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1.1. Wprowadzenie

1. Wstep

1.1. Wprowadzenie

Identyfikacja zajmuje si¢ konstruowaniem modelu matematycznego systemu na
podstawie danych eksperymentalnych. Przez model matematyczny rozumiemy tutaj
zwigzek pomiedzy wyroznionymi wielkosciami systemu wyrazony najczesciej
w postaci zestawu formul matematycznych, wykresow lub tabel wraz
z ograniczeniami 1 zaloZzeniami upraszczajacymi. Takie podejscie do
konstruowania modeli matematycznych znalazto wiele praktycznych zastosowan
w roznych dziedzinach technicznych, a takze ekonomii, biologii, medycynie
i innych dyscyplinach. Na tak liczne zastosowania praktyczne, a czg$ciowo takze
na rozwoj teorii identyfikacji, mialo wplyw rozpowszechnienie technologii
mikroprocesorowej 1 wzrost mocy obliczeniowej komputeréw. Pomimo to,
stosowane metody sa wciaz niedoskonale 1 czesto niewystarczajace do
rozwiazywania rzeczywistych problemow. Jedna z przyczyn tej niedoskonatosci jest
trudno$¢ scistego okre$lenia schematu postgpowania, ktory prowadzitby w kazdym
przypadku do otrzymania modelu o jak najlepszej jakosci. W konsekwencji
wzrastaja koszty 1 czas fazy projektowania algorytmow, w ktérej powtarzane sg
wielokrotnie eksperymenty z roznymi strukturami modeli, by po weryfikacji
wybrana zostata ta z nich, ktéra daje najlepsze, w przyjetym sensie, dopasowanie do
danych pomiarowych. Problemy tego rodzaju probuje si¢ przezwycigzac
uwzgledniajac, na ile to mozliwe, wiedzg wstgpna o systemie [7, 42, 43],
a w przypadku znacznego jej ograniczenia lub braku, stosujac struktury modeli
charakteryzujace sie duza elastycznoscia i zdolno$cia do generalizacji jak. np. sieci
neuronowe [54, 32, 61], czy modele falkowe [30]. Inne spotykane w literaturze
podejscie  pozwalajace  usprawni¢ iteracyjny proces eksperymentalnego
otrzymywania modelu polega na budowaniu uniwersalnych komputerowych
systemow wspomagajacych identyfikacje [45] Iub ekspertowych systemow
identyfikacji [22]. Proby takie podejmowano réwniez i w Polsce [55], choc¢
dotyczyly one doboru parametrow szczegolnej klasy modeli liniowych — modeli
autoregresyjnych typu ARX. Rozwdj powyzszych systemow przyczynit si¢ do

zautomatyzowania i usprawnienia ztozonego procesu identyfikacji bedac czyms
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wigcej niz pakietem standardowych procedur numerycznych dzieki wbudowanemu
mechanizmowi wnioskujacemu, opartemu na zbiorze regut danych przez eksperta.
Mechanizm ten, oparty na metodach logiki formalnej i automatycznego dowodzenia
twierdzen, w istocie nasladuje sposob rozumowania eksperta, ulatwiajac wybor
metody identyfikacji badz oceng 1 weryfikacje wynikowego modelu. Znane
z literatury podejScia ograniczaja si¢ zwykle do wykorzystywania jednej struktury
modelu w czasie trwania calego eksperymentu. Uwaga ta dotyczy rdwniez
algorytmoéw rekurencyjnych, w ktorych parametry modelu systemu podlegaja
dostrajaniu w miare naptywania poszczegolnych obserwacji.

Mozna wymieni¢ takie zastosowania identyfikacji jak: sterowanie procesami
przemystowymi [2, 73, 56], filtracja sygnatow [1], prognozowanie [8], wykrywanie
uszkodzen w systemach [3, 32], opracowywanie danych pomiarowych [24, 60, 52],
wspomaganie diagnostyki medycznej [21, 17, 37, 38, 71, 11, 12, 15, 29].

Identyfikacja funkcjonuje na pograniczu automatyki 1 informatyki 1 jest juz dzis
dziedzina o ugruntowanej metodologii, ktorej poswigcono catosciowe monografie
[44, 69, 24].

Dla ilustracji praktycznych zastosowan identyfikacji rozwazmy system ztozony
ze zbiornika z cieczq dostarczana za po$rednictwem pompy napedzanej silnikiem
elektrycznym [42]. Interesuje nas zalezno$¢ poziomu cieczy w zbiorniku od pradu
plynacego w uzwojeniach silnika. Taki model mogtby by¢ nastgpnie wykorzystany
do zaprojektowania regulatora poziomu cieczy w zbiorniku.

Inny przyktad, z dziedziny medycyny, dotyczy modelowania zmian poziomu
glukozy we krwi u osob chorych na cukrzycg [30]. U ludzi zdrowych poziom
glukozy jest regulowany za posrednictwem insuliny — hormonu wydzielanego przez
trzustke. Diabetycy natomiast musza otrzymywac insuling z zewnatrz badz to
w formie zastrzykow, badz ze specjalnej pompy dozujacej. Trudno$¢ polega na
podjeciu decyzji kiedy i jaka dawke insuliny nalezy poda¢ danemu pacjentowi.
Przydatny bylby wiec model ilosciowy poziomu glukozy w zaleznos$ci od rodzaju
diety, czasu jaki uptynal od ostatniego positku, stresow 1 emocji, aktywnosci

fizycznej 1 biezacego poziomu glukozy.
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Waznym  obszarem  zastosowan identyfikacji  jest budowa modeli
wykorzystywanych do otrzymywania optymalnych prognoz wyroznionych
wielko$ci systemu [8]. Przykladowo, obserwujac zbyt pewnego towaru w kolejnych
miesiacach mozna za pomoca odpowiedniego modelu przewidzie¢ jego wielkosc¢
z zadanym wyprzedzeniem. Zbudowany model mozna wykorzysta¢ jako narzedzie
wspomagajace podejmowanie efektywnych decyzji ekonomicznych. Podane
wstepnie przyktady maja charakter ilustracyjny i nie wyczerpuja w pelni bogactwa

mozliwosci zastosowan identyfikacji.

1.2. Zarys tematyki pracy

Tematem rozprawy sa komputerowe algorytmy ztozonej identyfikacji
rekurencyjnej. Dane wejSciowe rozpatrywanych w pracy algorytmow maja postac
dogodng do przetwarzania komputerowego tzn. tworza ciagi liczb reprezentujace
wielkoéci pomiarowe. Ztozono$¢ rekurencyjnych metod identyfikacji badanych
w pracy lezy w koncepcji algorytmu lub w dwustopniowej strukturze modelu
identyfikowanego procesu. Pozwala to wyrézni¢ dwa zasadniczo odmienne typy
algorytmow bedacych przedmiotem rozprawy. W pierwszym z nich dostrajane sa
na podstawie przychodzacych obserwacji nie tylko wartosci parametrow, lecz
rowniez posta¢ modelu. Drugi rodzaj algorytmow dotyczy rekurencyjnej
identyfikacji dwustopniowej, w ktorej charakter zlozonosci procedury wynika
z komplikacji zalozonej postaci modelu majacego strukturg dwustopniowa.

Znane z literatury podejscia dotycza identyfikacji ustalonej struktury modelu.
W przypadku znikomej wiedzy o obiekcie lub zupelnym jej braku posta¢ modelu
czesto przyjmowana jest ad hoc i podlega weryfikacji w koncowym etapie
identyfikacji decydujac o przyjeciu badz odrzuceniu wybranej a priori struktury.
Podejécie opisane w pracy opiera si¢ na idei sekwencyjnej weryfikacji modelu
i w razie potrzeby zwiekszania jego komplikacji w miarg pozyskiwania informac;ji
pomiarowej. Inspiracja, a zarazem intuicyjna przestanka przemawiajaca na korzys¢
prezentowanego podejscia do problemu jest z jednej strony ,,zasada oszczednosci”
[69, 44], czyli stosowania jak najprostszego modelu, a z drugiej pewna analogia
z algorytmami nieparametrycznymi [26, 36], w ktorych wynik jest silnie

uzalezniony od naplywajacych danych. Mozna si¢ spodziewa¢, ze stosowanie jak
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najprostszej formy modelu powinno réwniez przynies¢ w pewnych przypadkach
poprawe wlasnosci numerycznych algorytmu. Modele przeparametryzowane moga
bowiem prowadzi¢ do gorszego uwarunkowania numerycznego procedur
identyfikacji o czym wspomina wielu autoréw [44, 69, 5]. We wstepnie
scharakteryzowanym typie algorytmu, ktéry zostanie opisany w pracy, mielismy do
czynienia ze zlozono$cia koncepcyjna metody zastosowanej do klasycznych
struktur modeli.

Drugi watek rozprawy dotyczy dwustopniowej identyfikacji rekurencyjnej. Prace
badawcze nad identyfikacja dwustopniowa i jej zastosowaniami byly prowadzone
przez polskich autorow [71, 35, 37, 38]. Badania te dotyczyty gléwnie identyfikacji
charakterystyk statycznych i omawialy wylacznie algorytmy bezposrednie .
W monografii  [71], pos$wigconej w calo$ci problematyce identyfikacji
dwustopniowej, zaproponowano jako jeden =z kierunkéw dalszych badan
opracowanie dwustopniowych algorytméw rekurencyjnych. W niniejszej pracy
podano metodyke projektowania algorytmow identyfikacji na biezaco, gdy model
ma struktura dwustopniowa. Zaproponowano odmienne podej$cia dla modeli
wejSciowo-wyjsciowych 1 dla modeli w przestrzeni stanu. Uzasadniono potrzebg
zastosowania takich algorytméw w adaptacyjnych systemach podejmowania decyzji
1 sterowania.

W obydwu odrebnych koncepcyjnie watkach tematycznych poruszanych w pracy
wazna role odgrywa wybodr klasy modeli. O ile w podej$ciu pierwszym postac
modelu ksztaltuje si¢ w miar¢ pozyskiwania danych przy niewielkim udziale
wiedzy wstepnej, to w algorytmach dwustopniowych posta¢ ta jest mocno
zdeterminowana przez wiedzg a priori o modelowanym procesie.

W literaturze wyrdzniono trzy gtéwne stopnie znajomosci informacji a priori
i zwiazane z nimi podej$cia do identyfikacji:

* Modele teoretyczne, ktorych posta¢ jest dokladnie znana 1 wyznaczona

w oparciu o wiedzg wstgpna (np. prawa fizyczne, zasady zachowania, rOwnania

bilansu itp.) [51, 66, 4].

" Algorytmy, w ktorych oceny nieznanych parametréw otrzymuje si¢ po zgromadzeniu calej serii

pomiarowej.
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* Modele, ktorych posta¢ jest znana z dokladnoscia do pewnego zbioru
parametrow lub w ktorych wiedza wstgpna stanowi wskazowke do konstrukcji
pewnych sktadnikow struktury modelu majacych okreslona interpretacje
fizyczna [7, 11, 42].

* Modele typu ,,czarna skrzynka”, ktore w bardzo niewielkim stopniu lub w ogdle
nie wykorzystuja wiedzy wstegpnej. Klasa modeli ma woéwcezas na tyle
uniwersalny charakter by pozwalala na modelowanie szerokiego spektrum
obiektow [30, 41, 62].

Wiekszo$¢ badan z dziedziny identyfikacji dotyczy ostatniego z wymienionych

podej$¢. Najwiecej prac z tego zakresu poswigconych jest teorii modeli liniowych

[97, 44, 53, 24, 18, 10]. Algorytmy o strojonej strukturze modelu, analizowane

w pracy, wykorzystuja ostatni z wymienionych typ modelu, natomiast algorytmy

dwustopniowe maja $cislejsze powiazanie z fizyczna analiza systemu i z tej

przyczyny sa w nich czegsciej stosowane modele z wiedza wstgpna. Uwidocznimy to

w przyktadach rzeczywistych obiektow analizowanych w pracy.

W wielu praktycznych zastosowaniach klasyczna teoria modeli liniowych
okazata sie niewystarczajaca. Rozwinal si¢ nurt badan modelowania systemow
nieliniowych bedacych rozszerzeniem lub modyfikacja klasycznych liniowych
struktur modeli [6, 41]. Réwnolegle rozwijane byly metody nieparametryczne
oparte gtownie na wygladzaniu histogramu poprzez jadrowe estymatory funkcji
gestosci prawdopodobienstwa [26]. W pracy ograniczono si¢ do przypadkow
liniowych wzgledem parametréw struktur modeli zaktadajac, Zze ewentualne
nieliniowosci da sie¢ uja¢ poprzez odpowiednie zwiazki wejsciowych zmiennych
systemu. W przypadku rekurencyjnych algorytméw dwustopniowych zastosowano
linearyzacje.

Kolejna trudno$cia wystgpujaca w modelowaniu rzeczywistych systemow jest
nieprecyzyjna informacja obserwacyjna lub pomiarowa. Z problemem takim
spotykamy sie bardzo czgsto w systemach biomedycznych, jak w podanym
wczesniej przyktadzie modelowania poziomu insuliny, w ktorym wielkosci takie
jak rodzaj diety, poziom stresow czy emocji trudno jest wyrazi¢ w precyzyjny

iloéciowy sposob. Do budowy modeli takich systemoéw wykorzystano zbiory
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ilogike rozmyta [42, 46, 70]. Powyzsze systemy wykorzystuja reguty, ktore sa
podawane przez eksperta (np. do§wiadczonego lekarza) znajacego dobrze zjawiska
zachodzace w modelowanym procesie. Ten rodzaj opisu nieprecyzyjnej informacji
nie bedzie rozwazany w pracy, cho¢ nalezy o nim wspomnie¢ w kontekscie sposobu
reprezentacji informacji opisujacej obiekt.

W odréznieniu od podejscia analitycznego do modelowania [47] opartego na
prawach fizycznych (zasadach zachowania, rownaniach bilansu), w ktorych zwiazki
pomiedzy wielko$ciami systemu sg Scisle zdeterminowane, w identyfikacji chodzi
nam o znalezienie jak najlepszego przyblizenia zaleznoéci migdzy zmiennymi na
podstawie danych pomiarowych, a wiec konstruowany model rzeczywistego
systemu zawsze obarczony jest jakas doza niepewnosci, ktora wynika co najmnie;j
z dwoch powodow: po pierwsze z rozbieznosci migdzy rzeczywistym systemem,
a zaproponowana struktura modelu; po drugie z obecnosci w systemie sygnatow
zaklocajacych. Wybor klasy modeli jest podyktowany wiedza wstgpna o systemie
pozwalajaca raczej na postawienie hipotezy o postaci modelu, ktéra jest
weryfikowana eksperymentalnie w wyniku identyfikacji. Istnienie w obiekcie
losowych zakiocen powoduje podstawowa trudnos¢ w podej$ciu do konstrukcji
modeli, zmuszajac do wykorzystywania aparatu rachunku prawdopodobienstwa
i statystyki do analizy ogromnego bogactwa metod, ktore proponuje identyfikacja.
W pracy stosujemy probabilistyczna miarg niepewnosci. Przyjgto wige, ze sygnaty
zaktdcajace maja charakter dyskretnych szeregdw czasowych, w ktorych wartosci
w dowolnych momentach sa zmiennymi losowymi o jednakowych rozktadach.
W pewnych przypadkach rozwazamy przypadki czysto deterministyczne w celu

uproszczenia analizy.

1.3. Rezultaty

Rezultaty pracy maja charakter zarowno metodologiczny jak i praktyczny. Do
rezultatow metodologicznych naleza:
e opracowanie algorytméw identyfikacji rekurencyjnej z adaptacyjna zmiang

struktury modelu z rozwazeniem przypadku algorytmu wymagajacego stale;

ilosci pamieci,
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* propozycje kryteriow zmiany struktury modelu dla wymienionych przypadkow
algorytmow,

* opracowanie algorytmoéw rekurencyjnej identyfikacji dwustopniowej dla modeli
wejsciowo-wyjéciowych oraz w przestrzeni stanu.

Rezultaty praktyczne obejmuja przyktadowe zastosowania opracowanych

algorytmow w biomedycynie i technice:

* zastosowanie algorytmu z adaptacyjnym doborem struktury modelu do
identyfikacji dystrybucji propranololu,
* identyfikacj¢ procesu odsiarczania wegla przy pomocy algorytmu
dwustopniowego,
* wykorzystanie dwustopniowej identyfikacji na biezaco jako elementu
wspomagajacego terapi¢ hemodializy.
W niniejszym rozdziale przedstawiono przedmiot pracy, jej podstawowe zalozenia
i cele wraz z krotkim wprowadzeniem do zagadnienia identyfikacji. Drugi rozdziat
podaje doktadny opis zadania identyfikacji, wprowadza potrzebna terminologig
i oznaczenia. Przeprowadzono tam rowniez dyskusje doboru modelu i podano
interpretacje  zbieznosci modelu do idealnej charakterystyki  systemu.
W rozwazaniach teoretycznych przyjeto  probabilistyczny opis  sygnalow
zaklocajacych. Rozdzial trzeci zawiera omdwienie algorytmow z dostrajang na
biezaco struktura modelu wraz z propozycjami odpowiednich kryteriow
przebudowy postaci modelu. Rozpatrzono szczegdétowo przypadek szczegodlny dla
modelu w postaci regresji liniowej wzgledem parametrow. Rekurencyjna
identyfikacja modeli dwustopniowych jest przedmiotem rozdzialu czwartego.
Zbadano takie algorytmy dla modeli wejsciowo-wyj$ciowych i w formie rownan
stanu. Pokazano, ze nawet proste skalarne przypadki, dokfadnie analizowane
w pracy, prowadza do problemow nieliniowych. Dla modelu wejSciowo-
wyjsciowego zastosowano podejscie bayesowskie, a identyfikacje dwustopniowego
modelu stanowego sprowadzono do uogdlnionego filtru Kalmana. Piaty rozdzial
traktuje o wlasnos$ciach zbadanych w pracy algorytmoéw i zawiera roOwniez badania
symulacyjne. Zastosowania biomedyczne i techniczne zlozonych algorytmow

identyfikacji rekurencyjnej sa przedmiotem rozdzialu szostego. Rozwazamy
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1.3. Rezultaty

zastosowanie algorytmu o dostrajanej strukturze modelu do modelowania
farmakokinetycznego dystrybucji propranololu oraz algorytmu dwustopniowego do
identyfikacji parametrow modelu mocznikowego, ktory moze stanowié¢ narzedzie
wspomagajace terapii hemodializy. Trzecie zastosowanie dotyczy identyfikacji
procesu eliminacji zanieczyszczen pochodzenia siarkowego z gazow spalinowych
bloku energetycznego  opalanego weglem brunatnym. Podsumowanie pracy

i kierunki dalszych badan zawarto w rozdziale si6dmym.
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2.1. Pelna informacja probabilistyczna

2. Matematyczny opis zadania identyfikacji

Celem niniejszego rozdziatu jest podanie formalnego opisu matematycznego
rozpatrywanego zadania identyfikacji, ktorej przedmiotem jest przewidywanie
warto$ci pewnej zmiennej y&ER na podstawie informacji niesionej przez inna
zmienna uER?. Umownie nadaje si¢ znaczenie zmiennym u i y przyjmujac, ze
wielkosci te sa odpowiednio wejsciem i wyjsciem systemu.

2.1. Pefna informacja probabilistyczna

Przyjmijmy model probabilistyczny zaktadajac, ze (u, y) jest para zmiennych
losowych™ o pewnym lacznym rozkladzie. Celem identyfikacji jest znalezienie

funkcji g(u) takiej, by réznica

e=y-g(u) (2.1)

pomiedzy zmienna wyjsciowa a wartoscia funkcji byta jak najmniejsza w przyjetym
sensie. W terminologii statystycznej powyzszy problem nazywa si¢ problemem
wyznaczania funkcji regresji pierwszego rodzaju. Miarg jakoSci identyfikacji
pozwalajaca porownywac ze soba rozne modele nazywamy kryterium identyfikacji

i oznaczamy symbolem Q. Jesli przyjmujemy kryterium sredniokwadratowe
0(8) = Ely - s, (2.2)

to problem regresji sprowadza si¢ do znalezienia takiej funkcji g, ktora

minimalizuje kryterium (2.2), czyli

Q(g) = mgin Q(g)- (2.3)
Otrzymujemy nastgpujacy wynik
gu)=E(y/u). (2.4)

Jesli zmienne losowe u iy sa typu ciaglego, to zaleznos¢ (2.4) mozemy rozwina¢ do

postaci

" W celu uproszczenia zapiséw nie wprowadzono notacyjnego rozréznienia zmiennych losowych
i wartoéci tych zmiennych. Kontekst wyrazenia lub objasnienie w tekscie wskazuje, o ktdra

wielkos¢ chodzi
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2.1. Pelna informacja probabilistyczna

gu) = fu,y)/ f, W), (2.5)

gdzie f(u, y) jest gesto$cia taczna pary zmiennych losowych (i, y), a f,(u) jest
gestoscia brzegowa zmiennej losowej 1. Rezultat (2.4) stanowi rozwiazanie zadania
wyznaczania funkcji regresji w przypadku pelnej informacji probabilistyczne;j.
Przypadek ten rzadko wystepuje w praktyce, poniewaz na ogot funkcje gestosci f
1 f, nie sa znane, stanowi jednak podstawg wyprowadzenia wielu algorytmow
identyfikacji. Przyktadowo, w metodach nieparametrycznych, opisywanych w [26]
w miejsce nieznanych funkcji gestosci w (2.5) wstawiane sa ich estymatory fi fu

konstruowane na podstawie danych pomiarowych.

2.2. Niepetna informacja probabilistyczna
W praktyce nie znamy rozktadow zmiennych losowych u iy lecz dysponujemy

informacja pomiarowa w postaci ciqgu uczqcego

SN ={(”17)}1)7"'7(uN’yN)}’ (26)

ktéry stanowi zbior N par pomiardw wejscia i wyjScia systemu uzyskanych
w drodze eksperymentu. Eksperyment ten moze by¢ aktywny, gdy mamy wplyw na
wybor sygnatu wejéciowego lub pasywny, gdy odpowiednie wielkosci mierzone sa
w rzeczywistych warunkach funkcjonowania systemu. Dobor sygnatu wejsciowego,

nie rozpatrywany w pracy, jest waznym elementem wstgpnej fazy procesu

Vi

U—> SYSTEM Yt

Rys. 2.1. Wpltyw zaktdcen pomiarowych na uktad identyfikacji

identyfikacji [60, 9]. Ciag S, jest pewna realizacja pary zmiennych losowych

(1, y). Zwiazek pomiedzy zmiennymi u i y wyraza nastgpujace rownanie

Vi =g0(u,)+v, dlat=1,...,N. (2.7)
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2.2. Niepelna informacja probabilistyczna

W zaleznoéci (2.7) g°jest teoretyczna charakterystyka (idealnym modelem)
systemu. Sktadnik v, na rys. 2.1 reprezentuje zaktocenia addytywne spowodowane
np. ograniczona doktadnoscia czujnikow pomiarowych, szumami cieplnymi itp.
Przyjecie zalozenia addytywnosci utatwia analize cho¢ rozwaza sie réwniez inny
charakter oddzialywan zaklécen w systemie. Mozna interpretowaé v, jako ta
skladowa sygnatlu wyjsciowego, ktoérej nie da sie przewidzie¢ na podstawie
obserwacji uzyskanych z systemu.

Zaktadamy, ze ciag zmiennych losowych {v,} jest niezalezny od sygnatu
wejsciowego {u,}. Podkreslamy, ze w identyfikacji nie chodzi o znalezienie
doktadnej charakterystyki modelu g” lecz o jak najdokladniejsze jej przyblizenie.
Konstruowany model rzeczywistego systemu zawsze obarczony jest bledem.

Dla N = 1 definiujemy ocene funkcji g° nastepujaco

gn Sy = En(Sys). (2.8)

Dla ustalonego ciagu uczacego S, funkcja

u—g(Sy,u) (2.9)

jest estymatorem funkcji regresji. Przedstawmy ciag uczacy (2.5) w postaci
odpowiednio wejsciowego i wyjSciowego szeregu czasowego. Zapiszmy szeregi

w zwigzlej macierzowej postaci jako:

U = [0 .. g )5 (2.10a)

Yy =y ynl (2.10b)

Szeregi te reprezentuja obserwacje systemu, ktorymi dysponujemy w chwili ¢ = N.

Naszym celem jest skonstruowanie modelu systemu w postaci:

Vi =8&n (@), (2.11)
gdzie y,oznacza wyjscie modelu, a @, nazywamy wektorem regresji

o, =[o ..o 1. (2.12)

" W cksperymentach symulacyjnych g° oznacza charakterystyke systemu, przy pomocy ktérej
wygenerowano dane pomiarowe.
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2.2. Niepelna informacja probabilistyczna

Sktadowe wektora (2.12) sa funkcjami pomiarow w biezacym i poprzednich
momentach czasu zawartych w ciggu (2.10). Jesli wszystkie sktadowe wektora

(2.12) zaleza od pomiaru w chwili biezacej, czyli gdy

P =(1,), (2.13a)

to takie zadanie nazywamy identyfikacjq charakterystyk statycznych. Jesli natomiast

wektor regresji zalezy od pomiarow z przesztosci, tj. gdy

¢ =oU,_1,Y21), (2.13b)

to taki przypadek nazywamy identyfikacjq charakterystyk dynamicznych. Zadanie
estymacji funkcji regresji na podstawie obserwacji znane jest w terminologii
statystycznej jako problem wyznaczania funkcji regresji drugiego rodzaju i moze
by¢ wykonane na dwa sposoby. Z pierwszym z nich, zwanym estymacjq
parametrycznq, mamy do czynienia wtedy, gdy posta¢ modelu g znana jest
z doktadnoscia do skonczonego zbioru nieznanych parametrow. Przypadek drugi,
okreslany mianem estymacji nieparametrycznej wystepuje wtedy, gdy postac

modelu nie zawiera explicite nieznanych parametrow.

2.2.1. Identyfikacja parametryczna
W przypadku identyfikacji parametrycznej posta¢ modelu (klasa modeli) jest

doktadnie okre$lona i zalezy od skoficzonego zbioru nieznanych parametrow, co

zapisujemy
g(®,a), a€D, CR", (2.14)

dzie D, jest zbiorem dopuszczalnym warto$ci parametréw, a zapisanych jako
g rJ p y pisanych j

wektor kolumnowy

a=[aW..a". (2.15)

Przy tak okreslonej klasie modeli zadanie identyfikacji polega na wyznaczeniu
oceny nieznanych parametréw, ktdra oznaczamy przez da,, wykorzystujac

informacje zawarte w ciggu uczacym, czyli

En (@) =gp,,ay). (2.16)
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2.1.1. Identyfikacja parametryczna

Estymator nieznanego parametru jest wyznaczany w oparciu o Kkryterium
identyfikacji Q(Sy,a), ktére wprowadza uporzadkowanie w klasie modeli (2.15).
Dla ustalonego Sy i funkcji g kryterium Q(Sy,a) przyjmuje rézne wartosci dla
réznych ocen a dajac mozliwo$¢ wyboru optymalnego oszacowania nieznanego
parametru ay . Kryteria identyfikacji moga mie¢ rozne postacie [44, 9], jednak

najczesciej jest stosowane kryterium $redniokwadratowe wyrazone zaleznoscia:

N
2
0Sy.a)= Sy - 8@, (2.17)
1=1
przy czym ||| oznacza szeroko rozumiana norme¢. Najlepsza ocena parametru

w sensie sredniokwadratowym minimalizuje (2.17), co zapisujemy

O(Sy-dy) =minQ(Sy.a). (2.18)

Z dotychczasowej dyskusji wynika, ze nie znajac doktadnej charakterystyki obiektu
g", wybierana jest pewna aproksymacja tej charakterystyki g, dzieki czemu
problem wyznaczania modelu zostaje zredukowany do wyestymowania nieznanych
parametrow. Zauwazmy, ze g jest ztozeniem dwoch odwzorowan:

* @ (zaleznos$¢ 2.13) odwzorowuje wejSciowa przestrzen obserwacji w przestrzen
regresji. Dobdr ¢ wynika najczesciej z wiedzy wstgpnej na temat systemu.
Sktadowe wektora regresji moga by¢ nieliniowymi funkcjami wielkosci
wejsciowych [42, 7].

* g(p,) (zaleznos¢ 2.14) odwzorowuje przestrzen regresji w przestrzen
wyjsciowa. Odwzorowanie to w przypadku braku wiedzy a priori o systemie
opiera sie na zatozeniu regularnosci charakterystyki obiektu nie majac zadnej
interpretacji fizyczne;j.

Zalozmy, ze idealna charakterystyke obiektu mozna przedstawi¢ w postaci

rozwinigcia w szereg

g°(%)=§a”)g,~(¢,), (2.19a)
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2.1.1. Identyfikacja parametryczna

gdzie {g;()}, j=1,... jest znang a priori rodzina funkcji bazowych. Wowczas
wspomniany wyzej warunek regularnosci polega na zanikaniu w pewien sposéb
wspolczynnikow a'/) w rozwinieciu (2.19), gdy j— . Taki warunek jest
spelniony dla bardzo szerokiej klasy funkcji. Po nieznacznej modyfikaciji,
charakterystyka (2.19) obejmuje caty szereg powszechnie znanych, uniwersalnych
struktur modeli, ktére zebrano w tabeli 2.1. Modyfikacja ta polega na uogdlnieniu

klasy modeli (2.19) do postaci
Ea(f)gj(mt,ﬂj’xj)’ (2.19b)
=1

d [J’T yT]T. Wyznaczenie modelu

przy czym wektor parametrow ma postaé [a
polega na zastapieniu nieskonczonego rozwiniecia (2.19) jego aproksymacija
zawierajaca skonczony zbior wspotczynnikdéw, ktorych oceny wyznacza sie

minimalizujac kryterium

v~ g (220

2

gdzie a=[aW...a] 2 g(@,) =[g1(@))- .- &, (@) -

Klasa modeli 8@, 8,7 ;)
Szereg trygonometryczny sin(ﬁjrcpt +7;)
Regresja liniowa (p[(j)
Sieci neuronowe U(ﬁjr()?z +7 )5

gdzie o(u) =1/1-€e7")
Sieci neuronowe o podstawie radialne; K(“‘Pr _y ” ),
(RBFN") 7B,

gdzie k(u) = exp(—uz)

Tab. 2.1. Przyktady struktur modeli objgte zaleznoscia (2.19b)

" ang. Radial Basis Function Network
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2.1.1. Identyfikacja parametryczna

Zdolnosci aproksymacyjne powyzszego modelu zaleza od doboru funkcji bazowych
{g ()} oraz od liczby parametrow okreslanej rowniez mianem rzedu modelu, czyli
dim(a) =r. Omoéwiona klasa modeli zawiera wiele szczegdlnych przypadkow
struktur modeli zaréwno liniowych jak i nieliniowych. W pracy beda rozpatrywane
klasy liniowe wzglegdem parametrow o zalozonej z gory regularno$ci w sensie

oméwionym w niniejszym rozdziale.

2.2.2. Modele liniowe
Identyfikacja modeli liniowych jest opisywana bardzo obszernie w literaturze
[69, 44, 53, 77, 18, 9]. Wszystkie stacjonarne modele liniowe mozna ujaé za

pomoca nastepujacej struktury modelu

B
A(Q)y, = ﬂuf_nk & C—(q)—e,, (2.21)
F(q) D(q)

gdzie nk > 0 jest opoznieniem systemu, natomiast A, B, C, D, F sa wielomianami
operatora op6znienia g (g~'u, = u,_,) danymi ponizej

A(Q)=1+aq ' +...+a,,q7",

B(q)=b; +byg™ +...+bq """,

C(q)=1+c1g7 +...+c,eq™", (2.22)

D(q)=1+d;q +...+d, 4,47,

F(@)=1+ fig™ +...+ frrq™.

Ciag {e,} jest sekwencja niezaleznych zmiennych losowych o jednakowych
rozktadach ~ prawdopodobienstwa  oraz  spelniajacy ~ warunki  Ee, =0,
Var(e,) = A <oo. Zapis operatorowy przy pomocy wielomianéw zmiennej g jest
wygodna i zwarta reprezentacja rownan roéznicowych — alternatywnej formy opisu
systemow liniowych [2]. Zauwazmy, ze zaklocenie v, w ogolnej zaleznosci (2.6)
jest reprezentowane jako

y, = Me, , (2.23)
D(q)
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2.1.2. Modele liniowe

a wigc jako wynik przeksztatcenia bialego szumu e, przez dowolny uktad liniowy
o transmitancji dyskretnej C(q)/D(g). Klasa modeli (2.22) jest bardzo ogdlna.
Znaczenie praktyczne maja jej szczegblne przypadki, z ktérych najwazniejsze to:
model ARX (A, B), ARMA (A, C), model bledu wyjsciowego (B, F) i model Boxa-
Jenkinsa (B, F, C, D). W nawiasach podano wielomiany uzyte w danym modelu.
Model ARX mozna rowniez wyrazi¢ w formie regresji liniowej (2.26), co

umozliwia zastosowanie wielu znanych metod estymacji parametrow.

2.3. Dyskusja przypadkoéw doboru modelu i zbieznosé¢
W klasycznym zadaniu identyfikacji parametrycznej struktura modelu, a wiegc
i liczba nieznanych parametrow zostaje arbitralnie ustalona przed eksperymentem.
Zatozenie, ze posta¢ modelu znana jest przed do$wiadczeniem, a specyfikacja
modelu jest doktadna, ma powazne ograniczenia. Czgsto nasza wiedza o obiekcie
przed eksperymentem jest niewielka i pozwala co najwyzej na sformutowanie
jakosciowe pewnych ogdlnych cech charakterystyki obiektu. Elastyczno$¢ modelu
sformutowanego w postaci (2.20) zalezy od typu funkcji bazowych {gj}'j'-=1 oraz
ich ilosci r. Problem pracy dotyczy szczegdlnego przypadku wspomnianego
modelu, w ktorym ciag funkcji {gj};-=1 jest znany, natomiast liczba funkcji
bazowych, a zatem i rozmiar wektora parametrow modelu moze ulega¢ zmianie
w trakcie identyfikacji. W celu formalnego opisu tego zagadnienia wprowadzimy
nieco $cislej pojecie rodziny struktur modeli, rozpatrzymy takze przypadki doboru
postaci modelu 1 okreslimy wymagania zbiezno$ci odpowiadajacych im
estymatorOw parametrow.
Def. 2.1. Niech r oznacza rzad modelu, a N zbidr liczb naturalnych. Rodzine klas
modeli M~ okreslamy jako zbiér parametrycznych postaci modeli

indeksowany liczba nieznanych parametréw, co zapisujemy nastgpujaco:
M ={g,(p;,a,):rEN}. (2.24)

Def. 2.2. Niech D, oznacza zbidr wartosci, jakie moze przyjmowa¢ wektor
nieznanych parametrow. Struktura modelu rzedu r, ktéra oznaczamy

przez M, nazywamy odwzorowanie D, w zbidr warto$ci modelu

20



2.3. Dyskusja przypadkow doboru modelu i zbieznosé

M,:D,5a, —M,(a,)=g,@.a,)EM . (2.25)

Def. 2.3. Mowimy, ze struktura M; zawiera sig w strukturze Mj- (i<]j), co
zapisujemy: M; CM;, jesli D; CD; i odwzorowanie M; jest
otrzymywane z M ; przez ograniczenie a; C D;.

W skrajnym przypadku mozna rozumie¢ M; jako otrzymane z M ; przez

wyzerowanie wszystkich skladowych wektora parametrow a; =[a(1)...a(j)]T,

ktorych indeks jest wigkszy niz i, tzn. a) =0 dlal>i.

Przyktad 3.1.

Rozwazmy rodzing klas modeli liniowych
L' ={g,(u,a,)=a @(,),r EN}. (2.26)

Zatozmy, ze u, jest wielkoscig skalarna, a; = [a(l) ...a(j)]T,
@u,) =[<p(1) (u,)...(p(r)(u, )]T, funkcje bazowe niech beda postaci jednomianow
o coraz wyzszych stopniach cp(k)(u,) = u,k_l, gdzie k=1, ..., r. Zwro¢my uwage,
ze poszczegolne struktury modelu sa linlowe wzgledem parametru, lecz nie
koniecznie wzgledem zmiennej wejsciowe] u,. Pierwsze trzy struktury maja

nastgpujaca postac:

Ll(al) = a(l)’
L,(a,) = all + a(z)u,,

Ly(ay) = a® + a(z)u, + a(3)u,2.

W przytoczonym przyktadzie zachodzi L; CL;,; dla dowolnego i<r. Wobec
liniowej niezalezno$ci kolejno dodawanych funkcji jednomianowych coraz
wyzszych stopni zauwazmy, ze dana rodzing mozemy uwazac jako superpozycje

kolejnych struktur modeli

L' =UL,. (2.27)

Po wprowadzeniu potrzebnych okre§len sformulujmy podstawowe postacie
algorytmoéw identyfikacji ze zmienna liczba parametrow oraz wymagania

asymptotyczne, jakie te algorytmy powinny spetniaé. Przyjmujac zalozenie
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2.3. Dyskusja przypadkow doboru modelu i zbieznosé

o istnieniu idealnej charakterystyki obiektu g° mozemy wyréznié nastepujace

przypadki.

1. Obiekt nalezy do rodziny klas modeli gOEM*, a rzad modelu r jest a priori
znany.

Rodzina struktur M~ zostata tak dobrana, ze zawiera teoretyczna charakterystyke

obiektu. W tym przypadku istnieje taka warto$¢ parametru a', dla ktérej model

idealnie przybliza teoretyczna charakterystyke obiektu, co mozna zapisa¢ formalnie

w nastgpujacy sposob:
34"V Oy g 2.28
a, Vo, g.(p.a,)=8 (@) (2.28)

Spodziewamy si¢ zgodnego oszacowania parametru modelu:

lim a,, =a,, (2.29)
n— oo
przy czym a, , jest optymalna, w przyjetym sensie, oceng nieznanego parametru.
Estymator parametru w (2.29) jest indeksowany dwiema zmiennymi r i 1, z ktorych
pierwsza oznacza ilo§¢ sktadowych wektora parametrow, a druga jest biezaca
iloscia obserwacji, na podstawie ktorych wyznaczono estymator. Opisana sytuacja
jest daleka idealizacja i ma mate znaczenie praktyczne, poniewaz na ogét nie znamy
doktadnie klasy modeli, do ktorej nalezy dany obiekt.
2. Obiekt nalezy do rodziny struktur gOEM*, a rzad modelu r jest ustalony
arbitralnie przed eksperymentem.
W tym przypadku istnieje optymalnie dobrany w sensie kryterium (2.17) parametr

a: taki, ze struktura (2.14) przybliza idealna charakterystyke obiektu:
Ha:V(p, gr((p,,a:)zgo(q),). (2.30)

Znak roéwnosci przyblizonej wyraza fakt, iz nawet w granicznym przypadku przy
bardzo duzej liczbie obserwacji postaé modelu bedzie si¢ r6ézni¢ od teoretyczne;j
charakterystyki obiektu g°. Blad przyblizenia charakterystyki zalozona postacia
modelu wynika z nieprawidlowego doboru struktury modelu. Blad ten mozna
nazwa¢, naduzywajac nieco terminologii statystycznej, bledem obcigzenia.

W praktyce aby zmniejszy¢é wplyw takiego biedu na jako$¢ otrzymywanego
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2.3. Dyskusja przypadkow doboru modelu i zbieznosé

W praktyce aby zmniejszy¢ wplyw takiego bledu na jako$¢ otrzymywanego
modelu, trzeba poszerzy¢ rodzing klas o dodatkowe struktury. Przy dostatecznie

duzej liczbie obserwacji otrzymamy obciazone oszacowanie nieznanego parametru:

*

re

(2.31)

lima,,=a
n—o
3. Obiekt nalezy do rodziny struktur go €M, natomiast r nie jest znane przed
eksperymentem.
W ogblnym przypadku obiekt moze by¢ tak zlozony, ze jego charakterystyki nie da
sie zamodelowac¢ przy pomocy skonczonej liczby parametrow. Klasa modeli moze

- . . . . . . . 5 *
by¢ wowczas rozumiana jako ztozenie postaci modeli nalezacych do M

g (@)= ,UlM" , (2:32)
gdzie M, =g, ((p,,ar)EM*. Nieznajomo$¢ postaci modelu przed eksperymentem
skiania nas do stopniowego zwiekszania komplikacji struktury modelu w miarg
pozyskiwania wiedzy o obiekcie. Ze wzrostem ilo$ci obserwacji n moze nastgpowac
wzrost komplikacji struktury modelu wyrazajacy si¢ wzrostem ilosci jego
parametrow. W konsekwencji moze ulega¢ zmianie struktura modelu g, Rzad
modelu jest pewna funkcja n. Zaktadamy ze r(n) zdaza dostatecznie wolno do
nieskonczonosci przy wzroscie liczby obserwacji n, a posta¢ modelu w granicy

dazy do idealnej charakterystyki obiektu. Zapiszmy formalnie powyzsze

wymagania:
nli_IPoogr(”) ((pt > &r(n),n) = go((pz) 5 (233)
n—o0

Funkcja r(n) nie moze by¢ podana w sposdéb jawny; jest uwarunkowana
naptywajacymi obserwacjami. Mamy tu analogi¢ z metodami nieparametrycznymi
[26], w ktorych wobec duzego stopnia nieznajomosci systemu konstruujemy  np.
estymator gestosci prawdopodobienstwa opierajac sig na serii pomiarowej, i ktorych

jako$¢ jest rowniez w duzym stopniu uzalezniona od naptywajacych danych.
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2.3. Dyskusja przypadkéw doboru modelu i zbieznosé

Podstawowy problem pracy koncentruje si¢ gtownie na ostatnim z omdéwionych
przypadkéow. Dwa poprzednie mozna uwaza¢ za jego szczegoOlne przypadki.
Opierajac si¢ na powyzszych rozwazaniach mozemy w sposob opisowy przedstawié
ogélne strategie algorytméw analizowanych w pracy. Startujac od pewnego
prostego modelu wyjéciowego estymujemy jego parametry w miare przychodzenia
obserwacji 1 staramy si¢ oceni¢ na biezaco na ile nasz model odzwierciedla
charakterystyke obiektu. Jesli przyjety model nie jest zadowalajacy, wowczas
biezaca struktura jest przebudowywana na bardziej zlozona oraz dokonywana jest
korekta biezacej oceny parametrow. Ten proces w miarg potrzeby jest powtarzany
sekwencyjnie, dopoki nie uzyskamy zadowalajacego przyblizenia. Mozna podac
kilka motywacji dla oméwionego postgpowania. Po pierwsze, wobec niewielkiej
wiedzy o modelowanym systemie trudno jest z gory wyznaczy¢ wlasciwa strukture.
Zbyt prosty model moze by¢ niedoktadny. Zbyt skomplikowany, z kolei, moze
powodowac zte uwarunkowanie algorytmu obliczeniowego oraz wigksza wariancje
btedu [63, 44], co analizujemy w rozdziale 3. Po drugie, zgodnie z zasadq
oszczednosci [68], w procedurze identyfikacji nalezy najpierw stosowac najprostsza
z mozliwych struktur modelu, w szczegdlnosci gdy nie posiadamy wiedzy wstgpnej
o systemie. Po trzecie, =zastosowanie jednoczesnej aktualizacji wartosci
parametrow i postaci modelu powinno wykazywa¢ w wielu przypadkach lepsze

wlasnosci §ledzace w rekurencyjnych algorytmach identyfikacji.

2.3.1. Interpretacja zbieznosci
Rozpatrzmy najpierw idealny przypadek deterministyczny, gdy na uktad nie
dziataja zaklocenia. Wowczas niedoktadno$¢ modelu jest spowodowana

nieprawidtowym doborem struktury modelu. Potraktujmy postacie modeli

w zbiorze (2.24) jako ciag funkcyjny

{gr(/z) ((pt ’dr',rz)}' (2'35)

Wymagamy, aby ten ciag postaci modeli byt zbiezny jednostajnie do teoretycznej

charakterystyki obiektu g°. Zachodzi wiec nastepujacy warunek:
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2.3.1. Interpretacja zbieznosci

gr(n) ((77[7‘31',11) - go((pt) had
(2.36)

Ve >0306 V(P, dn>6 gr(n) ((pf’&r(n),n) - go((pz) <E

Z warunku (2.36) wynika, ze dla kazdej niewielkiej liczby ¢ istnieje liczba 6
o pozadanych wilasnosciach wspolna dla calego zbioru. Jesli tak, to 1 dla kazdego
@, t=1, ..., n takze istnieje taka liczba.
Z warunku (2.36) wynika, ze dla kazdej niewielkiej liczby ¢ istnieje liczba o
o pozadanych wilasnosciach wspdlna dla catego zbioru. Jesli tak, to i dla kazdego
@, t=1, ..., n takze istnieje taka liczba.
Geometryczna interpretacje zbieznosci jednostajnej modelu przedstawiono na
rys. 2.2. Pogrubiona linia reprezentuje teoretyczng charakterystyke systemu
A7 8 (Pl y)

————— g (@)
. g4(P,d; ;)

(@, a,,,)

(P4, ;)
( ~

Psdq)

Q>

Rys. 2.2. Interpretacja geometryczna zbieznosci modelu

biegnaca posrodku epsilonowego obszaru, ktérego granice zaznaczono dwoma
przerywanymi liniami. Cienkie ciagte linie odpowiadajq kilku wybranym wyrazom
ciagu (2.35). W omawianym deterministycznym przypadku poszczegdlne oceny
modeli nie wykraczaja, po odpowiednio duzej liczbie obserwacji, poza epsilonowy
obszar okreslajacy margines dokladnosci modelu. Wtasnos¢ (2.36) gwarantuje
spetnienie warunku Cauchy’ego dla kazdego @, z rozpatrywanego przedziatu i dla
kazdych dwoch  liczb  naturalnych  r(n), s(n) spelniajacych  warunek

min(r(n), s(n)) > o

<e. (2.37)

g’r(n) (QD, ’ aAr(n),n = gs(n) ((pt > és(n),n )
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2.1.1. Interpretacja zbieznosci

W szczegolnosci nierownos¢ (2.37) zachodzi, gdy r(n), s(r2) sa sasiednimi liczbami
naturalnymi. W dalszej czesci pracy czesto bedziemy upraszczaé zapis, pomijajac
uzaleznienie r od n. Zaktadamy ponadto, ze w kryterium (2.37) indeksy funkcji nie
beda sie rozni¢ o wigcej niz 1, tzn. [s—rl <1. Roznica w (2.37) jest miarg
bezwzgledna zbieznosci ciagu (2.35). Mozemy, uwzgledniajac powyzsze uwagi,
sformutowaé w oparciu o nierownos¢ (2.37) wzgledne kryterium doktadnosci

modelu w momencie ¢ dla przypadku deterministycznego.

. (2.38)

& @1-a,0) - (@) < £[g (@)

Nierownos¢ (2.38) dotyczy idealnego, deterministycznego przypadku 1 ma
charakter punktowy, tzn. wyznaczana jest dla danego ¢,. Wielko$¢ progowa ¢ jest
zadanym parametrem i ma istotny wplyw na dziatanie algorytmu identyfikacji.
Wykorzystanie (2.38) w charakterze warunku logicznego determinujacego

przebudowe modelu zawarto w rozdziale trzecim.
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3.1. Wprowadzenie

3. Algorytmy o strojonej strukturze modelu

3.1. Wprowadzenie

W wielu sytuacjach spotykanych w praktyce model systemu musi by¢ wyznaczany
on-line w trakcie normalnego funkcjonowania systemu. Jest tak wowczas, gdy decyzje
o stanie systemu trzeba podejmowac na biezaco, w czasie rzeczywistym. W
sterowaniu komputerowym jest to decyzja, jaka warto$¢ sygnatu zada¢ na wejSciu w
kolejnym takcie prébkowania. Problem filtracji wymaga dostrojenia parametréw filtru
w sposob zapewniajacy pozadane wlasno$ci sygnatu wyjsciowego. Prognoza pewnych
wielkosci charakteryzujacych stan pacjenta wspomaga efektywna decyzje¢ o dalszej
terapii. Z kolei w systemach nadzoru i monitorujacych podejmuje si¢ decyzjg, czy

wystapit blad w systemie, a jesli tak, to jakiego rodzaju. Powyzsza lista problemdw nie

u, » SYSTEM | Y
- [Ij
a
vy !

» MODEL (—> J,

Rys. 3.1. Ogolna struktura adaptacyjnego uktadu identyfikacji

jest wyczerpujaca, mozna ja rozszerza¢ o przyklady z innych dziedzin. Wspolng cecha
wymienionych zagadnien technicznych jest stosowanie modeli matematycznych
identyfikowanych w sposéb adaptacyjny.

Rekurencyjne algorytmy identyfikacji, zwane takze algorytmami adaptacyjnymi,
strojonego modelu lub estymacji sekwencyjnej maja ogolna strukture przedstawiona
narys. 3.1. W oznacza algorytm identyfikacji, ktory pozwala na wyznaczenie wartosci
estymatora nieznanego parametru na podstawie poprzednio Wwyznaczonego
oszacowania oraz aktualnych pomiarow wejscia i wyjscia obiektu oznaczonych

odpowiednio jako u, i y,. Ogélna formuta algorytmu z rys. 3.1 ma nastgpujaca postac

Ay =V(@; 51415 Y141) - (3.1)
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3.1. Wprowadzenie

Startujac od pewnej arbitralnej oceny poczatkowej wektora parametréw a, wyznacza
si¢ kolejne a,, t=1, 2, ... na podstawie pomiarow wejScia i wyjscia obiektu
w kolejnych chwilach czasu.

Algorytmy rekurencyjne otrzymuje si¢ réznymi metodami [50], wsréd ktorych
najwazniejszymi sa:

* Modyfikacja algorytmoéw bezposrednich

* Filtracja nieliniowa (podej$cie bayesowskie)

* Zastosowanie podejééia zwanego aproksymacja stochastyczna

* Techniki oparte na modelu odniesienia

Metody rekurencyjne sa bardzo szeroko opisywane w literaturze [2, 24, 50, 61, 53,
69]. Tematyka ta jest na tyle szeroka i wazna, ze po$wigcono jej oddzielne monografie
[50, 5] jak rowniez wiele artykutow przegladowych [28, 48]. W odroznieniu od
algorytmow bezposrednich, w ktorych nieznane parametry modelu wyznacza si¢ po
wykonaniu catlej serii pomiaroéw, algorytmy rekurencyjne pozwalaja na wyznaczanie
kolejnych oszacowan parametrow w miarg przychodzenia kolejnych, skad wynika ich
duze znaczenie praktyczne. W przypadku gdy prognoza wielkosci wyjsciowej systemu
musi by¢ wyznaczona na biezaco, z aktualizacja stanu modelu w kolejnych
momentach czasu, nalezy zastosowa¢ pewna wersje algorytmu (3.1).

Glowne zastosowania rekurencyjnych metod identyfikacji obejmuja sterowanie
adaptacyjne [2, 56], przetwarzanie sygnatow [1], detekcje uszkodzen i gwattownych
zmian sygnatu [3].

Algorytmy w postaci (3.1) sa w swej istocie swoistymi metodami kompresji
danych. Do wyznaczenia kolejnej oceny parametru nie jest na ogol potrzebne
pamietanie calej serii pomiaréw, a jedynie pewnych wielkosci reprezentujacych
biezacy stan modelu, ktorych nie uwzgledniono explicite w zaleznosci 3.1 dla
uproszczenia notacji. Wiekszos$¢ algorytmow rekurencyjnych wymaga statej wielkosci
pamieci w kazdej iteracji, mimo ze dilugo$¢ ciagu uczacego wzrasta z nadejSciem
kolejnych danych pomiarowych. Ten wazny aspekt praktyczny powoduje, ze metody
sekwencyjne bywaja stosowane takze w wypadkach, gdzie wystarczytlyby metody off-

line.
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3.1. Wprowadzenie

Rekurencyjne algorytmy identyfikacji rozpatrywano w literaturze w wielu
wariantach oraz w systematyczny ujednolicony sposob [50]. Ich wspolna cecha jest
a priori ustalona struktura modelu. W tym rozdziale zbadamy pewna klase metod
rekurencyjnych, ktore tacza zdolno$¢ adaptacyjnego dostrajania parametrow
z mozliwoscia przebudowy struktury modelu w trakcie procedury identyfikacji.
Stawiamy teze, ze zaproponowane algorytmy maja wigksza elastyczno$¢ w dostrajaniu
si¢ do zmian charakterystyki obiektu. Po drugie algorytmy te maja wlasnosci zblizone
do nieparametrycznych procedur identyfikacji, o ile przyjgta rodzina klas modeli jest
na tyle uniwersalna, ze pozwala na modelowanie szerokiego spektrum obiektow.
Nazwa: zloZone algorytmy rekurencyjne odnosi sig¢ do wieloetapowego charakteru

procedur, co zostanie oméwione bardziej szczegotowo w nastgpnych rozdziatach.

3.2. Podstawowa wersja algorytmu

W niniejszym podrozdziale zaproponowano struktur¢ rekurencyjnego algorytmu
identyfikacji, w ktorym powiazano etap estymacji parametrow i przebudowy struktury
modelu. W klasycznych algorytmach wyboru struktury modelu dokonuje si¢ a priori
i nie ulega ona zmianie w czasie eksperymentu. Obecnie dopuszczamy mozliwos¢

zmiany postaci modelu bez koniecznosci powtarzania od nowa catej procedury

§r (CPI Byt ) Er ((p[ 18y 141 ) MODUL l€— Wiedza wstepna
> lp T 1WNIOSKUJACY
1 ACY | g— Informacja on-line
gr ((‘p{ ’ a,-’[_,_] )
8r+1(Pdy g 41) gr((pt’ar,t+l)
’ Y, |«

Rys. 3.2. Schemat blokowy podstawowej wersji algorytmu

identyfikacji. Wersja podstawowa zlozonego algorytmu identyfikacji przedstawiona
jest na rys. 3.2. Struktura algorytmu zawiera dwie petle 1 zwiazane z nimi dwa gtowne
cztony algorytmu W¥; i W,. Wewngtrzna petla shuzy do wyznaczania kolejnych ocen
wektora parametrow za pomoca pewnego sekwencyjnego algorytmu estymacji ¥, co

zapisujemy w postaci ogdlnej formuty
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3.2. Podstawowa wersja algorytmu

ér,1+1 = (&r,r a(pr,l+]) > (3.2)
gdzie
1 YT
@rie1 =000 (3.3)

jest wartoscia wektora regresji po nadejsciu nowej obserwacji. Pgtla wewngtrzna
z procedura W; wykonuje si¢ po kazdym pomiarze warto$ci wejscia i wyjscia. Petla
zewnetrzna, wykonujaca sie¢ rzadziej 1 nie koniecznie regularnie, stuzy do przebudowy

struktury modelu, realizowanej przez ogolna procedurg¢ W, o postaci

aAr+1,l = qIZZ (él',f’¢l'+l,1)’ (34)

gdzie

Orors =oY@l (3.5)

jest wektorem wierszowym odpowiadajacym dodaniu nowej skladowej wektora
regresji q.v("”). Oprécz poszerzenia wektora parametrow modelujest wektorem
wierszowym odpowiadajacym dodaniu nowej sktadowej wektora regresji (p(”l).
Oprécz poszerzenia wektora parametrow modelu w cztonie W, dokonywana jest
odpowiednia korekcja jego wszystkich sktadowych. Widoczny na rys. 3.2 modut
wnioskujacy podejmuje decyzjg, czy struktura modelu powinna zosta¢ przebudowana,
czy tez mozna poprzesta¢ na skorygowaniu oceny parametroOw bez wchodzenia
w zewnetrzng petle algorytmu. Modul ten ma posta¢ predykatu, ktorego wartosc
logiczna jest uzalezniona od oceny biezacej jakosci modelu. Ocena ta jest wyznaczana
w oparciu 0 dane pomiarowe uzyskane do momentu . Wiedza wstgpna moze by¢
uzyta do ustalenia warunkow poczatkowych algorytmu oraz wyboru funkcji
bazowych, na podstawie ktorych obliczane sa sktadowe wektora (3.3). Dzialanie
algorytmu z rys. 3.2 istotnie zalezy od sformulowania warunku decydujacego

o przebudowie postaci modelu. W kolejnym podrozdziale analizujemy Kkryteria

determinujace przebudowe struktury modelu.
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3.3. Kryteria rekonstrukcji struktury modelu

3.3. Kryteria rekonstrukcji struktury modelu

W najprostszym, deterministycznym przypadku, proponujemy zastosowanie
kryterium opartego na nieréwnosci (2.38) sformulowanej w oparciu o pojecie
zbieznosci jednostajnej. Gdy ta nierdownos$¢ jest spetniona, oznacza to, ze doktadnos¢
modelu miesci si¢ w dopuszczalnych granicach okreslonych wielkoscia ¢ i algorytm
identyfikacji pozostaje w swojej wewngtrznej petli, dziatajac jak klasyczna procedura
rekurencyjna. Niespetnienie (3.28) oznacza konieczno$¢ przebudowy struktury modelu
realizowanej przez procedur¢ (3.4) w zewngtrznej petli. W warunku (2.38) wartos¢
progowa ¢ jest zadawanym parametrem liczbowym decydujacym o jakosci algorytmu.
Zbyt duza warto$¢ € bedzie powodowac¢ matq wrazliwo$¢ na punktowe roznice migdzy
wyjéciem modelu i obiektu. Odwrotnie, mata warto$¢ ¢ da duza czuto$¢ algorytmu na
punktowe niedoktadno$ci. Widzimy wigc, ze przy takim sformutowaniu warunkowego
kryterium przebudowy struktury modelu cata procedura bylaby wrazliwa na
zaktocenia. Zastosowanie (2.38) jest ograniczone do warunkéw deterministycznych
lub do przypadku, w ktéorym poziom zakldcen jest znacznie mniejszy niz wartos¢

parametru €. Formalnie oznacza to, ze w zalezno$ci (2.7) mamy
v|=C,, (3.6)

C, <<eg,

gdzie C, jest pewna stala. Ostatecznie kryterium oparte na nieréwnosci (2.38) mozna

zapisa¢ w nastgpujacy sposob:

I)’1 _)A’t,<gl)’1" (3.7)

W przypadku, gdy w systemie wystgpuja zaklocenia losowe, ocena jakosci
zastosowanego modelu jest szczegolnie utrudniona, gdyz na rozbiezno$ci migdzy
wyjsciem obiektu i systemu ma wplyw zaréowno dobor struktury modelu jak
i zaklocenia losowe. W warunkach probabilistycznych jako miarg stuzaca do oceny

jakoéci modeli stosowana jest przecigtna warto$¢ odchylenia wyjsScia modelu

i obiektu:
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3.3. Kryteria rekonstrukcji struktury modelu

Q(ar) = E”)’r - 8r ((pl’ar )“2 =
12

= lim E

n—o 1 =1

5 2 (3.8)
g (m,)—g,-(%a,')] :

Zaktadamy, ze ¢, jest sygnalem deterministycznym Iub stacjonarnym procesem
losowym oraz przyjmujemy, ze zaklocenia w (2.7) maja zerowa $rednig 1 skonczona

wariancjg tzn.

Ev, =0, (3.9a)
Var(v,) =A< o. (3.9b)

Przy zalozeniu, ze granica (3.8) istnieje mozemy zapisa¢ to wyrazenie w postaci:

2

(3.10)

0(a,) =2 +E|g (@) - 8, (@1a,)

Zalezno$¢ (3.10) pokazuje, ze wartos¢ odchylenia zalezy od postaci modelu g, jak
rowniez od wartosci parametrow a,. Konkretna warto$¢ a, jest estymowana na
podstawie pomiardw, a wigc jest zmienng losowa a, , . Za miarg doktadnosci modelu
przyjmujemy wielkosc¢:
* A
Q,=E Q(@,,), (3.11)
af,”
ktora mozemy rozwina¢ otrzymujac wyrazenie:

2
’

(3.12)

2 * .
I +E]gr(q7z’ar)_gr((pr’ar,n)

Qr zl"'EllgO(q)t)_gr((pf’ar)
gdzie a: zostatlo dane wzorem (2.31). Miara jakosci (3.12) zawiera trzy zasadnicze
sktadniki:

Qr =A+Qp +Qx. (3.13)

Pierwszy z nich zdeterminowany jest wilasciwo$ciami niemierzalnych zakitocen
losowych, na ktore nie mamy wptywu. Sktadnik Q}; zalezy od doboru struktury
modelu i mozna by go nazwaé, naduzywajac terminologii statystycznej, biedem

obciazenia. Ostatni sktadnik Q; opisuje btad losowy. Im bardziej skomplikowana
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3.3. Kryteria rekonstrukcji struktury modelu

posta¢ modelu, tym mniejszy blad obciazenia, ale zarazem tym wigksza wariancja
estymatora. W pracy [44] wykazano, ze skladnik wariancji jest w przyblizeniu
proporcjonalny do rzedu modelu i jednoczes$nie odwrotnie proporcjonalny do liczby
obserwacji n

2

= (3.14)

n

E’gl‘((pl’al')_gl'(q71’dl‘,l1)

Powyzsza dyskusja stanowi podstawe do pewnych wnioskow natury heurystycznej,
ktore jednoczesnie stanowia motywacje do badan rozwazanych w pracy algorytmow.
Mianowicie, nawet w przypadku dostatecznie duzej liczby pomiarow rozbieznosc¢
miedzy wyj$ciem obiektu i modelu moze by¢ spowodowana przez nieodpowiedni
dobor struktury modelu. Mozna wiec mie¢ nadziejg, ze poprawg jakosci modelu
uzyskamy stosujac bardziej skomplikowany model. Jesli niedobor strukturalny modelu
zostal trafnie oceniony, to poprawa jakosci powinna by¢ zauwazalna, objawiajac sig
zmniejszeniem skladnika obciazenia. Je$li natomiast model zostat rozbudowany ,,na
wyrost”, to sktadnik obcigzenia nie zmniejszy sig istotnie, co sugerowaloby ze
rekonstrukcja modelu okazata sie niepotrzebna, nastapilo przeparametryzowanie
objawiajace sie zwiekszeniem wariancji zgodnie z réwnaniem (3.14).

W przypadku gdy w systemie wystepuja zakltocenia losowe, kryterium (3.7) jest
niewystarczajace i dlatego siega si¢ do statystycznych miar jakosci modelu. Statystyki

te sa na ogot funkcjami btedu resztkowego zdefiniowanego jako:

& =Y -¥ (3.15)

Wymiefimy najcze$ciej uzywane statystyki do oceny jakosci modelu.

* Maksymalna warto$¢ bezwzgledna bledu resztkowego modelu

M{ = maxle;|. (3.16)

1<kst

*  Warto$¢ srednia btedu resztkowego

] !
mé ==Ne¢,. (3.17)
, tZ;k
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3.3. Kryteria rekonstrukcji struktury modelu

* Wariancja

1 4
Ve =—1E L —mE)? . (3.18)

e Miara sredniokwadratowa

1 2  t-1
SE==-VNgf=(mf) +—VE. 3.19
t t2= k (1) p t ( )

Wielkosci te moga by¢ wyznaczane w sposob sekwencyjny, czyli do ich obliczenia

wystarczy aktualna wartos$¢ i biezace oszacowanie btedu resztkowego. Rekurencyjny

odpowiednik (3.16) ma postac
MIE+1 = max(Mf 2Er41)- (3.20)

Sekwencyjne wersje statystyk (3.17), (3.18), (3.19) otrzymuje si¢ po wykonaniu

przeksztalcen algebraicznych. Dla $redniej (3.17) mamy

my =mf +—1—(5,+1 -m/). (3.21)
t+1

Wariancja (3.18) w wersji rekurencyjnej ma postac

=1 1
£ = ——VE +—— (g1 ~mf)*. (3.22)
t t+1

Zalezno$¢ (3.22) otrzymujemy z (3.18)

1
t+1“ Z(Sk‘mul) +- (5t+1 ’"1+1) (3.23)

]

Podstawiajac do (3.23) m/,; wyznaczong z wzoru (3.21) otrzymujemy

1= E(ek— 1) _t(t )(z+1 mt)z(gk_’nt)'*'
d ~ml )2,
(t+1) E(Et+1 1 ) +( +1)2 k2=1(8,+1 ;)
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3.3. Kryteria rekonstrukcji struktury modelu

Zauwazajac, ze drugi skladnik w powyzszym wyrazeniu jest rowny zeru otrzymujemy
po prostych przeksztalceniach (3.23). W podobny sposob mozemy otrzymac

wyrazenie dla miary sredniokwadratowe;j

1
Sz£+1 = Stg +t_ﬁ(5t2+1 "Stg) (3.24)

lub wyrazajac przy pomocy (3.20) 1 (3.21)

t
F1=(mig)* +—VE,. (3.25)
t+1

W kolejnym rozdziale wyprowadzimy konkretna postaé algorytmu dla modelu
w postaci regresji liniowej.
3.4. Przypadek szczegdlny dla modelu regresji liniowej

Rozwazmy szczegdlny przypadek klasy modeli (2.14) w postaci kombinacji

liniowej pewnych funkcji wejscia 1 wyjscia systemu

V=4 @y (3.25)

gdzie a, jest opisane przez (2.15), a @, , jest wektorem regresji zdefiniowanym przez
(2.12). W wektorze nieznanych parametrow i regresji wprowadzono dodatkowy indeks
r oznaczajacy rzad modelu, ktéry jest zmienna algorytmu. Skladowe wektora (2.12)
nazywamy funkcjami bazowymi lub rozpinajqcymi regresje. Sa to funkcje, ktorych
ogo6lna posta¢ dano wzorami (2.13). Kryterium $redniokwadratowe (2.17) dla tego

szczegblnego przypadku mozna zapisac¢ jako:
S =Y, -a] D, )Y, -al @, ) 3.26
Q( N’ar) (t a, r,l)(l a r,t) ’ ( . )
gdzie @, , jest macierza wyznaczong na podstawie obserwacji pomiarowych
Do wyznaczenia estymatora parametréw modelu na podstawie pomiarow

w momentach od 1 do ¢ stosujemy metode najmniejszych kwadratow [9] uzyskujac

nastepujace oszacowanie:
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3.4. Przypadek szczegolny dla modelu regresji liniowej

o) - o

P, = (3.27)

r r
‘7’1() (Px()
Do wyznaczenia estymatora parametrOw modelu na podstawie pomiaréw

w momentach od 1 do ¢ stosujemy metode najmniejszych kwadratow [9] uzyskujac

nastgpujace oszacowanie:

~ - T
a,, = (CD,.,,CI),T,,) 1<I>,.,,Y, . (3.28)

Wynik (3.28) stanowi podstawg do wyprowadzenia rekurencyjnej metody
najmniejszych kwadratow opisywanej wyczerpujaco w [69, 44, 2, 18] 1 dlatego
poprzestaniemy na podaniu koncowego rezultatu bez szczegdtowego wyprowadzania.

Po wprowadzeniu oznaczenia
-14-1
Pr,r =(q)r,lq)r,t) (329)
otrzymujemy nastepujace zaleznosci do sekwencyjnego wyznaczania estymatora

nieznanych parametréw modelu zgodnie z 0ogo6lng zaleznoscig (3.2).

Procedura W, :

- - AT

Arpe1 =Arp t I<r,t+1()’t+1 - al‘,f(pr,t+1)’ (3.30a)
T

K, 11 =8 @ 141 /A+ 0 1B 1 @r 141) (3.30b)
T

B =U;—K; 119704108 - (3.30c)

Poprawka warto$ci estymatora w zalezno$ci (3.11a) zalezy od bledu resztkowego

modelu

A AT

Evt =Vt41 = 1 Pr s> (3°31)
ktory jest rdznica rzeczywistej i prognozowanej wartosci wyjscia. Wartos¢ (3.31) jest
mnozona przez wspotczynnik wzmocnienia (3.30b), ktéry z kolei zalezy od biezace;

wartoéci macierzy kowariancji P, , bedacej miarg niepewno$ci stanu modelu

w biezacej chwili czasu. I, oznacza macierz jednostkowa stopnia r. Zauwazmy, ze
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3.4. Przypadek szczegdlny dla modelu regresji liniowej

algorytm komputerowy oparty na zaleznosciach (3.30) musi przechowywac biezace
W 4
r,to

rekordow danych z ciagu uczacego (2.6). Zwroé¢my uwage, ze aktualizacja estymatora

warto$ci  a ,¢ oraz P, ,, nie musi natomiast gromadzi¢ poszczegélnych

parametrow (3.30a) nie wymaga odwracania macierzy, w przeciwienstwie do
algorytmu bezposredniego (3.28).

Czton W, algorytmu stuzy do przebudowy struktury modelu oraz odpowiedniej
aktualizacji wektora parametrow. Podstawa do wyprowadzenia tej procedury jest
algorytm bezposredni (3.28), w ktorym dodajemy kolejna sktadowa wektora

parametrow, co wiaze sie ze zwiekszeniem rozmiaréw macierzy w odpowiednich

zaleznosciach:

A T -1 T
Ayl = (q)r+l,t(br+1,t) (I)r+1,th (3.32)

macierz ®,,;, ma dodatkowy wiersz odpowiadajacy uwzglednieniu nastepne;

sktadowej w wektorze regresji

1) O

( 2 @y
(I)r+1,r = (pl(.r) (pt('r) (3.33)
_(pl(Hl) (pt(r+l) ‘
Zapiszmy macierz (3.33) w postaci blokowej uwzgledniajac (3.5) 1 (3.27)
(I)I',t
D,y = , (3.34)
¢r+1,t

gdzie ¢, jest wektorem wierszowym zawierajacym dane pomiarowe dla r + 1-€j
sktadowej wektora regresji zdefiniowanej przez (3.5).

Macierz

T -1
Pr+1,t =((Dr+1,tq)r+1,t) (3.35)

zapiszmy w postaci blokowej korzystajac z oznaczen (3.5), (3.29) oraz (3.34)

-1 T
Pr,t (Dr',t¢r'+1,t

. (3.36)
T
¢r+1,tq)£t ¢r+1,t¢r+1,t

r+l,t =
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3.4. Przypadek szczegélny dla modelu regresji liniowej

W celu wyznaczenia macierzy odwrotnej do (3.36) skorzystamy z ponizszego lematu,
ktorego dowdd mozna znalezé w [31, 27].

Lemat 3.1.

Jesli macierze Py 1 Py, sa kwadratowe, a macierze Py i P, = Py, —lePl_llPlz sq

nieosobliwe, to zachodzi nastgpujaca tozsamos$¢ macierzowa:

-1

¢l peln g 1p pel
[Pu })12} _|br P Polfy PPy - Ry Bply

o = ]
- F Py Ay Fy

Py Py

- = T T T ,
Przyjimujac Py =F; P2 =P, i1 Po1 =01, Pres Poa =1, Priny  OT2Z

uwzgledniajac lemat 3.1 dostajemy po przeksztalceniach algebraicznych

T
P Pr,t +ar+1,tbr+1,tbr+1,1‘ _ar+1,tbr+1,t 3 3
r+l,r = bT > (3.37)
_ar+1,t r+1,t ar+1,t

gdzie dla zwieztoéci zapisu wprowadzono nastgpujace oznaczenia:

br+1,t = Pr,t®r,t¢r+1,t > (3'38)
T T -1
Ot = [¢r+1,t (T = (I)r,IPr,t(pr,t )¢r+1,t] . (3.38b)

Z kolei biorac pod uwage (3.34) i (3.35) w zaleznosci (3.32) oraz wykorzystujac
wyznaczona macierz (3.37) i wielkoéci pomocnicze (3.38) dostajemy zalezno$¢ na

korekte parametrow modelu po poszerzeniu wektora regresji o dodatkowa sktadowa

" /4
ay i1, =Pr+1,tq)r+1,th =

_ &r,t + ﬂr+1,tbr+1,t (3'39)
- ﬁr+1,t ’
gdzie
. .
ﬁr+1,t =ar+1,t(br+1,tq)r,t _¢r+1,t)Yt * (3-40)

Z postaci wektora (2.12) wynika zapis blokowy

Qs =lof, o1 (3.41)
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3.4. Przypadek szczegolny dla modelu regresji liniowej

DANE WEJSCIOWE: U,,, Y,,, & i, Ny, rmax, @, may

WARUNKI POCZATKOWE: t =1, Ny = 10, r=1, &/',O =0,
(Dr,n =[1"'1]1xn? Kr,O =0, Pr,O = er

KROK 1: Pobranie obserwacji {u,,y, }

KROK 2: Wyznaczenie @, ,, K, ;, P, ; (3.30)

KROK 3: Ocena jakosci modelu (3.7) lub (3.20-24)

KROK 4: Jesli jako§¢ modelu zadowalajaca skok do kroku 11.
KROK 5: Jesli r > rmax, skok do kroku 11.

KROK 6: r=r+1

KROK 7: Wyznacz ¢, ; (3.5)

KROK 8: Wyznacz @, ;, b, , (3.38), ¥, ,, 6, , (3.44), B, , (3.40)

KROK 9: Wyznacz d, , (3.39)

KROK 10: Aktualizuj K, , (3.43), P, ; (3.37), @, , (3.34)
KROK 11: jeslit < n,tot=1t+ 1, skok do kroku 1
WYISCIE: 4,

Algorytm 3.1
Zaleznos¢ (3.30b) dla » + 1 ma postac
T
K, = Pri1Pre1y /A + (pr+1,tPr+l,t(pr+1,t )- (3.42)

Podstawiajac do wyrazenia (3.42) macierz (3.37) oraz wektor kolumnowy (3.41)

dostajemy po przeksztalceniach nastgpujace wyrazenie:

1 Kr,t - 5r+1,tbr+1,t
Kr+1,t = T (r+1) [ Po) ’ Site)
1_6r+1,1((pr+l,tbr+1,t —@; ) r+l,t
gdzie wprowadzono dla uproszczenia zapisow ponizsze wielkosci:
6r+1,1 = LrAl > (3.44a)

T
1+ (pr,tPr,t(pr,t
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3.4. Przypadek szczegolny dla modelu regresji liniowej

+1 T
Yrang =Cran @0 =Bl 01 0,,). (3.44b)

Zaleznos$ci (3.39) , (3.37) i (3.43) stanowia gtowne formuty cztonu W, algorytmu
bedac skorygowanymi odpowiednikami wzorow (3.30) w czlonie W;. Wida¢, ze
nawet w przypadku prostego modelu regresji liniowej algorytm jest do$c
skomplikowany obliczeniowo. Zwracamy rowniez uwageg, ze ze wzrostem rzedu
modelu 7 rosnag wymagania pamieciowe, gdyz zwigkszeniu ulegaja wymiary
odpowiednich macierzy. Zasadnicza niekorzystng wlasno$cig algorytmu w tej prostej
postaci jest konieczno$¢ przechowywania ciagu uczacego w celu poprawnej korekcji
parametrow po przebudowie modelu. Dotychczas dyskutowaliSmy algorytmy,
w ktorych rekonstrukcja modelu polegata na komplikacji jego struktury. Naturalnym
uzupetnieniem bylby algorytm, w ktorym mozliwe jest rOwniez upraszczanie postaci
modelu. Dla przypadku regresji liniowej algorytm ma strukturg przedstawiona na rys.
3.3. Rdznica polega na dodaniu jeszcze jednej petli zewngtrznej z czionem W,
odpowiedzialnym za upraszczanie modelu. Procedury W; i W, pelnia analogiczne
funkcje jak odpowiednio W; i W,w algorytmie 3.1. Analityczna posta¢ procedury
W,, otrzymujemy postgpujac odwrotnie niz w procedurze W,,. Wyrazmy (3.28)

w postaci blokowej

A E/'-lt
a,,= g (3.45)
Tt l: ﬁr,t jl
gdzie a,_;, oznacza r—1 gérnych skiadowych wektora kolumnowego (3.28).

Woéwczas, w oparciu o (3.39) dostajemy

ar—l,I = &r—l,t + ﬁr,tbr,t C (3'46)

Podobnie, korzystajac z postaci blokowej macierzy (3.37) mamy

P

r,t

Pr—l,t - ar,tbr,t (3'47)
—ar,tbr,t ar,t

Symbol ﬁ,_L,oznacza macierz kwadratowa bedaca klatka skorygowanej macierzy

P

r,t?

Analizujac (3.37) 1 (3.47) dostajemy

natomiast P,_; ,oznacza odpowiadajaca jej macierz o rzedzie nizszym o jeden.
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3.4. Przypadek szczegolny dla modelu regresji liniowej

D T
Brogy =8, - br,tbr,lar,t .

Podobnie, wyrazajac K, ,jako

z
K. =[ ’(ritJ
KI

otrzymujemy

Kr 1,r = [1_‘5r,t((prTbr,t _(pt(r) )]Izr—l,t + (Sr,rbr,r s

Odpowiednie ~ wielko$ci  pomocnicze algorytmu  wyrazamy

zaleznoSciami
T T -1
a, =[¢r,t(11 _(Dr—l,tPr—l,t(Dr—l,l)¢r,f] ?
T
/5;-,1 = ar,t(br',tq)r—l,t "¢r,t)Yt )
5 T
Vit =ar,t((pt(’) _br,t(pr,t)’

Vit

- T
1+ (pr—l,rPr—l,I(pr—l,t

o

It )

br,t = R-—l,tq)r—l,r‘pr,t .

(3.48)

(3.49)

(3.50)

nastgpujacymi

(3.51a)
(3.51b)

(3:51¢)

(3.51d)

(3.51¢)

W nastepnym rozdziale opiszemy wersje algorytmu wykorzystujace techniki,

w ktorych przechowywana jest tylko cze$é informacji z ciagu uczacego. Jednak, jak

oy o ] a r,t+1 MODUL |€— Wiedza wstepna
A ! T WNIOSKLIACY |<€— Informacja on-line
ar 1+ l
4ar+1,1+1 V) B ar,t-f-]
A 2a
ar—l,t+1 ) - ar,t+l
2b o

Rys. 3.3. Algorytm o zmiennym rzgdzie modelu
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3.4. Przypadek szczegolny dla modelu regresji liniowej

pokazemy, algorytm taki jest jeszcze bardziej pracochtonny obliczeniowo, niz obecna

postac.

3.5. Algorytm ze stalag pamiecia

Algorytm prezentowany w rozdziale 3.4 wymaga przechowywania catego ciagu
uczacego do przebudowy struktury modelu. T¢ niedogodno$¢ mozna wyeliminowaé
stosujac techniki opisane w [24, 53], a polegajace na odrzuceniu najstarszego z N
przechowywanych rekordow danych pomiarowych po nadejsciu biezacej obserwacji.
W ten sposob algorytm bazuje na N ostatnich obserwacjach. Wprowadzmy notacje
uwzgledniajaca stala liczbg pomiaréw. Przez a,,,y,, Oznaczymy estymator
r-elementowego wektora parametréow modelu, ktérego warto§¢ wyznaczana jest
w oparciu o N obserwacji wejscia i wyjscia dokonanych w chwilach od t+1 do t + N

zapisanych analogicznie do (2.10) jako wektory wierszowe:

Upsn,oer =g tun 1 (3.52a)

Yiin41 =Y Yian ] (3.52b)

Zmodyfikowana wersje algorytmu przedstawiono na rys. 3.4. Czlon W; wyznacza

estymator kolejnej obserwacji w momencie ¢ + N 1 jest ogolnie okreslony nastepujaca

formula

&r',t+N,1 = lpl (ér,t+N—1,rr(pr',t+N) > (3-53)

przy czym

1 g T
O en =[0Gy BN T - (3.54)

Czlon W, koryguje warto$¢ estymatora parametrow podczas usunigcia najstarszego
pomiaru z przechowywanej N-elementowej czeéci ciagu uczacego. Ogolna postac tej

procedury opisana jest nastgpujacym wzorem:

&r,t-i-N,H-l =¥, (dl',t+N,t ’(pr,t) . (3.55)

przy czym @, , okreSlone podobnie jak (2.12) odpowiada usuwanemu sktadnikowi.

Procedura W, jest zwiazana z przebudowa modelu i ma nastgpujaca postac:
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3.5. Algorytm ze stalq pamieciq
ar+1,t+N,t+1 = ‘Pz (ar,t+N,t+1 >¢1‘+1,1+N,1+1) ’ (3-56)

gdzie

+1 r+l1
Orili+N, 141 = [(771(1; )“'(p[(++N)] (3.57)

odpowiada dodatkowej sktadowej wprowadzonej do wektora regresji. Dokladne
analityczne postacie odpowiednich czgs$ci algorytmu otrzymuje si¢ poprzez

a r+N =1t a r,t+N,t ar,t +N,t+1 MODUL Wiedza wstepna
> W, > ¥, > WNIOSKUJACY

l€— Informacja on-line

ar,l+N,t+l

<

Ar41,t+N,t+1 Ay t 4N 141

v,

Rys. 3.4. Algorytm ze stala pamigcia — wersja 1.

modyfikacje podstawowej wersji prezentowanej dla przypadku liniowego w rozdziale
3.4. Szczegdtowe zalezno$ci dla bloku Wyna rys. 3.4. mozna otrzymac przez
modyfikacje wzorow (3.30). Indeksy odpowiednich macierzy ulegaja zmianie
wskazujac, do ktorych podzbiordéw ciagu uczacego sig¢ odnosza. |

Procedura W,

~ " AT
Ay (+N,t =8raN-11 T Kr,t+N,1 (YeaN =1 14N -1,Pr 14N )s (3.58a)
T
Pr,t+N,t =1, - Kr,t+N,rq7r,t+N )Pr,t+N-1,t ) (3-58b)
P i N-1,1Pr 4N
K, ing = ’ — : (3.58¢)

T
1+ (pr,t+NPr,t+N—1,tq7r,t+N

W zaleznosciach (3.58) @, ,,y Wyznaczane jest na podstawie obserwacji w momencie
t + N na podstawie wzoru analogicznego do (2.13), a macierz P, ,, y ,,; jest okreSlona

analogicznie do (3.29) wzorem

(3.59)

" 1
Pr,t+N,t+1 = ((I)r,t+N,I+1(Dr,t+N,r+1) s

.43



3.5. Algorytm ze stalq pamieciq

w ktorym macierz pomiarowa @, .,y ,,;zalezy teraz od N ostatnich obserwacji

1 1
(P,(+)1 (pt(+)N
(I)r,t+N,t+1 = . *e ’ (360)
Pi  Plon

a jej rozmiar wynosi dim(®, ,, v 41) =7xN .
Procedura Wy,

Czlon W), z rys. 3.4 jest dodatkowym czlonem wprowadzonym do podstawowe;
wersji algorytmu rozwazanej w rozdz. 3.4. Odpowiednie szczegdétowe zaleznosci dane

sq nastepujacymi wzorami

A A ’\T
Ar t+N,t+1 =y (4Nt +K1‘,1+N,r+l(yt —ar,t+N,t(pr,t): (3'618)
T
Pr,r+N,t+l = (]r _Kr,t+N,r+1(pr,t)Pr,t+N,t’ (3.61b)
L ®
Ky 4,41 = PRI (3.61¢)

T
1+ (pr,IPr,HN,t(pr,t

Procedura W,
Czlon W, uzyskuje sie zmieniajac indeksy w zaleznos$ciach (3.39), (3.37), (3.43),
(3.38), (3.40) oraz (3.44). Otrzymujemy nastepujace zaleznosci algorytmu

~

At faN g+l = [

ar,r+N,r+1 + ﬁr+1,I+N,t+1br+l,t+N,t+1
, (3.62a)

- /3r+1,t+N,l+l

By Ry
Pr+1,t+N,t+1 = [P Pl (3.62b)
21 22

. T
gd21e Pll = P/',t+N,t+l +ar+1,t+N,t+1br+1,t+N,t+1br+l,t+N,t+1>

T
Py ==0p 01 04N 1410 41,04 N 0410 P21 = P2 Pog =0 104N 141

1

Ky i4eN,041 = r+1)

X
1-6 Pratienb 1= )
r+1,t+N,t+1( r+l,t+NYr+1Lt+N, 1+ ¢ (3.62¢)

b

Kr,t+N,t+1 - 5)'+1,t+N,t+1br+1,r+N,t+1
6r+1,r+N,t+1
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3.5. Algorytm ze stalq pamieciq

Warto$ci pomocnicze dane sa zalezno$ciami

br+1,t+N,t+l = Pr,t+N,t+1(pr,t+N,t+1¢rT+1,1+N,t+1 > (3633)
ar+1,l+N.r+1 = [¢r+1,l+N,1+1 (]N - q)Z,I+N,t+1‘Pr,!+N,I+lQr,t+N,t+] )¢rT+l,1+N,r+] ]_] ’ (363b)
ﬂr+1,1+N,1+1 = ar+1,t+N,t+1 (br+l,I+N,l+]q)r,I+N,l+] - ¢r+1,r+N,1+1 )},IZN,I+1 > (363C)
}/r+1,r+N,t+1 = ar+1,r+N,r+1 ((pt(:;/]) - brT+l,t+N,1+l(pr,t+N) ’ (363d)
5 _ Yr+l,I+N,t+] . (3636)

r+lt+N 1+]

T
L+ @, k) o Prsan

Kolejnos¢ procedur W, oraz W, w algorytmie na rys. 3.4. moze by¢ zmieniona, co

prowadzi do algorytmu na rys. 3.5. Opisy na rys. 3.5. nad liniaq odnosza si¢ do sytuacji,

ar,’+N =1,¢ N7} ar,t +N ¢ MODUL l€— Wiedza wstgpna
o 1 #] WNIOSKUJACY l«¢— Informacja on-line
ar,1+N,t
[3 y
ry+N,t+1
: W, e W, e
p 1,0 +N,1+1 ar+1,t+N,t ar,t+N,t

Rys.3.5. Algorytm ze stata pamigcia — wersja 2.

gdy algorytm wykonuje tylko wewnetrzna petle. (tj. nie wykonuje przebudowy
modelu). Procedura W, jest taka sama w obydwu wariantach algorytmu. Nieznacznej
zmianie ulegna czlony W, i W,. Usunigcie wplywu pomiaru pobranego w chwili ¢
ma teraz nastgpujaca postac.

Procedura Wy, (wariant 2.)

A A AT .
Ar i1 t+N g+l =Arel 4Ny ~ Kr+1,t+N,t+1 (Yt ~ Qi 1,04+N 1 Pr1y )s (3.64a)
T
Pr+1,t+N,t+1 = (Ir+1 - Kr+1,1+N,r+1(pr+1,t )Pr+1,t+N,t ’ (3'64b)
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P14 N 11Pr 41y (3.64¢)

>

Kr+1,t+N,r+l = T
1= ‘pr+1,tPr+1,t+N,t(pr+1,t

Procedura ¥, (wariant 2.)

. a,4Ng T /3/-+1,t+N,tbr+1,t+N,1
Ar 14Ny = , (3.653)
- ﬁr+1,t+N,t
P, P
1 12
Progpsni=|p 5o (3.65b)
21 22
dzie P, =P +a bl P = b Py, =P}
gdzie 11 =L 14Nt relt+NOral 4N 411 = Qs+ N Or+ 04N> 121 =472
P22 =0 114+N,t-
1
K = X
r+1L,t+N,t T (r+1)
1_(Sr+1,t+N,t((pr+1,t+Nbr+1,t+N,t - )
(3.65¢)
Kr,r+N,r _6r+1,t+N,tbr+l,t+N,r '
(Sr+1,t+N,t
Wielkosci pomocnicze algorytmu obliczane sa wedlug ponizszych wzorow
- Iy, -®L . v P P ol -1 3.66¢
Ari1i+N,t —[¢r+1,1+N,r( N+1 r+NtLr 4Nt r,r+N,t) r+l,t+N,r] ) (3.662)
T
Bratrans =CrstgaN t GOratssn s Prpan s = Prpen i Wisn e (3.66b)
_ (r+1) T
}’r+1,t+N,t _ar+1,r+N,t ((pt+1v _br+1,t+N,t(pr,1+N)’ (3'660)
S 7’r+1,t+N,t 3.66d
relt+N,t = T ’ 3. )
15 @y t+N Pr,t+N,t(pr,t+N ‘
b =P @ ol 3.66¢
r+l,t+N,t —Lrg+ Nt = rt+N¥Vr+Lt+N,t - ( y )

Rekurencyjne kryteria rekonstrukcji modelu rozpatrywane w rozdz. 3.3 dadza sig
uogolni¢ dla algorytmow ze stala pamigcia. Ich wyznaczanie jest wowczas oparte na
statej liczbie pomiaréw N. Wyznaczenie ocen dla algorytméow rozpatrywaﬁych

w biezacym rozdziale wymaga dwoch krokow obliczeniowych. Pierwszy uwzglednia
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3.5. Algorytm ze stalq pamieciq

nowy pomiar, a drugi wynika z odrzucenia najstarszej obserwacji. Wzor (3.16) daje

nastepujacy odpowiednik
£ £
Min, = max(M ;,n_145€4N )5
£ E
Mt+N,t+1 =My Nt

Podamy wzory dla ocen wyrazonych zalezno$ciami (3.21-24)

*  Warto$¢ $rednia bledu resztkowego

1
£ &€
My Ny =MyeN-1p T N+ 1(51+N mI+N—lt)

1
£ & £
M N+1 =MN g +F(mt+N,t ~&¢)s

* Wariancja btedu resztkowego

€ N_l £

£ 2
N T T Vien-is + ol (EreN —MiaN-14)">

e N e N

€ 2
(+N 1+ = N_1V1+N,t _N2 +1(81 _mt+N,t+1) .

* Sredniokwadratowa suma bledow resztkowych

£ 4
(+Nt =OnN-1; T (81+N Sr+N ~1,1

€ € 2
t+N,t+1 = SI+N,I (St+Nt )

lub innym sposobem

N
£ £
t+N,t = (mt+N t) Li—— N1 t+N >

N -1
t+N t+1 = (mt+N t+1)  Srra N t+N,I+1'

(3.67a)

(3.67b)

(3.68a)

(3.68b)

(3.69a)

(3.69b)

(3.70a)

(3.70b)

(3.71a)

(3.71b)
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4.1. Zagadnienia wstgpne

4. Dwustopniowe algorytmy rekurencyjne

Identyfikacja dwustopniowa oraz jej zastosowania techniczne i biomedyczne jest
przedmiotem monografii [71]. W pracy tej wskazano opracowanie rekurencyjnych
algorytméw identyfikacji dwustopniowej jako jeden z kierunkéw dalszych badan.
Potrzeba zastosowania takich algorytmow pojawia si¢ w wielu praktycznych
problemach podejmowania decyzji lub sterowania, w ktorych uzywana jest
dwustopniowa struktura modelu danego zjawiska badz procesu. Wybor takiej struktury
podyktowany jest najczesciej wiedza wstepna, jaka dysponujemy po analizie systemu,
ktorego model zamierzamy konstruowaé. Komputerowe procedury wyznaczania na
biezaco ocen parametrow w klasach modeli dwustopniowych sa przedmiotem
niniejszego rozdziatu, ktory jest oryginalnym uzupeinieniem badan nad identyfikacja

dwustopniowa zawartych w monografii [71].

4.1. Zagadnienia wstepne
W identyfikacji dwustopniowej przyjmuje sig, ze model analizowanego zjawiska
ma ztozona hierarchiczna strukturg przedstawiona ogolnie na rys. 4.1. Dla pewnego

obiektu O; na pierwszym stopniu konstruujemy model na podstawie obserwacji wejs¢

—— e e e e e e e e e e e o e = ey

Rys. 4.1. Dwustopniowy obiekt identyfikacji

ut(l) i wyj$¢ y, w dyskretnych momentach czasu ¢ =1,...,N wyznaczajac parametr a,
w opisie tej zalezno$ci. Jest to identyfikacja na pierwszym stopniu. Nastgpnie
zwracamy uwage na pewna wielko$¢ ut(z) , ktéra ma wpltyw na warto$¢ parametru a, .

Dla roznych wartosci zmiennej ut(z) wyniki identyfikacji na pierwszym stopniu beda
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4.1. Zagadnienia wstgpne
si¢ na ogol rézni¢. Mozemy bada¢ zaleznos¢ parametru g, od zmiennej u,(z),
a doktadniej, wyznaczy¢ parametr b w opisie tej zaleznosci — jest to identyfikacja na
drugim stopniu. W schemacie przedstawionym na rys.4.1 parametr modelu
pierwszego stopnia sam jest wyj$ciem obiektu, przy czym nie mozna go bezposrednio
zmierzy¢ ani zaobserwowac. Wiadomo tylko, ze parametr ten zalezy od pewnej
wielkosci wejsciowej na drugim stopniu 14,(2) i wpltyw ten potrafimy opisa¢ w formie
modelu o nieznanym parametrze b, ktory nalezy wyznaczy¢ na podstawie obserwacji
wejs¢ 1 wyjs¢ zlozonego systemu dwustopniowego. Zauwazmy, ze parametr b jest
wyznaczany w sposoOb posredni, poprzez identyfikacj¢ na pierwszym stopniu.
W ujeciu identyfikacji dwustopniowej opisanym w monografii [71] zaklada sig, ze
podczas identyfikacji na pierwszym stopniu wielko$¢ ut(z) jest stala podczas calego
procesu wyznaczania modelu dla pierwszego stopnia. Oznacza to, ze u,(z) = constdla
t=1...N . Przyjmuje si¢ tam roéwniez, ze eksperyment jest czynny co najmniej dla
drugiego stopnia, a parametr b wyznacza si¢ powtarzajac wielokrotnie identyfikacj¢ na
pierwszym stopniu dla réznych wartosci ul(z) . W rzeczywistych problemach zatozenia
takie nie zawsze moga byc spelnione. Dotyczy to sczegolnie przypadku identyfikacji
dynamicznego zwiazku na dugim stopniu. Zdarza sig, ze sygnal wejsciowy drugiego
stopnia jest procesem losowym, ktéry cho¢ mierzalny, moze nie zaleze¢ od naszej
woli. Po drugie, czasem nie jesteSmy w stanie zapewni¢ warunku stalosci sygnatu
ut(z) , gdyz taki eksperyment jest niemozliwy z fizycznego punktu widzenia (mogltby
narazi¢ obiekt na uszkodzenie). Mozemy rdéwniez bra¢ pod uwage przypadki,
w ktorych w ogole nie wystgpuje sygnat ut(z) , majac do czynienia z analizg szeregu
czasowego na drugim stopniu [8]. Ta sama uwaga dotyczy rowniez pierwszego
stopnia. |
Uzasadnienia zastosowania identyfikacji dwustopniowej moga by¢ wielorakie.
Rozwaza sie identyfikacje oddzielnych realnych obiektow na pierwszym stopniu
charakteryzujacych si¢ réznymi stalymi warto$ciami wielkosci ut(z). Wielkosci
ur(l)i y, sa takie same dla wszystkich obiektow. Poszczegélne obiekty moga by¢
nawet badane w réznych miejscach (np. laboratoriach). Jako przyklad moga shiZyé
medyczne badania populacyjne, gdzie przedmiot analizy dotyczy wplywu cechy

wyrozniajacej obiekt zpopulacji (np. wieku) na badany proces (np. funkcje
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4.1. Zagadnienia wstepne

mechaniczne ukladu oddechowego). Powyzszy przypadek okreslono jako
dekompozycje przestrzennq [71]. Zwro¢my uwage, ze zmiana u,(z) dla pojedynczego
obiektu jest niewygodna lub wrgcz niemozliwa. W pracy tej nie bedziemy zajmowac
sie dwustopniowa identyfikacja obiektow rozproszonych przestrzennie, poniewaz
rekurencyjne podejscie nie znajduje tu uzasadnienia praktycznego.

Drugi przypadek, okreslany mianem dekompozycji czasowej, dotyczy identyfikacji
pojedynczego obiektu i zwiazany jest z odpowiednig organizacja eksperymentu.
Mozna rozpatrywaé rownoczesna zmiang u,(l) i ut(z) jak iszybka zmiane u,(l) oraz

wolna u,(z). Dla obiektéw dyskretnych, rozwazanych w pracy, ma to konsekwencje

Rys. 4.2. Uktad identyfikacji posredniej parametru modelu drugiego stopnia

w postaci réznych okreséw probkowania sygnatéw pomiarowych dla obydwu stopni.
W pracy [71] przyjeto, ze eksperyment zorganizowany jest tak, ze utrzymywana jest
stata wartos¢ ut(z) w kolejnych cyklach identyfikacji na pierwszym stopniu, w ktorych
zmieniajg si¢ u,(l) i y,. Wyodregbnienie dwoch stopni dla pojedynczego obiektu moze
mie¢ samoistne znaczenie praktyczne i wynika¢ z wiedzy wstgpnej 1 analizy
modelowanego zjawiska. Drugi stopien reprezentuje np. oddzialywanie pewnych
czynnikow zewnetrznych na podstawowy proces na pierwszym stopniu. Koniecznos¢
wyodrebnienia drugiego stopnia wynika rowniez z niemoznosci bezpo$redniego
pomiaru parametru a i wowczas identyfikacja na pierwszym stopniu petni rolg
pomocnicza pewnego rodzaju uktadu pomiarowego, w ktérym mierzy si¢ dodatkowe

wielkosci u,(l) i y, w celu posredniego wyznaczenia b. Sytuacja ta zostala
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4.1. Zagadnienia wstepne

zilustrowana na rys. 4.2. Obszary otoczone liniami przerywanymi, oznaczone jako O 1
I, reprezentuja odpowiednio zlozony dwustopniowy obiekt 1 identyfikator.
Identyfikator tak jak i obiekt ma strukture dwustopniowa ztozong z blokéw I oraz I,.
Do wyznaczenia oceny lSt uzywany jest biezacy estymator parametru a, ktory
oznaczono przez d,. Omawiany przypadek wiaze si¢ z zastosowaniem identyfikacji
dwustopniowej w sterowaniu adaptacyjnym z biezaca identyfikacja. Taki system
sterowania przedstawiono ogodlnie na rys. 4.3. Obiekt sterowania znajduje si¢ na
drugim stopniu. Wielko$cia sterujaca jest ur(z), a wielko$cia sterowanaa,. Algorytm
sterowania R wymaga okreslenia modelu obiektu (zaleznos¢ a, od u,(z) %

Wyijscie obiektu nie moze by¢ mierzone bezposrednio lecz jest wynikiem pomocnicze]

identyfikacji na pierwszym stopniu.

Podana na rys. 4.3. konfiguracja systemu sterowania nie jest jedyna z mozliwych.

Sterowaniu moze podlega¢ takze proces na pierwszym stopniu, natomiast drugi

: |
Y (2) l 1 ~
u 1 1| a
R > Oz > Ol Il : t
¥ E | !
\ 4 ¥,
A I
A |

Rys. 4.3. Uktad sterowania adaptacyjnego z identyfikacja dwustopniowa

stopiefi dodany jest w celu jawnego okreslenia wplywu pewnej zmiennej na parametr
gtdéwnego procesu na pierwszym stopniu. Oddzialywanie zmiennej wejSciowej na
parametr procesu jest na tyle istotne, ze nie mozna go zaniedba¢. Okreslamy je
w postaci pewnego modelu o nieznanym parametrze. Opisanej sytuacji odpowiada
system sterowania przedstawiony na rys. 4.4. Identyfikator I wyznacza oceng taczna
[ BT

parametr6w procesu 6, =[a ktore stuza do wyznaczenia parametrow

regulatora R przez uktad adaptacji A. Parametry regulatora p, wyznaczane sa przez

bl

uktad A wedlug pewnej reguty k.
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lll(” v'
Vi ¢ R > O] Y
S 7y
p=K@O)
A a,
‘ A
6,
e o [ - O2
lll(z)

Rys. 4.4. Inna konfiguracja systemu sterowania z obiektem dwustopniowym

Wyodrebnienie oddzielnego stopnia moze by¢ réwniez uzasadnione wzgledami
obliczeniowymi. Wiadomo z literatury [69, 24, 60], jak wazna role w identyfikacji
speinia etap planowania eksperymentu. Sygnaly uzyte do identyfikacji powinny
zapewnia¢ trwate pobudzenie sytemu. Ze wzgledu na pewne ograniczenia natury
fizycznej, sygnat u,(z) moze nie speinia¢ tego wymogu. Spelnia go natomiast sygnal
ut(l). Jesli przykladowo u,(z) oznacza podaz leku w formie jednorazowej dawki, to
sygnal taki ma charakter pojedynczego impulsu, a wigc nie jest dogodny do celow
identyfikacji. Jesli interesuje nas model wptywu leku na pewien proces zachodzacy
w organizmie, to probujemy wyznaczy¢ parametry tego modelu poprzez identyfikacje
procesu na pierwszym stopniu.

Wstepne rozwazania i przyktady przedstawione powyzej stuzyly uzasadnieniu
celowosci zastososowania biezacej identyfikacji dwustopniowej. Stad wynika rowniez

potrzeba opracowania algorytmoéw takiej identyfikacji dogodnych dla realizacji

komputerowe;j.

4.2. Opis matematyczny i sformufowanie problemu

Obecnie nieco doktadniej niz w poprzednim rozdziale sformulujemy problem
identyfikacji obiektu dwustopniowego. Rozwazaé¢ bedziemy na poczatku skalarne
obiekty dyskretne, a wiec sygnaly uzyskane z pomiaré6w badz obserwacji maja

charakter ciggow czasowych. Dwa z nich (4.1a,b) odpowiadaja zmiennym
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wejsciowym dla obu stopni, a trzeci (4.1c) opisuje wyjscie obiektu na pierwszym

stopniu. Zapiszmy dane pomiarowe w postaci odpowiednich wektoréw wierszowych.

U® =¥ .. .u?], (4.1a)
U® =[u® . a1, (4.1b)
Y, =[y. 1. (4.1¢)

Interesuje nas wyznaczenie pewnej funkcji

A ~ 1 2
5 = 8,0, 0, (4.2)

gdzie (p,(l)i (pl(z) sa wektorami regresji odpowiednio na pierwszym i drugim stopniu,
przy czym w przypadku identyfikacji dynamicznej wektor regresji na pierwszym

stopniu ma postac

o =W Uy, (4.3)

1-1°

i zalezy od przesztych obserwacji dla pierwszego stopnia. Z kolei na drugim stopniu

mamy ogc')lnq zaleznosc¢
2 2 1.4

Rozwazamy przypadek parametryczny i dla uproszczenia zalozmy, ze dane
pomiarowe z obydwu stopni pobieramy w tym samym cyklu prébkowania.
Przyjmujemy, ze oba stopnie sa sparametryzowane oddzielnie, przy czym parametr
modelu na pierwszym stopniu nie jest wyznaczany bezpoérednio, lecz jest wynikiem
pewnego przetwarzania (np. filtracji), na ktory wptyw ma wielkos¢ u,(2) . Mozna takze
rozwazac¢ statyczne uzaleznienie parametru a,od tej zmiennej. Woéwczas otrzymamy

zamiast zaleznosci (4.4) nastepujacy zwiazek
2
o2 =@ ) (4.5)

Zalezno$¢ (4.2) mozemy zdekomponowac na réwnania odpowiadajace pierwszemu

i drugiemu stopniowi.
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9 =g1@®,d,), (4.6)
a, = g, @, b,), 4.7)

gdzie g; i g, oznaczajg postacie modelu na pierwszym i drugim stopniu, natomiast
a, i 13, oznaczaja oceny parametrow dla pierwszego i drugiego stopnia wyznaczane
w procesie identyfikacji. Rozwazmy przypadek, gdy identyfikacja na pierwszym
stopniu ma charakter pomocniczy, a istotne znaczenie ma drugi stopien, w ktorym
modelujemy wplyw zmiennej ut(z) na parametr a. Wstawiamy zalezno$¢ (4.7) do (4.6),

otrzymujac

5 = 81@®, g2@2,b,)). (4.8)

Parametr b jest wynikiem identyfikacji zlozonego obiektu, dla ktérego przyjgto

strukture modelu postaci:

g@D, 0P ,b) = g1, g2 (@7, b)) . (4.9)

Wyznaczenie modelu w sensie zaleznosci (4.2) jest rozumiane jako estymacja

parametru b, czyli biorac pod uwagg (4.2) i (4.9) otrzymujemy

A 1 2 A
8@ ,0) =g, 0?.b). (4.10)

Rownania (4.6) i (4.7) wskazuja na niestacjonarny charakter parametru a. Stad wynika
jeszcze jedna interpretacja drugiego stopnia jako proba okreslenia modelu
niestacjonarnoséci dla parametru a pierwszego stopnia identyfikacji. Jak zobaczymy
dalej, taki model zmian parametru a, poprzez wprowadzenie drugiego stopnia

spowoduje duze trudno$ci obliczeniowe nawet dla prostych przypadkow.

4.3. Przypadek skalarny, model liniowy

Kontynuujac rozwazania z poprzedniego podrozdzialu zajmiemy si¢ bardziej
szczegOtowo przypadkiem identyfikacji dwustopniowej, w ktorym dla obydwu stopni
zastosowano liniowe klasy modeli. Przyjmujemy rowniez, ze wielkoSci ut(l) , u,(z)-, ¥,

oraz parametry modeli obu stopni a i b sa skalarne. Dla pierwszego stopnia mamy
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giie®M,a,) = a, 0, (4.11)

gdzie (p,(l)okreélono wzorem (4.3), a a,jest parametrem zaleznym liniowo od

zmiennej ut(z) W nastgpujacy sposob
2 2
a, = g2(pf>,b) = b, (4.12)

gdzie (p,(?‘) okreslono wzorem (4.4). Naszym celem jest wyznaczenie rekurencyjnego
algorytmu ¥, ktéry znajduje kolejne oceny parametru b, w oparciu 0 oszacowania

z poprzedniej chwili oraz nadchodzace obserwacje wejs¢ 1 wyj$¢ ztozonego obiektu
A 1 2 ~
by = W@, 02,5, 4.13)

Zastosujemy podejscie bayesowskie, w ktorym zaktadamy, ze parametr b jest zmienng
losowa o pewnej funkcji gestosci znanej a priori. Zakladamy, ze wielkosci
u,(l)i 11,(2) sa deterministyczne. Estymacja metoda Bayesa polega na wyznaczeniu

w kazdej chwili f rozktadu a posteriori parametru b czyli
2
p|Y,, U Uy, (4.14)

z ktorego mozemy na rdzne sposoby wyznaczy¢ estymator nieznanego parametru D.

Jedna z metod jest metoda sredniej a posteriori [9]
b =E®|Y, UL, UP). (4.15)

Druga powszechnie stosowang metoda jest metoda  maksymalnego
prawdopodobienistwa a posteriori, w ktorej estymator nieznanego parametru
wyznaczamy w oparciu o zaleznos¢

A

b, =argmax p(b|Y,,UL,UP). (4.16)
b

Obie metody daja takie same estymatory, jesli rozkiad (4.14) jest symetryczny.
Znalezienie rekurencyjnych zwiazkow dla estymatorow (4.15) 1 (4.16) jest ogdlnie
bardzo trudne. Rozwigzanie analityczne jest mozliwe w przypadku modelu liniowego

i gaussowskiego rozkladu zaktocen. W naszym przypadku, dla klas modeli
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4.3. Przypadek skalarny, model liniowy

zdefiniowanych wedtug wzorow (4.11) oraz (4.12) rownania opisujace dwustopniowy

obiekt maja nastepujaca postac
1
Ye = az(Pz( )+ e (4.17)
a, =be? +w, (4.18)

gdzie {¢,} i {w,} sa z zalozenia ciggami zmiennych losowych o jednakowych
rozktadach prawdopodobienstwa dla kazdego momentu ¢, skonczonych wariancjach
rownych odpowiednio A, i A,, 1 $rednich rownych zero, tzn. Ee, = Ew, =0.
Zaktadamy rowniez brak korelacji tych sygnalow zaklocajacych z sygnatami
wejsciowymi ut(l) i u,(2). Przyjmiemy, ze rozklady zaklocen sa normalne tzn.
e, ~N(0,A,) oraz w, ~N(0,A,), a takze zalozymy, ze rozklad a priori parametru b

jest rowniez gaussowski
b~N®°, Py, (4.19)

Zaklocenia w rownaniach (4.17), (4.18) reprezentuja nie tylko rzeczywiste szumy, czy
btedy pomiarowe lecz, co rowniez jest wazne, wyrazaja niepewnos¢ w doborze
struktur modeli obu stopni systemu. Przyjete klasy modeli (4.11), (4.12) sa w istocie
pewnymi hipotezami. Stad, model dolnego stopnia jest obarczony blgdem mimo tego,
ze jego wyjécie nie jest mierzone, czy obserwowane. Do uktadu (4.17), (4.18)
stosujemy przeksztatcenie wyrazone ogélnie przez (4.8). Wstawiajac (4.18) do (4.17)

dostajemy rownowazny model wypadkowy

Y = b(pt(l)(pt(z) + (Pt(l)wz +é, (4.20)

ktéry mozna zapisa¢ rowniez jako
Y =bg, +v;, (4.21)

gdzie ¢, = (pt(l)(p,(z ) jest wektorem regresji ztozonego modelu, a v, = (pt(l) w, +e, jest
wypadkowym zakloceniem. Zauwazamy, ze z determinizmu (pt(l) oraz niezaleznosci
e, i w,, poniewaz v, jest liniowa kombinacja niezaleznych zmiennych losowych,

wiec ma ono réwniez rozktad normalny N (0,4}), gdzie
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4.3. Przypadek skalarny, model liniowy

A =@M, +4,. (4.22)

Przyjecie normalnego rozktadu prawdopodobiefistwa a priori parametru b w postaci
(4.19) oraz normalny rozktad v, w réwnaniu (4.21) prowadza do wniosku, ze rozktad

a posteriori szacowanego parametru jest rowniez normalny
b~N(b,F), (4.23)

przy czym postulujemy, ze l;, i P, sa wyznaczone w oparciu o nastgpujace zaleznosci

rekurencyjne:
l;r = 51—1 + K, (v, "151—1(Pt)’ (4.24a)
P,
K, =— _r—l‘ft , (4.24b)
M+ @y

F =(1-K9)b 1, (4.24¢)

przy warunkach poczatkowych
bo = by, (4.252)
Py =P, (4.25b)

wynikajacych z (4.19). Dowdd przeprowadzimy w oparciu o zasadg indukcji oraz

skorzystamy z wzoru Bayesa w postaci

P(B|A,C)P(A|C)

P(A|B,C) = 4.26
(A]|B,C) P(B|C) (4.26)
Zauwazamy, Ze
2 1 2

p® 1Y U UP) = p®ly, Yy UL U, (427)

Z (4.26) otrzymujemy wyrazenie na rozkfad a posteriori parametru b

O @y\p @ 77 @

p(blyt’Yr—l’Ux(])’Ut(Z)) — p(yt |b>Yt-1’Ut ’UI ) (blyt—laUt 7U1 ) ) (4.28)

PG Y ULUR)
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4.3. Przypadek skalarny, model liniowy

Krok 1. Z warunkow poczatkowych wynika, ze
PO 1Yo, UG UG = @aPy) ™2 expl~(b - by)* (2R )]. (429)
Krok 2. Zaktadamy, ze
PO 1Y, UL UP) = @aPy) ™2 expl=(0 - biy)* (2P1)]. (430)

Krok 3. Wyznaczamy p(b|Y,,UV,U®).

Korzystajac z (4.21) i z faktu, ze {v,} jest ciagiem niezaleznych zmiennych losowych

takich, ze Ev, =0 i Ev? = A otrzymujemy
p(y, 16,Y, 3, U UP) = 22y )™ expl-(y, - b )? 1(24)]. (4.31)

Wstawiamy wyznaczone prawdopodobienstwa (4.30) 1 (4.31) do réwnosci (4.28)

otrzymujac wynik kroku 3.
p Y, UL UP) = C, exp[-(y, -be,)* ICA) - (b-b,1)* (2P, )].  (4.32)

gdzie {C,} jest ciagiem stalych normalizujacych rozktady (4.32) iniezaleznych od
parametru b. Z (4.28) i wyliczonych prawdopodobienstw wynika ze C, >0 dla

kazdego t. Wyrazenie (4.32) wygodnie jest rozpatrywac¢ w postaci zlogarytmowane;j
-2In pd| Y, UL UP) = Cr + (v, -bg)? /4 + (0 -b)* 1Py, (433)
gdzie C , jest nowa stala niezalezna od b. Zdefiniujmy wielkoéé P =L jako
Pl=pPlegp?/n. (4.34)

Rozwijamy wyrazenie (4.33) wykorzystujac wielko$¢ zdefiniowana w (4.34).

Dostajemy po przeksztatceniach nastgpujaca rownos¢

—2Inp®|Y,,UD,UP)=C, +(-Poy, /A -PPb,41)* /P,  (435)
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gdzie C," jak 1 poprzednio nie zalezy od b. Z (4.35) wynika wniosek, ze gestosc
rozktadu a posteriori ma posta¢ rozktadu normalnego N(b,P). Z definicji (4.34)
wynika zwiazek

— Po?

PP -1-—t, (4.36)

v
t

ktory po uwzglednieniu w (4.35) i (4.34) pozwala zapisa¢ parametry rozkladu

w sposoOb rekurencyjny jako

. 1 — .
b=0b_+ FP% (¥ —@:b,1), (4.37)
t .
B P22
Pop-—118 (4.38)
A +@ P

a stad po wprowadzeniu oznaczenia

K, = 1‘, Py, (4.39)
Af

i uwzglednieniu go w (4.38) otrzymujemy teze twierdzenia w postaci wzorow (4.24).
Zaleznosci (4.24) przypominaja rekurencyjna metod¢ najmniejszych kwadratow.
Zwroémy uwage na ciag {A/} w zalezno$ci (4.24) majacy wplyw na wiasnosci
Sledzace algorytmu [48], czyli wilasno$¢ nadazania algorytmu za zmieniajaca sig

dynamika obiektu. Dotyczy to w szczegdlnosci obiektow niestacjonarnych.

4.4. Dwustopniowa identyfikacja obiektu opisanego réwnaniami stanu

W poprzednim rozdziale rozwazaliémy rekurencyjne algorytmy identyfikacji
dyskretnego obiektu dwustopniowego, w ktérym na obu stopniach przyjeto modele
wejSciowo-wyjéciowe. W wielu zagadnieniach praktycznych wygodna i zarazem
najbardziej uniwersalna forma opisu matematycznego obiektow sa rOwnania stanu
[33]. Ta posta¢ opisu jest rowniez dogodna do implementacji komputerowej. Z tego
powodu nawet wtedy, gdy pierwotny model obiektu jest wyrazony za pomocq' np.

rownania rozniczkowego lub rdéznicowego , jest on czgsto transformowany do opisu
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w przestrzeni stanu w celu umozliwienia implementacji komputerowej np. do
przeprowadzenia symulacji, sterowania czy podejmowania decyzji. Z drugiej strony,
roOwnania stanu sa czesto modelem wyjSciowym systemu, wynikajacym
z analitycznego opisu danego zjawiska, praw fizyki itp. Przyktadem moga byc¢
kompartmentowe modele systemdéw farmakokinetycznych [4], w ktérych modele
wyznacza si¢ z praw bilansu masy. W takim przypadku wspoiczynniki rownan modelu
wyjSciowego maja czesto okreslona interpretacjg fizyczna. Czg$¢ z nich moze byc¢
zreszta znana i fakt ten powinien by¢ uwzgledniony przy konstrukcji modelu
matematycznego. Zaréwno posta¢ rownan stanu, jak tez znajomo$¢ pewnych ich
parametrow skladaja si¢ na wiedzg wstgpna o modelowanym procesie. Pozostale
nieznane parametry sa wyznaczane meta eksperymentalna. Podane tu wstgpne
rozwazania uzasadniaja potrzebe opracowania identyfikacji dla obiektow
dwustopniowych opisanych rownaniami stanu. Obecny rozdziat dotyczy identyfikacji
dwustopniowego obiektu, w ktorym opis obiektu pierwszego stopnia przyjmuje fo.rmq
rownan stanu o pewnych nieznanych wspoétczynnikach, natomiast pewna liczba tych
wspolczynnikow jest zalezna od innego procesu, ktorego opis dany jest rowniez
w postaci rownan stanu. Dynamika procesu na drugim stopniu ma wplyw na pewne
parametry procesu na pierwszym stopniu. Naszym celem jest identyfikacja

parametréw procesow obu stopni zlozonego obiektu. Wprowadzenie dwoéch stopni
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i, —1—» WYDZIELANIA ——> ¥,

I

I

}

I
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}
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1

|

I

I
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A
a
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u¥) —L—» DYSTRYBUCII
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Rys. 4.5. Dwustopniowy obiekt biomedyczny (objasnienia w tekscie)

uzasadnimy na przykladzie z dziedziny biomedycyny. Chcemy zbudowac
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4.4. Dwustopniowa identyfikacja obiektu opisanego réownaniami stanu

matematyczny opis pewnego procesu, ktorego przebieg zalezy od dawki leku.
Zauwazamy, ze lekarstwo moze by¢ podawane w rézny sposob przyjmujac postac
jednorazowego wstrzyknigcia, wielu zastrzykow podawanych w calym cyklu leczenia,
kroplowki, czy wreszcie moze by¢ podawane doustnie. Jest oczywiste, ze wchianianie
leku, jego metabolizm 1 oddzialywanie zaleza odsposobu podazy i wiasnos$ci
osobniczych organizmu. Dystrybucja leku w organizmie jest zlozonym procesem
dynamicznym, ktérego przebieg ma wplyw na zasadniczy proces np. wydzielania
pewnego hormonu regulujacego jakas funkcje w organizmie. Opisana powyzej
sytuacje przedstawiono na rys. 4.5. Pierwszy stopien reprezentuje proces wydzielania
hormonu insuliny w organizmie, ktory jest odpowiedzialny za regulacje poziomu
stezenia cukru we krwi y,. W przypadku zaburzen produkcji insuliny przez trzustke,
konieczne staje si¢ podawanie hormonu z zewnatrz w iloSci oznaczonej przez u,(l).
Jednoczesnie pacjent otrzymuje pewne dawki leku, ktérego podaz oznaczono przez
u,(z). Podawanie tego leku ma wplyw na podstawowy proces wydzielania hormonu.
Wplyw ten ma charakter dynamiczny z powodu podazy leku i jego dystrybucii,
aw jego wyniku zmianom podlega pewien parametr a, podstawowego procesu.
Pozostale parametry obu procesow zaleza od indywidualnych cech organizmu.
Przedmiotem zainteresowania moze by¢ okre§lenie w jakim stopniu lekarstwo
oddziatywuje na proces wydzielania hormonu. Jesli przyja¢, ze zmienne modelu
dwustopniowego sa mierzalne, to byloby pozadane prognozowanie poziomu stgzenia
cukru w osoczu z pewnym, zazwyczaj do$¢ krotkim wyprzedzeniem, aby podjac
decyzje sterujaca o dodatkowej podazy hormonu w celu kompensacji niedomagan
trzustki przy jednoczesnym i koniecznym zazywaniu lekarstwa. Model taki, a wigc
i prognoza, powinien by¢ wyznaczany na biezaco, aby odpowiednio dostroié
parametry regulatora w automatycznym dozowniku insuliny. Wystgpowanie zaktocen
w pomiarach oraz skomplikowanych powigzan i wspotzaleznosci migdzy procesami
zachodzacymi w organizmie dodatkowo uzasadnia potrzebg zastosowania sterowania
adaptacyjnego, w ktorym parametry sterownika sa dostrajane stosownie do
niestacjonarno$ci i odchylen od nominalnej dynamiki sterowanego procesu. Na rys.
4.6. przedstawiono opisany wyzej dwustopniowy obiekt biomedyczny

w adaptacyjnym systemie sterowania w jednej z mozliwych konfiguracji. Celem
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4.4. Dwustopniowa identyfikacja obiektu opisanego rownaniami stanu

sterowania jest utrzymanie stezenia cukru w osoczu na zadanym poziomie. Parametry
regulatora p, wyznaczane sg w oparciu o parametry modelu 6, wedlug pewnej reguty

k. Parametry modelu, z kolei, estymowane sa na biezaco przez rekurencyjny

(1)
DOZOWNIK [ U,
Y INSULINY S P_A_C_J_E_I‘I_T_______I
! 1
A | ;
5 =k(@) : PROCES !
p=HO) L—» WYDZIELANIA : >y,
SYNTEZA : INSULINY : POZIOM STEZEN]A
PARAMETR()W ! \a , CUKRU W OSOCZzZU
! t 1
REGULATORA | | |
A 1 1
0, : PROCES !
" L_» DYSTRYBUCII |
IDENTYFIKATOR | LEKARSTWA !
1

REKURENCYINY ¢ e e e e e e e !
OBIEKT DWUSTOPNIOWY

PODAZ LEKARSTWA u'”

Rys. 4.6. System sterowania z dwustopniowym obiektem identyfikacji

identyfikator na podstawie obserwacji wejs¢ i wyjs¢ ztozonego obiektu identyfikacji.
Przedstawiony na rys. 4.6. system sterowania jest wysoce uproszczony i ilustruje
ogolna koncepcje podejmowania decyzji z uzyciem dwustopniowego modelu.
W rzeczywistym ukladzie pojawitoby sie wiele technicznych problemow (np.
zwiazanych z pomiarami odpowiednich wielko$ci), a schemat ogolny z rys. 4.6.
musialby ulec znacznej rozbudowie. Przedstawiony tu przyklad wskazuje na
mozliwo$¢ praktycznego zastosowania i celowos¢ badania dwustopnioWych

algorytmoéw identyfikacji rekurencyjne;.

W nastepnym rozdziale przedstawimy ogdlna metodyke konstrukcji sekwencyjnych

algorytméw identyfikacji dwustopniowego obiektu opisanego w przestrzeni stanu.
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4.5. Konstrukcja algorytmu dla skalarnego obiektu dwustopniowego
Przedmiotem rozwazan tego rozdzialu jest sformalizowane podejécie do
komputerowej identyfikacji na biezaco dwustopniowego obiektu, przy czym opisy obu
stopni maja posta¢ rownan stanu w postaci dyskretnej. Zakladamy, ze serie pomiarowe
sa szeregami czasowymi Ww postaci (4.1) uzyskanymi w wyniku aktywnego
eksperymentu w otwartym uktadzie identyfikacji (tzn. zaktada sig brak jakichkolwiek
petli sprzezenia zwrotnego). Przyjmujemy, ze proces na pierwszym stopniu opisany

jest nastgpujacym ogdlnym rownaniem stanu
1
Xt+1 =f1(t,x,,u,(),a,)+w, (4.40)
oraz rownaniem wyjscia
1
Vi =gl(t?xt’u{(),af)+et’ (441)

gdzie x, jest zmienna stanu, @, parametrem procesu, a {e,} i {w,} stanowia ciagi
zaklocen bedace dyskretnymi  procesami losowymi  scharakteryzowanymi

nastepujacymi parametrami

Ew, =0,Ee, =0, (4.42)
Ew,w! =r1(a,), (4.43)
Eeel =r(a,). (4.44)

W og6lnym przypadku, jak to uwzgledniono w (4.43) i (4.44), macierze kowariancji
zakiocen moga zaleze¢ od parametru procesu. W mysl podstawowej zasady
identyfikacji dwustopniowej, parametr procesu a, sam jest wynikiem pewnego

procesu opisanego w postaci rownan stanu
2
g = [t a,,ul® by +v,, (4.45)

gdzie ut(z) jest pewna wielko$cia wej$ciowa procesu na drugim stopniu majaca wplyw
na dynamike zmian parametru a,. Wielko$¢ b jest nieznanym parametrem rownania

(4.45). Wyznaczenie tego parametru jest rownoznaczne z okresleniem wplywu ut(z) na
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parametr a,. Wielko$¢ {v,} jest ciagiem zaklocen (blgdem réwnania na drugim
stopniu). Kolejne zmienne losowe ciagu sa niezalezne 1 maja jednakowe rozktady dla

kazdego t. Zaktadamy, ze
Ev, =0, (4.46)

Evpyl =1, (b). (4.47)

Przyjmujemy, ze analityczna posta¢ zwiazkow funkcyjnych f;, f, i g; jest znana.
Zatozmy ponadto, ze znane sa rowniez parametry statystyczne sygnalow
zaklocajacych, okreslonych zaleznosciami (4.42-44) i (4.46, 47). Naszym celem jest
wyznaczenie estymatoréw parametréow a4, i l;, na biezaco dysponujac danymi
pomiarowymi w formie (4.1). Ogdlne wyrazenia okre$lajace szukane estymatory maja

nastgpujaca postac
A A 2
a, . =¥ (at’bﬂUl(l)’Ut( )’YI)’ (4.48)
Bt =W (4,5, U). (4.49)

W zalezno$ciach (4.48) 1 (4.49) wystepuja cale serie pomiarowe, co oddaje ogdlny
charakter procedur. W praktyce jednak nie ma potrzeby pamigtania wszystkich
pomiaréw w kolejnych krokach procedury estymacji. Cala historia pomiaréw jest
zawarta w pewnej zmiennej pomocniczej, a do estymacji wykorzystuje si¢ co najwyzej
krotka sekwencje przesztych pomiarow. Parametr zalezno$ci na drugim stopniu jest,
jak i poprzednio, wyrazony posrednio poprzez identyfikacje na pierwszym stopniu.
Jest jednak rdznica migdzy obecnym podejsciem, a stosowanym w przykladzie
z poprzedniego rozdzialu, w ktoérym parametr pierwszego stopnia byt rugowany
z rownan w sposob analityczny. Podejscie takie zastosowano réwniez w monografii
[71]. Obecnie estymator parametru pierwszego stopnia @, bedzie wyznaczany
i wystepuje explicite w formule (4.49). Cho¢ rozrozniliSmy zaleznosci na estymatory
parametr6w obu stopni jako procedury ¥, i W,, to obydwa estymatory beda

wyznaczane jednocze$nie. Parametry obu stopni zapiszmy w postaci wektora
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) 4, 4.50
t—l;t- (4.50)

Bedziemy poszukiwa¢ pewnej procedury identyfikacji W w postaci rekurencyjnej,
ktora wyznacza lacznie estymatory parametrow obydwu stopni. Potraktujemy
parametr a, jako zmienna stanu, a rownania obu stopni (4.40) 1 (4.45) zapiszmy

w formie nastepujacych zalezno$ci

[m} _ [fl(t,xuufl),a,)} N [WIJ _ (4.51)

a4 fz(t,a,,ul(z),b) Vs

Otrzymali$my nowe rownania stanu, ktore zapiszmy w zwartej postaci

T = (% ,u,,b)+ ¥, (4.52)

gdzie

Aby otrzymaé rekurencyjny estymator nieznanego parametru b, zdefiniujmy nowy,

rozszerzony wektor stanu
X, = [ } (4.53)

i rozwazmy nastepujace rownania stanu i wyjsciowe
Xa=FX, u)+w, (4.54)

Y, = I—{—(X, U ) +e, (4'.55)

gdzie

F(X,,u,) = [f(t,?c;),u,,b)} W, = [WOI ] ;
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H(X,,u,)= gl(t,x,,u,(l),a,).

Rozwazmy problem estymacji stanu dla systemu opisanego réwnaniami (4.54) 1
(4.55). Zagadnienie to polega na sekwencyjnym wyznaczaniu oceny stanu systemu na

podstawie obserwacji wyj$cia systemu
X =EX 4]7). (4.56)

Wielkosci sktadowe wektora stanu X, nie musza by¢ mierzalne, ani posiadac¢ jakiej$
interpretacji fizycznej. Istotny jest fakt ich korelacji z wielkoscia wyj$ciowa, co daje
podstawe do oszacowania biezacego stanu uktadu na podstawie (4.56). Formalnie taka
korelacja jest zwiazana z pojeciem obserwowalnosci systemu [33]. Zaktadajac
obserwowalno$¢ wszystkich sktadowych rozszerzonego wektora stanu (4.53), mozemy
do wyznaczenia estymatora stanu (4.56) zastosowac¢ koncepcje filtracji rekursywne;j
(Kalmana) [1, 58]. Zauwazmy, ze wyznaczajac estymator X , dany wzorem (4.56)

otrzymujemy jednoczes$nie nastgpujace oszacowania

£1+1 = E(x1+1 |Yz)7 (4-57)
gy = E(a |Y)), (4.58)
bt+1 = E(b1+1 IY,) (4'59)

Problem identyfikacji dwustopniowego obiektu sprowadzono zatem do rekurencyjnej
estymacji stanu (filtracji). Rownania stanu (4.53) sa na ogét nieliniowe 1 to nawet
w przypadkach bardzo prostych obiektow dwustopniowych, jak to bedzie widoczne
w przykladzie zamieszczonym dalej. Najpowszechniej stosowanym podejsciem do
estymacji stanu w przypadku rownan nieliniowych jest tzw. uogélniony filtr Kahﬁana
[1], w ktorym linearyzuje si¢ rownania stanu w sasiedztwie biezacej estymaty stanu
i nastepnie do zlinearyzowanych rownan stosuje si¢ zwykty filtr Kalmana. Rownania
takiego rozszerzonego filtru dane sa w postaci nastgpujacych zaleznosci

rekurencyjnych, przy czym ich teoretyczne uzasadnienie mozna znalez¢ np. w [1].

Xt+1 =F(Xzal‘t)+1?t[yt —E(Xput)], (4.60a)
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K, =F(X,,u)BH" (X ,u)r, + HX ,u)BHT (X,u)]™, (4.60b)
— " — 7. 5 — "
Fa=FX,u)EF (Xt’”1)+Rl,t “F(Xt’ut)PtHT(Xt’“t)x (4.60¢)
[72 +H(,XA',,u,)EHT(XA',,ut)]_lH(AA’,,ut)F,FT(Xt,ul)

gdzie
5 .

F(X,,u)=—F(X,u,) , (4.61a)

aX X1
HE, )= HX.u)| (4.61b)

oX XoX

R T

Lt =Wwp . (4.62)

Rownania (4.60) sa skomplikowane, a konkretna analityczna posta¢ algorytmu zalezy
od struktur modeli na pierwszym i drugim stopniu i jest konsekwencja pochodnych
macierzowych okreslonych wzorami (4.61). Zaproponowane powyzej ogolne
podejscie do rekurencyjnej identyfikacji dwustopniowej zilustrujemy konkretnym
przyktadem. Rozpatrzmy obiekt dwustopniowy, dla ktérego procesy obydwu stopni sg

skalarne. Opis pierwszego stopnia dany jest w formie nastepujacych roéwnan
Xpgl ™= GpXy +Wes (4.63)
Yy =X, +e. (4.64)

Parametr réwnania pierwszego stopnia @, sam jest wynikiem pewnego procesu

opisanego skalarnym réwnaniem stanu z parametrem b
a,,; =ba, +v,. (4.65)

Wielkosci w,, e, i v, reprezentuja skalarne sygnaly zakldcajace o charakterze
losowym tzn. {w,} , {e;} 1 {v,} sa ciagami zmiennych losowych o jednakowych
rozkltadach dla kazdego t. Zalézmy, ze znane sa nastepujace charakterystyki

probabilistyczne tych sygnatow
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4.5. Konstrukcja algorytmu dla skalarnego obiektu dwustopniowego
Ew, =Ee, =Ev, =0,
Ew,2 =n ,Evt2 =7, ,Ee,2 =r.

Zgodnie z przyjeta wczesniej metodyka postgpowania definiujemy réwnania

ztozonego systemu dwustopniowego z rozszerzonym wektorem stanu

X141 a;x; Wy
a,,1|=1ba, |[+|v |, (4.66)
b, b, 0

w ktorym jako rozszerzony wektor stanu przyjeto X =[x a b]T, a odpowiedni

estymator przyjmuje postac

X, =[% & b_]". (4.67)

ax a x 0 a x 0
F(X,,u,)=aiX ba =0 b a -0 b a,/, (4.68)
bllyx 100 1, [0 0 1

5 9
HX,u)=—=x =1 0 O} 4.69
Fpu)=—x =] ] (4.69)

Macierz P, w rownaniach (4.60) jest dodatnio okreslona i symetryczna z definicji.

Zapiszmy ta macierz w rozwinigtej postaci uwzgledniajac jej symetrig

Pf(ll) pt(12) Pt(13)
B=(p? p*® p@&|. (4.70)
pt(13) Pt(23) Pt(33)

Przedstawmy podobnie wektor wspotczynnikow wzmocnien w rownaniu (4.60a)
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4.5. Konstrukcja algorytmu dla skalarnego obiektu dwustopniowego

kr(l)

K, =[k?|. (4.71)
®

Uwzgledniajac (4.60a) , (4.66) i (4.69) dostajemy zaleznos¢, wedtug ktérej bedzie
wyznaczana aktualna warto$¢ estymaty stanu ztozonego systemu
aAlft

A A

X,y = b4, '*'1?1()71 9 (4.72)
bt—l

Wyznaczamy skladowe wektora (4.71) podstawiajac pochodne macierzowe (4.68)

i (4.69) do zaleznosci (4.60b) otrzymujac

(11) A (12) »
n pp la, +prx :
kr( ) £t % (1{) 2 (4.73a)
r+ py;
12)p (13)
kt(2) _Pr o4 '*(5; ' , (4.73b)
r+ p;
X L1 |
k,( ) ot TR (4.73¢)
r+ p,

Nastepnie wyznaczamy elementy macierzy F,,; korzystajac z jej symetrii oraz
symetrii pewnych cztondéw zaleznosci (4.60c). Dostajemy po uwzglednieniu wzorow

(4.68) 1 (4.69) w zaleznosci (4.60c) nastgpujace formuty rekurencyjne

11 A 2) A A 22) A 1 11) A 12) A
pUD = pDa2 1 2p@D5 4, + pPPiF + 1 kP (pMa, + p1P3),  (4.740)
PAYSEN 22))~ 1 13) A2
Pz(ﬁ) = Pt(l )atbl-l + Pt( )xtbt—l + Pt( )a, i (4.74b)
+ pzf(23)aAt)2t - kt(l) (Pt(lz)lst -4+ Pt(ls)ﬁz)’
13 13) A 23) A 1 13
P;(+1) = pt( )at +pt( )xt _kt( )Pt( )3 (4.74¢)

2 A 33) A 2 12) 13) A
Pt(ﬁ) = Pt(ZZ)btz—l + 2Pt(zg’)atbt—l +Pt( )atz +n _kt( )(Pt( )bt—l +Pt( )at)’ (4.74d)
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4.5. Konstrukcja algorytmu dla skalarnego obicktu dwustopniowego

23 23)1 33) A 2 13
pt(+1) = pl( )bt-l + pl( )al —k,( )Pz( )> (4.74¢)
33 33 3 13
pey = p? -k pf?. (4.74f)

Rozwijajac wzor (4.72) dostajemy rekurencyjne formuly pozwalajace na estymacje

stanu systemu oraz parametrOw modeli na obu stopniach

R =a,% + kD (- %), (4.752)

A o A 2 A

4y = b4, +kr( )()’t —%5)s (4.75b)
by = b+, (v, - %), (4.75¢)

W zaproponowanym algorytmie identyfikacji, na ktory skladaja sig zaleznos$ci (4.73),
(4.74) i (4.75), dzigki zastosowaniu filtracji rekursywnej, mozliwa jest zatem
jednoczesna estymacja stanu i parametrow na obydwu stopniach obiektu. Nawet w tak
prostym problemie jak przedstawiony w analizowanym powyzej przykladzie problem
staje sie nieliniowy i trzeba bylo zastosowac aproksymacj¢ wynikajaca z linearyzacji
rownan, ktora oczywiscie ma wptyw na doktadnos¢ estymacji nieznanych parametrow.
Zaproponowane podej$cie jest cenne, ze wzgledu na duza uniwersalno$¢ i mozliwos¢
zastosowania do réznych struktur modeli. Jest ono ponadto rozszerzeniem zagadnien
poruszanych w pracy [71], w ktorej w ogodle nie rozwazano modeli stanowych

w odniesieniu do identyfikacji dwustopniowe;.

4.6. Uwagi o identyfikacji obiektow wielowymiarowych

Rozwazmy obecnie ogolniejszy, niz w rozdziale poprzednim, przypadek
dwustopniowej identyfikacji, w ktdérej pewna grupa parametréw na pierwszym stopniu
jest wynikiem identyfikacji procesu na drugim stopniu. Obiekt na drugim stopniu jest
w pelni wielowymiarowy, natomiast obiekt na pierwszym stopniu jest systemem
o wielu wejsciach i jednym wyjsciu, jak to zostalo przedstawione na rys. 47.
Zauwazmy na wstepie, ze proba ogdlnego ujecia algorytmow identyfikacji dla
wielowymiarowych obiektow dwustopniowych niesie caly szereg problemow
zwiazanych z bogactwem mozliwych struktur modeli na pierwszym i drugim stopniu.

Jesli ograniczymy sie tylko do przypadku liniowych klas modeli na obu stopniach, to
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4.6. Uwagi o identyfikacji obiekiow wielowymiarowych

i tak taczna liczba kombinacji jest bardzo liczna. Z tego powodu, celem tego rozdziatu
jest raczej podanie ogo6lnej metodyki postgpowania, zamiast rozwazania mozliwych
przypadkéw wynikajacych z kombinacji réznych modeli na obu stopniach. Dla
obiektow ztozonych bowiem jeszcze jaskrawiej, niz to miatlo miejsce dla prostych

obiektow jednowymiarowych, ujawnia si¢ trudnos$¢ podejscia algorytmicznego

€
u M) ——
t v
. 01 —> )
u,(ls)——"
y
| -
Tl:( ) ) nt(r)
WO |
t . O
: 2
u () s

W{(UT . Wz(')T

Rys. 4.7. Dwustopniowy obiekt wielowej$ciowy

i stosowania $ci$le okreslonych, utartych schematoéw postgpowania. By uzyskac
rekurencyjna procedurg identyfikacji dwustopniowej rozpatrujemy lacznie zestaw
rownan opisujacych tacznie systemy obu stopni i staramy si¢ na ich podstawie uzyska¢
strukture modelu dla calego zlozonego obiektu w postaci dogodnej do zastosowania
ktorej§ ze znanych metod sekwencyjnej estymacji parametrow. Celowe jest
wykorzystanie jednej z opisanych wczesniej metod. Je$li rownania modelu sa
uwiktane uniemozliwiajac wyznaczenie parametrow 17,, to rozsadnym rozwiazaniem
jest zamiana rownafn modelu z postaci wejsciowo-wyjSciowej do stanowej
i postepowanie analogiczne do opisanego w rozdziale 4.4. W prostszych przypadkach
postepuje sie zgodnie z metoda opisana w rozdziale 4.3. Nie jest mozliwe podanie

ogolnej metody postgpowania dla dwustopniowych obiektow wielowymiarowych.
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5.1. Przypadek deterministyczny

5. Wtasnosci ztozonych algorytmoéw identyfikacji

Obecnie zajmiemy si¢ badaniami symulacyjnymi algorytméw omawianych
w poprzednich rozdzialach. Ograniczymy si¢ do dyskretnych obiektow
jednowymiarowych o zadanych charakterystykach, ktore zbadamy w warunkach
deterministycznych, a nastgpnie w przypadku dziatania addytywnych zaklocen
opisanych przez model z rys. 2.1. W eksperymentach wzig¢to pod uwage rézne
warto$ci  progowe kryterium rekonstrukcji modelu opisanego zalezno$cia (3.7).

W symulacjach komputerowych wykorzystano pakiet MATLAB.

5.1. Przypadek deterministyczny
Eksperyment dotyczy algorytmu podstawowego, o strukturze przedstawionej na
rys. 3.1., ktorego podstawy metodologiczne opisano w rozdz. (3.4), w przypadku
gdy na uklad nie dzialaja zaklocenia losowe. Opis poszczegdlnych krokéow
procedury opisano w algorytmie 3.1. Podstawowym celem badan byla
eksperymentalna weryfikacja zdolnosci aproksymacyjnych algorytmu 3.1. oraz jego
wrazliwo$¢ na parametry wejsciowe decydujace o rekonstrukcji modelu. Strescimy
w punktach podstawowe warunki eksperymentu.
* Obiekt dyskretny, jednowymiarowy o zadanej charakterystyce statycznej
* Dhugos$¢ ciagu uczacego n = 81
* Prébkowanie jednostajne, tzn. pomiary w statych odstgpach czasu
* Posta¢ modelu: regresja liniowa o wielomianowych, liniowo niezaleznych
funkcjach rozpinajacych, tzn. sktadowe wektora (212) sa postaci @® =u*™,
k=1, ...,T
* Maksymalny rzad modelu rmax = 5
* Kryterium identyfikacji — §redniokwadratowe, wzor (3.26)
e Warunkowe kryterium rekonstrukcji modelu oparte na pojgciu zbieznosci
jednostajnej, zaleznos¢ (3.7)

» Wartosci progowe kryterium (3.7) wybrano ze zbioru ¢ = { 0,5; 0,1; 0,05; 0,01 }

* Sprawdzanie kryterium rekonstrukcji modelu co Ny =10 probek (patrz krok 3.

algorytmu 3.1.).
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5.1. Przypadek deterministyczny

Wyniki badan przedstawiono na wykresach rys. 5.1-4. Goéme wykresy

przedstawiajq dane pomiarowe (linia w postaci krzyzykow), oraz uzyskany model

1 e=0.5r=1 3 e=04,r=3
——
8 - + + 4 . 8 _4,* +
y 6 T o+ 6 + // +
i o 4 /_,_,———— y ; . +
. + ] — | . + -
‘__,_i/—‘ <
0 u 0
0 0.5 1 1.5 2 25 3 3.5 4 0 0.5 1 1.5 2 2.5 3 3.5 4
0.5 1
L—| ]
0.4 0.8 /
0 0.6
€ € ==
0 / \ 0.4 \
0.1 0
0 u 0 —] u
0 0.5 1 1.5 2 2.5 3 35 4 0 0.5 1 1.5 2 2.5 3 3.5 4
Rys. 5.1 Rys.5.2

(linia ciagla). Dolne wykresy obrazuja wartos¢ biedu bezwzglednego uzyskanego

modelu réwna liczbowo wartosci kryterium (3.7). By rysunki byly bardziej

4 e=0.3,r=3 €=02,r=3
1
_/" + K}-

8 /V e \ 8 F +

6 “/ * 4// +
y /-/ 6 L—"

4 + y 27

1 4 +

5 + +

0___*_,— u 2 i

0 0.5 1 1.5 2 2.5 3 3.5 4 % 0.5 9 15 2 25 3 3.5 4
0.5 0.4
0.4 camill /]
> ‘l A\ :

€0

0. / l g / v
0.1 L 0.1

0 u / 1 T u

0 0.5 1 1.5 2 25 3 3.5 4 Oo 0.5 1 1.5 2 2.5 3 3.5 4

Rys. 5.3 Rys. 5.4

przejrzyste, zamieszczono tylko niektére pomiary z ciagu uczacego. Kryterium
(3.7), majace charakter predykatu logicznego wprowadza nieliniowo$¢ do
algorytmu, co uwidacznia sie¢ w skokowym charakterze modelu (linia ciagta na

wykresach) i przebiegu btedu (dolne wykresy).
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5.1. Przypadek deterministyczny

Charakterystyczne nieciaglosci na wykresach wystgpuja w momentach przebudowy

struktury modelu. W przypadkach przedstawionych na rys. 5.1-7 w punktach tych

e=0.1,r=4 £=0.05,r=5
L1 — i 4

<
O N A OO ™
X
<
O N b OO @
A
\

Rys. 5.5. Rys. 5.6

wystepuje na ogot skokowa poprawa jakos$ci, co widoczne jest na dolnych czesciach

rysunkéw obrazujacych blad wzgledny modelu. Z budowy algorytmu wynika

» e=0.001,r=5
8 [ \\1
6 x/ \K
A N
y e
4 3
. +
| _+— u
0
0 0.5 1 1.5 2 25 3 3.5 4
O | /\
) \
£ 0. /' ‘
0.1 1
0 u
0 0.5 1 1.5 2 2.5 3 3.5 4
Rys. 5.7

wrazliwo$¢ metody na zaktocenia o charakterze losowym. W przypadku silnie
zakloconych obserwacji zbyt niska warto$¢ progowa spowoduje nadmiernie czgste
rekonstrukcje modelu. Dobér poziomu progu przed eksperymentem jest jednak
utrudniony, gdyz natura zakiocen nie jest na ogo6t znana dostatecznie precyzyjnie.

Do zmniejszenia wrazliwosci algorytmu na zaktocenia mozna wykorzystac filtracje
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5.1. Przypadek deterministyczny

sygnatow pomiarowych, ktora mozna z kolei uzyska¢ stosujac kryteria dane

zaleznosciami 3.16-24.

5.2. Identyfikacja w obecnosci zakfécen

Zbadamy obecnie metoda symulacji komputerowej algorytm dwustopniowy
w formie wejSciowo-wyjSciowej omowiony szczegdélowo w rozdziale 4.3. Analizie
poddano model o nastgpujacej strukturze danej wzorem (4.17) 1 (4.18), przy czym
(p,(l) =u,(1), a %(2) =u,(2). Celem eksperymentu byta posrednia identyfikacja
parametru b, przy zalozeniu, ze nie mozna bezposrednio zmierzy¢ przebiegu

wyj$cia obiektu na drugim stopniu. Identyfikacj¢ przeprowadzono generujac

sygnaty wejsciowe dla pierwszego 1 drugiego stopnia w postaci losowych ciagow

Rys. 5.8. Sygnaty wejsciowe Rys. 5.9. Sygnal wyjs$ciowy

binarnych. Liczno$¢ serii wynosita 200. Sygnal zakiocajacy miat posta¢ losowego
sygnalu o rozkladzie normalnym o zerowej $redniej i wariancji jednostkowe;j.
Przebiegi wejsciowe przedstawiono na rys. 5.8, a przebieg sygnalu wyjsciowego na
rys. 5.9. Do wyznaczenia oceny parametru b zastosowano algorytm rekurencyjny
wyprowadzony w rozdziale (4.3) i okreslony zalezno$ciami (4.24). Wynik jego
dzialania w formie przebiegu parametru b przedstawiono na rys. (5.10,11). Przyjeto,
ze wielko$¢ A, we wzorze (4.24) jest wielkodcia stalg i bliska jedno$ci. Pokazano
przebiegi dla A} =1 (rys. 5.10) oraz dla A =0,98 (rys. 5.11). Przy malejacych
wartosciach A} model staje si¢ bardziej podatny na zmiany parametréw na
pierwszym stopniu (niestacjonarnosdci). Znajduje to odzwierciedlenie na rys. 5.11,

ktéry w porownaniu na rys. 5.10 jest silniej zaktécony — jest to wplyw zmian
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5.2. Identyfikacja w obecnosci zaklocen

Rys. 5.10. Adaptacja parametru (A= 1) Rys. 5.11. Adaptacja parametru (A = 0,98)

w czasie parametru a. Wnioski wynikajace z wczesniejszych rozwazan
teoretycznych znalazty potwierdzenie w badaniach symulacyjnych. Przedstawiony
model jest bardzo prosty lecz pozwala przypuszcza¢, ze w bardziej zlozonych
przypadkach metoda ta moze da¢ obiecujace rezultaty. Trudno jest jednak poda¢
ogolnie analityczne zaleznosci dla bardziej ztozonych modeli, poniewaz zaleznos¢
miedzy parametrami obydwu stopni moze by¢ uwiklana w  sposob
uniemozliwiajacy wyrugowanie wyj$¢ obiektu drugiego stopnia z zaleznosci na
pierwszym stopniu, jak to uczyniliSmy dla naszego prostego modelu. Pewnym
wyjéciem jest sprowadzenie roéwnan wejSciowo-wyjsciowych do rownan
w przestrzeni stanu, co doprowadza do wigkszej wymiarowos$ci problemu i na ogét

wiekszej liczby parametréw. Ogolnie zarysowano ten problem w rozdziale 4.6.
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6.1. Identyfikacja procesu farmakokinetycznego

6. Zastosowania ztozonych algorytmoéw rekurencyjnych

Przedstawimy zastosowania praktyczne zaproponowanych wczesniej algorytmow
identyfikacji. W rozdziale 6.1 omawiamy zastosowanie algorytmu w identyfikacji
przyktadowego procesu farmakokinetycznego. Rozdzial 6.2 omawia wykorzystanie
algorytmu w modelowaniu procesu hemodializy. Jako przyktad techniczny,

rozwazamy w rozdziale 6.3 proces odsiarczania wegla.

6.1. Identyfikacja procesu farmakokinetycznego

Jednym 2z bardziej interesujacych z praktycznego punku widzenia zadan
modelowania  obiektéw  biomedycznych  jest modelowanie procesow
farmakokinetycznych. Modele farmakokinetyczne bowiem, opisujace metodami
matematycznymi zjawiska rozprzestrzeniania si¢ leku w organizmie, umozliwiaja
obliczanie i analizowanie czasowych przebiegdéw stezen leku w wybranych obszarach
i tym samym okre$lenie wiasciwego dozowania leku. W wielu sytuacjach proste
modele kinetyki lekow, opisane jednym lub kilkoma réwnaniami rézniczkowymi,
okazaty si¢ bardzo przydatne w farmakoterapii i sa od dawna stosowane w praktyce
leczniczej. Jest tak na przyktad w przypadku procesow dystrybucji niektérych
cytostatykow i lekow nasercowych [4], jak rowniez — siggajac do trochg odmiennych
zagadnien — przy opisie rozprzestrzeniania si¢ toksyn mocznicowych (mocznik, kwas
moczowy, kreatynina) [64], przydatnym migdzy innymi do komputerowego nadzoru
procesu dializy [38]. Jednak rowniez w wielu przypadkach proste modele, nie
ujmujace w petni ztozonosci proceséw uwalniania i rozpuszczania lekow w plynach
ustrojowych, wchlaniania, przechodzenia leku do krwiobiegu i jego transportu, czy
wreszcie procesOw jego eliminacji i wigzania z biatkami, sa zbyt daleko idacym
kompromisem i uproszczeniem, nie znajdujacym wymaganej akceptacji kliniczne;.

Przedstawiony tu przyktad, omawiany w pracy [1], dotyczy identyfikacji procesu
rozprzestrzeniania propranololu podanego donaczyniowo i moze by¢ interesujaca
alternatywa  przede  wszystkim  dla  przypadkow  zlozonych  (modele
wielokompartmentowe, modele perfuzyjne, uwzglednienie nieliniowosci, itp.),
w ktorych tradycyjne metody identyfikacji obiektow napotykaja na powazne trudnosci

koncepcyjne i obliczeniowe [21].

77



6.1. Identyfikacja procesu farmakokinetycznego

Propranolol stosowany jest glownie w leczeniu nadcisnienia tgtniczego, zaburzen

rytmu serca i dusznicy bolesne;.

6.1.1. Sformufowanie zadania
Model procesu farmakokinetycznego, niezaleznie od sposobu jego uzyskania, ma

posta¢ rownan stanu:
m(t) = f(m(t),d(t),a), (6.1a)
y(1) = h(m(t), B) (6.1b)

w ktorych wektor stanu m(f) oznacza masy leku w poszczegolnych przedzialach,
sterowanie d(f) ma sens strumienia dozowania leku, zaleznego od sposobu jego
podazy, [—wymiarowy wektor wielkosci wyjsciowych y(f) stanowi stgezenia leku
w poszczegblnych kompartmentach, natomiast o i f oznaczaja wektory nieznanych
parametrow, zwiazane z osobniczymi wlasciwo$ciami procesu dystrybucji (np.
objetosci kompartmentdéw, state eliminacji, stale wymiany pomigdzy przedziatami,
stala wchianiania leku).

W Kklasycznej procedurze identyfikacji parametréw a i f [9] nalezy w pierwszej

kolejnosci rozwiaza¢ rownania (6.1) dla pewnego sterowania (strumienia podazy leku)

d’(1) i warunkéw poczatkowych m(0)
() =g(d (@),m(O).1,0, B), (62)

a nastepnie dla tych samych d*(t) i m(0) zmierzy¢ wyjscia obiektu w okreslonych

chwilach:

Y1), y(t2); 5 ¥(ty) - (6.3)

Poszukiwany rezultat otrzymamy rozwiazujac odpowiedni uktad réwnan wynikajacy
z przyréwnania (6.2) i (6.3) dla tylu kolejnych chwil czasu, ile jest nieznanych
parametrow. Zasadnicza trudno$¢ tej koncepcyjnie prostej procedury polega na
doborze takiego sygnalu wejSciowego d'(1), ktory umozliwitby analityczne
rozwiazanie rownan (6.1), a ponadto byt fizycznie realizowalny, tak by mozna bylo
poda¢ go na wejscie obiektu. W zadaniu identyfikacji proceséw farmakokinetycznych

trudno$¢ ta jest dodatkowo spotggowana narzucona forma strumienia dozowania,
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wynikajaca z formalizacji konkretnych sposobow podazy leku. Z drugiej jednak
strony, konkretna forma strumienia dozowania pozwala sparametryzowac sygnat d*(t),
to znaczy uznac iz stgzenie leku — dla danego sposobu podazy — zalezy od parametrow
tej podazy (np. dla wstrzyknigcia od dawki leku, dla wlewu od predkosci wlewu, dla
podazy wielokrotnej od czasu pomigdzy kolejnymi zastrzykami itp.), a tym samym

sprowadzi¢ zadanie identyfikacji do przypadku statycznego.

6.1.2. Dane pomiarowe
Przeprowadzono pomiary stgzenia propranololu w czasie 250 min dla siedmiu
roéznych dawek poczatkowych leku uzyskujac siedem serii pomiarowych. Kazda seria
liczyta  tacznie 27  pomiarow  wykonanych dla  momentow  czasu
t=1,2,5,10,20, ...,240. Dane pomiarowe przedstawiono na rys. 6.1. w postaci

rodziny wykresow.
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Rys. 6.1. Dane pomiarowe

Kazda linia na rys 6.1. oznacza stgzenie leku w osoczu w g/l w zalezno$ci od czasu.
Dawki poczatkowe propranololu d zaznaczono nad pierwszymi czterema liniami
wykresow. Pelny zbior dawek poczatkowych zawieral nastgpujace wartosci:

D =1{0.01,0.05,0.1,0.2,0.5,1.0,2.0 } .
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0.1. Identyfikacja procesu farmakokinetycznego

Dla kazdej serii pomiarowej przeprowadzono identyfikacje obiektu przyjmujac rdzne
parametry wejSciowe algorytmu. Wobec zalozenia o braku znajomosci ksztaltu
charakterystyki obiektu postuzono si¢ modelem regresji liniowej z funkcjami
rozpinajacymi w postaci jednomianéw coraz wyzszych stopni. Przyjety model ma

dobre wlasnosci aproksymujace w szerokiej klasie charakterystyk.

6.1.3. Wyniki identyfikacji
Na rys. 6.2 przedstawiono wyniki identyfikacji dla wybranej charakterystyki
stezenia  propranololu. Na goérnych wykresach poszczegélnych — rysunkow
przedstawiono wyj$cie modelu (linia ciagta) oraz kilka punktéw pomiarowych (linia

w postaci krzyzykow). Dolna cze$¢ rysunku ilustruje biad wzgledny modelu
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Rys. 6.2. Wyniki identyfikacji stgzenia propranololu

w stosunku do danych pomiarowych. Wszystkie eksperyment przeprowadzono
badajac kryterium (3.7) co Ny =4 pomiary. Tak niewielka liczbg przyjeto wobec
krotkich serii pomiarowych, jakimi dysponowano. Wejsciowe parametry algorytmu ¢
i Ny maja decydujacy wplyw na jakos$¢ modelu.

6.2. Modelowanie i identyfikacja stezenia mocznika w procesie dializy

Rozdziat stanowi ilustracje praktycznego zastosowania rekurencyjnej identyfikacji

dwustopniowej do opisu procesu usuwania mocznika z organizmu w czasie trwania
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dializy. W literaturze mozemy spotka¢ rozmaite modele analityczne w formie rownan
rozniczkowych, ktore formalnie sa opisem odpowiednich modeli kompartmentowych
dla roznych toksyn, ktore podlegaja usuwaniu w procesie dializy [64, 65].
Proponowany w pracy system identyfikacji, zbudowany w oparciu o analityczne opisy
znane z literatury, uwzglednia biezace dane pomiarowe, powinien wigc dac
doktadniejszy model eliminacji mocznika z organizmu.

Od czasu pojawienia si¢ pierwszych propozycji modeli stosowanych przy opisie
dializy nastapil znaczny postep w technice pomiarowej 1 mikroprocesorowej, co
rokuje nadziej¢ na zastosowanie praktyczne bardziej wyrafinowanych algorytmow

wspomagajacych terapi¢ hemodializy.

6.2.1. Charakterystyka problemu

Dializa jest procesem pozaustrojowego oczyszczania krwi z roznych toksycznych
substancji, ktore gromadza sie w osoczu w stanach patologicznych, gdy zawodza
naturalne fizjologiczne mechanizmy usuwania z organizmu produktéw przemiany
materii. Proces dializy zachodzi w urzadzeniu zwanym dializatorem lub sztuczng
nerka”, ktorej glownym elementem jest wymiennik masy w postaci syntetycznej btony
o odpowiednio duzej powierzchni aktywnej. Po jednej stronie tej blony przeptywa
krew pacjenta, a po drugiej ptyn dializujacy o odpowiednim skladzie. Nastgpuje
transport szkodliwych substancji z krwi do dializatu przez blong. Wielkos¢ porow
w blonie decyduje o rodzaju i liczbie czasteczek przechodzacych do plynu
dializacyjnego. W membranowych wymiennikach masy w transporcie czasteczek
biora udzial rézne rodzaje zjawisk, lecz najistotniejsza role odgrywa transport
dyfuzyjny i konwekcyjny. Czynnikiem dyfuzji jest roznica stezef substancji,
natomiast transport konwekcyjny wynika z  roznicy ci$niei po obu stronach
membrany. W hemodializie, ktéra jest przedmiotem naszych rozwazan, gtéwna role
odgrywa dyfuzja. W jej wyniku usuwane sa z osocza niepozadane toksyny jak:
mocznik, kreatynina oraz uzupelniane sa braki niektorych zwiazkoéw (jonow potasu,
wapnia, wodoroweglandw). Zabiegowi temu towarzyszy tzw. ultrafiltracja wywolana

wymuszona roznica ciénief, ktoéra sprzyja usuwaniu nadmiaru wody z ustroju

* Przeprowadza si¢ réwniez dialize wewnatrzustrojowa, w ktorej jako blony dializacyjnej uzywa sig

otrzewnej, a ptyn dializujacy wlewa si¢ poprzez $ciany brzucha do jamy otrzewne;.
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powodujac zmiang objgtosci kompartmentu procesu. Charakterystyka aspektow
medycznych terapii hemodializy zostala przedstawiona w bardzo ogoélnym zarysie.
Bardziej szczegolowy opis mozna znalez¢ w pracach [57,39, 40].

Wskazaniem do leczenia dializa sa gtownie stany ostrej 1 przewleklej niewydolnosci
nerek. W wielu wypadkach leczenie to ma intensywny charakter, co oznacza
kilkukrotne dializowanie w ciagu tygodnia, a pojedynczy zabieg moze trwac¢ od
czterech do pieciu godzin. Zwiazane z tym wysokie koszty leczenia powoduja dazenie
do optymalnego wykorzystania stacji dializ poprzez indywidualny doboér parametréw
dializy dla poszczegdlnych pacjentow tak, by zarOwno czas trwania dializy jak i okres
miedzy zabiegami byly dobrane optymalnie dla kazdego pacjenta. Stad wynika
potrzeba ilosciowego ujecia procesu dializy w formie modelu matematycznego, ktory
umozliwitby bardziej precyzyjne okreslenie tych parametréw dializoterapii, na ktore
bezbosredni wpltyw ma lekarz. Pierwsze modele matematyczne przebiegu dializy
pojawity sie w latach sze$¢dziesiatych. Od tego czasu powstato wiele r6znych modeli
opisujacych kinetyke takich substancji jak mocznik, kreatynina, sod, potas,
dwuweglany i heparyna. Modele te mialy charakter wielokompartmentowy. Ze
wzgledu na duza liczbg parametrow trudnych do wyznaczenia u indywidualnego
pacjenta nie znalazly one szerszego zastosowania w praktyce klinicznej, umozliwity
natomiast analize procesow w czasie prowadzenia dializy [57]. Poszukiwania modeli
nadajacych sie¢ do praktycznego stosowania doprowadzily do uproszczenia
istniejacych rozwiazan i przyjecia jednego kompartmentu reprezentujacego cata wodg
organizmu” [64]. Szczegodlnie duze zastosowanie uzyskal jednokompartmentowy
model mocznikowy [66, 67, 51]. Mocznik jest jedna z najwazniejszych toksyn, ktorej
poziom w osoczu decyduje o harmonogramie prowadzenia dializy u indywidualnego
pacjenta. W kolejnym rozdziale zbudujemy hierarchiczny dwustopniowy model
parametryczny dla mocznika przyjmujac jako podstawe klasyczny model

jednokompartmentowy.

* ang. Total Body Water
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6.2.2. Model poziomu mocznika w procesie hemodializy

Ogodlna formuta dla stezenia mocznika moze by¢ wyrazona zalezno$cia

C(t)= f(G,V,,K,,K,), (6.4)

gdzie C(f) [mg/ml] jest stezeniem mocznika w momencie ¢, G [mg/min] oznacza
szybko$¢ generacji mocznika w organizmie, V(¢) [ml] objetos¢ kompartmentu
(catkowita ilo$¢ wody w ustroju), K, [ml/min] klirens resztkowy nerek, K, [ml/min]

klirens dializatora. Klirens oznacza objgtos¢, ktora jest catkowicie oczyszczona z danej

G (1) KC(1)
— 5 Ve b—

Rys. 6.3. Jednokompartmentowy model mocznikowy

substancji w jednostce czasu. Jest on waznym parametrem uzywanym przez lekarzy
zarowno do oceny pracy nerek (K,) jak 1 dializatora (K;). Zauwazmy, ze
w zaleznoséci (6.4) parametry G, V, K, charakteryzuja pacjenta, natomiast K,i ¢
podlegaja wyborowi przez lekarza. Proces dializy przedstawiono w formie modelu
kompartmentowego na rys. 6.3. Z bilansu masy wynika nastgpujacy model w postaci

rownania rézniczkowego

%(VC) -G -KC, (6.5)

gdzie catkowity klirens K = K, + K,; wynika z resztkowej funkcji nerek i dziatania
dializatora. Model (6.5) opisuje stezenie mocznika zarOwno w czasie trwania dializy,
jak i w okresie migdzy dializami (wowczas K, =0) oraz w stanie ustalonym
(G =KC). W dalszej dyskusji ograniczymy si¢ do analizy przypadku opisujacego
proces dializy (tzn. K; = 0). Objgto$¢ kompartmentu jak to wynika ze wzoru (6.5)
moze sie zmienia¢é w czasie w wyniku wspomnianej wstepnie ultrafiltracji, ktora
powoduje odprowadzenie zbgdnej wody z organizmu. W modelach rozpatrywanych

w literaturze przyjmuje si¢ liniowa zmienno$¢ objetosci kompartmentu wedlug

zaleznosci
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V()=Vy +pt, (6.6)

gdzie V,; jest poczatkowa objetoscia kompartmentu, a B jest pewnym
wspotczynnikiem, ktorego warto$§¢ jest stala w czasie trwania dializy. Jesli
przyjmiemy, ze objetos¢ kompartmentu zmienia si¢ w czasie zgodnie z zaleznos$cia
(6.6), to rownanie (6.5) stanie si¢ niejednorodne, lecz wciaz mozliwe do rozwiazania

analitycznego, ktore ma w takim przypadku postad

K+p K+

(Vo B\ B G | (Vo+B\ B
C(t)—CO( 7 J +K+ﬁ1 (—_-VO ) . (6.7)

Wyrazenie (6.7) jest ogdlng zalezno$¢ia na stgzenie mocznika w przypadku, gdy
obecna jest pewna resztkowa funkcja nerek z jednoczesnym pozaustrojowym
usuwaniem tej toksyny. Je$li znane sa parametry tego modelu, to mozna oszacowac
np. czas trwania zabiegu lub dlugos¢ okresu migdzy dializami tak, by poziom stgzenia
mocznika nie przekroczyt zadanej wartosci. Z zaleznosci (6.7) wynika, ze czas dializy

At wymagany do zmniejszenia poziomu mocznika do wartosci C,, mozna wyrazi¢

nastepujaco

B
At =20 (CA"G/(ﬁ+K)) PR, (6.8)
B I\ Co-GIB+K)

Model mocznikowy (6.7) byt stosowany w praktyce klinicznej [64,65,66], wiec
w dalszych rozwazaniach przyjmujemy, iz oddaje on z dobrym przyblizeniem
charakter dynamiki procesu dializy. Nie wykorzystuje on jednak danych pomiarowych
naptywajacych w czasie trwania zabiegu. W pracy [11] zaproponowano podejscie do
modelowania procesu hemodializy, ktére mozna okresli¢ jako identyfikacje z wiedza
wstepna. Polega ono na przyjeciu poprawnosci modelu analitycznego stosowanego do
tej pory w literaturze i takim jego przeksztalceniu, by nadawat si¢ do celow
identyfikacji. Rozpatrzono dwa przypadki: ze stala i zmieniajaca si¢ objetoscia
kompartmentu. W drugim przypadku zaproponowano zastosowanie identyfikacji

dwustopniowe;j.
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6.2.2.1. Model ze statg objetoscig kompartmentu
Zaktadamy, ze V(f) = const. Rdwnanie (6.5) stanowi podstawg do zbudowania opisu

systemu w formie rownan stanu w postaci dyskretnej
Cri1 =Ar(a)C; + By (a)G, (6.9a)

y, =Cr(a)C, +e,, (6.9b)

gdzie y, oznacza wyj$ciowa koncentracje mocznika, e, jest sygnatem zaklocajacym,
a T oznacza okres probkowania. Wielkosci Ay (a), Br(a), Cr(a) zaleza od wektora

parametr6w a 1 oznaczaja odpowiednie macierze rownan stanu. Wielkosci te

wyznaczymy na podstawie réwnania (6.5) w nastgpujacy sposob:

Ar(@)=e*1Y, (6.10a)
T
1g(a)=Jk'Kﬁ”Vdr=-{1—e'KT”3, (6.10b)
0
Cr(a)=1. (6.10¢)

Szczegbltowe wzory zamiany z postaci ciaglej (6.5) na dyskretng (6.9) mozna znalez¢

w [2]. Dyskretna posta¢ rownan stanu (6.9) pozwala na przejscie do formy
wejsciowo-wyjsciowej

yi =Gr(q,a)G; +e¢, (6.11)
przy czym Gp(q,a) jest dyskretng funkcja transmitancji, ktora jest z kolei wymierna
funkcja operatora g (np. gG, = G,,1). Funkcje t¢ mozemy wyrazi¢ poprzez wielkosci
(6.10) nastepujaco

Gr(g-a) = Cr(a)lg - Ar(a)] ' Br(a) =
1— e KTIV (6.12)

- K(q__e—KT/V)

Uwzgledniajac (6.12) w zaleznosci (6.11) dostajemy

ye-e KWy =K 1=V, +e —eKT Ve, . (6.13)
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Parametry modelu w réwnaniu (6.13) sa powiazane nieliniowymi zalezno$ciami i
z tego powodu trudno jest wyznaczy¢ bezposrednio ich oceny. Po reparametryzacji

w rownaniu (6.13) dostaniemy strukture modelu dogodna do celow identyfikacji

Vija = 1121 + 26,1 +aze, . (6.14)

Parametry modelu (6.14) nie maja interpretacji fizycznej lecz ich wyznaczenie stuzy
wylacznie jak najlepszemu dopasowaniu modelu (6.14) do danych pomiarowych.
Liniowy charakter modelu (6.14) pozwala zastosowac¢ wiele standardowych metod
estymacji wlacznie z metoda najmniejszych kwadratow. Otrzymana posta¢ modelu nie
zostata zaproponowana arbitralnie, lecz wyprowadzona w oparciu o pewne omowione

wczesniej przestanki teoretyczne i praktyczne.

6.2.2.2. Model ze zmienng objetoscig kompartmentu
W omoéwionym poprzednio wstepnym przykladzie zatozono stala objgtosc
catkowitej wody organizmu. Wiadomo jednak, ze podczas zabiegu hemodializy
wskutek ultrafiltracji nastgpuje ubytek wody z ustroju, co jest rOwnoznaczne ze
zmiang objetosci kompartmentu modelu. W celu uzyskania dyskretnego modelu
zastosujemy przyblizenie Eulera pochodnej w réwnaniu (6.5)

C+T)V(t+T)-C()V(¢)

. = G(1) - KC(t) + e(t), (6.15)

przy czym t = kT, (k= 0,1, ...). Zakltocenie e, jest bledem rownania i zawiera w sobie
nie tylko sktadowa losowa, lecz rowniez ewentualne bledy aproksymacji pochodne;j
oraz bledy pomiarowe. Przyjmujac T za jednostke czasu otrzymujemy rdéwnanie

w postaci dyskretnej

1%
=16 e 7 G, Te, ;. (6.16)
Vi |4 Vi

C, =

Z réwnania (6.16) wynika struktura modelu

N VictYi1 Yi-1 G,
= ———+a +a +aze,_q, 6.17
Yila 1 Vv, 2 V, 3 V, 4€:-1 ( )
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ktora ma, jak latwo zauwazy¢, postac regresji liniowej Via = al @, , przy czym wektor
regresji @, wigze w sposob nieliniowy pierwotne wielkoséci systemu. Mozna rowniez

widzie¢ strukturg (6.17) jako liniowy model o parametrach zmieniajacych sig¢ w czasie

Via =a1(O)yi +a2(0)y,o1 +a3G, 1 +as(t)e; . (6.18)

Z drugiej strony, uwzgledniajac zalezno$¢ zmiany objetosci (6.6) mozemy przyjac, ze

z dostatecznie dobrym przyblizeniem opisuje ja proces pierwszego rzgdu

V} = bl‘/f—l + Wy, (619)
gdzie b; jest parametrem modelu, a w, oznacza zaklocenie w procesie zmian
objetosci. Objetos¢ kompartmentu (catkowita woda organizmu) jest mierzona za

pomoca wagi tozkowej. Przyjmujac réwnanie opisu tego procesu w postaci (6.19)

naturalnym oszacowaniem objgtosci z wyprzedzeniem jednostkowym jest wielkos¢

Vip =bViog- (6.20)

Analizujac wzor (6.17) zauwazamy, ze zmienna V, jest otrzymywana jako rezultat
identyfikacji innego procesu, mianowicie (6.19). Do réwnania (6.17) w miejsce

zmiennej V, trafia jej ocena na podstawie modelu (6.20). Powyzsza dyskusja pozwala

—D

! I
| 1
: DYNAMIKA C;! .
| G,——>{ KONCENTRACII : ¥, —C,
| MOCZNIKA "
1
. |
I ; 1
1 e
. o
! I
I
| ZMIANY Vo )
! OBJETOSCI >} ¥, V,
! KOMPARTMENTU !
I
! 1
| I
I PROCES HEMODIALIZY W,

Rys. 6.4. Struktura dwustopniowego systemu identyfikacji modelu mocznikowego

na skonstruowanie systemu identyfikacji dwustopniowej przedstawionej na rys 6.4.

Linig przerywana otoczono hipotetyczna strukture procesu ztozonego z dwoéch czesci.
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Pierwsza obejmuje dynamike zmian poziomu st¢zenia mocznika, druga natomiast
dynamikg zmian objgtosci kompartmentu. Odpowiednie algorytmy identyfikacji
oznaczono przez W 1 W . Przedstawiony na rys. 6.4 system identyfikacji nie
odpowiada doktadnie przedstawionym w rozdziale 4. algorytmom. W procesie na
pierwszym stopniu wykorzystujemy raczej prognozowang wartos¢ zmiennej V,, a nie
parametr. Ta modyfikacja zostata przyjeta na podstawie wstepnej wiedzy o systemie

zawartej w rownaniach opisu.

6.2.3. Wyniki identyfikacji

Przeprowadzono eksperyment, w ktorym oszacowano nastgpujace poczatkowe
wartoéci parametréw: Co=1,9 mg/ml, K, =3 ml/min, K;=130 ml/min, V=301
Warto$¢ pomiarowa generacji mocznika wynosita G = 6 mg/min. Czas trwania dializy
ustalono na 4 h, a wartosci potrzebne do estymacji parametrow modelu mierzono co4
min. Ta warto$¢ okresu probkowania zostata uzyta do odpowiedniego wyskalowania
wykresow. Do estymacji parametrow zastosowano rekurencyjny algorytm
z wykladniczym zapominaniem [24], przy czym zastosowano wspolczynnik

zapominania rowny A =0.98. Dane pomiarowe przedstawiono na rys. 6.5,

I, DT

/\ ) o

n

| \ f/__\__/—"-\.—-\_._\/_f"/“"
0.5 -1.5
0 50 100 150 200 250 0 50 100 150 200 250
t [min] t [min)
Rys. 6.5. Przebieg stezenia mocznika Rys. 6.6. Przebieg adaptacji parametrow

a adaptacyjna estymacje parametrow na rys. 6.6. Blad Sredniokwadratowy osiagnat
warto$¢ 0.14. Czynnikiem utrudniajacym identyfikacje parametréow byly silnie
zaklocone wartosci pomiarowe (rys. 6.5). Uzyskane wyniki mozna uzna¢ za

zadowalajace, cho¢ zaprezentowany tu model ma raczej charakter ilustracyjny
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1 oddaje charakter podstawowych wlasnosci dynamicznych procesu. Pokazano tu
rowniez pewien sposob budowania modelu dogodnego do celdéw identyfikacji na
podstawie sprawdzonego klinicznie modelu wyprowadzonego na podstawie wlasnosci
fizycznych. Jego niedoktadno$¢ i wrazliwos$¢ na zaktocenia jest charakterystyczna dla
modeli analitycznych. Wydaje sig, ze poprawe wlasnosci modelu mozna by uzyskac
stosujac opis dogodny dla reprezentowania informacji nieprecyzyjnej (np. stosujac
logike rozmyta). Wowczas model taki uwzgledniat by wigcej czynnikéw i mogiby by¢

stosowany takze w okresie miedzy dializami.

6.3. Identyfikacja procesu odsiarczania spalin

Wiele procesow przemystowych podlegajacych sterowaniu ma naturg
dwustopniowa  (lub  wielostopniowa). Taki zlozony charakter posiadaja
w szczegOlnosci niektore procesy chemiczne [71]. Znajduje to odbicie
w odpowiedniej  strukturze modelu, ktora zazwyczaj W sposOb pelniejszy
i dokladniejszy opisuje analizowany uktad reakcji, ktorych przebieg jest wzajemnie
uzalezniony. Spodziewamy sie, ze uwzgledniajac w strukturze modelu wplyw
przebiegu jednej reakcji na druga w sposéb jawny, powinnis$my otrzymac lepszy opis
rzeczywistosci, niz gdyby$émy wiedze o zlozonej naturze procesu zaniedbali.
W charakterze przyktadu ilustrujacego zastosowanie biezacej identyfikacji
dwustopniowej wybrano modelowanie procesu odsiarczania wegla, ktorego celem jest
zmniejszenie zawartoéci szkodliwych zwiazkow siarki w gazach spalinowych, co ma

duze znaczenie dla ochrony $rodowiska naturalnego.

6.3.1. Charakterystyka problemu
Wsrod wielu elektrowni w Polsce znaczna ich liczba wykorzystuje wegiel brunatny
jako podstawowe paliwo blokéw energetycznych. Surowiec ten czgsto zawiera
znaczne iloSci zanieczyszczen, z ktorych szczegdlnie toksyczne i szkodliwe
ekologicznie sa zwiazki siarki emitowane w procesie spalania w gazach spalinowych
w postaci dwutlenku siarki SO,. Stanowi to powdd stosowania réznych technologii
majacych na celu zredukowanie emisji tego zwiazku do atmosfery. Jedna z nich jest

technologia wtrysku kamienia wapiennego' (WKW). Proces WKW polega. na

" ang. Furnace Limestone Injection - FLI
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dozowaniu mielonego kamienia wapiennego do komory paleniskowej kazdego bloku.

L4

M2 M7
KOMORA

L1 SPALANIA L3

M3 M6

L2

Rys. 6.7. Komora spalania w przekroju

Wtryskiwany mial wapienny reaguje z lotnym skladnikiem SO,, a produkt
odsiarczania oraz niewykorzystany mial zbiera si¢ razem z popiolem
w zainstalowanych odpylaczach elektrycznych. Wtrysk miatu wapiennego do komory
spalania nastepuje za pomoca dmuchaw transportowych (4 na kazdy kociot). Mial
wapienny jest dawkowany przez zasilacz dozujacy o regulowanej liczbie obrotow,
dzieki czemu jego ilo$¢ moze by¢ korygowana w zalezno$ci od obcigzenia kotta lub
zawarto$ci siarki w weglu brunatnym. Kazda linia transportowa L;-L4 rozgalezia sig
na dwa punkty wtryskowe wprowadzone do komory spalania bloku. Opisang powyzej
sytuacje ilustruje rys. 6.7, ktory przedstawia przekroj komory paleniskowej wraz
z usytuowaniem punktow wtrysku mialu wapiennego L;—L; 1 miejsc wlotu pytu
weglowego wytwarzanego w mtynach M;—Mgs.

W komorze paleniskowej zachodza dwie reakcje chemiczne:
* reakcja kalcynacji,
* reakcja wigzania SO,.
Proces kalcynacji, w wyniku ktérego powstaje aktywny CaO opisany jest nastgpujaca

reakcja chemiczng

CaCOs; + energia cieplna — CaO + CO.. (6.21)

Do podstawowych czynnikow przebiegu tej reakcji zaliczamy:
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* warto$¢ temperatury, ktora musi by¢ wystarczajaco wysbka, by zaszta reakcja, lecz
nie moze by¢ zbyt wysoka, by nie nastgpowato ,,spalanie” czasteczek absorbentu,

* (CaO powinien by¢ produkowany w odpowiedniej ilosci,

* (CaO powinien by¢ wytwarzany w odpowiednich miejscach komory paleniskowe;j
z uwagi na temperatureg i czas pozostawania w komorze,

* (Czasteczki CaO powinny by¢ odpowiednio male i mie¢ porowata strukture, co daje
duza powierzchnig aktywna i sprzyja wiazaniu SO,.

Reakcja wigzania SO, ma nastgpujaca postac

Ca0 + SO; + .0, — CaSOy + energia cieplna. (6.22)

W wyniku tej egzotermicznej reakcji powstaje siarczan wapniowy CaSOy, ktory jest
statym produktem spalania usuwanym z popiotem. W powyzszej reakcji istotng rolg
odgrywaja nastgpujace czynniki:

» czas reakcji, ktory z kolei jest uzalezniony od czasu zuzytego na kalcynacje

i ogdlnego czasu pozostawania w komorze reagujacych materiatow,

* optymalny dobor temperatury, zalezny od rodzaju absorbentu, wielkosci czastek

i innych warunkow, w ktorych ma przebiegac reakcja jak. np. zawarto$¢ SO, i O,

» rodzaj absorbentu: mate czastki lub wigksze, ale o porowatej strukturze, dajac
wieksza powierzchnig aktywna wspomagaja reakcjg wigzania SO..

Pomiary temperatury w komorze spalania pozwolily na stwierdzenie, ze wlasciwym

punktem wtrysku kamienia wapiennego jest poziom doprowadzania tzw. powietrza

dodatkowego gérnego’. Powietrze, wdmuchiwane z dysz ma dodatkowo wptyw na

przemieszanie absorbentu z SO,, co przyspiesza reakcjg.

Podstawowym problemem w sterowaniu poziomem SO, jest duza zmienno$¢
zasiarczenia wegla dostarczanego jako surowiec opalowy blokow energetycznych.
Duza trudno$¢ stwarza takze odpowiednio szybkie okreslenie poziomu tych
zanieczyszczen droga badan laboratoryjnych. Od stopnia zasiarczenia wegla zalezy

oczywiscie ilo$¢ SO, emitowanego w gazach spalinowych. W nastgpnym podrozdziale

? ang. Over Fire Air (OFA).
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przedstawimy uproszczony model opisanego powyzej procesu, traktujac zasiarczenie

jako niemierzalng wielko$¢ wejSciowa.

6.3.2. Model matematyczny procesu
Charakter reakcji chemicznych (6.21,22) opisujacych proces eliminacji SO, z
gazé6w spalinowych pozwala na zastosowanie modelu dwustopniowego, ktorego
strukture przedstawiono na rys. 6.8. Parametrem wplywajacym na podstawowy proces
odsiarczania na pierwszym stopniu jest ilo§¢ CaO, ktéry powstaje w wyniku procesu
kalcynacji na drugim stopniu. Parametr ten oznaczono przez a,. Wielkoscia
wejsciowa pierwszego stopnia u,(l)jest ilo$¢ wegla podawanego do komory spalania

zawierajacego zanieczyszczenia siarkowe bedace zrodlem SO, emitowanego w gazach

u)———»0DSIARCZANIE ——> Y,

c ! S0,
l Ta, !
| Ca0 |
. .
i ———%—» KALCYNACJA f
CaCo, E E

Rys. 6.8. Dwustopniowy proces redukcji SO, w gazach spalinowych

spalinowych. Ilo$¢ emitowanego SO, stanowi zmienng wyjsciowa modelu na
pierwszym stopniu y,. Drugi stopien stanowi opis procesu kalcynacji opisanego
reakcja (6.21). Zmienna wejsciowa ur(z)oznacza faczng 1ilo$¢ sorbentu CaCO;
podawana do komory spalania. Z réwnania reakcji (6.21) wynika, ze ilos¢ CaO
bioracego udzial w odsiarczaniu jest proporcjonalna do ilosci podawanego sorbentu
CaCOj; przy zachowaniu stalej temperatury. Z kolei emitowany SO, zalezy od ilosci
wegla i od ilosci CaO, co opisuje reakcja (6.22). Spostrzezenia te pozwalaja na
przyjecie nieco tylko zmodyfikowanego modelu opisanego roéwnaniami (4.17) 1 (4.18).

Przyjmujemy nastepujace rownania modelu:
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1 1
v +ary, =au® +pu®  +e, (6.23)

a, =bu'?  +w,. (6.24)

Literami greckimi oznaczono parametry modelu pierwszego stopnia, b oznacza jedyny
parametr drugiego stopnia, e,iw,zaklocenia, a nl oraz n2 reprezentuja opoznienia
procesoOw odpowiednio pierwszego i drugiego stopnia. Skfadnik a,ut(i)"1 wystepujacy
we wzorze (6.23) pokazuje wzajemne oddzialywanie reakcji procesu. W skrajnym
przypadku (odcigcie doptywu sorbentu) u,(z) =0 i na emisje SO, bedzie miat wplyw
jedynie strumien doptywu wegla reprezentowany przez sktadnik ﬁlul(l_)"l. Na
podstawie rownan (6.23) i (6.24) mozemy wyznaczy¢ rekurencyjny algorytm
identyfikacji w sposdb pokazany w rozdziale 4.3, gdy zauwazymy, ze model

wypadkowy procesu ma postac

y, =0Tq, +v,, (6.25)

gdzie 0 =[a; B b]T jest  wektorem  estymowanych  parametrow,
@ =[-¥,1 ut(l_)"1 ul(l_)nlul(flz]r oznacza wektor regresji wypadkowego modelu,
av, = ut(l_)"lw, +e, jest sygnalem zaklocajacym. Na podstawie rozwazan z rozdziatu

4.3 mozemy wyprowadzi¢ formuty algorytmu rekurencyjnego

6, =6,_1+K,(y, -019,), (6.26a)
K, =F,_1¢, /(X + 9] Bi_19,), (6.26b)
P =(I3- K@ )P_;. (6.26¢)

Zaleznosci (6.26) zostaly wyprowadzone w rozdziale (4.3) przy zalozeniu normalnosci
rozktadow sygnatow zaktdcajacych obu procesow. Wielko§¢ A ma sens wariancji
sygnatlu zaktocajacego wypadkowego modelu. W praktyce przyjmiemy, ze jest ona
niewielka liczba bliska jednosci. Okreslony wzorami (6.26) algorytm postuzy do
estymacji na biezaco parametrow modelu (6.23) i (6.24). W kolejnym rozdziale

opisujemy eksperyment i dane pomiarowe.
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6.3.3. Material pomiarowy i opis eksperymentu
Wielkosci modelu z rys. 6.8 rejestrowano na rzeczywistym obiekcie co 1 s przez
okres ponad 3 h 20 min zadajac zmiany sumarycznego przeptywu sorbentu

i obserwujac zmiany zawartosci SO, w spalinach. Wyniki pomiaréw z bloku

0.65 1 T T T T T T
06 T SERUES § R
0.55 } 0.5
0.7
0.5
0.6
0.45 d A
0.5
0.4 r [vv 04
0.35 0.3
0.3 i 0.2 v . ~ : . -
0 2000 4000 6000 8000 10000 12000 14000 0 2000 4000 6000 8000 10000 12000 14000
Rys. 6.9. Pomiary stezenia SO, Rys. 6.10. Sumaryczny strumien CaCOs3

energetycznego zbierano na dyskietki wykorzystujac istniejacy na tym bloku system
zbierania i archiwizacji danych. Zebrany material pomiarowy przedstawiono na rys.
6.9-11. Przebieg zawartosci SO, w spalinach mierzony za elektrofiltrem pokazano na
rys. 6.9. Ograniczono sie do dwoch sygnaléw wyjsciowych: sumarycznego strumienia

sorbentu (rys. 6.10) i strumienia pylu weglowego zasilajacego palenisko (rys. 6.11)

0.38
034 - - .:.-..:. -<-~---‘-----
0.32 MR i il

0.3-- - ] 1 | :..:.

oasff- - -1 YLl Y
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Rys. 6.11. Strumien doptywu paliwa C

przy pozostatych wielkoéciach ustalonych (temperatura, polozenie dysz OFA,
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6.3. Identyfikacja procesu odsiarczania spalin

konfiguracja mtynow M;—Mj). Przebieg strumienia sorbentu pokazany na rys. 6.10 ma
charakter zblizony do wolnozmiennej sinusoidy i stanowi sume pomiaréow z linii L;—
L; (linia Ly byta nieczynna podczas eksperymentu). Rys. 6.11. obrazuje silnie
zaktocony pomiar strumienia wegla podawanego do komory spalania. Dane wej$ciowe
poddano standardowej procedurze usuwania trendow. Ze wzgledu na silne zaklocenia
poddano je rowniez filtracji dolnoprzepustowej. Warto$ci opdznien n; =n, =30s
przyjeto na podstawie pracy [59], w ktorej podobny problem rozwiazywano za
pomoca rozmytej sieci neuronowej 1 pakietu ANFIS®. Rozwazany w tym rozdziale
algorytm stanowi interesujaca alternatywe dla procedury w pracy przytoczone;
powyzej. Do obréobki danych i prezentacji wynikdw wykorzystano procedury pakietu
MATLAB [45].
6.3.4. Wyniki identyfikacji
Stosujac rekurencyjng procedurg¢ 6.26 wyznaczono parametry modelu opisanego

zaleznos$ciami (6.23) i1 (6.24). Na rys. 6.12 przedstawiono przebiegi wyjscia obiektu

(po filtracji i usunigciu trendéw) i modelu. Rys. 6.13. przedstawia wykres biedu
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Rys. 6.12. Wyjscie obiektu i modelu Rys. 6.13. Przebieg bledu modelu

modelu. Adaptacje wartosci parametrow modelu obrazuje rys. 6.14. Zaproponowany
model doé¢ dobrze odzwierciedla dynamike identyfikowanego procesu. Jego zaleta

jest stosunkowo niewielka liczba parametrow. Rozbieznosci miedzy zmierzona

*ang. Adaptive Neuro Fuzzy Inference System
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i symulowana warto$cia wyjécia (rys. 6.12) pojawiaja si¢ na skutek bardzo silnie
zakioconych obserwacji, szczegdlnie ilosci podawanego paliwa (rys. 6.11). Zaklocenia
te wynikaja zarowno z wlasciwosci dostarczanego paliwa  weglowego

(zanieczyszczenia siarka) jak i z trudnosci pomiarowych.
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7. Uwagi koncowe

Podstawowym celem pracy bylo opracowanie i badania dwoch grup
komputerowych algorytmow zlozonej identyfikacji rekurencyjnej. Pierwsza z nich
stanowily algorytmy ze strojona struktura modelu majace zastosowanie do
identyfikacji obiektow w przypadku, gdy stopien wiedzy o obiekcie jest niewielki lub
gdy w ogdle nie dysponujemy wiedza wstepng. Do drugiej grupy nalezaly algorytmy
rekurencyjnej identyfikacji dwustopniowej, w ktérych w odréznieniu od algorytmow
pierwszej grupy struktura modelu byta $ci$le zwigzana z natura identyfikowanego
procesu. Dwie odmienne formy =zlozonoéci: koncepcyjna i strukturalna
reprezentowane odpowiednio przez wspomniane rodzaje algorytmoéw wymagaty
zastosowania odmiennych podejs¢. Przy opracowywaniu pierwszej zastosowano
odpowiednia modyfikacje algorytmu bezposredniego i wprowadzajac dodatkowe
kryterium przebudowy struktury modelu, otrzymano algorytm rekurencyjny.
W przypadku algorytméw dwustopniowych zastosowano podej$cie bayesowskie do
modelu wejsciowo-wyjéciowego, a dla modelu stanowego wykazano, ze problem da
sie sprowadzi¢ do uogolnionej filtracji Kalmana. Okazalo sig, ze nawet w prostych
skalarnych przypadkach problem identyfikacji dwustopniowej staje si¢ nieliniowy
i dos¢ ztozony obliczeniowo.

Modele uzyskane za pomocg procedur o strojonej strukturze moga charakteryzowac
sie mniejsza liczba parametrdw, a wigc posiadaja cechg ze wszech miar pozadang
z punktu widzenia identyfikacji. Z drugiej strony sa to algorytmy elastyczniejsze
w dopasowywaniu si¢ do danych pomiarowych niz klasyczne znane z literatury
algorytmy rekurencyjne. Dzigki temu w pewnych przypadakach algorytmy te cechuje
wieksza odpornos¢ na nieprawidtowa specyfikacjg¢ struktury modelu. Dla obiektow
niestacjonarnych korzystna wlasciwoscia sa lepsze wlasnosci $ledzace tych procedur.
Cena za te korzystne wlasno$ci sa znacznie wigksze naklady obliczeniowe. Osiagnigte
w badaniach symulacyjnych wyniki znalazty potwierdzenie w praktycznym
przyktadzie dotyczacym identyfikacji propranololu.

Rozwazania przedstawione w rozprawie stanowily wybrane zagadnienia dotyczace

zlozonych algorytmow rekurencyjnych majac ograniczony zakres i nie wyczerpujac
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w pelni tej problematyki. Jako kierunki dalszych badan w tej dziedzinie mozna

wymienic:

* analizg porownawcza algorytméw ze strojona struktura modelu z klasycznymi
nieparametrycznymi procedurami identyfikacji,

* poglebienie badan nad kryteriami zmiany struktury polegajace na zastosowaniu
bardziej wyrafinowanej logiki decyzyjnej w module wnioskujacym, wykorzystanie
zbioru regul zamiast jednego predykatu z jednoczesna mozliwoscia lepszego
doboru funkcji bazowych,

* badania nad identyfikacja rekurencyjna  wielowymiarowych obiektow
dwustopniowych,

* wykorzystanie algorytmow prezentowanych w pracy w zagadnieniach sterowania
1 podejmowania decyzji,

* rekurencyjne planowanie eksperymentow dla algorytmoéw zlozonych, a w tym

dobor okresow probkowania dla ztozonych procedur dwustopniowych.

Niniejszym chcialbym wyrazi¢ serdeczne podzigkowanie promotorowi pracy —
Panu prof. Markowi Kurzynskiemu za jej prowadzenie, szereg cennych wskazowek
naukowych oraz zyczliwe wsparcie. Dziekuje Panu prof. Andrzejowi Kasprzakowi za
umozliwienie mi prowadzenia pracy naukowej w zakladzie pod jego kierunkiem.
Dzigkuje takze Panu dr Januszowi Pollakowi i Pani mgr Teresie Lipanowicz
z Instytutu Automatyki Systeméw Energetycznych we Wroctawiu za udostgpnienie
danych pomiarowych wykorzystanych w przyktadach praktycznych, ktére wzbogacity
moja prace. Wyrazam roéwniez podziekowania wszystkim kolegom z Wydzialowego
Zaktadu Systemow i Sieci Komputerowych Politechniki Wroctawskiej za uwagi

i dyskusje, ktore wplynety na ostateczna posta¢ pracy.

Jacek Cichosz
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