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Povzetek. V ¢lanku smo nakazali probleme, na katere naletimo, Ce identificiramo diskretni model procesa, ki ga
Zelimo pozneje pretvoriti v zvezni prostor. Posvetili smo se pojavoma, ki ju pogosto zasledimo pri identificiranih
modelih sistemov in povzrocata teZave pri nacrtovanju vodenja teh sistemov. Gre za diskretne pole na negativni
realni osi in diskretne nicle zunaj kroga enote v modelu procesa, ki ga dobimo pri identifikaciji. Predlagali smo
tudi po dve resitvi za vsakega od omenjenih problemov. Ena moZnost je, da spremenimo algoritem sprotnega
ocenjevanja parametrov, tako da vklju¢imo projekcijo polov oz. nicel, druga pa, da model, pridobljen z metodo
najmanjsih kvadratov, popravimo. V obeh primerih prepre¢imo omenjena pojava in minimalno poslabSamo opisno

mo¢ pridobljenih modelov.

Kljucne besede: identifikacija, diskretizacija, fazno neminimalni sistemi, diskretni poli v levi polravnini

Some issues at sampled-data identification and conversion of the
identified models into the continuous-time domain

Extended abstract. The paper deals with identification of
continuous plants where the continuous model is not identi-
fied directly. Rather, it is obtained by converting the iden-
tified discrete-time model into the continuous-time domain.
Two problems are exposed. Firstly, if the discrete-time model
possesses poles on negative real axis, the conversion into the
continuous-time domain is not possible. Secondly, due to many
factors the identified model can be of non-minimum phase even
though that does not hold for the plant itself. The virtual non-
minimum phase property of the model unnecessarily limits the
accessible performance of the closed-loop system. Two solu-
tions to overcome each of the two problems are proposed. To
ensure that the discrete-time model does not possess poles on
the negative real axis, an algorithm that projects discrete poles
to the right-hand-side half-plane is added to the on-line identifi-
cation. The other possibility to circumvent the unwanted poles
is to simply cancel them with zeros. This is done after identifi-
cation and is justified since these poles are not the result of the
actual modes in the plant. For the non-minimum phase zeros,
the problem is solved by mirroring the zeros over the circular
line into the unit circle. This transformation can be performed
in each step of the on-line identification or just once after iden-
tification. One experiment was performed that tests the two pro-
posed algorithms for avoidance of poles on negative real axis
(the results are shown in Fig. 2 and Table 1). The other experi-
ment tested the two proposed algorithms for avoidance of zeros
outside the unit circle (the results are shown in Fig. 3 and Table
2).
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1 Uvod

Ce Zelimo opisati obnaSanje nekega sistema, potrebu-
jemo formalen zapis tega sistema, ki mu reCemo model.
Le-tega lahko pridobimo z opisom fizikalnih dogajanj v
sistemu ali z analizo podatkov o sistemu (meritev). V
drugem primeru govorimo o identifikaciji [4, 2]. Po-
datki, ki jih imamo na voljo, so najpogosteje enakomerno
vzoréeni signali sistemskega vhoda in izhoda. Naloga
identifikacije v tem primeru je dobiti opis vhodno-
izhodnega obnasanja, npr. v obliki prenosne funkcije.

Cilj modeliranja v naSem primeru je bil model procesa
v zveznem prostoru, ker je veliko regulacijskih algorit-
mov razvitih v tem prostoru. Po drugi strani imamo
na voljo vzoréene podatke in najbolj logi¢na pot je,
da pois¢emo diskretni model sistema. Obstajata dve
mozZnosti: poiskati diskretno prenosno funkcijo in jo
pozneje pretvoriti v zvezno obliko ali pa direktno iden-
tificirati zvezno prenosno funkcijo iz >diskretnih po-
datkov<. Obe moZnosti se veliko uporabljata [4]. V
naSem primeru smo ubrali prvo pot. Nakazali bomo pasti
tega pristopa in predlagali nekaj reSitev.

V drugem poglavju so na kratko predstavljene metode
diskretizacije zveznih sistemov, v tretjem pa smo se osre-
dotocili na nasprotno pot, torej na pretvorbo diskretnih
sistemov v zvezne. V Cetrtem poglavju smo prikazali
tezave pri pretvorbi identificiranih diskretnih sistemov
v zvezni prostor in predlagali nekaj reSitev. V petem
poglavju so podani sklepi.



196 Blazi¢

2 Diskretizacija zveznih dinamicnih sistemov

Pretvorba zveznih dinami¢nih sistemov v diskretne
oziroma diskretizacija je problemati¢na, ker pri postopku
izgubljamo informacijo. Iz sistemov, kjer poznamo vhode
in izhode v vsakem ¢asovnem trenutku, dobimo sisteme,
kjer lahko opiSemo obnaSanje le v diskretnih ¢asovnih
trenutkih. Glede na to, da diskretni sistem nima in-
formacije o tem, kaj se v sistemu dogaja med trenutki
vzoréenja, obstaja precej postopkov za diskretizacijo, ki
temeljijo na drugacnih predpostavkah o obnaSanju sis-
tema med trenutki vzor¢enja. Najbolj uporabljane metode
za diskretizacijo zveznih sistemov so naslednje [1, 3]:

e Metoda bilinearne transformacije, pri kateri i§¢emo
diskretni sistem, ki ima podoben frekvencni odziv
kot zvezni sistem.

e Metoda stopniCaste invariance (angl. zero-order
hold equivalence, ZOH equivalence), kjer i$§¢emo
tisti diskretni sistem, ki se obnaSa enako kot
zvezni sistem, kateremu med trenutkoma vzorcenja
zadrzimo vrednost vhodnega signala, izhod pa
opazujemo le v trenutkih vzorcenja.

e Metoda ekvivalence z zadrzevalnikom prvega reda
(angl. first-order hold equivalence, FOH equiv-
alence) je podobna kot prejSnja metoda, le da
uporabimo na vhodu zveznega sistema zadrZevalnik
prvega in ne niCtega reda.

e Metoda ekvivalence polov in nicel. Pri tej metodi
pretvorimo zvezne pole p; in nicle z; v diskretne pole
m; in nicle ¢; po naslednji enacbi:

m=ell i=1,2,....n

G=e T i=12...,m, )
kjer je T Cas vzorcenja, n Stevilo polov zveznega sis-
tema, m pa Stevilo nicel zveznega sistema. Seveda se
uporablja enacba (1) le za pretvorbo kon¢nih nicel,
zvezne niCle, ki se nahajajo v neskonCnosti, pre-
maknemo (vse razen ene) v toko z = —1 [1]. Ce
bi pretvorili neskonne zvezne nicle v neskoncne
diskretne nicle, bi umetno ustvarili ¢asovno zakas-
nitev, kar je seveda nesmiselno. Ena diskretna nicla
ostane v neskoncénosti, sicer bi imel diskretni sistem
neposredno povezavo z vhoda na izhod.

Seveda obstajajo Se Stevilne druge moZnosti za
diskretizacijo, a omenjene so tiste, ki se pogosteje
uporabljajo.  Izbor metode je zelo odvisen od na-
mena diskretizacije. Ce diskretiziramo zvezni proces, ki
ga zelimo regulirati z diskretnim regulatorjem, je pon-
avadi idealna izbira metoda stopnicaste invariance, saj je
zadrZevalno vezje na vhodu procesa zelo dober model de-
janskega digitalno-analognega (D/A) pretvornika. Zelo

podobne rezultate dobimo pri uporabi metode ekviva-
lence polov in ni¢el. Ce Zelimo realizirati digitalni fil-
ter, pa primerjamo frekvencna odziva in dolo¢imo, da
se frekvencna odziva zveznega in diskretnega sistema
natan¢no ujemata pri mejni frekvenci filtra. V takS$nih
primerih uporabimo bilinearno transformacijo.

Predmet nasega zanimanja so regulacijski sistemi,
zato se bomo v nadaljevanju ¢lanka posvetili le metodi
stopnicaste invariance.

3 Preslikava iz diskretnega v zvezni prostor

Metode diskretizacije so smiselne le, Ce je preslikava
povratno enoli¢na, torej obstaja tudi enoli¢na preslikava
iz diskretne oblike v zvezno. Ce smo diskretni model
procesa dobili s postopkom identifikacije in Zelimo reg-
ulator nalrtati v zveznem prostoru, je treba sistem
pretvoriti iz diskretne oblike v zvezno. Naceloma se da
preslikavo izvesti, problem so le poli na negativni realni
osi in v z = 0, ki nimajo zveznega ekvivalenta. Ker
lahko vsako strogo pravo (angl. strictly proper) prenosno
funkcijo z realnimi koeficienti izrazimo kot vsoto strogo
pravih prenosnih funkcij prvega in drugega reda, pri
Cemer imajo tudi te realne koeficiente, se bomo v nadal-
jevanju posvetili pretvorbi diskretnih prenosnih funkcij
prvega in drugega reda v zvezni prostor.

3.1 Sistemi prvega reda

Diskretni sistem naj opisuje prenosna funkcija

gs!
Gd(Z) - (2)
Z—1T1
ki jo Zelimo pretvoriti v zvezni prostor, kjer definiramo
c1

G,(s) = pa—

3

Parametra p; in ¢; zvezne prenosne funkcije dobimo po
kratkem izracunu, ¢e upoStevamo metodo stopnicaste in-
variance:

1
1—71'1.

p1=+Inm, ¢ = 4
Iz enacbe (4) vidimo, da je pretvorba smiselna, ¢e m; > 0,
torej Ce leZi diskretni pol v desni polravnini.

Naj omenimo, da enake enacbe za pretvorbo dobimo

tudi, ¢e uporabljamo metodo ekvivalence polov in nicel.

3.2 Sistemi drugega reda

Diskretni sistem naj opisuje prenosna funkcija
Bz + B2

22+ a2+ s

bilz—¢)  m L
(2—7‘(1)(2’—7‘(‘2) Z— T 2—71'2’

Ga(z) =
(&)




Nekatere teZave pri identifikaciji vzorcenih sistemov in pretvorbi identificiranih modelov v zvezni prostor 197

ki jo Zelimo pretvoriti v zvezni prostor, kjer definiramo

b b
G.(s) = 21"”#
s +a1s+as )
_ bl(S —>Z1) - C1 C2
(s—pi)(s—p2) s—p1 s—p2
7. raz§iritvijo enacbe (4) dobimo:
pi=Lihm, o= —% i=12. (D

Tudi ta pretvorba je mogoca, Ce lezita diskretna pola v
desni polravnini oz. bolje receno na realni osi desne
polravnine. Tudi ¢e pola ne leZita na realni osi, lahko
uporabimo enacbo (7). Ce diskretni pol zapiSemo v po-
larnih koordinatah 7; = p;e’% (i = 1,2), potem lahko
izraCunamo naravni logaritem po naslednji enacbi:

In(p;e??') =Inp; + jpi, -t <@ <7 (8)

in pola p; in ps v enacbi (7) se izraCunata po naslednji
enacbi:
pi = #(np; +jgi), i=1,2. )

7, enacbami (7), (8) in (9) lahko pretvorimo v zvezno
obliko poljuben diskretni sistem drugega reda, saj lahko
kot ¢; v enacbi (8) zavzame poljubno vrednost. Vendar
pa zadeva ni tako preprosta. Ce bi imel neki diskretni pol
fazni kot 7 (0z. 180°), bi z upostevanjem enacbe (9) do-
bili zvezni pol, katerega imaginarni del bi bil /7. Torej
bi §lo za kompleksni pol z neni¢elnim imaginarnim de-
lom, ki pa ne bi imel konjugirano kompleksnega para.
Dobljena prenosna funkcija ne bi imela realnih koefi-
cientov, zato diskretnega pola na negativni realni osi ne
moremo pretvarjati na omenjeni naCin. Nekateri program-
ski paketi, kot je Matlab, problem reSujejo tako, da en-
emu diskretnemu polu na negativni realni osi priredijo
dva konjugirano kompleksna zvezna pola, s ¢imer pa se
red sistema poveca za 1, kar pri identifikaciji zveznih sis-
temov ni zelo dobra reSitev, saj reSuje posledico problema
(lego diskretnega pola na negativni realni osi) in ne nje-
govega vzroka (napako pri oceni omenjenega pola).

Zanimivo je, da z uporabo metode ekvivalence polov
in nicel dobimo enaka pola sistema, ni¢la pa ni enaka. Se
vel, v Stevilnih realnih primerih, ko naletimo na negativno
realno niclo diskretnega sistema, pretvorba v zvezni pros-
tor z uporabo metode ekvivalence polov in nicel sploh ni
mogoca.

4 Tezave pri pretvorbi identificiranih
diskretnih sistemov v zvezni prostor

V tem poglavju se bomo dotaknili nekaterih teZav, na
katere naletimo pri pretvorbi identificiranih diskretnih sis-
temov v zvezni prostor. Nakazali bomo tudi nekatere
resitve, ki jih lahko uporabimo, da omilimo omenjene
tezave. Omejili se bomo na sisteme drugegareda. Tezave,

na katere naletimo pri omenjenih sistemih, so podobne
kot pri sistemih vi§jega reda, tako da ta omejitev ni zelo
kriti¢na. Obravnavali bomo diskretne sisteme s polom na
negativni realni osi in fazno neminimalne sisteme.

4.1 Diskretni sistemi s poli na negativni realni osi

O problematiki polov na negativni realni osi smo gov-
orili 7¢ v 3. poglavju. Zal se pri identifikaciji dokaj
pogosto dogaja, da ima identificirani model pole na neg-
ativni realni osi [5]. To se dogaja pogosteje takrat, ko
je model procesa preparametriziran. Takrat ima namre¢
model procesa visji red kot realni proces. Tisti poli, ki
ne ustrezajo dejanskim nac¢inom v procesu, bi teoreticno
morali biti v koordinatnem izhodi$¢u ravnine z. Zaradi
motenj, Sumov ipd. se lahko zgodi, da se diskretni pol
identificiranega sistema pojavi na negativni realni osi. V
tem razdelku se bomo ukvarjali z dvema vprasanjema:

o Ali se je mogoce fenomenu diskretnih polov na neg-
ativni realni osi pri identifikaciji izogniti?

e Ali je mogoce identificirani sistem z diskretnim
polom na negativni realni osi vseeno preoblikovati,
pri Cemer takSen pol odstranimo, hkrati pa ob tej
transformaciji ne izgubimo veliko informacije?

4.1.1 Algoritem s projekcijo polov v desno
polravnino kompleksne ravnine z

Poli na negativni realni osi nimajo zveznega ekvivalenta,
problemati¢ni pa so tudi drugi poli, ki leZijo v levi pol-
ravnini. Pri njih je fazni kot med 90° in 180°. To us-
treza imaginarnemu delu zveznega pola med Cetrtino in
polovico frekvence vzorCenja, kar je obCutno preveC za
normalno vzoréene sisteme. TakSnih polov v sistemih s
primerno izbranim &asom vzoréenja ne sme biti. Ce Ze
nastopijo, to pomeni, da je frekvenca vzorcenja prenizka.
Kadar je sistem dobro naértan, naj bi poli diskretnih sis-
temov leZali v desni polravnini.

Ce se omejimo na sisteme drugega reda, kot jih
opisuje enacba (5), lahko hitro ugotovimo, da je potreben
in zadosten pogoj, da leZita oba pola v desni polravnini,
izpolnjenost pogojev:

a; <0, ay>0. (10)

Ce izvajamo identifikacijo rekurzivno in v vsakem
diskretnem trenutku popravljamo vrednost parametrov, je
mogoce postopek spremeniti tako, da uvedemo projekcijo
parametrov v skladu s pogojema (10). Torej po korek-
ciji parametrov v k-tem trenutku izvedemo naslednji al-

goritem:
if alfal > O
alfal := 0
endif
if alfa2 < O
alfa2 := 0
endif
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Tezava zgornjega algoritma je, da v diskretni verziji ne
dela zelo dobro, ker se parametri spreminjajo skokovito
in ne vklju¢imo projekcije v tistem trenutku, ko pride
do krsitve pogojev (10), ampak Sele nekoliko pozneje.
Do takrat pa se spremenijo tudi drugi parametri in s
popravkom le enega parametra vplivamo na ojacenje,
casovne konstante (zelo pomembno je, da minimalna
sprememba dominantnega pola zelo spremeni Casovno
konstanto sistema, ¢e pol lezi blizu z = 1) in druge
lastnosti identificiranega modela. Da bi se izognili temu
problemu, smo uvedli projekcijo polov in ne identifici-
ranih parametrov. V ta namen uporabimo drugi algoritem:

if (alfal > 0) or (alfa2 < 0)

0j := (betal+beta2) / (l+alfal+alfa?2)
delta := alfal"2 - 4xalfa2
if (delta < 0)
alfal := 0
else
dom_pol := (-alfal + sgrt(delta)) / 2
alfal := —-dom_pol
alfa2 := 0
endif
032 := (betal+beta2) (l+alfal+alfa2)
betal := betal / 0j2 * oj
beta2 := beta2 / 03j2 * oj
endif

Algoritem se sproZi, ko je krSen katerikoli od pogo-
jev v (10). Najprej se izrauna ocenjeno ojacenje Sis-
tema, ki se shrani v spremenljivko o7, nato se izvede
test, ali gre za realne pole ali konjugirano komplek-
sne. V drugem primeru se parameter oy postavi na 0,
s Cimer se pola sistema postavita na imaginarno os. Ce
pa gre za realna pola, se vrednost dominantnega pola
shrani v dom_po1l, drugi pol pa postavimo v koordinatno
izhodiS¢e. Spremenljivka 0j2 hrani vrednost ojacenja
identificiranega sistema po projekciji polov, nato pa se
popravita Se parametra Stevca prenosne funkcije, s ¢imer
vzpostavimo originalno ojacenje.

4.1.2 Algoritem s krajSanjem pola v levi polravnini
kompleksne ravnine z

Alternativa prejSnjemu algoritmu je moZnost, da ocenje-
vanje parametrov izvedemo s klasi¢no metodo najmanjsih
kvadratov. Ce se zgodi, da po postopku identifikacije
en od polov lezi v levi polravnini kompleksne ravnine
z, ga pokrajSamo z niClo, pri ¢emer ohranimo ojacenje.
Moznost, da bi bila oba pola v levi polravnini, ni smiselna
in bi lahko nastopila le pri izrazito prevelikih Sumih in
je tako reko¢ nemogota. Ce bi se to le zgodilo, je
takSen identificirani model neuporaben. Za krajSanje pola
in ni¢le uporabimo naslednji algoritem, ki se izvede po
postopku identifikacije z metodo najmanjsih kvadratov:
if (alfal > 0) or (alfa2 < 0)

delta := alfal"2 - 4xalfa2
if (delta > 0)

oj := (betal+beta2) / (l+alfal+alfa?2)
dom_pol := (-alfal + sgrt(delta)) / 2
alfal := -dom_pol

alfa2 := 0
betal := (l+alfal) * oj
beta2 0
else
// oba pola v levi polravnini!
endif
endif

Tudi ta algoritem se izvede takrat, ko ima identifici-
rani sistem vsaj en pol na negativni realni osi. Ce leZita
pola na realni osi, je diskriminanta sistema delta poz-
itivna. Takrat se najprej izracuna ocenjeno ojacenje sis-
tema o7, potem lega dominantnega pola dom_pol, na
koncu se postavijo vsi Stirje parametri diskretne prenosne
funkcije. Prenosna funkcija sistema iz enacbe (5) je torej:

prz+0 S
224+0124+0 2401

Ga(z) = an
V algoritmu je treba postaviti parameter alfal na neg-
ativno vrednost dominantnega pola, parameter betal pa
na taks$no vrednost, da sta ojacenji obeh sistemov enaki.

4.1.3 Simulacijski eksperiment

Izvedli smo simulacijski eksperiment na modelu G(s) =
1/(s + 1), ki mu je na izhodu dodan beli Sum standardne
deviacije 0,05, ¢as vzorcenja pa je bil 0,2 sekunde. Sig-
nal za identifikacijo je prikazan na sliki 1. Identificirali
smo sistem 2. reda, Ceprav je dejanski sistem prvega reda
s polom v z = 0,8187 in ojaCenjem 1. Uporabili smo
metodo najmanjSih kvadratov [3]:

Oni = (W) Ty (12)
ter obe modifikaciji, opisani v tem razdelku (ocenjeni
parametri so 9p pri projekciji parametrov in 6y, pri
krajSanju polov in nicel). Matrika ¥ je matrika regresor-
jev, vektor y pa vektor izhodov [3]. Tabela 1 prikazuje
primerjavo razli¢nih nacinov identifikacije in dobljenih
rezultatov. Kriterijske funkcije so vsota kvadratov razlike
med dvema signaloma, in sicer Jy¢r, 1 med merjenim sig-
nalom in signalom enokora¢ne predikcije:

kr

Jver,lk = Z (y(k) - g(k))Q

k=k-

(13)

Pri tem je 3(k) enokoracna predikcija izhoda procesa v
vseh treh primerih (8,1, 6, in 6;,):

i(k) = (k)8

k, in ki pa sta indeksa prvega in zadnjega vzorca v sig-
nalu y(k), seveda pa moramo na intervalu k, < k < ky,
poznati tudi vrednost 9 (k). Ce vseh vrednosti ne poz-
namo, potem vrednosti k, in ki ustrezno popravimo.
Jver,sim dobimo, e simuliramo dejanski model
procesa (brez Suma) in vse tri identificirane modele z

k=kyk, +1,.. ke, (14)
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enakim vhodnim signalom, kot je bil uporabljen pri iden-
tifikaciji (to lahko storimo, ker vse §tiri modele v simu-
lacijskem preizkusu poznamo):

ki

Jver,sim = Z (yO(k) - go(k))

k=k-

15)

Pri tem je yo(k) izhod simuliranega modela procesa brez
Suma, Jo(k) pa so trije izhodi simuliranih identificiranih
modelov (za modele s parametri 9nk, 9,, in 9k).

Juval,sim je€ Kriterijska funkcija, ki govori o kakovosti
modela pri vrednotenju z drugim preizkusnim signalom.
V naSem primeru smo uporabili stopnico, Jyai,sim pa se
izraCuna na identiCen nacin kot Jyer sim, v €nacbi (15).
Ker odzivi vseh sistemov tako reko¢ sovpadajo, niso
grafi¢no prikazani.

S 051
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>~ 05

05 . . . . .

Slika 1. Signal za identifikacijo (poskus 1)
Figure 1. Identification signal (experiment 1)

Vse tri kriterijske funkcije kaZejo, da je najboljsi
model dobljen z metodo najmanjsih kvadratov, sledi
model s krajSanjem pola in nicle, najslabsi pa je model s
projekcijo pola v desno polravnino. Opazimo tudi, da sta
obe modifikaciji metode najmanjsih kvadratov resili prob-
lem pola na negativni realni osi, ki ga klasi¢na metoda
najmanjSih kvadratov ne prepre¢i. Tudi dejstvo, da je
metoda s krajSanjem pola in nicle dala tako dobre rezul-
tate, ni presenetljivo. Dejanski proces je namre¢ prvega
reda, torej ima enako strukturo kot model procesa po
krajSanju pola in nicle.

4.2 Fazno neminimalni sistemi

Fazno neminimalni sistemi so sistemi, kjer faza faznega
odziva s frekvenco pada hitreje kot pri kakSnem drugem
sistemu, ki ima enak potek amplitudnega frekvencnega
odziva. Ta pojav zasledimo pri sistemih, ki imajo zvezne
nicle v desni polravnini (oz. diskretne nicle zunaj kroga
enote), sistemih z zakasnitvijo ipd. TakSni sistemi so
z regulacijskega stalis€a precejSnja tezava, tako da se

Tabela 1. Primerjava rezultatov identifikacije po metodi naj-
manjSih kvadratov (2. stolpec), z vkljuenim algoritmom pro-
jekcije pola (3. stolpec) in s krajSanjem pola in nicle po identi-
fikaciji (4. stolpec)

Table 1. The comparison of identification results — least squares
(2nd column), the projection of the pole (3rd column), pole-zero
cancellation (4th column)

najmanj$i | projekcija | krajSanje
kvadrati
dom. pol | 0,8084 0,8061 0,8084
drugi pol -0,4556 0,0001 -
ni¢la -0,5976 -0,4437 -
ojacenje 0,9919 0,9962 0,9919
Jver,1k 0,9765 1,3529 1,2466
Jver,sim 0,7923 0,8970 0,8114
Jval,sim 0,0028 0,0041 0,0038

moramo prepricati, ali gre res za fazno neminimalne sis-
teme ali pa je to le posledica slabe identifikacije. Izkusnje
namre¢ kaZejo, da se zelo pogosto zgodi, da identifikacija
fazno minimalnega sistema oceni sistem kot fazno ne-
minimalen. Razlogov za to je ve¢. S povecevanjem
frekvence vzorcenja gredo ni¢le diskretnega sistema proti
z = lali z = —1. Zaradi motenj te nicle zelo pogosto
ocenimo zunaj kroga enote. Visokofrekvenéne motnje
tudi sicer zelo pogosto povzrocijo postavitev ene od nicel
dale¢ iz kroga enote, saj ta ni¢la poskusa modelirati vi-
sokofrekvencno vsebino signala. Identificirani sistem
lahko postane fazno neminimalen tudi zaradi zakasnitev
v sistemih.

Izkaze se, da omenjene nicle, do katerih pride >po
nesreCi«, zlahka pretvorimo v fazno minimalne, sistema
pa ne spremenimo bistveno. Pravzaprav ohranimo am-
plitudni odziv in spremenimo le fazni odziv. To sto-
rimo tako, da ni¢lo ¢; nadomestimo z 1/{; in ohranimo
ojacenje. V modelu sistema (5) to pomeni, da zamenjamo
koeficienta Stevca prenosne funkcije (31 in B2. To storimo
z preprostim algoritmom:

if abs(betal) < abs(beta2)

temp := betal;

betal := beta2;

beta2 := temp;
endif

Ta algoritem lahko izvajamo pri sprotni identifikaciji
parametrov modela v vsakem trenutku vzor¢enja ali pa ga
izvedemo le ob koncu identifikacije. V prvem primeru
govorimo o projekciji ni¢le v krog enote, v drugem pa
gre za popravek parametrov po kon¢anem postopku iden-
tifikacije.

Izvedli smo simulacijski poskus na modelu G(s) =
1/(s®* + s + 1), ki mu je na izhodu dodan beli Sum
standardne deviacije 0,004, Cas vzor¢enja pa je bil 0,2
sekunde. Signal za identifikacijo je prikazan na sliki
2. Tabela 2 prikazuje primerjavo razli¢cnih nacinov



identifikacije in dobljenih rezultatov. Dejanska pola
lezita v toc¢kah 0,8913 + 0,155975, ni¢la pa v tocki
—0,9354, ojaCenje je 1. Tudi pri tem poskusu smo
definirali identi¢ne kriterijske funkcije kot pri prej$njem.
Izradunamo jih s pomocjo enacb (13), (14) in (15). Rezul-
tat vrednotenja dobljenih modelov s stopnicastim vhod-
nim signalom je prikazan na sliki 3, kjer je odziv de-
janskega sistema prikazan z izvleCeno krivuljo, odzivi
vseh treh identificiranih modelov pa tako reko¢ sovpadajo
in so prikazani s ¢rtkano krivuljo.

Pri identifikaciji procesa z metodo najmanjsih kvadra-
tov dobimo fazno neminimalni sistem, ¢emur se obe pred-
lagani modifikaciji izogneta. Ce upostevamo samo vred-
nost kriterijske funkcije pri verifikaciji, je najboljsi tisti
model, ki je dobljen z metodo najmanjsih kvadratov,
sledita metoda s projekcijo ni¢le in metoda s popravkom
po koncanem postopku. Pomembnej$a pa je vrednost kri-
terijske funkcije pri validaciji. V tem primeru je najboljsi
model s projekcijo nicle, sledi metoda s popravkom po
koncani identifikaciji, metoda najmanjsih kvadratov pa da
najslabse rezultate.
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Slika 2. Signal za identifikacijo (poskus 2)
Figure 2. Identification signal (experiment 2)

Slika 3. Validacija (poskus 2)
Figure 3. Validation (experiment 2)

5 Sklep

Nakazali smo nekaj problemov, na katere naletimo, Ce
identificiramo diskretni model procesa, ki ga Zelimo
pozneje pretvoriti v zvezni prostor. Najvecji probleme
so diskretni poli na negativni realni osi. Ker so po svo-
jem pomenu problemati¢ni vsi poli v levi polravnini, smo

Tabela 2. Primerjava rezultatov identifikacije po metodi naj-
manjSih kvadratov (2. stolpec), z vkljuenim algoritmom pro-
jekcije nicle (3. stolpec) in z naknadnim popravkom dobljenega
modela (4. stolpec)

Table 2. The comparison of identification results — least squares
(2nd column), the projection of the zero (3rd column), off-line
mirroring of the zero into unit circle (4th column)

najmanj$i | projekcija | popravek

kvadrati na koncu
pola 0,8790 4+ | 0.8791 + | 0,8790 +

0,15255 0,15267 0,15255
nicla -1,0461 -1,0000 -0,9559
ojacenje 1,0059 1,0057 1,0059
Jver,1k 0,1393 0,1393 0,1393
Jver,sim 0,7901 0,7929 0,8216
Jval,sim 0,0147 0,0143 0,0146

predlagali algoritem projekcije, ki med sprotno identi-
fikacijo prepreCuje, da bi pol presel v levo polravnino.
Druga moznost je, da po koncani identifikaciji morebitni
pol v levi polravnini pokrajsamo z niclo (tudi e ne leZita
blizu), saj pol v levi polravnini pomeni, da smo v resnici
identificirali Sum in ne pravega signala. Obe metodi
preprecita pojavljanje polov na negativni realni osi v iden-
tificiranem modelu procesa. Pri nasem simulacijskem
poskusu smo dobili boljSe rezultate z metodo krajSanja
pola in ni¢le. Pozneje smo se posvetili fazno neminimal-
nim ni¢lam. Tudi te so pogosto le posledica raznih teZav
in ne dejanskega stanja sistema. Predlagali smo tudi al-
goritem, ki prepreCuje te ni¢le med sprotno identifikacijo.
Uporabimo ga lahko tudi po koncani identifikaciji. Obe
predlagani resitvi preprecita fazno neminimalnost iden-
tificiranega sistema, rezultati vrednotenja pa so bili pri
izvedenem poskusu boljsi kot pri uporabi metode naj-
manjsih kvadratov. Od obeh modifikacij se je za bolj$o
izkazala tista s projekcijo nicle v krog enote.
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