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Kapitola 1

Teoretické zaklady adaptivnich regulatori s
identifikaci modelu

1.1 Uvod

V literatufe se setkdme s pojmem adaptivni fizeni ve dvou oblastech a to
“Adaptivni fizeni s referenénim modelem” (MRAS) a “Adaptivni fizeni s iden-
tifikovanym modelem”. Obé tyto oblasti se vyrazneé lisi v pouzitych metodach
i vlastnostech. Zde se budeme zabyvat druhou oblasti.

Pri standardnim navrhu regula¢nich obvodi se setkdvame s problémem zna-
losti vlastnosti fizeného systému v takové formé, pro kterou dokazeme re-
gulator navrhnout. Vytvarime si proto model procesu. Ve vétsiné pripadi je
tento model aproximaci systému.Tato aproximace je dana tim, Ze pro navrh
regulétoru potiebujeme model urcitého typu (typicky linearni model). Uplny
popis procesu byl velmi slozity a je otazkou, zda by dokazal modelovat i né-
hodné chovani vyvolané vlivem prostiedi ¢i nemérenych veli¢in, které vsak
proces ovliviuji.

Proces modelovani se obvykle sklada z tlohy urc¢it strukturu modelu jako
kompromis mezi co nejpodrobnéjsim popisem prosesu a tim, co realné potie-
bujeme pro néavrh regulatoru. Pak nasleduje vlastni uréeni hodnot parametri
navrzeného modelu. Spocitat tyto parametry byva velmi obtizné a proto se
¢asto urcuji z namérenych dat tak, aby model co nejlépe vyhovoval namére-
nym datim. Je znamo, Ze zjednoduseny model, ktery urcujeme, je schopen
vystihnout chovani soustavy nejlépe v oblasti dat, ze kterych byly parametry
spocitany.

Slozitost problému identifikace a skutecnost, Ze zjednoduseny model je scho-
pen rozumné vystihnout chovani procesu jen v omezené oblasti pracovnich
podminek vedla k pozadavku adaptace takového zjednoduseného modelu.
Pokud dokazeme urcit, jak takova zména probiha, je situace jednodussi. Pro-
ménné vlastnosti se daji modelovat. Typickym prikladem je “gain schedu-
ling”. V nasem uvazovaném piistupu ale predpokladédme, Ze znalost zmény
systému neni znama. Z obecného pohledu 1ze na takovy systém, jehoz para-
metry nezname presné a i Signaly, které mérime maji charakter ndhodnych
procest. Proto miZeme pohlizet na uvazovany systém jako na ndhodny (sto-
chasticky) systém. Optimalnimu Fizeni stochastickych systémii se vénovala v



Sedesatych letech rada autort.(Feldbaum, Aoki, Chang). Vychéazeli z popisu
procesu pomoci pravdépodobnosti a formulovali tlohu optimalniho fizeni jak
pro pripady, kdy soustava je zndma, tak i pro pripady neurcitych znalosti sys-
tému. Tato tloha vykrystalizovala do Feldbaumovy tlohy “dualniho fizeni”.
Reseni dualntho Ffzenf je velmi obtizné a proto vznikla cela fada suboptiméal-
nich feseni, z nichz to nejjednodussi vedlo k velmi rozsitené tridé adaptivnich
regulatori, které kombinuji priabézné odhadovani parametri modelu s pri-
béznou syntézou regulatoru.

Formulace tulohy dualniho fizeni a s ni souvisejicich suboptimélnich strategii
nenf obtizna a proto ji zde struéné nastinime. Charakteristikou uvazovaného
pristupu je prace s neurcitou soustavou. Neptekvapi, Zze vhodnym néstrojem
pro popis a analyzu moznosti téchto adaptivnich regulatori je pravdépodob-
nostni pristup.



1.2 Pravdepodobnostni pristup k adaptivhimu rizeni

Uvazujme tedy nas systém jako stochastickou soustavu,kde vSechny mérené
veli¢iny maji stochasticky charakter. Zejména je to vystup y(-), vstup u(-)
a pripadné porucha v(-). Tyto signaly se méi v diskretnich ¢asovych oka-
mzicich ¢ = 1,2,.... Kazdou takovou trojici namérenych hodnot v case ¢
oznacime jako

dy = (g, yr, vr) -
Soubor takovych dat na intervalu (¢ + 1,¢ + N) je zapsano jako

dii{\r - (dt+1a R 7dt+N) :

1.2.1 Pravdepodobnostni popis

Uplny pravdépodobnostni popis takového procesu v intervalu ¢ € [t1,t,] je
dén sdruzenou hustotou

DUty Ytay -+ - s Yty s Utyy Uty « ooy Ut s Vgyy Uty o vy Vg (1.1)

Pouzitim pravidla pro vyjadieni sdruzené hustoty pomoci podminénych hus-
tot pravdépodobnosti (fetézové pravidlo).

pla,b) = p(alb)p(b)
Ize napsat (1.1) jako

1=t

plyir, g, vir) = H pyilui, vi, d ) puslv, d = )p(vi]d) (1.2)

i=t
Vidime, ze tplny, zcela obecny, pravdépodobnostni popis fizeného systému
je charakterizovan hustotami:

p(yilus, vi, di_l)

tato hustota popisuje chovani vystupu jako funkci vstupu, poruchy a starsich
dat a charakterizuje tak vlastni soustavu,

p(ui‘vh di_l)
charakterizuje regulator, vystup regulatoru je funkei predchozich dat (zpétna
vazba) a externi poruchy (dopfedné vazba),

puild™)

je model poruchy.



1.2.2 Kritérium

Abychom mohli posoudit kvalitu regula¢niho pochodu na uvazovaném inter-
valu (t +1,t 4+ N), je tfeba si zvolit néjaké kritérium, podle kterého budeme
riizné pochody porovnavat. Jednou z moznosti je definovat “idealni pribéhy”
vstupll ug 41, ..., Yo N @ VYStupl yos41, ..., Yorrn a priradit kazdé hod-
noté skute¢ného priubéhu wsiq, ..., U N & Yeaq, - - ., Yoy skalarni hodnotu,
ztratu Ji(1, V), ktera charakterizuje vzdalenost skuteéného pribéhu vstupt
a vystupu od idealni. Z celé fady moznych ztratovych funkei se omezime na
kvadratickou funkci.

N
N)
Ji(1,N) = z:l E Qym Yt+k — Yo, t—i—k) + Quiyr(ugrr — uo t+l~c) ] 3
k=1

(1.3)
kde Quiik(+), Quiri(+) oznacuji specifické, obecné ¢asové proménné vahy od-
chylek jednotlivych vstupii a vystupti. Uvazované kritérium neni vhodné pro
stochastické pripady, kdy lze hodnotu kritéria zjistit pouze ex post po rea-
lizaci nahodné proménné. Je proto nutné opirat hodnotu kritéria pouze mi-
nulé, zndmé veli¢iny a volit u; ., K = 1,..., N jako funkci predchézejicich
dat. Vyslednéa ridici strategie ma tedy tvar

Ly:d™ " ey, k=1,2,...,N. (1.4)

Pro porovnani vhodnosti riiznych strategii je tfeba pouzit stredni hodnoty
kritéria, ktera odstrani vliv ndhodnosti.

E[J(1, V)] = / TN p(dt |ty ity (1.5)

kde p(di7’|d") oznatuje podminénou hustotu pravdépodobnosti dat di},

za predpokladu Ze d' jsou znamy. ReSeni optimalizacni tlohy lze zapsat ve
formé

Li(-) = argrgi%x)lE[Jt(l,N)]- (1.6)

Pro minimalizaci (1.5) se hustota p(di ™1 |d") vyjadi{ jako souéin podminénych
hustot pravdépodobnosti
i=N

p(dY1d) = T ol dplugsild )
=1

a vypocet (1.6) se sestavé z posloupnosti vypoctu stfedni hodnoty a minima-
lizace od konce uvazovaného intervalu k pocatku.
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Krok vypoctu stredni hodnoty vyzaduje znalost hustoty
p(yt+k’ut+k7 dH—k_l) for k = 1, 27 SRR N . (17>

Znalost takové hustoty v obecné formeé je zcela vyjmeénéa. Obvykle se snazime
popsat hustotu pomoci vhodnych parametrii a prejit tak k parametrizované
prediktivni hustoté

p(yt|ut7dt7179t) (18)

V pripadé adaptivniho fizeni predpoklddame, ze informace o systému, tedy

o parametrech 6 ziskdvame z namérenych dat dii{v . Parametry 6 jsou rovnéz

nahodné veli¢ina a muzeme psat

P, d'1) = / P, 1, 60,) p(6:]d' ) do, (1.9)

p(60;]d'™1), ktera popisuje nasi informaci o parametrech se vyviji v zavislosti
na datech podle néasledujiciho vztahu vztahu

(Y| ur, a1, 6:) p(gt!dt_l)

0;|d") = : 1.10
p(tild) p(ye|ug, d=1) ( )

kde jsme pouzili t.zv. ptirozené podminky fizeni [18]
p(u]d=",6;) = p(u|d™) . (1.11)

Abychom uzavteli rekurzi vyvoje parametri je tfeba doplnit informaci o pred-
pokladaném vyvoji parametrii neboli pravdépodobnostni model p(6;11|d", 6;)

p(9t+1|dt) = /p(9t+1‘dt, Qt) p(@t‘dt) d@t . <112>

a pochopitelné pocatecni podminku, apriorni informaci o parametrech 6

p(01|d’) = p(6h).
Uvedené vztahy tvori teoreticky zaklad prubézné identifikace. Ted si jesté
uvedeme, jak tyto vztahy ovliviuji navrh optiméalniho fizeni.

1.2.3 Strategie rizeni.

Vratime se ke vztahu (1.5). Vidime, Ze pro navrh optiméalniho fizeni potiebu-

jeme znat hustoty p(di]|d"). S pouZitim Fetézového pravidla a parametrizace

hustot musime znat posloupnost hustot

POri1/d(2)), p(Or2/d(t + 1)), ... p(Orn/d(t + N — 1))

Tyto hustoty vsak nemuzeme jednoduse zjistit protoze nezname vyvoj bu-
doucich hodnot d(t + k). V tom spoc¢iva nesmirné narocnost optimalniho
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dudlniho fizeni, kdy je tfeba uvazit vSechny mozné pripustné vyvoje d(t + k)
a urcit jejich vliv na p(dji'|d"), které zase ovlivni névrhy budoucich opti-
maéalnich akénich zasahti. Praxe se tedy omezuje na dva typy suboptimalnich
strategii.

a) Strategie opatrna. Zde pro navrh fizeni budeme predpokladat, ze pribéh
navrhu neovlivni vyvoj p(6¢.;/d(t +i — 1)) a predpokladame tedy

P(Oryild™ ) = p(Oria|d(t)) (1.13)

K této slibné vyhlizejici varianté je vSak v praxi pristupovat velmi opatrné.
Vysledek optimalizace je silné zavisly pravé na p(6:1|d(t)) a pokud je tato
hustota charakterizovana “vétsim” rozptylem ziskané vysledky asi nebudou
pouzitelné. I tuto strategii lze dale modifikovat tak, aby se zvysila jeji po-
uzitelnost. Tyto otazky presuneme na oddily pojednavajici o algoritmech
adaptiovniho Tizeni.

b) Strategie duvériva (Certainty eqivalence). Zde predpokladame, Ze v oka-
mziku navrhu optiméalni strategie parametry zname a tedy

P(Or1rild™ ) = p(Oriald(t)) = 0(Opsrsald ™™ = Opyald(t))  (1.14)

Tento piistup se v praxi pouziva nejcasteji.



Kapitola 2

ldentifikace

Dosavadni uvahy byly na velmi obecné drovni. Abychom postoupili dale v
aplikovatelnosti adaptivnich regulatort, musime vzit v tvahu také algorit-
mické a vypocetni moznosti. V nasich uvahéch budeme postupovat obracené.
Soustfedime se na rozumné spocitatelnou tlohu a ex post budeme sledovat
co se dé¢je, pokud nejsou predpoklady striktné splnény.

2.1 Volba modelu.

Jiz jsme si uvedli, ze hustota (1.8)p(y:|d"!,us, ) popisuje chovani vystupu
systému a proto ji lze nazyvat model systému. Vyznamnou roli hraje line-
arni model. O linearnim modelu budeme mluvit tehdy bude-li mozné stfedni
hodnotu vystupu y; vyjadrit jako linearni funkci dat v podmince hustoty.

t—1 t—1
Efyld™ ' up, 0 =g = Y fipi + > giw— + Ky (2.1)
i=1 i=0

Casto rovnéz predpokladame, ze
Var{y|d ' u,0} = Var{y,} = R,(t) (2.2)

Jestlize hustota (1.8) ma norméalni (Gausovské) rozdéleni, potom model (2.1)
je normalni regresni model.

Zavedeme-li Sum e; jako rozdil mezi skute¢nou hodnotou y; a ocekavanou
hodnotou (2.1)

et =Yt — Yt (2.3)
pak je systém popsan ve formé
t—1 t—1
Yt = Z fiype—i + Z giut—i + ky + e (2.4)
i=1 i=0

2.1.1 Regresni model

Linearni regresni model sestava z deterministické a stochastické ¢asti. Deter-
ministicka ¢ast plné definuje stfedni hodnotu, stochastickd kovarianci.

Var{y} = Var{e;} = R,(t)



Zavedeny model neni pro praxi prilis uziteény protoze predpoklada vliv i
velmi vzdalenych dat a pocet koeficientu (f;, g;) roste s ¢asem. K modelu s
pevné dannym poctem koeficientii dospéjeme tak, ze vliv starsich dat zane-
dbame. Tedy za predpokladu, ze

ap, k <na; br, k < nb;
fe = gk =

0,k > na. 0, k>nb.
dostaneme
na nb
Yr = Z a;Yt—i + Z biug—; + ky + e (2.5)
i=1 i=0

Zatimco pro deterministické systémy uvedeny predpoklad je zcela realisticky
a souvisi s prenosem systému, ve stochastickém pripadé muze byt omezujici,
jak si ukdzeme dale.

Zavedenim operéatoru zpozdéni ¢ @ (yr = -1 ukdzeme, ze vztah (2.5) je
charakterizovan dvéma prenosy. Prenosem deterministického systému cha-
rakterizujiciho zavislost vystupu systému na vstupu a prenosem filtru, ktery
generuje stochastickou poruchu na vystupu z bilého Sumu.

A(Qy=B(Qu+e (2.6)
kde
A =1—a1¢ —axl®... — anal™
B(C) = by + biC + boC? ...+ b,bC™
’ BQ 1
A" T A

Pri této reprezentaci se ¢asto vynechéva konstantni ¢len k,, ktery neovliv-
nuje dynamiku procesu a vhodnou volbou méritek vstupu a vystupu se da
vynulovat. Tento model se da znézornit nasledujicim blokovym schematem
Linearni regresni model 1ze chapat jako linearizovany model procesu v okoli
pracovniho bodu. To znamena, Ze je tfeba pripustit ménici se prarametry
modelu v cCase.

2.1.2 Model ARMAX

[ v pripadé, Ze by bylo potfeba uvazovat vliv i velmi vzdéalenych méreni, lze
ziskat popis procesu jen s omezenym poctem parametri. Misto predpokladu,
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€t 1

Ut B(¢) Yt
A

Obrazek 2.1: Blokové schema ARX modelu

ze ap = 0,b; = 0 pro k > na,l > nb budeme predpokladat, ze jejich klouzavy
prumeér je nula pro néjaké k > na,l > nb.

- ap, k < na; ne br, k < nb;
> cifii = { D ico Cidk—i = {

P 0, k> na 0, k>nb.

Kde ¢; jsou vahy klouzavého priumeéru.
V tomto piipadé model (2.1) bude mit formu

na nb ne
Yt = Z a;Yr—i + Z biug—; + Z cier—i + ky (2.7)

a pouzitim operatoru ¢ dostaneme

AQy = B(Qu+C(Q)e (2.8)
, — BO, L CO
COAQQ T AQ T

kde
C) =1+ ciC+ cl?. ..+ cpeC™
Protoze stochasticka ¢ast modelu obsahuje vazeny primér model ziskal jméno

ARMA (Auto- regressive - mooving average). Blokové schema je na nasledu-
jicim obrazku.

2.1.3 Prirastkovy model

V praxi se tési velkému zajmu prirtistkovy model. Podminéné stfedni hodnota
(2.1) zavisi obecné na konstanté k,(t), odrazejici riizné trovné vstupu wuy
a vystupu 1. Miuze se v ni odrazet i nenulova stfedni hodnota Sumu e;.
Identifikace k,(t) nepfinasi néjaké zasadni problémy, nicméné je mozné se ji

11



€t Q)

Ut ©) Yt

Obrazek 2.2: Blokové schema ARMAX modelu

zbavit pravé prirtstkovym modelem. Ode¢tenim rovnic (2.1) pro dva sousedni
casové okamziky dostavame

na nb
Nje=gr =y = aildyi+ Y bilduy; (2.9)
i—1 i—0

Ut = yi—1 + Ay
sum je nyni definovan
er = Ay — Ayy

a tento Sum je bily s nulovou stfedni hodnodtou. Proces je modelovan vzta-
hem

Y = Y1 + Ay + e,

neboli . t
p=w+ > A+ Y e
=1 =1

Vidime, zZe stochasticka cast obsahuje “integrovany” bily sum. Tento typ mo-
deluje konstantni posuny ¢ pomalé drifty.

Podobné lze odvodit i prirtstkovy model ARMAX, znaceny jako ARIMAX
Popularita prirtistkového modelu prameni ze skutecnosti, Ze regulator, na-
vrzeny podle prirtistkového modelu ma integra¢ni charakter a tim vede na
nulovou trvalou regula¢ni odchylku pro konstantni Zadanou hodnotu ¢i poru-
chu. Musime ovSem vzit v ivahu obé ¢asti regresniho modelu, deterministic-
kou a stochastickou. V pripadé, kdy se jedna o skoro deterministicky model
je situace v poradku. V pripadé stochastického systému (kdy piispévek sto-
chastické ¢asti je soumétitelny s ¢asti deterministickou) se situace komplikuje.
Model totiz predpokladé poruchu generovanou z integrovaného bilého Sumu
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a to nemusi byt vzdy realistické. Tento nedostatek by mohl odstranit model
ARIMAX s C(¢) = 1 — (. Avsak tato situace je kritickd pro identifikaci.

2.2 Bayesovské odhadovani pro regresni model

Normalni regresni model definuje hustotu pravdépodobnost vystupu (1.8) ve
tvaru

_ 1 1
plodun,d-4,0) = vl 0) = ——exp { ~ o — 000 b, (210

202

kde &/t = [uta Ut—1, ut—2]7 vy Ut—n,s Yt—1, yt—2]7 e Yt—n
a0 = [by,b1,b,...,by,a1,a9,...,a,) ahustota p(8|d*=1) v (1.10)

p(6ld'=Y) = (2m) 50| Cp | "Rexp {— 5
(0 —6,.1)CL (0 — é“)} (2.11)

Za predpokladu linearity a normality se forma uvazovanych hustot repro-
dukuje a jejich vyvoj je charakterizovan stfedni hodnotou 0 a kovarianci
C neznamych parametri 6 podle vztahti, které jsou znamé jako rekurzivni
nejmensi ¢tverce.

A A Ct|t—1Zt
O = Oy_q + AT
t)t t|t—1 1+ ZéCt‘tflzt t|t—1
~1 -1
Cpi = Cyy + 2z (2.12)
€ oznacuje chybu predikce a ta je dana vztahem
ét|t—1 =Yt — 0115|t_13t . (2.13)
Pro neproménné(konstantni) parametry doplnime rekurzi vztahem
Oty = Oup (2.14)
Py = Plapy (2.15)

2.3 Identifikace pro adaptivni rizeni

V adaptivnim fizeni je tloha identifikace pravé tak dilezita jako role syntézy
regulatoru. Identifikace pro adaptivni fizeni méa ovSem sva specifika, ktera
vedou k tomu, Ze se v prevazné miie odhaduji parametry regresniho modelu
(ARX) a pouziva se metoda nejmensich ¢tverci. Podivejme se na davody.
Zabyvame-li se identifikaci urcité soustavy, méli bychom postupovat podle
nasledujicitho schematu:
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1. Priprava identifika¢niho experimentu.

e Vybirame nejvhodnéjsi vstupni (budici) signal jako kompromis mezi
teoreticky optimalnim vybuzenim a tim, co lze aplikovat s hledisek
technologie.

e Pribéh identifika¢niho experimentu lze sledovat, lze jej pfrerusit a
upravit vstupni signal.

2. Data namérend pii experimentu lze uchovat a nasledné zpracovavat riz-
nymi metodami, s riznymi modely, fitrovat a pod.

3. Ziskané modely lze verifikovat na jinych vzorcich dat.

4. Identifika¢ni experiment lze opakovat, eventuelne jiz s vyuzitim znalosti
ziskanych ptredchozimi experimenty.

5. Lze testovat ¢i verifikovat podminky pro nestrannost odhadi.

Na rozil od toho, pii identifikaci pro adaptivni fizeni musime vychazet z
nasledujicich podminek:
1. Data (vstupy) jsou generovany zpétnovazebnim regulatorem

2. Cilem regulatoru je kompenzovat poruchy, stabilizovat proces. To jsou
okolnosti, které zhorsuji moznosti identifikace parametri.

3. Identifika¢ni proces u adaptivniho fizeni trva velmi dlouho (nekone¢né
dlouho) a proto lze jen stézi predpokladat konstantnost odhadovanych
parametri. Metody odhadovani ¢asové proménnych parametri jsou ne-
zbytné.

4. identifikace musi davat vysledky za ruznych pracovnich podminek sou-
stavy (V obdobi relativiho stacionarniho stavu, pfi poruchéch ¢éi precho-
dech mezi riaznymi stavy.

5. Strukturu identifikovaného modelu (fad) obvykle nelze v pribéhu po-
chodu ménit

6. Identifikac¢ni algoritmus musi byt numericky spolehlivy a dostatec¢né rychly

Vidime, ze podminky adaptivniho fizeni zdaleka nemusi byt pro identifikaci
idealni. Podminky pro to, abychom dostavali nestranné odhady nelze v téchto
pripadech obvykle testovat, lze je pouze predpokladat. Pokud se predpoklady
nesplni adaptivni fizeni se miize dostat do problému.

2.4 Typické problémy identifikace pro adaptivni rizeni

V této ¢asti si ukdzeme nékteré problémy, které jsou dulezité pro néavrh rizeni.
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2.4.1 Apriorni informace.

Pouziti pribézné identifikace, at chapané v Bayesovském smyslu ¢i jako
prosté nejmensi ¢tverce vyzaduje zadani poc¢ateéni hodnoty p(0]0). Pouziti
principu “Certainy equivalence” pii pfebirani parametru vyzaduje, aby od
pocatku fizeni byly parametry modelu blizké skuteé¢nym hodnotam. To zna-
mena, ze pii startu adaptivniho algoritmu je tfeba nastartovat identifikaci z
vhodnych pocateénich podminek podminek, které jsou odrazem co nejdoko-
nalejsi apriorni informace. Jeji role v problematice identifikace byva vétsinou
nedocenéna. V klasickém identifikacnim experimentu skutecné nehraje tak
vyznamnou roli, nebot o vysledek identifikace se zajimame az na konci ex-
perimentu po zpracovani dostatecného mnozstvi dat. Pro adaptivni fizeni
je vyznamné zahrnuti jakékoli apriorni informace do poc¢atecnich podminek
identifikace zejména z nasledujicich duvodi:

e aby se zabréanilo nevhodnym akcim navrhovaného reguldtoru, musi od-
hady parametri reprezentovat soustavu od pocatku procesu identifikace

e ziskana data z béhu adaptivniho regulatoru nejsou vzdy dostatecné in-
formativni. Apriorni informace hraje v takovém piipadé roli minimalni
bezpecné informace.

Pocéatecnimi podminkami nejbéznéji pouzivané identifika¢ni metody jsou po-
¢ateéni odhady parametri a jejich kovarian¢ni matice. Zatim co roli pocatec-
nich odhadt parametri uzivatel vétsinou chape a po jisté “ndmaze” by byl
obvykle schopen na zakladé znalosti technologie dodat jejich rozumné hod-
noty, role kovarian¢ni matice byva nedocenéna a jeji navrh je obtizny. Ukazuje
se, ze schudnou a pomnérné jednoduchou metodou, jak ziskat poc¢atec¢ni pod-
minky pro identifikaci, zahrnujici v podstaté libovolnou apriorni informaci,
je metoda fiktivnich dat. Jeji podstata spo¢iva v tom, Ze si pomoci modelu (i
velmi jednoduchého), ktery reprezentuje uvazovanou vlastnost vygenerujeme
data.

Jak ziskat “rozumnou” pocatec¢ni hodnotu.

a) Neinformativni apriorni informace. Casto se voli §; = 0 eventuelné ja-
kékoli jina oditvodnéna hodnota a Cy = € 'I. K tomu, aby tato informace
byla opravdu neinformativni je potieba volit dostateéné malé € ve vztahu k
absulutni velikosti dale pouzitych dat.

b) Pouzitim realnych dat. Vzdy byva doporucovano. Zpracovanim souboru
dat z podobnych pripadii nejmensimi ¢tverci ziskdme odhad 6, a kovarianci
C,. Volime 0y = 0, ale Cy = ¢ 'C, abychom “uvolnili” odhadnuté parametry
a umoznili tak jejich prestavovani.
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c) pouziti fiktivnich dat [14],|2] Velmi ¢asto se o procesu znaji diléi vlastnosti
na pr. zesileni, dominantni ¢asova konstanta, body na frekven¢ni charakteris-
tice, odezva na skok a pod. Takovou informaci je obtizné primo zakomponovat
do pocatecni hustoty p(6]0). Jednoduchou a pritom u¢innou technikou je po-
uziti fiktivnich dat. Provedeme myslenkovy experiment, pti kterém vytvorime
posloupnost vstupt a vystupt takovych, které bychom dostali, kdybychom
mérili skuteéné hodnoty na objektu s dannymi vlastnostmi. Elementarni in-
formace o objektu je reprezentovana parem dat

dy = [yt, Zt]

odpovidajici (2.5). Odpovidajici p.d.f. bude definovana suficientni statistikou
E{0} , kovarian¢ni matici Cy a varianci sumu o2. Proces se skladé z nékolika
kroki. Za prvé se dostupna informace rozdeéli na takové kousky, které se daji
reprezentovat jednim parem dat. Odpovidajici vérohodnostni funkce kombi-
nované s neurcitou apriorni p.d.f parametru poskytnou specificky elementarni
model. Vyhoda je néasledujici:

1. Odpadaji problémy s nezavislosti konsistentnosti modelu a stejnou hus-
totou Sumu.

2. Takovy model miize byt snadno upraven podle expertnich znalosti o ne-
urcitosti takové informace.

3. Jednoduchou technikou se da zabranit neimérnému vyuziti takové infor-
mace.

4. Tato data "deformuji "neinformativni p.d.f jen v jednom sméru

Vysledkem tohoto kroku jsou rtzné parcidlni modely definujici stfedni hod-
notu #; a kovarianci P;.

Néasledny krok sestava z kombinace parcidlnich modelti dohromady. Zde je
treba vzit v tvahu nezéavislost a vérohodnost ¢astec¢nych modelu a je vhodné
pouzit néjaké metody “poolingu”.

Tteti krok sestava z upravy vytvoreného modelu tak, aby byl kompatibilni
informaci odpovidajici redAlnym datiim. Pro tyto tcely se vyuziva zejména in-
formace o o2. Sofistikovana trechnika jak kombinovat fiktivn{ data reprezen-
tujici rizné typy informace je navrhovana v [15]. Clanky [3],[17] demonstruji
dilezitost tohoto pristupu i pro odhadovani struktury s a odhadovani ¢asové
proménnych parametri.

Tak na priklad: vime-li, Ze zesileni soustavy je rovno “g”, pak k libovolnym
hodnotam vstupu u;, budou odpovidajici hodnoty vystupu y; = gu;. Fiktivni
datové vektoty pro soustavu 2. fadu tedy budou vypadat.

zt:[lllgg]

16



Pii znalosti jednoho bodu frekvencéni charakteristiky ziskame data tak, ze
vstupem bude sinusovka se zadanou frekvenci a vystupem bude posunuté
sinusovka s amplitudou odpovidajici modulu frekvenéni charakteristiky v
tomto bodé a posunutim odpovidajicim fazi. Tedy

ze = [sin(wy), sin(w;_1), sin(w;_2), Asin(w; + p(w)), Asin(wi—1 + @(w)), ]
Dominantni ¢asova konstanta povede na datovy vektor.
2= 1000 exp(—tT,/T [exp(—(t—)Ty/T]

Podobné lze data vygenerovat i pro jinou informaci. V jednodussich pripadech
simulaci.

Zpracovanim téchto dat, podobné jako zpracovavame realna data, lze ziskat
pocatecéni odhady a kovarian¢ni matici. Problém je, Ze tato data nelze zpra-
covat obvyklym postupem (na pf. metodou nejmensich ¢tverci). Je si tieba
uvédomit, ze jednotlivé diléi slozky apriorni informace mohou byt i ¢astecné
protichtdné, ale v kazdém piipadé je tfeba tuto informaci brat jen s urcitou
pravdépodobnosti. Pritom by se mohlo stat, Ze pouziti velkého poctu dat o
specifické informaci (na pf. zesileni) by vedlo k tomu, Ze by se tato informace
nezmeénilo.

Priklady ukazuji, Ze i velmi mélo spravné zabudované apriorni informace
mohou positivné ovlivnit zejména start adaptivniho fizeni. Vyznam apriorni
informace je i pri urcovani struktury modelu pii pripravé na adaptivni fizeni
( projekt Designer).

2.4.2 Sledovani casove promennych parametri

Zminili jsme se jiz diive, ze predpoklad konstantnosti parametri je u adap-
tivnich regulatori neptijatelny a to prinejmensim z nasledujicich divoda.

e dlouhé obdobi prace regulatoru

e zména parametri linearizovaného modelu se zménou pracovniho bodu
systému.

Pokud neméme zadnou informaci o charakteru zmén parametri, fesi se pro-
blematika technikou zapominani. Nejznaméjsi je exponencialni zapominani,
kde vliv starsich dat na odhady parametri a jejich kovarianéni matici ex-
ponencialné klesa. Zavaznym nedostatkem tohoto zapominani v adaptivnim
rezimu je ztrata informace v pripadech, kdy je proces natolik ustaleny, Ze
data prinasi jen méalo informace o vlastnostech procesu. Tuto situaci je tfeba
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resit vypinanim identifikace, proménnym koeficientem zapominani nebo ji-
nymi formami zapominani (smérové, regularizované), které v sobé obsahuji
vlastnost ménit mnozstvi zapominané informace podle charakteru dat.
Problematika spojenéd s odhadovanim ¢asové proménnych parametri je po-
drobné a zasvécené probirana v [11], [12].

Skutecnost, ze odhadované parametry jsou casové proménné je pii Bayesov-
ském odhadovéni (1.10) reprezentovana ¢asovym prepoctem (update), ktery
generuje p(6y,1]|d") z dostupné aposteriornt hustoty p(6;_1|d"~*) a dalsf infor-
maci o pravdépodobnostnim modelu zmén parametri (1.12). Symbolicky je
treba ziskat

p(Or1]d™") = p(Bi]d™) (2.16)

Protoze toto zobrazeni byva mélokdy znamo pfesné, aproximuje se obvykle
nasledujicimi zpusoby

1.
p(et‘dt_t) = p(et—1|dt_t)

pro predpoklad konstamtnich parametri. V metodé nejmensich ¢tverci
to vede na (2.14).

2. Je zadan model vyvoje stiedni hodnoty hustoty p(6;,1|d’, 6;)

Parametry jsou naptiklad modelovany regresnim modelem buzenym sig-
nalem, ktery predstavuje zménu parametri v ¢ase. Problém odhadovani
¢asové promeénnych paramert se tak presouva na odhadovani novych
paremetri modelu jejich vyvoje. Obecné by se tento prispup pouzil spise
vyjmecné. AvSak lze pouzit jednoduchy model nahodné prochéazky

‘9(t+1) = Q(t) T U1y Vrr) N(0, R,) , (2.17)

ktery vede na rekurzi parametri v metodé nejmensich ¢vercii na
Ol = O (2.18)
C(H—Ht) — C(t|t) + RU . (219)

3. Hustota p(6;.1|d") je vyjadiena jako n&jaky “primér” mezi dvéma ex-
tremnimi pifpady: p(6;|d") ktera je nejlepsi pro pripad neproménnych
parametri a hustotou p*(641|d") reprezentujici informaci o budouci hod-
noté. V [11] je ukazéano, Ze nejlepsi kompromis je dan vztahem

p(Orald') = p(6ld')'p"(6,) "
4. Volbou p*(6;) o< 1 dostavame
p(Bes1ld’) = p(6r]d’)*

18



kde 0 < A < 1. Cilem tohoto prepoctu je zplostit budouci hustotu. Para-
metry vzalenéjsi od stfedni hodnoty tak ziskaji vétsi pravdépodobnost.
Tato forma predstavuje popularni exponencialni zapominani, kde datovy
a Casovy prepocet je reprezentovan nasledujicim prepoc¢tem kovarianéni
matice.

Criie = MOty + 2i2) (2.20)

p(Besald) = p(Beld)* + p*(6) Y

Problémy spojené se sledovanim proménnych parametri se netykaji pouze
vlastni identifikace. Mnohem popularnéjsi jsou ve vztahu k névrhu fizeni,
kde “ujizdéni( Wind-up)” kovariab¢éni matice mé za nasledek posunuti para-
metra zplsobujicich vyrazné zvyseni amplitudy generovanych vstupt a vy-
stupt fizeného procesu (bursting). Tato situace nastéava v pripadech, kdy jsou
data po delsi dobu neinformativni a pritom pfi casovém prepoctu se ztraci
informace. Geometricky je to reprezentovano vyraznou deformaci kovarianc-
niho elipsoidu a nasledkem toho i Spatnymi odhady paramert. Opatfenim je
vhodné volba techniky zapominéni, s koeficientem zapominani zavislym na
datech, jako je fizené zapominani, smérové a pod [10]. Tak se mizeme setkat
se vztahy

-1 _ -1 /
Ciip =0 +wizz (2.21)
kde w; = A — 1E—t)‘ a (; = z,Cyz pro smérové zapominani ¢i pro adaptivni

zapominani, kde se velikost zapominani fidi informa¢nim obsahem novych
dat.

A = {1+(1+p)[1n(1+<t)]+ [%—1}

-1
- E:C} (2.22)

kde
&

m=—
Pt

v(k) = M [(v4—1 + 1]

52
o1 = M(k) [%_1 + - it Q] (2.23)

Svou positivni roli hraje moznost pouZit apriorni informaci v hustoté p*(6;)

vrlveiv s
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2.4.3 Problémy neinformativnich dat

Na rozdil od identifikacnich experimentii, kdy se voli vstupni data tak aby
byla dostate¢né vybuzujici, tedy prinasela informaci o vSech smérech prostoru
parametri. Neinformativni data vznikajf:

e Kdyz je proces v ustaleném stavu (idealni situace z hlediska fizeni). V
takovém ptipadé prindseni data informaci pouze o zesileni, coz je jen
jeden smér v parametrickém prostoru.

e Pokud existuje proporcionélni zpétna vazba v = ky z pevnym k. Tato
situace je u adaptivnich regulatort ridka.

Situace se Tesi Fizenym zapominanim.

2.4.4 Problémy v odhadovani parametri pokud nejsou
splnény nezbytné predpoklady

Analyza v predchozich pripadechbyla zalozena na predpokladu, ze p.d.f. v
(1.10) dostatecné reprezentuje fizeny proces. To znamené, Ze model procesu
(2.4) obecné a jeho reprezentace regresnim modelem (2.5) zvlasté je konzis-
tentni s mérenymi daty. Zajistit tuto shodu je do zna¢né miry tloha urceni
struktury. V takovém pripadé navrzena struktura by neméla narusSovat pred-
poklady. Na druhé strané se ¢asto setkame se situaci, kdy je struktura predem
dana s ohledem na rizné technické okolnosti. Hlavni problémy jsou s pred-
poklady o vlastnostech Sumu. Z obrazku 1. predstavujici regresni model je
patrné, ze reprezentace vlastnosti poruchy jsou dosti omezené. Pro¢ se tedy
nepouzije model ARMAX, ktery je nepochybné obecnéjsi? Odpovéd da né-
sledujici pfipomenuti zndmych skutecnosti o rekurzivni identifikaci ARMAX
modeld.

2.4.5 Identifikace ARMAX modelu

Sum poruchy v modelu je fiktivni a nedé se mérit a to pravé ¢inf identifikaci
parametri C' slozitou. Jsou dvé moznosti

1. Pouzitim filtrace dat u = %u afy = %y dostaneme novy model v opera-
toru ¢, majici formu
A(Q)y = B(Q)u+e
a ktery je regresnim modelem s bilym Sumem e;. Timto zplsobem je
mozné se zbavit identifikace parametru C'. Na druhou stranu je vsak
potiebujeme znat pro filtraci. V jednorazové identifikaci je mozné vhodné
parametry C hledat iteracné.
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2. Realizaci fiktivniho Sumu lze generovat pomoci chyby rovnice
nc

na nb
er = Yp — E QiYt—i — E bithy—; — E Ci€i—i
1 0

1
K tomu ovSsem musime znat parametry. Pro odhady parametri, které
jsou od spravnych vzdéaleny nebude e; bily Sum a odhady nebudou kon-
vergovat ke spravnym hodnotam. To ukazuje, ze celkovy proces odha-
dovani miize konvergovat jen za urcitych podminek a navic konverguje
pomalu.

2.4.6 Identifikace ARX modelu

Problémy spojené s identifikaci C' parametri zpusobuji, ze se ARX model
stava nejbéznéjsim modelem procesu. Abychom analyzovali situaci, ktera na-
stane pokud nejsou dodrzeny predpoklady o Sumu, budeme sledovat pripad,
kdy je ARMAX model identifikovan jako regresni model. Situaci si ukazeme
na jednoduchém piipadé. Uvazujme model ARMAX

Yr = aryi—1 + bour + ex + crep (2.24)
chyba rovnice je
e =Y — a1y—1 — bour — crep 1

a po substituci do (2.24) dostaneme model
e = (a1 + c1)y—1 — arc1y—s + bouy — crboue—y + € — cier_s (2.25)

[terujeme tuto substituci pro e;; ¢+ = 2,3... a pripouziti operatoru (,
dostaneme model

(1—a1)(I=ciC+ () =y = (L =i+ (a0)? — .. Dbouy + e (2.26)

Pro ¢; < 1 soudet 1 —ciC+ (c1¢)? —. .. miiZe byt vyjadien jako % Vidime,
ze tento regresni model je ekvivalentni ptivodnimu modelu ARMAX. Rovnice
(2.26) ukazuje, ze vzrust fadu regresniho modelu zavisi prakticky na hodnoté
c1. (Obecné zavisi na kotenech C'(¢)). Pro ¢; < 1 ¢leny posloupnosti rychle
konverguji k nule a jen nékolik zpozdénych e; ; maji vyznamny prispévek.
Je pot¥ebi pripomenout, Ze faktor 1—c;¢+(c1¢)?—. .. se objevi jako spole¢ny
faktor identifikovanych polynomtu A(¢) a B((). Pro nékteré metody syntézy
to muze plisobit problémy.

2.4.7 Nejlepsi prediktor versus nejlepsi model systému

Vlastnosti Sumu nejsou jedinym duvodem pro posunuti odhadu parametri.
Mnohem castéji to miize zptsobit nizky zvoleny rad modelu. Nejmensi ¢tverce
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poskytuji nejlepsi odhad parametri jednokrokového prediktoru. Ukazuje se,
7e pravé takové paramery jsou tfeba pro optiméalni fizeni ( typicky pro metody
MV,GMV, GPC, LQG), tedy nejlepsi kompenzaci poruchy. Ovsem podminky
stability jsou dany vlastnim dynamickym systémem, nikoli poruchou. Proto
musi odhadované parametry reprezentovat i vlastnosti “deterministického”
systému. Jak prakticky postupovat:

1. Zustat u identifikace optimalniho prediktoru ale zajistit dostatecné ro-
bustni navrh regulatoru

2. Vhodnou filtraci eliminovat korelovanost poruchy a zajistit tak spravnou
identifikaci deterministické ¢asti

3. Pouzit dostatecné vysoky rad modelu aby se mohly reprezentovat vlast-
nosti poruchy formou spoleéného faktoru v ¢itateli i jmenovateli prenosu.

Filtrace obecné hraje velmi dilezitou roli a jeji vliv byl diskutovan v fadeé
¢lankt na pr. [21]

2.4.8 Algoritmické aspekty

Veskera predchozi analyza vlastnosti identifikace by byla bezcené, kdybychom
nebyli schopni nebyli schopni odvozené vztahy spolehlivé a presné numericky
resit.

Standardni vztahy metody RLS jsou dany (2.12). Je znamo, ze zakladni
podminkou toho, aby vysledky vypocti reprezentovaly realitu je nezaporna
definitnost kovarianéni matice C. Bezpecnym a jednoduchym zpisobem, jak
to zajistit je pocitat misto s C's jeho maticovou odmocninou G definovanou
vztahem

C =GG

. Kniha [1] patii k nejobsahlejsimu zdroji informace o této problematice.
Pripomenme si zakladni vlastnosti odmocnin matice

Je nekone¢né mnoho matic G splaujicich C' = GG,

Je pouze jedna horni U a jedna dolni L trojtuhelnikova matice, ktera splhuje
C=UU=LL.

Horni ¢i dolni trojihelnikovd odmocnina se ziskd prislusnym Choleskyho
algoritmem

odmocnina F' souctu ¢tvercovych nezaporné definitnich matic A, B F'F =
A + B je definovana
G
F =
i
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kde A=G'Ga B=HH.

Libovolna odmocnina je svazana s jinou odmocninou téze ¢tvercové matice
vztahem G = TH, kde G, H jsou odmocniny téze matice A, A = G'G =
H'H a T je ortogonalni transformace.

Jestlize kvadratické forma [u, x]' A[u, ] ma byt minimalizovana podle u, je
tloha feSena nalezenim hornf trojtihelnikové matice U z A. Minimalizujici
u je dano u = U&}wa a minimum je 2'U,,x, kde U_ jsou submatice
odpovidajici skladbé vektoru [u, x].

Vztahy pro nejmensi ¢tverce lze pak napsat ve formé
Ul_Ui_12:2U] U4
1+ 2U! Ui_12z
Ul Ui_122U] U4
1+ Ul U1z
= U/ H'HU, 4 (2.27)

UtIUt - Ut/_lUt—l_

- tl—l(I - )Ut—l

kde H je horni trojihelnikovy faktor Choleskyho rozkladu positivné definitni
matice

U'Uzz'UU

14+ 2U'Uz
Pro tento typ matice 1ze Choleskyho rozklad provést analyticky. Pak
8
9

U = HU,_, )
)
0)
)

0 = 011+ g

(
, (
g = Ut—lUtflzt <

(

N DO
N DO

DO
w

1+ Z;U{_lUt_lzt
€& = Yt — 0112

2.31

Tento algoritmus je v nasich krajinach zndm pod nazvem REFIL. Existuji
jeho modifikace, numericky efektivnéjsi.

1. Misto odmocniny matice G, G'G = A, lze pracovat s faktorizaci A =
U'DU = L'DL. Tato forma vede k numericky efektivnéjsimu algoritmu
nepotiebuje pocitat odmocninu a méa mensi pocet aritmetickych operaci
v plovouci ¢arce. Zde D je diagonalni matice a L, U jsou dolni ¢i horni
trojuhelnikova matice s jednotkami na diagonale.

2. Misto kovarianéni matice C' (nebo s jeji odmocninou) je vhodné pracovat
s jeji inverzi V, = C™1.

Vzt — Vz,t—l + thg (2.32)

Y
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Pocitani s odmocninou V, je rychlejsi. Cely algoritmus pouzivajici roz-
kladu V, neni pomalejsi nez klasicka verze (2.28). Dal¢i vyhodou je, ze
V. 1 jeji odmocnina zachovava specifickou formu indukovanou daty, na
pr. pasovost matice.

3. Misto akumulace regresorii do matic V, nebo C lze zpracovat cely datovy
vektor d; = [y, %] do t.zv. rozsifenych matic V; nebo V,'. V takovém

piipadé se odhadované parametry snadno spocitaji z prislusné submatice
V; nebo V71,

4. Vsechny modifikace algoritmu jsou snadno rozsitritelné na vicerozmérovy
pripad.

Pozadavky na velmi rychlou identifikaci vedly k modifikaci téchtoi algoritmiu
na paralelni vypoéty, miizkové struktury a systolické struktury [8].
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Kapitola 3

LQ regulator

V této ¢éasti se budeme zabyvat problematikou LQ regulatoru a to jak pevné
nastavenych, tak adaptivnich. UkdZeme si minimalizaci kvadratického krité-
ria, ve stochastickém pripadé a uvedeme si algoritmy vypoctu této optima-
lizace véetné realizace v MATLABu. . Pfipomeneme typické vlastnosti LQ
reguldtoru v ¢asové i frekvencéni oblasti. Déle si uvedeme zptisoby ladéni regu-
latoru a riizné extenze, které umoznuji rozsitit aplikaci pristupu i za obvyklé
hranice.

3.1 Stochastickd optimalizace kvadratického kritéria.

Uvedli jsme si, ze je rozumné posuzovat kvalitu regulacniho pochodu podle
stfedni hodnoty kvadratickOho kritéria (1.5)

EL(1,T)] = / J(dEET) plditT ) ddftT (3.1)

Rozepisme si kritérium podrobnéji Hustota p(dij’rr{
hustotu pravdépodobnosti dat diilT za predpokladu, Ze predchozi data d' jsou
znama. PTi optimalizaci kritéria (1.5) hustota pravdépodobnosti p(di*7 |d")

se da vyjadrit ve formé souc¢inu podminénych hustot podobné jako (1.2).

|d") oznacuje podminénou

1=T

pldi TNy = [ [ p(ursiluesi, d ) p(uild™ )
=1

Kritérium bude vypadat nasledovné.

T) = f e f Z;;F:l [Qyt+k(yt+k - yO,t+k)2(‘B-2)
Qut+k(ut+k — UO,H—k)Q} Hzi?p(ytﬂ'mtﬂ'a dHi_l)p(Utﬂ'|dt+i_1)dd§ilT

7, tvaru podminénych hustot je patrné, ze proménnou ;. obsahuje pouze
jeden ¢len sumy a jako prvnf vypoéitdme stfedni hodnotu 32

/y%p(yT\UT, del)dyT

Pro znamou parametrizovanou Gausovskou hustotu pravdépodobnosti

1
p(yt‘Pa Zt)

\/_Jexp— 5 (yr — P'z)? (3.3)



dostaneme

1 1
Ely7] = [ yp(yr| P, zr)dyr = ——(yr — P'zr)*)d
vl / yrp(yr| P, zr)dyT \/%OGX 952 (yr z7)”)dyT
= (P'zr)’ +0° (3.4)

v piipadé neznamych parametri se stfedni hodnota Eyf+T napoc¢te néasle-
dovne:

1
i) = [ [ (omear—gogtor = Penf) @) o i
exrp— 1/ 20’ (P PT 1) Cf_l(P_pT—l)deYT
= (P2r)* + 0%+ 2pCr2r (3.5)

V této chvili jsme se “zbavili” veli¢iny yr a nahradili ji veli¢inou (zp =
[up, xp—1] . Nyni najdeme minimalizujici (w} = f(xp_1) a hustotu p(up|xr_1)
urc¢ime takovou, aby nabyvala nenulovych hodnot pouze nad minimalizuji-
cimi hodnotami (u}. Pokud je minimalizujici hodnota (u}. jedina, bude mit
hustota tvar
plur|lrr—1) = 0(ur — uy)

Minimalizujici (u} se zisk Aminimalizaci vyrazu (P'zr)* + 0 + Qu u3 v
prvnim pripadé zndmych parametrti a (P’ 27)?+0%+ 25 Cr_ 12101 v piipadé
neznamych parametri. Rozdélenim parametra P = [P,, P,] podle déleni
vektoru z dostaneme

1
Up = _Qu—_'_PngxT—l

respektive
1

Qu+ P2+ Cyy
kde covarian¢ni matice C' je rozdéléna na submatice opét podle vektoru z

O Cu Cux
| CuX' Cxx

up = — (Py + Cux)xr_q

Vysledek po minimalizaci bude

Ji = 1St (3.6)
Nyni pfejdeme do dalsiho kroku, kdy budeme operovat na veli¢inach ypr_4
ur—-1 a rr—1

3.2 Optimalizace pro regresni model

Protoze to bude vyhodné pro algoritmus optimalizace kvadratického kritéria,
budeme uvazovat regresni model (2.5) zapsany ve stavové formé.

T = met—l + Puut + Pv@t—l = Pzt—l (37)
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/
kde @} = [, W1, .o, Ut—nbs1, Yt ---Yi—nat1s 1]
I _
&y = [Ut,l‘t—l,vt—ﬂ

V1= [Vt—1, s Vt—nd]
Z definic vektort pak vyplyvaji tvary jednotlivych matic.

(1 0 0 0 0 0 0 0
0 0 0O 0 0 0 0
bl bnb a ... Apg --- dnd k

P,= |0 0 1.0 .. 0 0 0
0 0 0 0 0 0 0
0 0 0O 0 av;y .. O
0 0 0 0 1 0 0
-
0
_ | b
Po=1
| 0]

Ve stavové matici P, jsme rovnéZz respektovali piipadny autoregresni model
vyvoje méritelné poruchy.
Matice P = [P,, P,| se sklada z fadku obsahujictho parametry regresniho
modelu , parametry modelt vyvoje externich poruch (av; ) a piislusného
poctu jednicek. V realné situaci pouzivame kritérium

k+T

T = > [Quy0i — yi)* + Qulu; — u0;)’]
i=k+1

+:1:'TSOxT. (38)

Vzhedem k zapisu regresniho modelu ve formé (3.7), lze kvadratické kritériun
zapsat ve formeé.

to+T
J =Y #Q%+ apSry (3.9)
to+1
kde Z; = [x4,y0¢, up] a pro standardni penalizace je
[ Qu 0 0 —Qu
0 o ... 0 0
Q= 0 Quy .. —Quy 0
o .. 0 .. 0 0
0 ... —Qy .. Qu 0
| —Qu ... 0 0 Qu |
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Optimalizaci kritéria (3.9) s regresnim modelem (3.7) dostaneme fidici zakon
ve tvaru

Uy, = Z?:l SilYk—i T Z?:l TiUk—; +
+ Z?:l cldivk_i + erzl clinyOkH + erzl cluOinkH (310)

kde tidici zékon L = [ry,...,$1,...,cldy, ..., cly0q,. .., cluOq,...], L se ziska
Li = (Qu+ P.S;P,)"" + P.S;P, (3.11)

z TfeSeni Riccatiho rovnice
Si1 = P.S;P, — P.S;P,(P.S;P, + Qu) 'P.S;P, + Qx (3.12)

Tomu odpovida schema na Obr.3.1.

e 1 D(z')

—_— 2 —

AZY) ‘ ‘ AZ')
n

B -1
_— B(z*) ()=

A(zY) y

Yy S(zY)
R(z")

v Cld(z) v
R(z1)

Us | Clw w
R(z")

U o %0 u0
R(z1)

regulator

Obrazek 3.1: Blokové schema modelu a regulatoru.

Vidime, Ze ziskany tidici zakon reprezentuje soucasné jak zpétnou vazbu od
vystupu soustavy, tak doprednou vazbu od jednotlivych méritelnych veli¢in.
Ze schematu vyplyva, ze v tomto pripadé nepracuje regulator s regulacni
odchylkou, ale samostatné s jednotlivymi signély.

3.2.1 Vypocetni algoritmus

Presto, ze Riccatiho rovnice (3.12) dava presny névod, jak pocitat LQ opti-
méalni Tfizeni nepouziva se prilis ¢asto v uvedené formé.
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Syntéza kvadratického rizeni v redlném case

Pouziti LQ syntézy v adaptivnim regulatoru mé sva specifika dana tim, ze
pro ménici se parametry je tfeba stéle opakovat syntézu regulatoru. Obecné
tedy v periodé vzorkovani probéhne aktualizace odhadu parametri a syntéza.
Svoji roli tu hraji omezeni dané konecnou ptipustnou vypocetni dobou. Ta je
zavisla na periodé vzorkovani a rychlosti vypocetni techniky na jedné strané
a slozitosti vypoc¢tli na strané druhé. Pro adaptivni fizeni je vhodné pouzit
takovy vypocetni postup, ktery potifebuje konstantni, pokud mozno maly
vypocetni ¢as. Nelze zarucit, ze se v jedné periodé Tizeni da spocitat optiméalni
fizeni odpovidajici nekoneénému horizontu, nebot je to iterac¢ni proces, jehoz
vypocetni cas zavisi na fadé okolnosti. Je tfeba se rozhodnout pro jednu ze
dvou moznosti:

a. V kazdé periodé budeme minimalizovat kritérium s koneénym horizon-
tem. Délka horizontu musi byt takova, aby se odpovidajici iterace Ricca-
tiho rovnice zvladly ve vymezeném c¢ase. Tento postup Ize doplnit testem
konvergence tidiciho zakona a v pripadé, Ze se jiz malo méni pfed pro-
vedenim vSech iteraci, je mozné vypocet prerusit. Pokud budeme volit
jen velmi malo iteraci, bude pocateéni podminka FeSeni Riccatiho rov-
nice hrat vyznamnou roli jak pro stabilitu tak i kvalitu. A tato poc¢atecni
podminka bude slouzit jako ladici “knoflik”. Tento pristup, kdy v pru-
béhu fizeni posouvame konecny horizont dale a déle, se nazyva strategie
klouzavého horizontu.

b. Pokud chceme dosdhnout fizeni odpovidajici nekone¢nému horizontu, je
tfeba iterace Riccatiho rovnice rozlozit v ¢ase. To znamené, ze v kazdé
periodé Tizeni provedeme jen pevny pocet iteraci a to z predchoziho do-
sazeného stavu, nikoli z pocateéni podminky. Tim dosahneme toho, Ze
kazda perioda Fizeni zvétsuje horizont kritéria o zvoleny pocet (NSTEP).
Po urcité dobé dosahneme toho, Ze se ridici zdkon pfiblizi ustalenému te-
Seni . To ovSem za ptredpokladu, Ze jsme ve vSech periodéch pouzili pro
vypocet stejné parametry modelu. To v adaptivnim piipadé nemusi byt
pravda. Pro ménici se parametry nelze tici, jaky bude ridici zakon. Zku-
Senost ukazuje, Ze se tato strategie nazyvana Iterace rozlozené v case
( IST)dobte osvéd¢uje i v pripadech jedné iterace v periodé fizeni, coz
reprezentuje nejkratsi moznou dobu vypoctu.

Odmocninovy algoritmus syntézy

Algoritmus Syntézy je mozno zapsat nasledovné:
1. Vytvorit matici S o rozmérech nxr xnz a na diagonalu dosadit ¢islo SO.
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S. |+ p | oy triu(qr()

_

qQy ©
ql I1
g2 |2
g3 13

cl

Obréazek 3.2: Schema dynamického programovani

Standardné je pouzito S0 = 1000 algoritmus neni na volbé S0 prili§ zavisly.
Nastavit ¢ = horizont

2. provést vypocet stfedni hodnoty H = SP;

3. roz&itit H o vSechny penalizace

Q=ofifi+afsfo+ ... +anffa

H
s o fi

anfn

4. realizovat ortogonalni transformaci H do trojuhelnikové matice Ha.
5. rozlozit matici HA do submatic nasledovné

huuw hux
0 hxx

6.i=1i—1; if(i >0), S = hxx; goto step2
7. Ridici zakon je
cl = huu thuz;

Graficky je cely algoritmus znazornén na obr.3.2 Zékladni diagonalni penali-
zace

penal. | vaha | ws | w1 | ... | Y1 |Yee1]|... | y0O[u0
vstupu a, | 1 0 0 0 0 01071
vystupu ay |[bo| b1 | ... aq as 0| 11]0
prir. vst. | aa, | 1| -1 0 0 0 010710
prir. vyst. | aay | Do | b1 | ... a1 —1]| a 0O ]1]07]O0

30



out_1

CTRLe < Mux
adaptive

Mux 3

1]

Sunction 2

To Workspace2

To Workspace
— LQ-syn — Mux |« jbslidex 4—@
in_5
Mux 1 -
synthesis S+unction

Obrazek 3.3: Zakladni adaptivni regulator

Toolbox

Simulace s adaptivni i neadaptivni verzi LQ reguladtoru byly provadény v
prostiedi Matlab - Simulink. Toolbox ma tfi trovné programu

1. Zakladni funkce. Typicky funkce realizujici identifikaci parametri a syn-
tézu regulatoru a dalsi pomocné funkce. Vse je realizovano formou .m
soubortit Matlabu

2. Zakladni bloky. Typicky simulinkové bloky, realizujici rizné typy adap-
tivnich regulatorti.

3. Simulac¢ni schemata. Reprezentuji rizné regulacni tlohy

Jako priklad uvadime dva zakladni bloky adaptivniho regulatoru, nejjedno-

vvvvvv

vvvvvv

v jeho neadaptivni verzi. Ty do zna¢né miry vymezuji i vlastnosti a obnlasti
pouzitelnosti adaptivni verze.

3.3.1 Stabilita

vvvvvv

Vyhodou LQ navrhu je, ze pozadavek stability je do urcité miry zahrnut
automaticky do névrhu regulatoru. Ta vyhrada “do ur¢ité miry” spociva v
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GEEM)

out_1
( Mux
CTRLe Mux
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adaptive
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S-function 2 Mux 4 4@
INTEGR2 .
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- S—+unction parid -
cl

To Workspace2

To Workspace

NTEGR1 jbslidex 4—@
¢ S-Function 2 in_5

Mux1 Sunction

— LQ-syn € Mux

synthesis

jbslidex €————

S-function 1

To Workspacel

Obrazek 3.4: Adaptivni regulétor s inegratorem a méritelnou poruchou

tom, ze stabilitu je mozné garantovat jen teoreticky, pro piipad, ze pouzity
model se presné shoduje s realitou. Z praktického hlediska je problematika
se realita lisi od matematického modelu. Tato problematika bude fesena v
oddilu pojednavajicim o robustnosti navrhu.

Teoretické problémy stability byly publikovany v rtznych ¢lancich, shrnuti
téchto poznatkii je na pr. v praci [19] z niz zde uvedeme zékladni vysledky.
Minimalizace kvadratického kritéria (3.8) vede na feSeni Riccatiho rovnice
(3.12) a ukazuje se, Ze lze stabilitu vySetfovat prave vlastnostmi tohoto reseni.
Prirozené je stabilita garantovana jen v pripadé nekonecného horizontu N —
00, kdy TeSeni je dano t.zv. algebraickou Ricatiho rovnici

Pripad stability pii pouziti konec¢ného horizontu lze snadno vyftesit prevede-
nim na piipad nekonecéného horizontu nasledujicim trikem. Resen{ Riccatiho
rovnice odpovidajici horizontu kritéria (3.8) N necht je Sy. Toto feseni sou-
¢asné odpovida fesenf ARE pro jinou stavovou penalizaci Qz.

Sy = P.SyP, — P.SyPy(P.Sy Py + Qu) 'P.SyP,F +Qz  (3.13)

kde Qr = Qx — (Sy41 — Sy) Uvedena rovnice (3.13) byla nazviana FARE
(Fake Algebraic Riccati Equation) Stabilitu pfi minimalizaci konec¢ného kri-
téria pak Tesi nasledujici véta:

Véta Uvazujme rovnici (3.13) definujici Qx . Jestlize Qz > 0 Qu > 0 |
[P,, P,] je stabilizovatelné a [P,, Qz/?] je detekovatelné, pak Sy je stabili-
zujici a P, — P,(P' Sy P, + Qu) ' P! Sy P, mé vlastn{ ¢isla uvniti jednotkové
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kruznice.
Vidime, Ze z definice Qz vyplyva, Ze pokud bude posloupnost S; klesajici,
bude podminka stability automaticky splnéna nebot, (Syy1 — Sy) bude ne-
gativné semidefinitni. Souvislost mezii monotonii a stabilitou je u Riccatiho
rovnice velmi silna a na jejim zakladé lze formulovat podminky, garantujici,
ze feSeni Riccatiho rovnice bude stabilizujici od urcité iterace k < N. Zvlastni
piipad tvoii k = 1, tedy od samého pocatku. Pro posouzeni stability obvodu
s regulatorem navrzenym minimalizaci kritéria s koneénym horizontem tvori
zaklad véty o monotonii feSeni Riccatiho rovnice a souvislost mezi monotonii
a stabilitou. Monotonii Ricatiho rovnice posuzuje nasledujici véta:
Veéta o monotonii: Ma-li Riccatiho rovnice nezaporné reseni v iteraci 2, i+1
Si, Sii1, a plati-li

Si > Siy1,
pak nerovnost plati pro
Skai > Spiir1, pro vsechna k > 0.
Véta o stabilité—a: Uvazujme diferen¢ni Ricatiho rovnici. Jestlize,

e [P, P,] je stabilizovatelng;
o [P, Qz'?] je detekovatelné;
e 511 < S5;, pro nékteré i,

pak uzavrena smycka definovana (P, — P,(Qu+ P.S;P,) "1 P.S;.P,) je stabilni
pro vSechna k > 1.

Podobné plati:|20]

Véta o stabilité—b: Uvazujme diferen¢ni Riccatiho rovnici). Jestlize,

e [P, P,] je stabilizovatelng;
e [P, Qx'/?] je detekovatelné;
e Siio—25,1+5; <0, pro nékteré i,

pak uzavtena smycka definovana (P, — P,(Qu+ P, S, P,) "1 P.S;.P,) je stabilni
pro vSechna k > 1.

Vidime tedy, ze vhodnou volbou Sy, lze garantovat stabilitu i pro konecny
horizont. Nalezeni takové penalizace neni tak jednoduché. Jeden zptisob,jak
najit Sp, spliujici Sy > S7 je ukdzan v [22|. Vyzaduje vSak inverzi matice
soustavy P 1. To je pro nas ptipad bezpfedmétné, nebot v ndmi pouZivaném
stavovém zapisu je stavova matice vzdy singularni. Pocatecni hodnota Sy #
0 znamené dopliikovou penalizaci koncového stavu. Pokud je N velké, jeji
hodnota se na kvalité fizeni neprojevi, pro mala N vsak muze takova volba
Sp # 0 podstatné zménit regula¢ni pochod.

Pro zajisténi stability LQ regulatoru je vhodné:
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e V pripadé jednordzového vypoctu zvolit dostatecné dlouhy horizont a
presvédcit se eventuelné, Ze jsou splnény nékteré postacujici podminky
stability.

e V adaptivnim prostiedi pouzivat strategii IST (Iterace rozloZene v ¢ase)
s niz dosahneme asymptoticky nekone¢ného horizontu.

3.3.2 Vlastnosti ve frekvencni oblasti

Vlastnosti LQ Tizeni ve frekvenéni oblasti jsou diilezité zejména pro posou-
zeni stability obvodu a robustnosti navrhu, coz znamené analyzu chovani v
frekvencni oblasti bude rovnéz jednodussi demonstrovat vliv periody vzorko-
vani na stabilitu a kvalitu regulacniho pochodu. Pti zobrazovan{ frekvenénich
charakteristik diskretnich soustav ziskanych ze vzorkovani spojitych soustav
je tfeba dbat na spravnou transformaci frekvenci. Diskretni pienos reprezen-
tuje spojité frekvence jen do poloviny vzorkovaci frekvence. To znamené, Ze
pri periodé vzorkovani T = % bude maximalni zobrazovana tthlova frekvence

fo ™

=212 =y = 3.14
w ™ 7 fo T (3.14)

2
Tato frekvence se zobrazi vzorkovanim na diskretni thlovou frekvenci wy,,, =
7. Pokud tedy pracujeme s regulacnim obvodem, jehoz diskretni prenos byl
ziskdn vzorkovanim, nevyhneme se vztahu mezi diskretni a spojitou frekvenci,
vychéazejiciho z (3.14).
wg = wslp

Frekvenéni charakteristiky obvodi s L@ reguldtory maji nékteré typické
vlastnosti.

e Frekvencni charakteristika LQ) regulatoru méa tendenci zesilovat signaly
na vyssich frekvencich

e frekvencni charakteristika oteviené smycky v komplexni roviné (Nyquis-
tuv diagram) ma charakteristicky pribéh v okoli bodu [-1,0] komplexni
roviny

e LQ regulator se snazi udrzet frekvencéni charakteristiku uzaviené smycky
prenosu fizeni v logaritmickych souradnicich rovnou do nejvyssich frek-
venct.
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o bode plot for 1/(p+1)*3 and discretized for .1 .2 .5 1 sampling period
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Obrézek 3.5: Frekvenc¢ni charakteristiky spojité soustavy a diskretnich mo-
delti pro ruzné periody vzorkovani.

Frekvencni charakteristiky v logaritmickych souradnicich

Frekvencéni charakteristiky v logaritmickych souradnicich jsou vyhodné k de-
monstraci vlivu periody vzorkovani a penalizace. Typické chovani regulatoru
si ukdazeme na prikladu Tizeni spojité soustavy s pfenosem

1
Gp) = ——.
Pri periodach vzorkovani Ty = .1,.2,.5 a 1s dostavame diskretni prenosy

v souboru modely.m oznacené jako 510,512,515 a S20. Frekvenc¢ni charak-
teristiky spojitého prenosu a diskretnich prenost odpovidajici jednotlivym
periodam vzorkovani jsou na obr.3.5. Na obrazku je zamérné zdiraznéno,
do jak vysokych frekvenci reprezentuje diskretni model spojitou soustavu
pii riznych periodach vzorkovani. Shodu se spojitou frekvenéni charakteris-
tikou dostavame do frekvence Tlo pro vyssi frekvence se hodnoty frekvenéni
charakteristiky periodicky opakuji. Vzhledem k pouzitym logaritmickym sou-
radnicim a ridkosti bodu ve vysokych frekvencich jsou periodicita, a zejména
symetrie TeSeni zkresleny:.

Frekven¢ni charakteristiky prenost fizeni pro uvazovanou soustavu, vzorko-
vanou 1y = .1s a pro rizné penalizace (Qu jsou na obr.3.6.

Penalizace QQu posouva svisle frekvenéni charakteristiku regulatoru a do znacné
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closed loop Y/W for 1/(p+1)*3 with LQ, To=.1; Qu=.0001,.01,.1
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Obrézek 3.6: Frekvencni charakteristiky uzavirené smycky pro ruzné penali-
zace.

miry tak méni celkové zesileni oteviené smycky (viz obr.3.7).

Zmeéna charakteru citlivostni funkce pii fizeni uvazované soustavy LQ regu-
latorem ziskanym optimalizaci stejného kritéria ale s pouzitim rizné periody
vzorkovani dokumentuje obr.3.8

Frekvencni charakteristiky v komplexni rovine

Frekvenc¢ni charakteristiky oteviené smycky s LQ regulatorem maji charak-
teristicky zpusob, obli¢ovani bodu (-1,0) komplexni roviny.

Tvar frekvenc¢ni charakteristiky je mozné odvodit z frekvenéni interpretace
Riccatiho rovnice.

Vyjdeme z klasického tvaru algebraické (ustalené) Riccatiho rovnice 3.12
Frekvenéni interpretace se vétsinou tykaji ustalenych stavi. Vynechame in-
dex 7 a vyuzijeme jinOho tvaru Riccatiho rovnice. Dostaneme

S=PSP,+Qr—L(Qu+ P,SP,)L (3.15)

Nyni prevedeme P.SP, na druhou stranu rovnice a soucasné na této strané
piicteme a odecteme zIP.S a 27 'IP,S. Levou stranu lze potom upravit
nasledovneé:

(z'1 - P)S(2f — P,)+ (271 — P))SP, + P.S(zI — P,)
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open loop gain for 1/(p+1)"3 with LQ, To=.1; Qu=.0001,.01,.1
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Obrézek 3.7: Zesileni oteviené smycky pro rizné penalizace.

Sensit. fun. 1/(p+1)"3 with LQ contr., Qu=.0001, sampling To=.1,.2,.5
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Obrézek 3.8: Citlivostni funkce pfi riizné periodé vzorkovani.

37



Déle vynasobime rovnici zleva (2711 — P.)~! a zprava (2 — P,)~*. Dostaneme:
S+ SP.(2 —P) '+ (2 - P) PSS =

(z ' 1 —P)'Qu(zI —P) ' —(z'T - P) 'L'(Qu+ P,SP,)L(zI — P,)*

Posledni ¢len pravé strany se prevede nalevo, obé strany se vynéasobi P, zleva

a P, zprava a k obéma stranam se pricte Qu. Vyuzije se vztahu (Qu +

P/SP,)L = P/SP,. Postupné dostavame:

Qu+ Py(z7'1 — P)7'Qy(zI — Py) ' Py =

Qu+ PSP, — (Qu+ P.SP,)L(zI — P,)' — (2" '] — P))~'L

(Qu+ P,SP,))+ P.(z'I — P))"'L'(Qu + P,SP,)L(zI — P,) P,

(Qu+ P,SP,) — (Qu+ P,SP,)L(z] — P,)~" = (71 = P,)~'L

(Qu+ P,SP,)+ P.(z'I — P))"'L'(Qu+ P,SP,)L(zI — P,)"'P,

I — L(z'T - P)'PJ(Qu+ P.SP,)[I — L(z'I — P.)"*P,] (3.16)

V jednorozmérovém piipadé lze napsat

Qu_ |z =P) PP
PSP, +Qu ' PSP, + Qu

7, toho vyplyva, ze

= |I - L(z"'I—P)'P,? (3.17)

Qu
P'SP,+ Qu
Nerovnice 3.18 mé jednoduchou interpretaci: Vzdélenost bodu frekvencéni

charakteristiky od bodu (-1,0) komplexni roviny je vzdy vétsi nez konstanta,
uvedend na levé strané nerovnosti.

<|I—L(z"'T—P)'P, (3.18)

Uvedené vztahy byly ziskany na zakladé pomérné slozitych manipulaci s Ric-
catiho rovnici. Podobné vztahy, které navic zahrnuji pripad dynamického
vystupniho regulatoru lze mnohem jednoduseji ziskat z prenosu soustavy a
polynomialni syntézy LQ regulatoru. [13]. Ukdzeme si zde zjednoduseny pii-
pad. V ném se syntéza provadi ve dvou krocich.

1. Nejprve nalezne polynom uzaviené smycky ¢ z faktoriza¢ni rovnice
QuBB + QuAA = ¢50¢ (3.19)
2. Resi se polynomialni rovnice

AR+ BS = ¢

V rovnici znaéf B, A konjugovany polynom k ¢itateli B a jmenovateli A
pienosu soustavy a ¢ je normaliza¢ni koeficient takovy, ze ¢ = 1 4+ p1z~! +
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-+ ppz7 " Vydélime-li rovnice 3.19 ¢leny AA,RR a ¢2, kde R je jmenovatel
prenosu regulatoru, dostaneme rovnici:

Qu BB ¢¢
_ 3.20
7k VY TARR ~ AARR (3.20)
neboli
QU B 2
=|1+G

Na pravé strané je prevracend hodnota modulu citlivostni funkce, na levé
strané nés predevsim zajima prvni vyraz. Z algoritmu reseni Riccatiho rovnice
vyplyva, ze

¢3 = Qu + Pu'SPu

a tato hodnota se nachazi v prvku Huu minimalizované matice Hn..

Na rozdil od stavového piipadu (3.17) , kdy je minimalni vzdélenost frek-
ven¢ni charakteristiky od bodu (-1,0) komplexni roviny limitovana prvnim
¢lenem levé strany rovnice (3.17), je v piipadé rovnice (3.20) minimaln{ vzda-
lenost navic funkci %=. Neda se tedy mluvit o garantované miniméalni vzda-

RR
lenosti.

Robustnost LQ regulatoru

Robustnost regulatort je nejen urc¢itym hitem poslednich let, ale, coz je dile-
7it€jsi, je nezbytnym atributem vSech regulatori pro praktické pouziti. Divod
je jednoduchy. V praxi nelze garantovat naprostou shodu predpokladaného
modelu s redlnou soustavou jak se to ¢ini pii navrzich regulétorii. Jsou znamy
metody navrhu t.zv. robustniho regulatoru. Jejich diisledkem vsak byva na-
staveni regulatoru, které zachova urcitou kvalitu regula¢niho pochodu s ce-
lou tfidou soustav, které se od modelu lisi definovanym zptisobem. Dosazené
kvalita byva ale jen mirna. V nasem pripadé fesime nedostatecnou znalost
realné soustavy adaptivitou. PTesto i zde je tfeba sledovat vlastnosti urcujici
robustnost, protoze adaptace realizovana identifikaci parametri modelu ne-
zajisti nikdy tplnou shodu. Pro sledovani robustnosti vyuzijeme vysledki z
frekvencni oblasti.

P1i posuzovéani robustnosti zde budeme uvazovat zejména posouzeni stability
uzaviené smycky v pripadé, Zze regulator pracuje s jinou soustavou nez tou,
na kterou byl navrzen.

Velikost moznych zmén soustavy, které jesté neporusi stabilitu obvodu lze
velmi dobte posoudit z nejmensi vzdalenosti frekvenéni charakteristiky ote-
viené smycky vuci bodu [-1 0]. Podivejme se na obr.3.9.
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Obrézek 3.9: Posouzeni robustnosti z frekvenéni charakteristiky

Na ném je zachycena frekvencéni charakteristika. Bod P na frekvencni cha-
rakteristice ma nejmensi vzdéalenost od bodu K, oznac¢ujictho bod [-1 0]. V
komplexni roviné plati nasledujici vektorovy vztah

KP=KO0+0P (3.21)
neboli
AR+ BS
AR

Protoze posledni vyraz je prevravend hodnota citlivostni funkce, udava pre-
vracend hodnota |P(jw)| modul citlivostni funkce. V predchozi ¢ésti jsme si

P(jw) =1+ G(jw) =

ukézali, Ze minimélni vzdalenost frekvencni charakteristiky oteviené smycky
od kritického bodu [-1,0] komplexni roviny je mozno odhadnout z vysledku
optimalizace. Vysledek optimalizace tedy garantuje urcitou miru robustnosti.
Poznamky:

Jinymi slovy: Frekvenéni charakteristika neprotne kruznici se stfedem [-1 0]
komplexni roviny a polomérem ¢ PSP, J%;)l EmE |R,,| je maximalni hod-

nota modulu frekvenéni charakteristiky jmenovatele prenosu regulatoru.

Na rozdil od obdobného vysledku pro spojity piipad zanedbany ¢len v rov-
nici 3.17 miize vyznamné prispét k poloméru kruznice vzhledem k tomu,
ze podle zvolené periody vzorkovani mize byt modul frekvenéni charak-
teristiky kolem bodu w = 7 dostatecné velky.

Velmi dobre je znama tolerance spojitého stavového LQ) regulédtoru na zménu
zesileni v rozsahu (1/2 — —o0) a zménu faze o 60°. Tyto udaje vsak ne-
plati pro diskretni piipad, kdy pro stavovy regulator plati (3.17). Pro nas
pripad, ktery je charakterizovan zpétnou vazbou pouze od vystupu sou-
stavy a mnikoli stavu, je robustni stabilita charakterizovana rovnici 3.20.
Podle ni ma na robustnost vliv penalizace Qu a to jednak pifimo, jednak
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1/(p+1)*3 with LQ contr. To=.1; Qu=.0001

0.5r

7 N w=20

imag G(z)

_2 i i i i i
Z2 -15 -1 -0.5 0 0.5 1
real G(z)

Obrazek 3.10: Frekvencni charakteristika oteviené smycky, Ty = .1s, Qu =
.0001,

prostiednictvim jmenovatele regulatoru R. Tvar frekvencéni charakteris-
tiky ovliviiuje i perioda vzorkovani. Na analyze jednoduchych prikladu
si ukazeme typicky vliv téchto veli¢in.

Na obr.3.10 je nakreslena frekvenéni charakteristika oteviené smycky sou-

stavy F(s) = ﬁ, vzorkované s periodou Ty = .1s s LQ regulatorem pro
Qu = .0001. Carkovang je vyznacena kruznice, kterou frekvenc¢ni charak-

teristika nemiize protnout. Na obr.3.11 je obdobny pfipad, ale pro periodu
vzorkovani Ty = .5s

Podivejme se nyni na ptipad, kdy pro navrh regulatoru pouzijeme identi-

fikovany model a modely nizsiho radu nez je skutecné soustava. Uvazujme
opét soustavu F'(s) = ﬁ I[dentifika¢nim experimentem ziskdme nasledu-

jici modely tfetiho, druhého a prvniho radu.
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1/(p+1)"3 with LQ contr. To=.5; Qu=.0001
1 T T T T T

w=2

-2 -15 -1 -0.5 0 0.5 1
real G(z)

Obrazek 3.11: Frekvencni charakteristika oteviené smycky, Ty = .5bs, Qu =
.0001
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S10, |(B(z)/A(z)| ideal, 3rd, 2nd and 1st order estimates

T T —— T T — T

gain

frequency
S10, phase(B(z)/A(z)) ideal, 3rd, 2nd and 1st order estimates
200 ———— ——— ——————y .

phase

-200

-400 ‘ ‘ ‘

frequency

Obrazek 3.12: Frekvencni charakteristiky idealni soustavy a modelu 3.,2. a
1. radu

rad | citatel

hline | jmenovatel

ideal | .0001547 + .0005742~1 + .00013312"2+0

1. — 27145271 + 2.4562272 — 74080z %

3. 00037136 + .00015823z~1 4+ .00006041z~2 + .00013480z3
1.+ —2.7926z"' + 2.6130272 — .81810z77

2. —.0000536 + .0001094z~! + .0006688z 2
1. —1.987z71 4+ .99540~2

1. .000869 + .000799z~*
1. —.99630z71

Amplitudové a fazové charakteristiky téchto prenosii jsou na obr.3.12.

Na obr.3.13 jsou frekvencni charakteristiky oteviené smycky uvazované sou-
stavy 3. fadu s regulatory navrzenymi podle identifikovanych modela 1. - 3.
radu. pro penalizace Qu = .0001 Vidime, zZe jeste model druhého radu vede
na stabilni obvod ale model 1. fadu jiz vede na pochod nestabilni. Pokud
zvysime penalizaci, podafi se v tomto pripadé obvod stabilizovat.

V oddile o kompenzaci sumu jsme vidéli, ze v pfipadé, ze filtr generujici
poruchu mél v &itateli C(271) = 1 — 98271 odhady parametrit se vyrazné
lisily od skute¢nych parametri soustavy. Ve frekvenéni oblasti si ukazeme,
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open loop of 1/(p+1)"3 with LQ based on 1,2,3rd order estimates
l T T T T T T T

1st 0., Qu=.0001 /

3rd 0.

ideal \'" 2ndo.

_5 | | | | \ | | |

-5 -4 -3 -2 -1 0 1
real G(z)

Obrézek 3.13: Frekvencni charakteristiky oteviené smycky s riiznymi regula-
tory.

jaky to mélo vliv na stabilitu.

Na obr.3.14 jsou frekvencni charakteristiky soustavy s idealnimi a identifiko-
vanymi parametry. Preto, Ze se tyto frekvenc¢ni charakteristiky lisi, frekvencni
charakteristiky oteviené smycky jsou zejména v oblasti vysokych frekvenci
témér identické. To je dokumentovano na obr.3.15.

O stabilité i kvalité regulacniho pochodu pfi neshodé modelu se skutecnosti
rozhoduje do zna¢né miry shoda frekvencéni charakteristiky na vyssich frek-
vencich. V prvnim pripadé jsme vidéli, ze model 1. fadu se pomérné dobrte
shodoval s idealni soustavou v oblasti nizkych frekvenci ale vyrazné lisil ve
vysokych. Vysledkem byl nestabilni pochod. V druhém prikladu se naopak
vlastnosti soustavy a identifikovaného modelu lisily zejména v oblasti nizkych
frekvenci.

V knize [9] je uveden vztah pro moznou zménu frekvenéni charakteristiky
tak, Ze proces jesté zlistane stabilni.

3.3.3 Vlastnosti v casové oblasti

V této ¢asti se budeme do vétsich detailt zabyvat otazkou jak ovlivnit kom-
penzaci poruchy a co se déje, pokud model nevystihuje poruchu presné. Uka-
zeme si 1 vyznam méfitelné poruchy a nakonec se zamérime na pripady zmény
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. module od tr.funct. of ideal and estimated system for noise with C(z)= z-.098
10 w —— T w T w

estimated
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10
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frequency

10

Obréazek 3.14: Frekvenc¢ni charakteristiky idealni a identifikované soustavy

open loop of 1/(p+1)"2 with LQ , different noise

real G(z)

Obrézek 3.15: Frekvencni charakteristiky oteviené smycky pro ideélni a iden-
tifikovanou soustavu
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zadané hodnoty, zejména na otazku nulového offsetu pii skokové zméné za-
dané hodnoty.

Kompenzace poruchy

Poruchy, které ovliviuji vystup regulovaného procesu jsou rozmanité. Muze
to byt ndhodny proces nebo tieba odezva néjakého filtru na jednotkovy skok.
V pripadé, Ze zdroj poruchy nemtzeme méfit, je tfeba poruchu modelovat.
Ukazali jsme si (kap.3), Ze regresni model modeluje jak soustavu, tak i poru-
chu. Jeji vlastnosti jsou charakterizovany filtrem ﬁ.

Syntéza regulatoru podle kvadratického kritéria zajistuje optimélni kompen-
zaci jen takové poruchy, kterou modeluje regresni model (viz kap.3). Proto je
diilezité aby model reprezentoval vlastnosti jak soustavy, tak i poruchy. Nej-
prve budeme uvazovat pripad, kdy vlastnosti poruchy jsou charakterizovany
regresnim modelem.

V této casti se zaméfime zejména na dva pripady. UkdZeme si

e jaky vliv mé na kvalitu kompenzace volba periody vzorkovani

e jaké lze ocekavat regulac¢ni pochody v pfipadech, Ze na soustavu piisobi
poruchy, které se lisi od poruchy modelované pouzitym regresnim mode-
lem.

Pro posouzeni vlivu periody vzorkovani vyjdeme ze spojité soustavu s pre-
nosem G(s) = % s nahodnou poruchou, ziskanou prichodem bilého Sumu
filtrem s prenosem F'(p) = 1/A(s). Je-li disperse Sumu oy pak pro vystup fil-
tru plati, Ze stfedni hodnota bude rovnéz nulova a disperse bude dana podle

Parcelvalova theoremu

2 _ a2i 1
Ty = 05T j{ A(s)A(—s)ds (3.22)

Pokud uvazujeme fizeni spojitého procesu diskretnim reguldtorem, ktery pra-
cuje s diskretnim modelem procesu, je jediny spojity proces charakterizovan
riznymi diskretnimi modely, podle toho jakd byla zvolena perioda vzorko-
vani. Disperze poruchy se vzorkovanim nezméni. Zmeéni se vsak disperze ge-
nerujiciho bilého Sumu. Pomoci diskretni verze Parcelvalova theoremu dosta-
neme vztah pro dispersi budictho Sumu ve forme

9 o)

Ooqg = m'f

2
£ (3.23)
A(z)A(z1) &

Ukazme si nyni, jak tato velikost je ovlivnéna periodou vzorkovani. Jako
priklad si zvolime soustavu (filtr)1/(s + 1)2. Diskretni prenosy filtru, odpo-
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vidajici hodnota integralu a vysledna disperse o4 jsou uvedeny v nasledujici
tabulce pro Ty = .1, .2, .5, 1s.

Ty | prenos filtru hodnota integralu | disperze Sumu
|

1| = TSI TS 305.3 0.0033

2 | = L3I 067 46.614 0.0215

D | LT T 0368 5.4156 0.1847

U | s oass | 17962 0.5694

Disledek 1.: Pii reprezentaci spojité nahodné poruchy diskretnimi modely
s riznou periodou vzorkovani bude s rostouci frekvenci vzorkovéani (klesajici
Ty) klesat disperze o2, generujictho bilého Sumu.

Disledek 2.: Protoze dolni mezi dosazitelné hodnoty kritéria rizeni je prave
o2, 1ze pri vyssi periodé vzorkovan{ doséhnout lepsi kompenzace poruchy.

Zavéry:

1. Z prubeéht obrazki 3.16 - 3.18 je patrné, jak kvalita kompenzace poruchy
zavisi na periodé vzorkovani. Pro navrh regulatoru byla ve vsech ptripadech
zvolena malé penalizace u, Qu = .001. Pro ni je zavislost kvality kompenzace
na periodé vzorkovani zvlast vyrazna.

2. Velikost akénich zasahti nezavisi na periodé vzorkovani. Pii vétsi frekvenci
vzorkovani dosahneme lepsi kompenzace bez zvysSeni amplitudy vstupi. Frek-
vencni spektrum vstupi se ovSem zvetsi.

Prejdéme nyni na problematiku kompenzace poruchy, jejiz vlastnosti nejsou
regresnim modelem charakterizovany. Je tfeba uvazit dveé situace.

e Pripad pevné nastaveného L(Q) regulatoru.
e Pripad adaptivniho regulatoru.

Pripad pevné nastaveného regulatoru je pomérné jednoduchy. Regulator ne-
bude poruchu kompenzovat optimalné. Zptsob kompenzace bude dan vlast-
nostmi uzaviené smycky, kterou reguladtor se soustavou tvoii.

Ptiipad adaptivniho LQ regulatoru je slozitéjsi. Neshoda vlastnosti poruchy

s vlastnostmi reprezentovanymi filtrem ﬁ povede k tomu, se identifikace

bude snazit nalézt takové koeficienty a; aby prenos m co nejlépe poruchu
vystihoval(predikoval). Tim se ovSem modifikuje i pFenos modelu soustavy.
Chovani regulatoru navrzeného podle modifikovanych parametria regresniho
modelu se skute¢nou soustavou se neda urcit, da se jen odhadnout na zakladé

analyzy robustnosti regulatoru.
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Obrézek 3.16: Systém S1:7j = 0.5s, Euler, 0., = 0.6454
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Obréazek 3.17: Systém S1: Ty = 0.1 s, Euler, 6., = 0.0983
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Obrézek 3.18: Systém S1: T = 0.01 s, Euler, 6., = 0.0185
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Obréazek 3.19: Kompenzace poruchy. Jmenovatel filtru rozsiten o 1 — z71.

Demonstrujme si nyni takovou situaci na jednodussich prikladech. Poruchu
1

y-

1

budeme nyni generovat filtrem s jinym pfenosem nez e
pripady pro soustavu

z
Pro demonstraci chovani jsme si zvolili dva extremni pt

S1.

1. Do dynamiky filtru sumu se pridal faktor 1 — 21
2. Do ¢citatele fitru se pridal faktor 1 — .98z71.

Na serii pribéht na obr.3.19vidime jednak kompenzaci Sumu ve standardnim
pripadé, kdy jsou splnény podminky regresniho modelu. Na dalsi trojici regu-
lacnich pochodii je jiz Sum generovany podle bodu 1. Vidime Ze tento Sum je
“pomalejsi”. Jeho kompezace je v pripadé obr.3.19b. adaptivnim regulatorem
s modelem 2. fadu. Odhadované parametry se vyrazné lisi od parametrii sa-
motné soustavy. Na obr.3.19c¢. je kompenzace regulatorem 3. radu. V tomto
pripadé dovoluje struktura modelu obsahnout i celou dynamiku filtru. Kom-
penzace je dokonalejsi. Na poslednim obr.3.19d je kompenzace pevnym re-
gulatorem, navrzenym podle parametrii soustavy. Jeho kompenzace je néco
horsi nez adaptivni reguladtor se stejnou strukturou. Ciselné jsou vysledky
shrnuty v tabulce
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C(2)=z-.98 , adapt. contr. C(z)=z-.98 , adapt. contr.

>
SOW

50 100 150 200 50 100 150 200
time time

C(z)=z-.98 , fixwd contr.. C(z)=z-.98 , fixwd contr..

50 100 150 200
time

Obrazek 3.20: Kompenzace poruchy. Citatel filtru rozsifen o 1 — 98271,

obrazek | identif. parametry % ztrata

004722 .0044z"10
b 22— 1.8316,2—1—}— .8(%4 . 049
.00472"°— .0003z"“— .00442—
z73— 2.8152724+ 2.6373z—'— .82 0366

d pevne parametry 0519

C

Situaci druhého pripadu dokumentuje serie pribéht na obr.3.20. Prubéhy
v obr.3.20a. a obr.3.20c. zachycuji poruchu a vystup soustavy. Je patrné,
ze porucha je “rychld” a soustava nemé schopnost ji rozumné kompenzovat.
Nesplnéni predpokladii o Sumu v regresnim modelu vede k tomu, Ze odha-
dované parametry se budou lisit od parametri soustavy. Regulator navrzeny
z téchto parametri vSak bude lepsi nez regulator navrzeny na parametry
soustavy. Charakter kompenzace je zhruba stejny. Regulator, ktery byl na-
vrzen podle odhadnutych parametri vede na podstatné mensi akéni zasahy
(obr.3.20b) proti regulatoru navrzenému na parametry soustavy (obr.3.20d).

obrazek | identif. parametry% ztrata | suma u?

005522+ 0069z '+ .0034
a T .06, T 1.67 | 3.83e3
C pevné parametry 1.58 | 3.59¢4
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Obrézek 3.21: Simulinkové schema pouzivajici filtraci signali pro identifikaci

Posunutim odhadovanych parametri dojde i ke zméné modelu soustavy a
nastava potencialni nebezpeci nestability zptusobené rozdilem mezi modelem
slouzicim pro navrh a skutecnou soustavou. Timto problémem se budeme
zabyvat v Céasti vénované robustnosti. Pokud chceme zabranit potencialni
ztraté stability, je tfeba

T4

poruchu (vyssi fad modelu);

e filtrovat data. To ovSsem predpokladé znalost charakteru poruchy, aby
bylo mozno filtr urcit.

Lze pouzit i kombinace obou postupt.

Simulinkové schema s filtraci signalti pro identifikaci je na obr.3.21. Pomoci
filtru zajistujeme, aby identifikované parametry reprezentovaly jen ¢ast vlast-
nosti procesu. Na piiklad: ¢asto se do oteviené smycky pridava integracni
faktor, ktery zajisti nulovou trvalou regula¢ni odchylku. Pokud by vsak i
porucha méla vlastnost charakterizovanou timto faktorem, objevil by se v
odhadovanych parametrech. Oteviena smycka by pak obsahovala tento fak-

tor dvakrat. Proto se v takovych piipadech signal pro identifikaci filtruje filtry

1

S prenosenn 11"
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Obrazek 3.22: Simulinkové schema kompenzace méritelné poruchy

Externi merenda velicina

V piipadé dosud uvazovanych poruch byj jejich zdroj (bily sum e4(k)) meé-
feni nedostupny. V mnoha piipadech je vSsak mozné zdroj poruchy mérit.
Uvazujme, ze signal v(k) vstupuje do soustavy a projevuje se na vystupu
soustavy poruchou
_D()
(T

Potom je velmi vyhodné tuto znalost vyuzit pro jeji kompenzaci. Pripad
méfitelné poruchy je v praxi pomérné velmi casty. Memusi se totiz jednat
piimo o poruchu jde o moznost vyuzit jakéhokoli signéalu, ktery néjak sou-
visi s vystupem soustavy a jehoz vliv na vystup lze popsat filtrem %j;.
Zdroj poruchy nemusi byt v tomto piipadé bily Sum, ale libovolny signal,
generovany filtrem

1

b= A, (= 1)

Koeficienty av; tohoto filtru potom reprezentuji dynamiku meéftitelné poru-
chy. Ty bud znéame, nebo je muzeme identifikovat podobné jako parametry
soustavy.

Pro demonstraci kompenzace métitelné poruchy vyjdeme ze simulinkového
schematu na obr.3.22,
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Obréazek 3.23: Ruzné formy kompenzace externi poruchy

kde je meritelna porucha generovana jako ndhodna vytvorena filtrem

b
A=)

Tuto hodnotu mérime a pouzivame v dalsi pfimovazebni sloZzce regulatoru
. Cld(271) . . . .
5 prenosem —pr=y". Porucha se projevuje na vystupu podle predpokladu

regresniho modelu priichodem filtrem %.

V prvni trojici odezev na obr.3.23.je potlacena neméritelné porucha, aby vy-
nikl ptipad kompenzace métitelné poruchy. Na obr.3.23a je zachycen pochod,
kdy poruchu nemétrime, obr.3.23b dokumentuje situaci, kdy sice poruchu meé-
fime, ale nezname jeji vlastnosti (model, ktery ji generuje). Obr.3.23c zachy-

F, =

cuje situaci plné informace o poruse. Na ¢tvrém obrézku je zachyceno celkové
chovani s méfitelnou a neméritelnou poruchou a zménou zadané hodnoty.

3.3.4 Sledovani zadané hodnoty

Sledovani zadané hodnoty, fizeni, pfedstavuje jeden z nejdiilezitéjsich rezimu
regulacniho obvodu. Podle tvari odezev na typické pribéhy zadané hodnoty
(skoky — prechodova charakteristika) se ¢asto posuzuje kvalita regulacniho
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pochodu. P1i navrhu regulatoru pro sledovani zmény zadané hodnoty nale-
zame proti pripadu kompenzace poruchy tyto zmény.

e Prenos vystupu na poruchu a vystupu na zaddanou hodnotu jsou rizné
prenosy.

e Pri minimalizaci kritéria uvazujeme dalsi signél a navic musime znat jeho
budouci hodnoty.

Na rozdil od vétsiny ostatnich signéalii v obvodu je znalost budouciho priitbéhu
zadené hodnoty prakticky velmi casta a prirozena. Navic ji lze aplikovat skoro
vZzdy prosté tim, Ze o nékolik (desitek) period vzorkovani zpozdime skuteénou
zménu zadané hodnoty.

Samoziejmeé vzdy muzeme pouzit standardniho postupu pii optimalizaci, kdy
neznamé hodnoty signéli v kritériu predikujeme pomoci modelu. Tento pri-
stup je aplikovatelny i na pripad zmény zadané hodnoty. Model, kterym
predikujeme konstantni budouci zadanou hodnotu je

y0(k) = yO(k — 1) (3.24)

Zabyvejme se podrobnéji ptipadem kdy budouci hodnoty fizeni zname. Podi-
vame-li se na blokové schema regulatoru (obr.3.1) vidime , Ze optimalizaci zis-
kédme jednak zpétnovazebni ¢ast regulatoru, jednak piimovazebni. Pro adap-
tivni regulator je dilezité pripomenout, ze primovazebni slozka je bezpro-
stfedné ¢asti prenosu fizeni a nesoulad modelu se skutecnosti se miize odrazit
v odchylkéich pii sledovani zadané hodnoty. Prenos filtru piimovazebni casti

u _ f(2)
yo  r(z7)
a je zjevné nekauzalni, coz v tomto pripadé potirebujeme. Koeficienty prenosu

Je

(3.25)

se ziskaji procesem optimalizace
Pokud je signal rizeni konstantni, zjednodusi se prenos na

u_ 2?31 fi
yo  r(z)’

Clen > ity fi ziskdvame v optimalizaénim procesu tim, Ze vSechny budouci
zadané hodnoty akumulujeme do jednoho sloupce matice S. Pro jiné znamé
pribéhy v budoucnu je nejjednodussi pouzit piimo filtru (3.25), i kdyz by
bylo mozné ziskat specifické vysledky pro urcity signal. Zkusime si to ukazat
na pripadu rampy. Pro rampu s pocatecni hodnotou y0, a prirtustkem &0,
Ize vystup filtru u,0 napsat jako

- 2?51 fz
B

anli [
Lui=l "Jig 0
r(z=1) yo

u,0 y0p +
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Obrazek 3.24: Simulace s predprogramovanim

V procedure optimalizace by se tento pripad realizoval tak, ze by Riccatiho
matice méla dalsi sloupec odpovidajici prirtistku rampy.

Na Obr.3.24 vidime simula¢ni schema experimentu se zménou zadané hod-
noty s pfedprogramovanim. Protoze v Simulinku nelze vyrobit vektor “budou-
cich” hodnot, pracuje se ve skutec¢nosti se zpozdénymi a vystup soustavy se
porovnava se zpozdénou zddanou hodnotou. Ta se zpozduje v bloku oldval.
Soucin > " fiy0.4; se provadi v bloku triall. Ostatni bloky jsou standardni.
Vypocet parametru regulatoru s predprogramovanim nejdiive spocita usta-
lené optiméalni fizeni a nasledné se vypocita slozka predprogramovani. (Jinak
by byl tvar filtru predprogramovani ovlivnén poc¢ate¢nimi podminkami R.R.).
Podivejme se nyni na typické pribéhy pro jednoduchou soustavu S1.

Na obrazku 3.25 je pruibéh odezvy na zménu zddané hodnoty skokem. Je
vidét, Zze proces je symetricky rozdélén na dobu pred a po prichodu zmény.
Odpovidajici pribéh akéni veli¢iny je na 3.26. Velikosti koeficientt f; jsou pa-
trny na obrazku 3.27. Z néj vidime, ze f; = 0 pro ¢ > 16. Proto v pfipadé, ze
zvolime délku predprogramovéani 10,(obr.3.28), bude ustalena hodnota vétsi
nez zadana, protoze jsme zanedbali zaporné koeficienty pro ¢ > 10. Podobné
pro délku predprogramovéani 5 (obr.3.29) vystup nedosahuje pozadované hod-
noty. Na dalsich obrazcich obr.3.30- obr.3.32 jsou pribéhy vystupu, vstupu
a koeficienty f; pro regulator s jinou hodnotou penalizace vstupu. Prubéhy
fizeni neminimalné fazovych soustav jsou na dalsich obrazcich.
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Obrézek 3.25: vystup 20 krokt predprogramovani

Soustava No 1 ; Qu= 0.001 ; nstep= 20
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Obréazek 3.26: vstup . 20 kroku predprogramovani
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Soustava No 1 ; Qu=0.001 ; nstep= 20
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Obréazek 3.27: koeficienty f; 20 kroki predprogramovani
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Obrézek 3.28: vystup 10 kroku predprogramovéani
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Soustava No 1 ; Qu=0.001 ; nstep=5
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Obrézek 3.29: vystup 5 krokii predprogramovani
Soustava No 1 ; Qu= 0.01 ; nstep= 30
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vystup 30 krokl predprogramovani
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Obrazek 3.31: vstup 30 kroki predprogramovani
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Obréazek 3.32: koeficienty f; 30 krokii predprogramovani
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Soustava No 5 ; Qu= 0.01 ; nstep= 30
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Obrazek 3.33: Neminimalné fazovy systém vystup
Soustava No 5 ; Qu= 0.01 ; nstep= 30
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Obrazek 3.34: Neminimalné fazovy systém vstup
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Soustava No 5 ; Qu=0.01 ; nstep= 30
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Obrazek 3.35: Neminimalné fazovy systém koeficienty f;

Zavéry:
Predprogramovani vyuziva dokonale informaci o budoucim fizeni a dosahuje
tak optiméalnich odezev jak po strance kvality vystupu, tak co do narocnosti
na vstup.

Nulova trvalad odchylka.

Typickym nedostatkem navrhu LQ reguldtoru minimalizaci kritéria 3.8 je
nenulové tvalé regulac¢ni odchylka na jednotkovy skok v pripadé, Ze soustava
neobsahuje integracni ¢len. Tento offset se stava patrny zejména v pripadech,
kdy je tfeba z nejriznéjsich divodi pouzit vétsi penalizaci Qu. Standardné se
problém resi pridanim integratoru do oteviené smycky. Tim se ovSem zmeéni i
prenos filtru poruchy a zméni se tak predpoklad o jejim charakteru. Zlepsi se
sice odezva na skok, ale muze se zhorsit kompenzace poruchy. K tomu, aby
pridani integratoru nevedlo ke zméné kompenzace poruchy bychom museli
prejit na model ARMAX a predpokladat C =2z —1 .

V nékterych piipadech mizeme trvalou regulaéni odchylku (offset) omezit
tim, Ze misto penalizace u budeme penalizovat prirustky u, tedy Awu. Touto
penalizaci neomezujeme velikost akéniho zédsahu ale jen jeho zmény.

Dalsi zptisob vychéazi z kritéria 3.8 | ve kterém uvazujeme dalsi signal, refe-
rencni vstup. Ve skutec¢nosti je prirozenéjsi nepenalizovat velikost zasahu, ale
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Obrazek 3.36: Schema kompenzace offsetu signédlem u0

jen tu ¢ast akéniho zasahu, kterd vznikne po odecteni velikosti u, potfebné
pro dosazeni pozadované urovné vystupu. Potfebnou velikost u0.

e povazovat hodnotu w0 v kritériu za dalsi proménnou, kterou lze mini-
malizovat kriterium (3.8). Pti nenulovém offsetu v kazdém kroku iterace
Riccatiho rovnice roste hodnota kritéria. Je proto logické najit takovou
hodnotu w0, kterd zajisti nulovy priristek kritéria.

e ve vetsine pripadi je mozné ziskat hodnotu 10 jako

_ 9
g

u0

, kde g je zesileni soustavy.
e Hodnotu 0 je rovnéz mozné generovat externim integratorem.

Druhy ptistup mé jednodussi interpretaci a vyuzivame ho na pt v simulinko-
vém schematu schemalp.m na obr.3.36. V nasledujicim oddile vyuzijeme
signalu u0 k dal$im tc¢elam.
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3.4 Ladeni a implementace

V tomto oddile se budeme zabyvat otazkami praktické pouzitelnosti L) adap-
tivniho regulatoru. Pfipomeneme si vyznam jednotlivych typt penalizaci v
kritériu, Budeme se zabyvat vyznamem signalu u0 v kritériu (3.8). Ukazeme
si, jak volbou dalsi penalizace jsme schopni pomoci LQ syntézy imitovat li-
bovolny fixni regulator a vyuzit tuto moznost pro klidny start adaptivniho
pochodu. Jednoduchymi opatfenimi lze realizovat i automatické nastaveni
vhodné penalizace podle pozadované amplitudy vstupu ¢i vystupu a na za-
vér si pfipomeneme principy odmocninové syntézy, ktera garantuje efektivni
a robustni vypocet optimalizace.

3.4.1 Nastavitelné parametry

Adaptivni regulator je treba nastavit. Soucasné pojeti adaptace zahrnuje
pouze prestavovani parametri odhadovaného modelu. Vlastnosti regulatoru
jsou v podstatné mife determinovany kritériem. Z matematického hlediska
je kazdy pochod ziskany LQ) optimalzaci optimalni. Cilem ladéni je najit ta-
kové kritérium, které vede na uzivatelsky optimélni pochod. Nastaveni prvka
matice Q tak, aby navrzeny reguldtor daval uzivatelsky optimalni pochod,

vVerilveiv s

by vedla na pozadovanou upravu regula¢niho pochodu je dosti obtizné. Vy-
hodnéjsi je chapat takovou matici jako soucet riznych penalizaci s jednodussi
matici. S vyhodou pouzijeme moznosti vyjadiit kazdou ¢tvercovou symetric-
kou matici jako soucet matic o hodnosti 1, vzniklé jako soucin vektoru a jeho

transposice. Jedna slozka penalizace ma tedy tvar
(07} lefza

kde a je vaha této penalizace a f; je ¢iselny vektor. Jeden ¢len kritéria bude
mit formu

Qi = z(k)' fio fiz(k)

Lze vybrat takové vektory f; které budou mit nenulové prvky jen v casti
vektoru z(k) odpovidajici vystuptim ¢i vstuptm. Zavedeme-li (k) = f;z(k)
resp u(k) = fiz(k), lze tento typ penalizace chépat jako penalizaci fitrova-
nych veli¢in, kde filtr méa charakter FIR filtru. Kritérium nemusi obsahovat
jen jediny typ filtrace. Bez problému lze pouzit libovolnou linearni kombinaci
takovych filtra. Bude-li Z(k) nas pseudostav, sestaveny ze zpozdénych vstupt
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a vystupi, lze pouzit kritérium

to+1

U= F(k)QLE(k) + 7 (k)Q2%(k) + ... Z'(k)@nZ(k) (3.26)

to+1

Uprava pf“enosu oteviené smycky.

pochodu podle prani uzivatele ale presto nezajisti splnéni vSech pozadavki.
Typickym pripadem je pozadavek nulové trvalé odchylky regulatoru na skok
zaddané hodnoty. Uvedli jsme si, Ze jednim ze zpiisobt, jak toho dosahnout je
pridat do prenosu oteviené smycky integracni faktor. Tento pristup je mozné
zobecnit v tom smyslu, ze lze otevienou smycku doplnit libovolnym preno-
sem. Syntézu je pak treba provést pro novou soustavu, sestavajici ze seriové
kombinace ptuvodni soustavy s pfidanym prenosem. Algoritmické feSeni je
prosté. V pripadé zafazeni integratoru postupujeme takto:

1.Pted optimaliza¢nim procesem vytvofime novy jmenovatel soustavy

a=(1-21HA"

Timto krokem fikame, Ze v obvodu bude integrator

2. Po skonceni optimalizace podobnym zpiisobem rozsitime polynom R re-
gulatoru. Tento krok skutec¢né integrator do obvodu dodé.

V pripadé doplnéni soustavy obecnym prenosem je tfeba obdobné upravit
Citatele a jmenovatele soustavy a po optimalizaci upravit R, S regulatoru.
Ukézali jsme si nastavovani LQ) regulatoru v pripadé, kdy je tento regulator v
serii s korekénim filtrem. Podobné je mozné se zabyvat problematikou navrhu
LQ regulatoru, pracujictho paralelné s néjakym filtrem. V takovém piipadé
potiebujeme navrhnout LQ regulator k soustaveé, které jiz ma ve zpétné vazbé
jinym regulator R1. V takovém pripadé vsak LQ regulator nenavrhujeme na
ptivodni soustavu,ale na soustavu s prenosem S,

S

Sn = 1+ SRI1

Strategie IST prinasi jesté jeden positivni efekt. Je to strategie jedokrokova
(pripadné nékolikakrokova) a pritom stabilizujici. V pripadé jednokrokové
strategie lze snadno urcit ¢iselné budouci hodnotu vstupu i vystupu, ktery
by mu odpovidal porovnat je napi. s pozadavky na omezeni a okamzité mo-
difikovat tfeba penalizaci Qu tak, aby bylo omezeni respektovano. Takovy
algoritmus byl nazvan MIST (Modified iteration spread in time) a byl po-
psan v [4] a [5] a priklad mozné realizace je ukazan ve schematu obr.3.37.
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Obréazek 3.37: Adaptivni LQ regulator s penalizaci zavislou na omezeni akéni
veli¢iny

Datoveé zavisla penalizace se generuje podle pravidla

= Qu — w
sa ~ v 3.27
Qulur, Usar) { Qu = Qu,jindy (3:27)

Podobné muzeme vytvorit “levny” adaptivni regulator v tom smyslu, ze malé
poruchy ¢i odchylky nekompenzuje. Dosahneme toho datové proménnou pe-
nalizaci @), poc¢itanou podle”

Qy  jindy
Tato volba zptlisobi, ze v pripadé malych poruch bude regulator sledovat
referencni vstup u0. Teprve pokud porucha prekroci stanovenou mez, zacne
ji kompenzovat. Realizace takové strategie v Simulinku je na obr.3.38
Vyuziti signalu u0.
A7z dosud jsme se podrobnéji nezabyvali jak pouzit dalsi signal uvazovany v
kritériu 3.8 . Primarné jej lze povazovat za referenci akéntho zasahu, tedy

Oyl o, ) — { 0 iflye — ol <€ (3.28)

hodnotu, ktera je tfeba pro dosazeni reference vystupu. Budeme-li u0 upra-
vovat vzdy tak, aby odpovidalo y0 (tfeba u= 1/g y0) a tuto hodnotu zave-
deme do regulatoru, bude odstranén offset pii skokové zméné zaddané hodnoty.
Hodnotu u0 lze rovnéz ziskat integraci odchylky vystupu soustavy od zadané
hodnoty. Tak ziskané u0 se ustali na hodnoté, kteréd bude odpovidat nulové tr-
valé regulac¢ni odchylce. Ve vSech pripadech, kdy je hodnota u0 pocitana jako
funkce y(t), vlastne vytvari dodatecnou zpétnou vazbu, paralelné ptripojenou
k adaptivnimu regulatoru. Protoze tato vazba nebyla pfi navrhu regulatoru
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Obrazek 3.38: Adaptivni LQ regulator s penalizaci nastavovanou podle pre-
dikce vystupu

uvazovana, mohlo by pfi vysokém zisku integratoru dojit i k nestabilité.
Podobné zapojeni, kdy reference u0 bude generovana néjakym jinym, tieba
pevné nastavenym a s danym systémem jiz vyzkouSenym regulatorem lze s
vyhodou pouzit pro plynuly prechod od existujictho zalozniho regulatoru k
adaptivnimu PID. Ze symetrie kritéria vyplyva, ze plynula zména penalizace
Qu/Qy od nuly do nekone¢na puisobi zmény vlastnosti regulatoru od sledo-
vani reference vstupu po sledovéani reference vystupu. Pro Qu velké bude tedy
adaptivni regulator kopirovat u0.

Uvedené problémy se sledovanim externiho regulatoru lze snadno prekonat,
pokud takovy regulator dokazeme zadat do syntézy. To lze snadno docilit
nasledujici penalizaci. Penaliza¢ni matice

[ 1 La
QA‘“{L'A gLA]

vede na fidici zdkon u*(t) = Laz(t—1). Pokud je takové penalizace zavedena
do standardniho kritéria (3.9)

to+T

=Y FHQ+aQa)z (3.29)

to+1

potom, v zavislosti na vaze o bude davat ridici zakon, ktery je kombinaci
optimélniho fidictho zékona (bez pridani Q 4) a Fizeni Ly Pro o — 0 to bude
standardni LQ Tizeni, pro o — oo to bude fidici zakon L 4.
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Typické vyuziti je:
Jako alternativni ridici zakon se pouzije standardni reguldtor naladény pro
uvazovany obvod. Tim je dosazeno zarucené kvality regulace pro a velké.
1. Pokud pri snizovani « dojde ke zhorSeni kvality, je tfeba znovu nastavit
LQ regulator (zménit model penalizace a pod.)
2. Vaha o muze byt nastavovana automaticky, tfeba od chyby predikce. Tim
se regulator automaticky prepne na optiméalni, pokud model predikuje s ma-
lou chybou.
3. Obecné lze uvazovat nékolik alternativnich regulatorii se svymi vahami a
jejich prestavovanim modifikovat ¢innost regulatoru.
Vyhoda pfistupu spociva v tom, Ze
— je garantovana stabilita uzaviene smycky ve smyslu LQ optimélntho pii-
stupu
— dosahuje se plynulého prestavovani vlastnosti regulatoru
—jde o jednoduchou realizaci Multimodelovy ptistup V radé pripadi, zejména
u nelinearnich soustav se mize ménit linearizovany model tak rychle, ze iden-
tifikacni proces nestaci takové zmeény sledovat. V takovych situacich se nabizi
feSeni pomoci mnoziny modeli k dané soustaveé, které ji reprezentuji v riz-
nych rezimech ¢i pracovnich bodech. Pro pouziti tohoto pristupu je tieba
za]istit

e Existenci multimodelové representace soustavy

e Mit k disposici vhodnou syntézu pro navrh regulédtoru

e Mit k disposici techniku validace urc¢itého modelu.

3.4.2 Reprezentace mnozinou modeli

V tomto pristupu budeme predpokladat redlnou soustavu s jednim vstupem
a vystupem. Systém bude reprezentovan k linearnimi diskretnimi modely M;
typu (3.30),

M;: o = Pu@)+Palt—1)+e¢
= P(t)+e i=1,2.k (3.30)

S kazdym modelem je spojena vaha w;(t) definujici pravdépodobnost , ze
skutecny systém je v daném cCase reprezentovan modelem M; Mnozinu modelu
1ze ziskat podobnou technikou, jakou se ziskava model jediny. U nelinearniho
modelu se provede linearizace v riznych pracovnich bodech. Pokud se provadi
identifikace z dat, je vyhodné, pokud jsou data seskupena do skupin podle
modelii. Pokud jsou data z rtiznych modelt smichana, 1ze do jisté miry vyuzit
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techniku zapominani a z proménnych parametria vybrat riizné pevné modely.
V obecném pripadé smiSenych dat je uloha komplikované a hledani modela
je tfeba pojmout jako odhadovani smési [16].

Podobné jako ve standardnim piipadé vyuzijeme stavovou formu zépisu re-
gresniho modelu

Ty — P:zxt_l—{—Péut—{—Fet:Pizt_l—{—f‘et
i = 1,2,k (3.31)

P1i syntéze je tifeba uvazovat mozné ztraty s kazdym modelem

J=E) ) wl (3.32)
kde
U= Qy'(y,)” + Qu' ()’
a y', u’ jsou budeouci hodnoty z jednotlivych modelii za piedpokladu, Ze
up = —Lx;q i=1,2,...,k (3.33)

je stejné pro vSechny modely.
Minimalizace kritéria (3.32) se provadi pomoci dynamického programovani a
stfida se vypocet stfedni hodnoty s minimalizaci od konce intervalu v kritériu.

G Hjz = 2(P"H} P+ P'"QP")z,
i = 1,2,...,k (3.34)

Ztraty H| se sectou s vahami w;a dostaneme ocekévanou ztratu multi=modelu
H,.

k k
Jy = Z Ji = zg(z wiH])z (3.35)
i=1 i=1

Krok minimalizace se jiz nelisi od standardniho postupu. Nalezneme Lx;
minimalizujici celkovou ztratu.

k k
Ly == wHy,) "> wH, (3.36)
=1 =1

Optimalni ztrata bude

k k
TP = wiHey — L (Y _wH,)L; (3.37)
=1 =1
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kde Lx;, JJ jsou vysledny optimalni ridicf zakon a ztrata v kroku ¢
Algoritmus:

Prot =ty + T

1. spocitame J!, 1=1,2,....kz (3.34),

2. spocitame celkovou ztratu J; (3.35),

3. minimalizaci J; — L} (3.36)

4. spocitame celkovou optimalni ztratu (3.37)

end.

Notes:

celkova optimalni ztrata se da rovnéz spocitat z nasledujiciho vztahu
J = min(h) = xj_(H,, — L'H,, L")z
+(L* — LYH! (L* — L (3.38)
= 2 (Hy'w + (1" — L) H,, (L = L")z

kdeL! je optimalni fizeni pro ur¢ity model 7. lze odvodit, Ze
— vysledek lze ziskat formélné nahrazenim u(t) = —Lz(t — 1) a ze sku-
tecnosti, ze minimalizujici celkova L* = —HJulHux
— ze celkova ztrata je rovna optimalni ztraté ziskané pouzitim jednoho
modelu H' x zx (tedy s pouzitim optimélniho fizen{ p¥islugnému tomuto
modelu) plus ¢len zavisly na rozdilu tohoto optimélniho fizeni a pouzi-
tého Tizeni.

Forma kritéria (3.32) naznacuje jeho ocekavané vlastnosti. Optimizace po-
vede k takovému TeSeni, Ze prispévky ztrat jednotlivych modeld budou
srovnatelné (vazené vystupy budou mit podobnou kovarianci).

Algoritmus nevyzaduje identickou strukturu modelu, je vSak tfeba pouzit
sjednoceni struktur.

Jak se ukazuje v (3.32, penalizace pro kazdy model mohou byt rizné a
predstavovat tak ladici knoflik pro rizné pracovni mody systému.

Stabilita neni a priori garantovana. Je garantovana, pokud optimaliza¢ni
proces konverguje.

Odmocninova verze optimaliza¢niho algoritmu je pouzitelné i pro tuto tulohu.

3.4.3 Vypocet pravdepodobnosti modeli

Protoze navrhovany regulator uvazuje vSechny ptipustné modely soucasné,
neni tfeba rozhodovat, ktery model je pravé platny. Je ale logické, ze lepsi
kvality rizeni dosdhneme v pripadé, kdy budeme preferovat model, ktery v da-
ném okamziku nejlépe aproximuje dany systém. To je divod proc je dulezité
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odhadovat pravdépodobnosti jednotlivych modeli. To se da délat raznymi
cestami. Nékdy je mozné odvodit pravdépodobnosti modeld z hodnot nékte-
rych mérenych veli¢in. Typickym piikladem je t.zv. gain scheduling. Zde si
pripomeneme obecnou techniku pattici do oblasti testovani hypotéz.

3.4.4 Bayesovské testovani hypotéz

Zakladni idea Bayesovského testovani hypotéz je zalozena na nasledujicim
Necht S je mnozina modeli M;, které jsou kandidaty na modely danného
systému v okamziku, kdy navrhujeme fizeni. Modely mohou byt neurcité
a zaviset na mnoziné neznamych parametri ©; a musi byt neslucitelné ve
smyslu, ze prob(M; = M;&M; = M;) = 0 pro ¢ # j. Hypotéza, ze v daném
okamziku je model M; reprezentovam modelem M; je H;. Hypotéza je testo-
vana pomoci dat D!, méfenych na systému. Tato data nesou informaci nejen
o hypotéze, ale i o neznamych parametrech ©;. Pouzijeme znaceni

t
Dl = [y, U, Y1, Ut—1y - - 5 Y7y Usg

. Pravdépodobnost hypotézy H;, kdyZ byla zméFena data D! je p(H;|D?) =
prob(M; = M;|D") pro i = 1,2,...,k. Pravdépodobnost se pocita nésle-
dovné

p(D'|D, H;)p(H;| D)
St (D! DY, H;)p(H;| D)

p(H;|D®) je apriorn{ informace. Prvnf ¢len v &itateli lze prepsat pomoci fe-

p(H;|D") = (3-39)

tézového pravidla na
p(D'|D%, Hy) = [T,y py|us, D™, Hy)
p(ur| D71, H;) (3.40)
Za prirozenych podminek fizeni [18]
p(ur| DT, H;, 0;) = plus| DY) (3.41)
muze byt vyraz (3.39) napsan jako

p(H;|D") =
1., ply-|ur, D7\ H)
it Iy p(yrlur, D71 H,) (3.42)

protoze ¢len p(u,|D™1) je spolecny pro viechny ¢leny, miiZe byt vykricen.
Podobné

p(yT’U’T7 DT?l? HZ) - fp(yT‘uTa DT?l) Hi) @Z)
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Pro posteriorni pomér libovolnych dvou hypotéz dostavame

pUHIDY)
P, D7)
— 'r|u'erT 1H) (H;|D°)
= [Tes p bt 1) (3.44)

V nasem pripadé se také zajimame o to, zda data d; byla vygenerované
modelem 2. KdyZ namérime data d;, podil pravdépodobnbosti spoc¢itame z
p(H;|D") __
p(H;|D?)

(Yz|ur D™ Hi)p(H;| D'
5(37|UT7DT_1,Hj)g(Hj|Dt—1) (3.45)

Pokud nemame dalsi specifickou informaci o modelech, volime apriorni prav-
dépodobnost p(H|D'!) rovnomérnou (t.j. kazdé hypotéze se pFidéli stejna
pravdépodobnost). Ze zkuSenosti je znamo, Ze se spocitana pravdépodobnost
hypotézy vyrazné méni s ¢asem. Situaci lze zlepsit, pokud ptridame dalsf in-
formaci. Typicky lze ocekévat, Zze ut¢ity model zustava aktivni po néjakolik
period vzorkovani. Potom vztah (3.44) je uzit st = 2, 3..p. Cfm v&tsi je ¢, tim
vice bude hypotéza konvergovat k pevné hodnoté¢, ale tim delsi dobu bude
trvat nez se algoritmus prepne na jinou hypotézu.

V nasem pripadé regresniho modelu (2.5) Pracujeme s podminénou hstotou
pravdépodobnosti vystupu ve formé

p(yelue, Tio1) = p(yelz) = (3.46)
= 1/(2n0.)exp[l/o?(y — Pz)* = N(Pz,02)

Pro zndme parametry ©; hustota p(6;|D™1) je Diracovou funkei 6(0;) a
integrace v (16) se nemusi provadét. vztah (21) pak potiebuje vypocty prav-
dépodobnosti vystupii vsech modeld podle 3.46.

3.4.5 Priklad

Jako priklad na demonstraci uvedeného pristupu pouzijeme realny model
helikoptery CE180 . A to obvod elevace. Systém reprezentujici pohyb heli-
koptéry ve svislé roviné sestava z dynamiky hlavni vrtule, nelinedrniho bloku
reprezentujiciho zévislost sﬂy vrtule na otéékéch motoru a dynamiky téla
méni s sin(a) kde a je uhel mezi podélnou osou helikoptéry a svislici.
Pracovalo se s nelinedrnim Simulinkovym modelem. Je zndmo Ze kvalitni
fizeni elevace lze dosdhnout s PIDD regulatorem.

Cilem experimentti bylo demonstrovat chovani regulatoru navrzeneého pro
mnozinu modeli s vypoctem pravdépodobnosti jednotlivych modeld v pru-
béhu experiment.
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Z4dané hodnota byla ménéna mezi ¢tyimi hodnotami. TTi mnoziny parame-
tru linearnich modelu byly identifikovany z dat ziskanych v okoli pracovnich
bodli odpovidajicich thlu elevace -.125, 0, .125 ve strojovych jednotkach.
Model pro elevaci -.2 nebyl pouzit.

Tvar zadané hodnoty s poruchou a vystupem je na obrazku Obr.3.39. Je
pouzit prepinany LQ regulator se spravnymi modely pro jednotlivé polohy
zadané hodnoty -.125,0,.125, pro hodnotu -.2 byl pouzit sousedni model. Pte-
pinaci signal je zachycen na Obr.3.40.
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Obrazek 3.39: Vystup(-), zadana hodnota(- -) a porucha(..) eleva¢ni smycky
s prepinanym LQ) regulatorem

Dale byl vytvoren blok realizujici testovani hypotéz. Pribéh regulace a vyvo]
pravdépodobnosti hypotéz jsou na Obr.3.41 a Obr.3.42. V tomto ptipadé se
predpokladalo, ze se mohou modely prepnout kdykoli.

Dalsi priklad zachycuje situaci, kdy se pro vypocet pravdépodobnosti modelu
pouzilo pét po sobé nasledujicich dat. Pribéh regulace a vyvoj pravdépodob-
nosti hypotéz jsou na Obr.3.43 a Obr.3.44.

3.5 Zaver

Presentované LQ adaptivni fizeni je vysledkem pomérné dlouhého vyvoje.
Jeho principy se nezménily ale ziskdvaji se nové poznatky a realizuji se mnohéa
rozsiteni [26], [27] . K tém novéjsim patii predevsim vyuziti reference vstupu
10, moznosti plynulého prechodu mezi zvolenym zéloznim regulatorem a LQ
optimélnim [23] a jsou i zkuSenosti s vicerozmérovou verzi . K nejnovéjsim
rozsifenim patii moznost vyuziti mnoziny modeld pro reprezentaci jedné sou-
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Obrézek 3.40: Prepinaci signal pro prepinany LQ regulétor pro zadanou hod-
notu 0(-), 0.125(- -) a -0.125(..)

//////

verze tohoto pristupu pouzity v papirenském primyslu pii fizeni plosné hmot-
nosti a vlhkosti papiru, experimentalné byly aplikovany na elektarenském a
teplarenském kotli [7]. Pro ovéfovani vlastnosti regulatoru, simula¢ni studie,
experimenty i aplikace jsou realizovany pomoci LQtoolboxu pro Matlab a
Simulink. Ten je i volné pfistupny na ftp.utia.cas.cz/staff/bohm /LQtoolbox.
Pomoci néj byla realizovana rfada experimnentt s laboratornimi modely i
realnéa aplikace na vymeéniku tepla v STU Bratislava [24].
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Obréazek 3.41: Vystup(-), zddana hodnota(- -) a porucha(..) eleva¢ni smycky

s testovanim hypotézy
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Obrézek 3.42: Prepinaci signal pro prepinany LQ regulétor pro zadanou hod-
notu 0(-), 0.125(- -) a -0.125(..)
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Obrazek 3.43: Vystup(-), zddana hodnota(- -) a porucha(..) eleva¢ni smycky
s testovanim hypotézy, hor=5
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Obrézek 3.44: Prepinaci signal pro prepinany LQ regulétor pro zadanou hod-
notu 0(-), 0.125(- -) a -0.125(..)
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