia w rozwijaniu oraz stosowaniu systemow

komputerowego wspomagania identyfikacji.
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