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Rekurzivni delta identifikace
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Abstrakt

Prispévek rozebira postup pfi sestaveni algoritmu pro rekurzivni identifikaci parame-
tra externiho delta modelu mnoha-rozmérového systému pomoci tfi metod. Témito
metodami jsou selektivni vazeni dat, exponencialni zapominani dat a smérové za-
pominani dat za vyuziti ARX modelu. Soucasti pfispévku jsou rovnéz funkéni algo-
ritmy testované v prostfedi MATLAB. V konec¢né fazi jsou metody vzajemné porov-
nany na modelu tfi spojenych zasobnikll DTS200 pfi idealnich i redlnych

podminkach.
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Uvod

Cela fada technologickych procesu, jakymi jsou kapalinové
zasobniky, destilaéni kolona, chemicky a biochemicky reak-
tor, vyzaduje nezavisle Fidit vice vystupnich veli¢in. V tomto
pfipadé je tfeba mit k dispozici vétsi pocet veliin akénich.
Procesy s minimalné jednim vystupem a vice nez jednim
vstupem nazyvame mnoharozmeérové (MIMO - multi input-
multi output). VétsSi &ast technologickych procest navic
vykazuje nelinearni vlastnosti. Tato skute¢nost maze zpl-
sobit potize pokud takovyto fizeny proces vyuziva obvyklych
regulatorti s pevné danymi parametry.

Jeden ze zpUsobl jak se vyporadat s timto problémem je
pouziti adaptivniho Fizeni zalozeného na volbé vhodného
spojitého externiho linearniho modelu (ELM) s rekurzivnim
odhadem parametrd. Tyto odhady parametrii se nasledné
pouziji k aktualizaci parametr( pro regulator. Je tedy zfejmé,
Ze zakladnim pFedpokladem pro kvalitni fizeni je spravny
odhad parametrd ELM Fizeného procesu.

Pro identifikaci spojittho ELM mohou byt pouzity dva za-
kladni pfistupy. Prvni metoda je zalozena na filtraci vstup-
nich a vystupnich signald. Derivace filtrovanych signald,
které jsou nezbytné pro odhad parametrd CT ELM, jsou
ziskany z diferencialnich filtrl. Tato metoda ma vsak jisté
nevyhody, jakou je napf. nutnost vyfesit pfipadné diferenci-
alni rovnice vyjadrujici filtry a odhadnout ¢asové konstanty
téchto filtra.

Druha metoda vyuziva externi &model Ffizeného procesu,
ktery ma podobnou strukturou jako CT model. Zaklady 8-
modell jsou popsany v [1], [4]. ACkoliv &modely Fadime k
diskrétnim modellm, tak jsou schopné pracovat s mnohem
menSi periodou vzorkovani nez je tomu u diskrétnich z-
modell. Parametry &modelu mohou byt odhadnuty rovnou
z navzorkovanych signaltl bez nutnosti jejich filtrace. Kromé
toho muaze byt lehce ovéfeno, Ze tyto parametry konverguji
k CT modelu pro dostate€né malé periody vzorkovani (v
porovnani s dynamikou fizeného procesu). Kompletni popis
a experimentalni ovéfeni mlzete najit v [8].

Clanek se zabyva zakladnimi principy rekurzivni identifikace
parametr( externiho delta modelu MIMO systému. Podrob-
né se zamé&fi na metody: selektivni vaZeni dat, exponenci-
alni zapominani dat a smérové zapominani dat. Pro tyto tfi
metody jsou odvozeny nalezité algoritmy a simulovany v
programovém prostiedi MATLAB — Simulink. Jejich vzajem-
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né porovnani je provedeno za riznych pocate¢nich podmi-
nek na nelinearnim MIMO procesu, reprezentovaného sérii
tfi zasobnikd na kapalinu DTS200 i jeho matematickém
modelu.

1. Delta operator
Je zaveden Soperator vztahem

-1
5:qT (1)

kde T, je perioda vzorkovani a ¢ operator posuvu definova-
ny vztahem

qy(k)=y(k +1) )

kde y(k) je vystupni veli€ina pro dany krok méfeni. Z definice
operatoru posuvu je zfejmé, Ze plati vztah

) - 2 =ote) @

0

Ze vztahu (3) je patrné, ze pro T, — 0 § operator aproximuje
derivaci a tedy

lim s — 20 (4)

7,-50 dt

Aproximace se zlepSuje, pokud se perioda vzorkovani blizi
nule.

Vezméme nyni v Uvahu vztah pro definici delta operatoru (1)
a definujme novou komplexni proménnou y asociovanou s §
podle vztahu

z—1
T,

7= ®)
Da se dokazat ze plati nasledujici definiéni vztah mezi kom-
plexné proménnymi ya z

z—1

T ol +(1—a), ©)

I

pro 0<a <1



Jednoduchym dosazenim za « dostaneme nekoneéné
mnozZstvi novych modell, oznadovanych delta modely.

(7)

(8)

TustinGv 6 - model pro a =0,5

_2 z-l
r T z+1

0

9)
Pro signaly v delta oblasti plati vztahy odvozené [2]

é”y(k)—yb.(k—n-&-i)—]AZO(_T—I/)(;]yY(k—nﬁ-i—j)

0

(10)

pro i=0,1,...,n

5'u(k)=u§(k—n+z)=z(_l)/[l)u\(k—nu—j) (11)

j=0 T:)I J

pro /[=0,1,...,m, kde k je krok v periodé vzorkovani, n a m

jsou stupné polynomu pFislu$né rovnice a souc¢asné n>m.
Vztahy Ize dle potfeby odvodit i pro jiné vektory signalu.

2. Delta MIMO systém

Obecny spojity externi linearni mnoha-rozmérovy model [2]
je v Casové oblasti definovan vektorovou diferencialni rovni-
Ci.

Alo)y(t)=B(cult)

kde o=d/dt je operator derivovani, yeR" je vektor fize-

(12)

nych vystupl, ueR” je vektor Fidicich signalld a A, B jsou
polynomialni matice v o . Uzitim laplaceovy transformace
za pocate€nich nulovych podminek je model v s-oblasti
popsan jako

Y(s): G(S)U(S)

Zde uvedena prenosova funkce Fizeného systému je pred-
pokladana ve tvaru levého polynomialniho maticového
zlomku

G(s)=A"(s)B(s)

(13)

(14)

Mimo to G(s) je uvaZovan jako striktné ryzi.
Odpovidajici 8 model k (12) je pak ve tvaru
A'(S)y(k)=B'(S)uk)

kde k je diskrétni ¢as a A',B’ jsou matice s identickou
strukturou jako struktura matic A a B.

(15)

3. MIMO rekurzivni delta identifikace MNC
Identifikace pro adaptivni fizeni ma sva jista specifika uve-

dena [3], ktera vedou k tomu, Ze se v pfevazné mife odha-
duji parametry regresniho modelu (ARX) a pouziva se me-
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toda nejmensich &tvercld. Zabyvame-li se tedy identifikaci
soustavy, je zapotfebi pfipravit vhodny ARX model pro iden-
tifikani experiment a vybrat nejvhodnéjsi vstupni budici
signal, jako kompromis mezi teoreticky optimalnim vybuze-
nim a tim co Ize aplikovat z hlediska praxe.

PFi odvozeni teorie rekurzivni delta identifikace MIMO sys-
tému metodou nejmensich ¢tvercd bude pfedpokladano, ze
kazdy Fizeny vystupni signal ysk) z MIMO systému Ize po-
vazovat za vystupni signal samostatného subsystému. Pak
je mozné MIMO systém s n fizenymi vystupy rozlozit na »
subsystém0( s pravé jednim fizenym vystupem. Za téchto
podminek nasledna identifikace MIMO systému vychazi ze
stejnych vztah(l pouzitych pro delta identifikaci jedno-
rozmérovych systémi a kazdy subsystém je nutné identifi-
kovat samostatné. Nasledné vSechny identifikované para-
metry jednotlivych subsystéml budou sou¢asné parametry
celého systému.

Je predpokladan regresni diskrétni model ARX ve vektoro-
vém tvaru

v, (k)= 0 (K)o, (k1) +e, (k)

kde ysk) je vystupni velicina modelu ARX, ®; vektor para-
metrd, ®s vektor dat, ¢, chyba — rozdil naméfenych a vy-
poctenych hodnot, £ krok méfeni.

(16)

Pro nazornost je dana obecna jedno-rozmérova soustava
druhého radu,

G(s) =

bs+b,

a,s’+as' +a,

(17)

ktera poslouzi k nazorné ilustraci problematiky identifikace a
kde a,=1. Pro systémy vys$Sich fada je situace podobna,
pouze se pracuje s delta diferencemi vy$sich fadu a to na
levé i pravé strané. Na zakladé vztaha (10) (11) (15) a (17)
je vektor parametrt roven

0! (k)=(al ;al ;b ;b))

(18)

a vektor dat pro druhy fad, tzv. regresor, je

(P;(k—l):(_yd(k_l);—y(,(k—z);J

u,(k=1);u,(k-2) (19)

’

kde T, je perioda vzorkovani, a,;a,;b/;b, jsou hledané

parametry delta soustavy, usk) a ystk) vstupni a vystupni
delta veli€iny pro dany krok méreni.

Cilem metody je minimalizovat kritérium

J =3[y, (k)-0l0, k-1 (20)

tj. soucet odchylek mezi skute€nou pozorovanou hodnotou
vs(k) @ hodnotou predikovanou modelem s parametry ®s.

Vysledné vztahy jsou vysledkem minimalizace uvedeného
kvadratického kriteria a pouZiti véty o inverzi matic. Upra-
vami [3], [4] Ize ziskat kone&ny tvar vypoCtu optimalniho
odhadu parametrli, ktery je mozné pouzit pro rekurzivni
identifikaci, viz vzorce (21), (22).

0,(k)=0,(k-1)+y(k-1)C(k 1), (k1)
[, (k) =i (k-1)®, (k~1)]

Kovarianéni matice odhadu je

C(k)=Clk-1)-Clk 1),k -1)
7k~ 1) (k-1)C(k~1)

kde y(k—-1) je skalarni veli¢ina definovana vztahem

(21)

(22)




~1)=[1+ 0} (k- 1)k, (k-1)]

0,(k) novy odhad parametrti, ®,(k-1) stary odhad para-
metr(i, K(k) vektor zesileni dany vztahem

K (k)= ylk-1)C(k =)o, (k1)

Tento algoritmus identifikace vSak podle [5] neni pfili§
vhodny a proto byly odvozeny u&innéjsi algoritmy.

(23)

(24)

3.1 Selektivni vazeni dat

PFi selektivnim vazeni dat se posuzuje obsah informace
v jednotlivych datech na zakladé specifikovaného krité-
ria.Jako vychozi kritérium zde bude uvazovan vztah

J= Z(o(k)[h (k)-©0,(k—1)

kde go(k) je posloupnost vahovych koeficientd, kterymi jsou
vazena data podle jejich aktualniho informaéniho obsahu.
Vysledné vztahy pro vypocet odhadu parametrd potom
ziskavaji tvar

(25)

olk)C(k —1)o, (k1)

O )=l e k- T ) (29)
1y, (k) =i (k-1)o, (k-1)]

C(k)= ( 1)-

plk)c(k =)o, (k= 1)y (k= 1)l (k—1)C(k 1) (27)

1+ g(kJo" (k —1)C(k —1)p, (k1)

Vlastnosti algoritmu zalezi na konkrétni volbé posloupnosti
(k) pro k=1;2...

Jestlize uvaZujeme chyby méfeni veliiny ysk), jednou
z moznosti, jak vytvofit posloupnost hodnot go(k), by bylo
vybirat (p(k) umeérné prevracené absolutni hodnoté chyby
méfeni. ZvySovanim vahy méfeni o(k) pfechazi v limitnim
pfipadé uvedeny algoritmus na ortogonalizovany projekéni

algoritmus. Takovy vybér vah je extrémni pfipad. Proto byly
navrzeny nékteré realngjsi zplsoby vazeni dat na zakladé

veliginy o7 (k—1)C(k -1)p, (k-1).

o; (k=1)Clk 1o, (k=1)2 £ = plk)=9, (28)
0 (k=1)C(k = o, (k1)< e = plk) =, (29)
pro zvolené ¢>0a ¢, >>@,>0.
Nebo

. _ 0 (k—1)C(k ~ Vo, (k1)
0! (k~1)p,(k~1)% 0= olk)= oo k1) (30)

0! (k- (k-1)=0= p(k)=1

Uvedené dva zplsoby vazeni jsou Usilim o vazeni dat podle
jejich aktualniho informacniho obsahu.

(31)

3.2 Exponencialni zapominani dat

Tato metoda vychazi z predpokladu, ze nova data vystihuji
systém lépe nez data stara, proto tedy jsou zde starSi data
nasobena menSimi vahovymi koeficienty, aby nova data co
nejvice ovlivnila aktualni odhady parametri. Metoda vychazi
z kritéria
J = Zco 0.9, (k-1)]

(32)
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kde ¢, je faktor exponencidlniho zapominani, voli se
zintervalu 0<¢ <1. Prop, =1 maji vSechna data stejnou

vahu a algoritmus se zjednodusi na obecnou metodu nej-
menSich ¢tvercl. Velka hodnota ¢, (blizka jedni¢ce) zlepSu-

je kvalitu identifikacniho procesu v pfipadé, Zze neznamé
parametry jsou konstanty. Mala hodnota ¢, zvySuje rychlost

algoritmu, ale na ukor pfesnosti, a je vhodna, méni-li se
parametry soustavy.

Vysledné vztahy potom ziskavaji tvar

Clk—1)p, (k1)
0= Tk T o) (39)
[, (002 (k110 (1]
)=y Sl Dl e 0]

?, .+ (k-1)C(k—1)p, (k1)

3.3 Smérové zapominani dat

Jak dale uvadi [5], byl vUTIA CSAV navrzen exaktn&jsi
algoritmus, pfi némz se standardni exponencialni zapomi-
nani aplikuje jen na slozku udaji pfinasejici novou informa-
ci. Misto rekurzivniho vztahu (34) algoritmus vede k jinému
vypodtu matice C(k). Je-li @' (k—-1)C(k—1)p,(k—1)>0, &tver-
cova kovarianéni matice C(k) je aktualizovana podle vztahu

C(k)=c(k-1)- Clk =)o, (k- (k —1)C(k 1)

& )+ 2D )
kde
o=t e e 0
&k)= i (k-1)c(k 1o, (k1) (37)
Jestlize &(k—1)=0, pak
C(k)=C(k-1) (38)

Jestlize &(k—1)>0, je hodnota adaptivniho smérového
zapominani (k) poéitina vkazdé periodé vzorkovani
podle vztahu

o) = {1+ 1+ p)in(1+ £k~ 1))+

{ ((k =)+ Dk =1) 1} k-1) } (39)
1+ &k—1)+n(k-1)  |1+&k-1)

kde

k)= v, (k)—(:E]ZP)a (k-1f (40)
v(k)= (kv (k —1)+1] (41)
k)= (k){a(k 1)+ Ly, (k L?(Tk _(1) of (42)

jsou pomocné proménné. Pro start algoritmu je nutné zadat
vhodné pocatecni podminky. Jak [5] uvadi, nejvhodné;si
podminky by mély mit nasledujici hodnoty: kovarianéni
matice C,(0)=10", pogate&ni hodnoty faktoru smérového
zapominani  ¢(0)=1 a pomocné proménné A(0)=10",
v(0)=10", p=099. Soudasné pogatetni odhad vektoru
parametrt se voli na zakladé informace. Zde si ale v prak-




tické Casti ukazeme, Zze ne vzdy jsou tyto pocatecni pod-
minky nejvhodné;si.

4. Priklad

Je dan spojity MIMO matematicky model redlného systému
tfi spojenych zasobniki DTS200,

q,
l F,
hy
>
9q,

Obr.1 Schéma systému DTS200

ktery je podrobné popsan a odvozen [6] v komplexni oblasti
ve tvaru

A(S)Y(S) = B(S)U(S)

kde

s’+a s+a, a.,s+a b 0
A k — 11 01 12 02 . B S — 01
(T) ( a s+a, J ’ (q) (0 bmJ

03

(43)

Vzhledem k asociaci komplexni proménné y a operatoru 6 je
vhodné ihned pfevést spojity model (43) nahradou kom-
plexni proménné s za operator 6 na delta model obecného
tvaru.

A'@)y(k)=B(&ulk)

kterého parametry se blizi parametrim spojitého modelu a
polynomiaini matice A'(5) a B'(§) maji identickou strukturu
jako matice A(s) a B(s), jak je zmin&no v kapitole 2.

A,( )_ 52 +all|§+at;1 (1(254-(1;2 . By( )_ br(l 0
T g sva, ) o e

(44)

a
Nyni se maticovy zapis delta modelu (44) opiSe
v rozSifeném tvaru,
(é‘2 + a115 + aﬂl )yl (k)+ (a125 + aﬂl )yz (k) = bmul (k)
(45)
a()} yl(k) + (5+ a04 )y2 (k) = bua u2 (k)

ktery se pro delta identifikaci rozdéli na dva samostatné
subsystémy.

4.1 Prvni subsystém

5Zy1 (k): _al’l 1(k)_ a(’)lyl(k)_al”.’é.‘yz (k)_

a0+ b () 4o
kde vektor parametr( je
0 (k)=(al :a} :a),:a},:b)) (47)
a vektor dat dle (10) a (11) pro n=2 a m=1
—y‘(k_l);oy'(k_z);—y,(k—2);
0! (k-1)= _yz(k—l);yz(k—z); (48)

0

—yz(k—Z);u‘(k—Z)
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4.2 Druhy subsystém

@}2 (k) = _a[)z yl(k)_a:m W (k)+bt;4u2(k) (49)
kde vektor parametr( je
0 (k)=(a;, s a, ;) (50)

a vektor dat dle (10)a (11) pro n=1a m=1
01 (k=1)=(=y,(k=1): =y, (k =1); 0, (k -1))

Pozn: Tyto subsystémy se nezavisle identifikuji vhodnou
metodou a vysledné vektory parametri kaZdého z nich se
dosadi zpét do delta MIMO modelu (45)

(51)

5. Simulace

Pro ucel ¢lanku byla kazda metoda rekurzivni identifikace
simulovana v prostfedi MATLAB Simulink. Pro jednotlivé
metody byly naprogramovany funkce SEDAWE (Selective
Data Weighting), EXDAFO (Exponential Data Forgetting) a
DIDAFO (Direction Data Forgetting). Simulace byla prove-
dena za opakovatelnych podminek tak, aby co nejlépe vy-
stihla rozdily mezi jednotlivymi metodami. Pro identifikaci byl
pouzit matematicky model delta MIMO systému (45), ktery
souCasné popisuje redlny systém tfi spojenych zasobnikud
DTS200 [6]. Ovéfovani algoritmu identifikace je provadéno
opakované za ruznych specifik jak na idealni pfechodové
charakteristice systému DTS200 (znacené jako Original
system), tak i na realné, ktera je zatizena znacnym Su-
mem(znacené jako Real system).

Kazdé nové identifikované parametry systému jsou zpétné
dosazeny do &modelu a jeho pfechodova charakteristika
(znacené jako System of identification) simulovana za stej-
nych podminek jako byl vytvofen originalni pfenos pomoci
modelu

d - model Scope

Uh,
=10
@F

Obr.2 Delta model pro simulaci a ovéfovani
identifikovanych parametru

Tyto dvé rGzné charakteristiky byly nasledné graficky a
matematicky porovnany. Pro matematické porovnani kvality
identifikace nam poslouzil vztah

J= ZO: [y, 0) -, ()]

kde y,(i) je pavodni (originaini) pfenos a y,_ (i) je prenos
identifikovaného systému.

(52)

5.1 Metoda SEDAWE

Nasledujici zvefejnéné experimenty byly provedeny za
téchto podminek:

1. Experiment SEDAWE 1: Pocateéni parametry
©,57=(0.01 0.02 0.01 0.02 0.01); ®,5" =(0.01 0.02 0.01);
C1(0)=10"; C2,(0)=10". Vysledek kvality identifikace
J;=0.0062; J,=0.0125
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2. Experiment SEDAWE 2: Pogate¢ni parametry @;5"=(1 2 x 107
12 1), ©,5"=(1 2 1); CI0)=10"; C2,(0)=10". Vysledek 2k T T T T T [ Realsystem, ]
kvality identifikace J;= 0.0011; .J,=0.0023 18] e ctidentiteation, |
— y1,y2
3. Experiment SEDAWE 3: Pogateéni parametry ®;5" =(0.1 o
02 -0.1 -0.02 0.01); @, =(0.1 0.2 -0.1); CI;(0)=10; 144
C2,(0)=10". Vysledek kvality identifikace J,=4.4742¢-006; 12}
J,=9.0147¢-006 =0
4. Experiment SEDAWE 4: Pogateéni parametry @5 =(0.1 0.8
0.2 -0.1 -0.02 0.01); ©'=(0.1 02 -0.1); CIl;(0)=10"; 06}
C2:(0)=10". Vysledek kvality identifikace 04l
Ji=1.3432e+176; J,=2.1195¢+176 ol
5. Experiment SEDAWE 5: Pogateéni parametry @5"=(0.1

0 I I I I I I I I , !
0 200 400 600 800 1000 1200 1400 1600 1800 2000

0.2 -0.1 -0.02 0.01); @25T:(0.1 0.2 -0.1); C],~,~(0):103,' tls]
C1,(0)=10°; step=50. Vysledek kvality identifikace .
le”é 1)127. j]2=4 ;500 ¥ 4 Obr.6 Experiment SEDAWE 4
. 0.02 : : :
— O‘riginal syster‘n, : )lﬁaly;ystem,
-0.01+ - 21 '53{e2m of identification ol of — System of identification, |4
— Sy i ification, i
0.02} —yhy2 A |
0.021
0.03} B
0.04 d -0.04
SN
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Z 0.05} d = oosl
0.06} 1
0.07} B -0.08
.08} T o1l
0.0} — |

oo | 0.12 L L L L L L L L L
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Obr.3 Experiment SEDAWE 1 Obr.7 Experiment SEDAWE 5

0 —_— O‘riginal syster"n,
Radl _ gy’s{ezm of identification, I 5.2 Metoda EXDAFO
-0.02+ —yhy2 i
oosl | Nasledujici zvefejnéné experimenty byly provedeny za
' téchto podminek:
-0.04 B
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Zaver

V tomto ¢lanku byl rozebran mozny zpuUsob jak pfistupovat
k rekurzivni delta identifikaci MIMO systéma. Pro tuto identi-
fikaci byly odvozeny patfi¢né algoritmy tfemi moznymi me-
todami. Selektivni vazeni dat, exponencialni zapominani dat
a smérové zapominani dat. V8echny tyto tfi metody vycha-
zeji z hlavni metody a to metody nejmensich &tvercu za
vyuziti modelu ARX. V kone¢né fazi tohoto ¢lanku jsou
metody vzajemné porovnany ve dvou provedeni. V prvnim
provedeni jsou algoritmy identifikace testovany na idealnim
MIMO systému DTS200 a v druhém provedeni jsou tytéz
algoritmy testovany na realném MIMO systému DTS200
zatizeného Sumem.

Nejprve se zaméfme na identifikaci idealniho MIMO systé-
mu. Z vysledkud grafickych i matematickych Ize usuzovat, Zze
nejlepsi metodou rekurzivni identifikace se jevi selektivni
vazeni dat, ktera necinila komplikace ani u jedné kombinace
pocatecnich parametrll. Z grafi (Obr.4) a (Obr.5) je patrno,
ze priubéhy idealniho MIMO systému (Original system) ko-
responduji s prabéhy identifikovaného systému.

Nyni se zaméfme na identifikaci realného MIMO systému.
Snahou bylo pouZit vychozi nastaveni identifikace, ktera
nejlépe korespondovala pro idedlni systém. Jak se ukazalo,
nepodafilo se prokazat, ze toto nastaveni je vhodné i pro
realny systém. Navic Sum velmi vyrazné ovliviiuje kvalitu
identifikace, coz je zna¢ny problém. Snaha o snizeni vlivu
Sumu vedla k experimentu, kdy do identifikace vstupoval
pouze kazdy n-ty vzorek oznacen jako step. Samoziejmé se
pfi volbé step musi brat v dvahu dynamika soustavy a peri-
oda vzorkovani tak, aby nebyla ztracena objektivnost signa-
lu. Vysledky tohoto experimentu demonstruji grafy (Obr.4),
(Obr.12) a (Obr.21). Jako nejlepSi metoda se nyni jevi Ex-
ponencialni zapominani dat.

Zvlastni odstavec je vénovan smérovému zapominani dat.
Tato metoda se projevila jako velice komplikovana a naroc-
na na nastaveni pocateCnich podminek. Témi se rozumi i
pocateéni odhady parametr(. Ty dokazi vyrazné zménit
kvalitu identifikace aniz by byly zmé&nény po&atecni podmin-
ky. Kvalitu identifikace také znacné ovlivni i nastaveni kova-
rianéni matice. DalSi komplikaci je zaporna hodnota ¢&,

ktera se projevi béhem identifikace realného systému. Tim
je identifikace znemoznéna. Do znacné miry se tomu da
opét predejit uzitim experimentu z pfedchoziho odstavce
(stzep), coz dokazuje experiment viz. graf (Obr.21).

Uvedené klasické pfiklady identifikace metodou nejmensich
Stvercu za vyuziti ARX jsou postacujici pouze pokud identi-
fikuji systém z Cistého nebo mirné zaSumélého signalu. Pro
zaSumely signdl se zde nejlépe projevila identifikace expo-
nencialniho zapominani dat viz (Obr.12). Podstatou &
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modelu je pracovat s malou periodou vzorkovani. Proto vliv
Sumu na delta identifikaci sili, zvlasté pfi malé dynamice
systému. Mozny zpUsob jak se vyporadat s timto Sumem jiz
uvadi ve své praci [7]: ,Problém Ize odstranit pouzitim jinych
slozitéjSich typd modelt, napr. modelu ARMAX (AutoRe-
gressive Moving Average with eXogenous input), model OE
(Output error Model). Pfipadné je potfeba pouzit pro odhad
parametrd model( jinych identifikaCnich procedur, napr.
Metodu instrumentalni proménné (Instrumental Variable
Method), ktera se pouziva pro odhad parametri modelu
ARX. pro odhad parametrii ARMAX Ize pouZit rozsifenou
metodu nejmensich ¢&tverci (Extended Least Square
Method), popf. metodu predikénich chyb(Predictor Error
Method).“

Zavérem chci shrnout, Ze pouZité algoritmy se pfiliS neo-
svédcily pfi delta identifikaci realného systému. Z toho di-
vodu bych se v dalSi praci chtél spiSe zaméfit na navrh
vhodného filtru, ktery by se dal zavést pfimo do algoritmu
identifikace a pokusil se tak vyreSit problémy spjaté s touto
identifikaci a Sumem.
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Abstract

This contribution presents a potential way and procedure
how make algorithm for recursive delta identification of
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multi-input multi-output system with the help of three identi-
fication methods. These methods are Selective data weight-
ing, Exponential data forgetting and Direction data forget-
ting, which use ARX model. Operative algorithms, which are
tested in MATLAB, also are part of the article. There are
mutually compared the methods in conclusion at a model of
three connect reservoir DTS200 at ideal and real conditions.
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