AGH IM. STANISEAWA STASZICA W KRAKOWIE
WYDZIAt ELEKTROTECHNIKI, AUTOMATYKI, INFORMATYKI | INZYNIERII
BIOMEDYCZNE!J
KATEDRA AUTOMATYKI | ROBOTYKI

ROZPRAWA DOKTORSKA

STEROWANIE PROCESAMI SILNIE NIELINIOWYMI
W CZASIE RZECZYWISTYM

Autor:

mgr inz. Andrzej Latocha

Promotor:
Prof. dr hab. inz. Witold Byrski
Krakéw 2019



Il

AGH UNIVERSITY OF SCIENCE AND TECHNOLOGY
FACULTY OF ELECTRICAL ENGINEERING, AUTOMATICS, COMPUTER SCIENCE
AND BIOMEDICAL ENGINEERING
DEPARTMENT OF AUTOMATIC CONTROL AND ROBOTICS

DOCTORAL THESIS

CONTROL OF STRONGLY NONLINEAR PROCESSES IN REAL TIME

Author:

mgr inz. Andrzej Latocha

Supervisor:
Prof. dr hab. inz. Witold Byrski
Krakéw 2019






Sktadam podziekowania promotorowi
oraz zespolowi pracownikéw naukowych
Katedry Automatyki i Robotyki AGH za konstruktywne wskazowki.






Streszczenie

W rozprawie doktorskiej pod tytutem ,Sterowanie procesami silnie nieliniowymi w czasie rzeczywi-
stym” rozwazono zastosowanie regulatora liniowo kwadratowego do sterowania systemoéw nielinio-
wych, silnie nieliniowych oraz systeméw opisanych funkcjami nierézniczkowalnymi. Celem badaw-
czym bylo opracowanie zaawansowanych algorytmow sterowania, ich implementacja oraz weryfikacja
zaréwno w §rodowisku symulacyjnym, jak réwniez w systemach sterowania czasu rzeczywistego o
twardych kryteriach czasowych na wykonanie obliczeri. Rozprawa doktorska miata na celu weryfi-
kacje nastepujacych hipotez badawczych:

e Mozliwe jest zbudowanie obserwatora stanu, ktéry bedzie posiadat wlasnosci uéredniania, mi-
nimalizujace sredniokwadratowy btad estymacji dla wybranych klas skoriczenie wymiarowych
nieliniowych SISO systeméw dynamicznych w zadaniu stabilizacji.

e Mozliwe jest opracowanie algorytmu budowy regulatora stabilizujacego czasu rzeczywistego,
dla wybranych klas skonczenie wymiarowych nieliniowych SISO systeméw dynamicznych.

Na wstepie rozprawy przedstawiono stosowane rozwiazania w sterowaniu systemoéw nieliniowych,
wyszczegdlniono literature, ktora opisuje stan badan dla zagadnieri sterowania nieliniowego, przed-
stawiono klasyczna metodologie linearyzacji systeméw nieliniowych w problemie sterowania nieli-
niowego. Przeprowadzono synteze literatury opisujacej klasyczne podejécie do sterowania systeméw
nieliniowych oraz problemy implementacji rozwigzan standardowych.

Zaproponowano nowe podejscie do linearyzacji systemoéw nieliniowych, silnie nieliniowych oraz
systeméw opisanych funkcjami nierézniczkowalnymi poprzez rzutowanie dynamiki modelu nielinio-
wego w otoczeniu punktu referencyjnego na model liniowy filtru impulsowego o nieskoriczonej odpo-
wiedzi z wykorzystaniem zmodyfikowanego algorytmu najmniejszych kwadratow. W zaproponowa-
nym podejsciu do linearyzacji systemo6w nieliniowych, silnie nieliniowych oraz systeméw opisanych
funkcjami nierézniczkowalnymi wykorzystano wtasnosci korygujace obserwatordéw o wysokim wzmoc-
nieniu. Zaproponowano rozszerzenie zagadnienia wlasnodci korygujacych obserwator6w o wysokim
wzmocnieniu poprzez wprowadzenie wspotczynnikéw korekcyjnych na sterowanie i stale czasowe w
problemie Ackermanna, optymalizacji obserwatora dla systemu o jednym wejdciu i jednym wyjsciu.

W dalszej kolejnosci praca skupia sie na projektowaniu uktadéw sterowania z wykorzystaniem
regulatora linowo-kwadratowego w petli sprzezenia zwrotnego z obserwatorem linearyzujaco usred-
niajacym o wysokim wzmocnieniu. Korekcje modelu zlinearyzowanego zastosowanag w algorytmie
Ackermanna, optymalizacji obserwatora uwzgledniono réwniez w algebraicznym réwnaniu Ricca-
tiego optymalizacji regulatora liniowo kwadratowego na nieskoriczonym horyzoncie. Wykonano eks-
perymenty symulacyjne na szerokiej klasie systemoéw nieliniowych i silnie nieliniowych dla zadania
stabilizacji systemu, na ktéry oddziatuja zaktocenia addytywne w r6znych stanach pracy, oraz w za-
daniu sterowania po trajektorii referencyjnej. Nastepnie przeprowadzono badania na laboratoryjnym
stanowisku lewitacji magnetycznej, ktére potwierdzity wyniki eksperymentéw symulacyjnych.

Wyniki przeprowadzonych prac badawczych oraz eksperymentéw laboratoryjnych potwierdzity
postawione hipotezy badawcze oraz wskazaly nowe kierunki badari. W pracy wykazano, ze doktadna
estymacja stanu jest wazna w sterowaniu liniowo-kwadratowym systeméw nieliniowych, silnie nie-
liniowych oraz systeméw opisanych funkcjami nier6zniczkowalnymi, ale nie jest kluczowa, kluczowe
znaczenie ma trend estymat stanu, ktéry w pracy formowany jest obserwatorem o wysokim wzmoc-
nieniu. W pracy wykazano, ze mozliwa jest estymacja informacji o stanie systemu nieliniowego, silnie
nieliniowego oraz systemu opisanego funkcjami nierézniczkowalnymi funkcja skonczenie wymiarowa
z akceptowalnym poziomem bledu w zadaniu sterowania liniowo-kwadratowym.






Abstract

In the doctoral thesis entitled "Control of Strongly Non-Linear Processes in Real Time", the use of
a linear-square regulator to control nonlinear systems, strongly nonlinear systems and systems de-
scribed by non-differentiable functions was considered. The research goal was to develop, implement
and verify advanced control algorithms, both in the simulation environment as well as in real-time
control systems with hard time criteria for calculations. The doctoral thesis was aimed at verifying
the following research hypotheses:

e It is possible to build a state observer, which will have averaging properties, that minimizes
the mean square error of estimation for selected classes of nonlinear SISO dynamic systems in the
stabilization task.

o [t is possible to develop an algorithm for the construction of a real-time stabilizing controller
for selected classes of finitely dimensional nonlinear SISO dynamic systems.

At the beginning of the dissertation, the solutions applied for the control of nonlinear systems
were presented. The literature describing the state of research on nonlinear control problems and
the classical methodology of the linearization of nonlinear systems for the problem of nonlinear
control was presented. A synthesis of the literature describing the classical approach to the control
of nonlinear systems and the problems of implementing standard solutions was conducted.

A new approach to the linearization of nonlinear systems, strongly nonlinear systems and systems
described by non-differentiable functions was proposed by projecting the dynamics of the nonlinear
model around the reference point into a linear model of an impulse filter with an infinite response
by using a modified least squares algorithm. In the proposed approach to the linearization of
nonlinear and highly nonlinear systems and systems described by non-differentiable functions, the
corrective properties of high-gain observers were used. Extending the corrective properties of high -
gain observers by introducing corrective factors into the control and time constants in the Ackermann
problem, observer optimization for a one-input, and one output system was proposed.

Next, the work focused on the design of control systems using a linear quadratic regulator
in the feedback loop with a linearization averaging observer with high gain. In addition to the
correction of the linearized model used in the Ackermann algorithm, the observer optimization was
included in the algebraic Riccati equation of optimization of the linear-square regulator on the
infinite horizon. Simulation experiments were carried out on a wide range of classes of nonlinear
and strongly nonlinear systems for the task of stabilizing the system, which is affected by additive
disturbances in various operating states, and for the task of control after the reference trajectory.
Tests were then carried out in a laboratory magnetic levitation station that confirmed the results of
the simulation experiments.

The results of the research and laboratory experiments confirmed the research hypotheses and
indicated new directions for research. The study shows that accurate state estimation is important
in linear-quadratic control of nonlinear and strongly nonlinear systems and systems described by
non-differentiable functions, but that it is not crucial. The crucial element is the trend of the state
estimates, which will be formed in the work by a high-gain observer. The paper shows that it is
possible to estimate information about the state of nonlinear and strongly nonlinear systems and
a system described by non-differentiable functions by using a finite-dimensional function with an
acceptable level of error in a linear-quadratic control task.
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1 Wstep

Rozw6j technologii jest scisle powiazany z zapewnieniem sterowania o coraz lepszych wskaZznikach
jakosci. W klasie systemoéw sterujacych mozna wyréznié¢ wiele typéw regulatoréow: dwustanowe,
trojstanowe, dead-beat, regulatory ciagte czasowo optymalne oraz regulatory liniowo-kwadratowe
od zmiennych stanu systemu. W teorii sterowania znane sa algorytmy projektowania regulatoréw
liniowo-kwadratowych LQR (ang. Linear Quadratic Regulator) dla liniowych systemow dynamicz-
nych. Regulator LQR jest regulatorem optymalnym na trajektoriach systemu liniowego w punk-
cie pracy. W obliczeniach regulatora LQR nie uwzglednia sie opdznien transportowych sygnatu
sterujacego i sygnalu pomiarowego, nieliniowosci i niepewnosci modelu. Powoduje to, ze w syste-
mach fizycznych zadanie stabilizacji przy pomocy klasycznego algorytmu obliczeniowego regulatora
LQR jest obarczone istotnymi btedami. Wiekszo$¢ systemow sterowania to systemy nieliniowe,
nieizolowane z niepewnoécia modelu. Praca powstala na bazie do$wiadczen zawodowych autora
przy wdrozeniu sterowania przemystowymi systemami nieliniowymi i silnie nieliniowymi |Latocha
(1998)], projektowaniu filtrow adaptacyjnych dla pewnych klas zaktoceri niesymetrycznych [Lato-
cha (2013)], algorytmoéw sterowania adaptacyjnego [Latocha (2011b)|, [Latocha (2016)], [Latocha
(2017)], algorytmoéw identyfikacji systemow dynamicznych [Latocha (2018a)] oraz algorytmoéw dia-
gnostyki procesow [Latocha (2018b)]. Podjeto tematyke badawcza obliczenia regulatora LQR usred-
niajacego na skoriczonym przedziale czasu dla systemu silnie nieliniowego spelniajacego warunek
sterowalnosci w sensie wej$cia/wyjscia. Ograniczona zmiana sygnalu wejsciowego powoduje ograni-
czong zmiane sygnalu na wyjsciu systemu BIBO (ang. Bounded Input Bounded Output). Wsrod
systemow nieliniowych duza klase stanowia systemy, ktére nie posiadaja lokalnego punktu réwno-
wagi. Do postawionego problemu badawczego sformutowano zaltozenia i zaproponowano algorytm
obliczeniowy zaprezentowany na miedzynarodowej konferencji NDC 2017 (ang. International Con-
ference on Nonlinear Dynamics and Complexity) [Latocha (2017)]. Podejécie klasyczne bazujace na
réwnaniach rézniczkowych zaweza klase rozwiazani do systeméw dobrze poznanych i opisanych, nie
gwarantujac stabilnosci numerycznej ze wzgledu na nieliniowosci wynikajace z niepewnosci modelu,
btedy obliczeri numerycznych oraz skoniczenie wymiarowa reprezentacje modelu matematycznego.
Opis nieliniowymi réwnaniami rézniczkowymi systeméw fizycznych jest duzym przyblizeniem. Cze-
sto spotyka sie systemy o silnych nieliniowosciach [Browder (1964)], [Lions (1965)]. Uwzgledniajac
powyzsze uwarunkowania zaproponowano uogélnione podejscie do zagadnieri sterowania systemami
nieliniowymi i silnie nieliniowymi, bazujace na usrednionej skorygowanej liniowej estymacji modelu
dynamiki systemu nieliniowego o jednym wejéciu i jednym wyjsciu SISO w otoczeniu punktu re-
ferencyjnego. Dla powyzszych zatozen mozna wyliczy¢ obserwator w linearyzujacym sprzezeniu
zwrotnym i regulator LQR. W pracy przyjeto konwencje stosowana w fizycznych systemach stero-
wania polegajaca na tym, ze dane wprowadzane do obliczan sa danymi dyskretnymi, na ktérych
wykonywane sg obliczenia wstepne. Wyniki obliczent wstepnych konwertowane sa do dziedziny czasu
ciagtego, w ktorej wykonywane sa obliczenia zaawansowane. Zastosowanie modeli czasu cigglego im-
plementowanych w komputerowych systemach sterujacych klasy PC lub PLC [Oprzedkiewicz et al.
(2017)], ktore przetwarzaja dane w dyskretnych krokach czasu nieznacznie pogarsza wskazniki ja-
koséci. W wymienionych klasycznych systemach obliczeniowo-sterujacych czasu rzeczywistego, ze
wzgledu na priorytety wykonywania zadan, zasoby sprzetowe nie gwarantuja zapewnienia wysokiej
precyzji synchronizacji obliczenl czasie, ktora jest wymagana do wykonania obliczeri dyskretnych z
akceptowalnym poziomem btedu. Zastosowanie modeli z czasem cigglym pozwala na zastosowanie
algorytmoéw w klasycznych systemach procesowych z klasycznymi systemami sterujacymi i wyko-
nawczymi bez koniecznosci stosowania drogich rozwiazan synchronizacji i dystrybucji sterowania
dyskretnego, dedykowanych protokotéw sterujaco-synchronizujacych, dedykowanych uktadéw wyko-
nawczych stosowanych w technice napedowej o sztywnych charakterystykach dynamicznych.



1.1 Cel naukowy

1.1 Cel naukowy

Celem naukowym dysertacji jest opracowanie i praktyczna weryfikacja nowych algorytméw pro-
jektowania regulator6w stabilizujacych dla systeméw dynamicznych o charakterystykach silnie nie-
liniowych. Dla rozwiazan czasu rzeczywistego warunkami koniecznymi, ktére powinien spetnia¢
regulator, sa: stabilnosé¢ systemu w zamknietej petli sterowania, odpornos$é na zmiany modelu (ang.
robust), odpornosé¢ na zaklocenia procesowe, optymalnosé, mozliwosé adaptacji. Czas wyliczania
sterowania i jego aplikacja w relacji do dynamiki sterowanego systemu nie powinny generowac nie-
pozadanych efektow zakldcajacych prace systemu czasu rzeczywistego. Prezentowane w pracy roz-
wigzania algorytmoéw sterowania procesami odnosza sie do systeméw o podwyzszonej niezawodnogci
dziatania klasy PLC, ktérych dostepne zasoby i moce obliczeniowe sg ograniczone.

1.2 Uzasadnienie celowo$ci i wazno$ci badain w obszarze systeméw nieliniowych

Opracowywanie wydajnych i niezawodnych algorytméw sterowania procesami nieliniowymi o zna-
czacej niepewnosdci lub silnie nieliniowymi jest jednym z najwazniejszych tematéw badawczych teorii
i praktyki w automatyce. Wszystkie rzeczywiste systemy dynamiczne sa systemami nieliniowymi, nie
izolowanymi, nieskonczenie wymiarowymi. Analiza nieliniowych uktadéw sterowania oraz regulacji
jest trudna ze wzgledu na brak w wielu przypadkach analitycznych postaci rozwiazan réwnan stanu
uktadu dynamicznego. Najczedciej stosowana metoda jest metoda linearyzacji modelu matematycz-
nego uktadu nieliniowego wokét wybranego punktu pracy w przestrzeni standéw. Linearyzacje wyko-
rzystuje sie przy badaniach lokalnej stabilnosci, lokalnej obserwowalnoéci oraz lokalnej sterowalnogci
uktadéw nieliniowych [Klamka (2011)]. Sterowanie najczesciej odbywa sie w ustalonych punktach
pracy systemu, przy zalozeniu stacjonarnosci jego parametréw, niewielkich odchytkach sterowania i
zmiennych stanu. W podejéciu klasycznym poprzez linearyzacje bazujaca na rozwinieciu w szereg
Taylora mozna otrzymac¢ modele liniowe w punkcie pracy, ktoére z akceptowanym poziomem btedow
mozna zastosowaé¢ do projektowania regulatoréw liniowych dla systeméw liniowych oraz systeméw
nieliniowych o nieliniowoéciach wolno zmiennych w relacji do mozliwoéci dyskretyzacji. Teoria do-
tyczaca systemoéw liniowych jest dobrze poznana, opisana i kompletna. Otwartym zagadnieniem
badawczym pozostaje tematyka dotyczaca sterowania systemami silnie nieliniowymi w wiekszych
obszarach pracy, w czasie rzeczywistym przy ograniczonych zasobach obliczeniowych i ograniczonej
energii sterowania. 7 powyzszych uwarunkowan wynika koniecznoé¢ prowadzenia prac badawczych
nad systemami silnie nieliniowymi, opracowanie algorytmoéw projektowania i budowy regulatoréw
dynamicznych, ktére pozwola uzyskaé regulacje wysokiej jakodci i jednoczesnie zagwarantowaé pew-
nosé¢ dziatania w czasie rzeczywistym.



2 Tezy rozprawy

2.1 Podstawa teoretyczna

Szybki rozwdj algorytméw sterowania mozna obserwowaé w klasie metod wywodzacych sie z nowo-
czesnej teorii sterowania w tym regulacji liniowej z kwadratowym wskaznikiem jakosci. Zastosowanie
regulacji liniowej z kwadratowym wskaznikiem jakosci w odniesieniu do systeméw sterowanych regu-
latorem PID pozwala na optymalizacje kosztéw sterowania, zapewnienie wysokiej precyzji, pozba-
wione jest pamieci uktadu, co jest wada regulatoréw PID. Modut catkujacy regulatora PID dostro-
jony do czestotliwodci wlasnych obiektu przy zaktéceniu o duzej amplitudzie i krotkim czasie trwania
powoduje naliczenie duzej wartosci, ktéra moze spowodowaé wejicie regulatora rzeczywistego w stan
nasycenia, charakteryzujacego sie wygenerowaniem sterowania, ktére osiggnie warto$¢ ograniczenia
przez dtuzszy czas, pomimo ze zaktdcenie przestato oddziatlywaé na system. Stan nasycenia regu-
latora PID moze prowadzi¢ do oscylacji lub destabilizacji systemu. Regulator liniowo-kwadratowy-
Gaussowski (LQG, ang. Linear-Quadratic-Gaussian) jest regulatorem od stanu bazujacym na pro-
blemie sterowania liniowo-kwadratowego LQR z filtrem Kalmana jako obserwatorem stanu. Dotyczy
on systemo6w liniowych dziatajacych w warunkach niepewnos$ci modelu, narazonych na zaktécenia
addytywne, bialy szum Gaussa, z niepelng informacja o stanie oraz poddanych optymalizacji z
wykorzystaniem kwadratowego wskaznika jako$ci. Rozwiazanie problemu sterowania optymalnego
jest jednoznaczne przy pewnych warunkach i okresla sterowanie dla dynamicznego uktadu liniowego
ze sprzezeniem zwrotnym, ktére mozna obliczy¢ za pomoca komputera i zaimplementowaé w sys-
temach sterujacych. Regulator LQG moze by¢ réowniez bazowym rozwiazaniem dla optymalnego
sterowania uktadami nieliniowymi, ktére poddawane sa dziataniu zaklécen. Zagadnieniem, ktore
wymaga rozwiazania w sterowaniu systemdw nieliniowych, jest problem precyzyjnej estymacji dyna-
miki systemu nieliniowego na szerszym horyzoncie, poza klasyczna linearyzacja punktowa, ktora nie
zawiera informacji o szerszym otoczeniu wokél punktu linearyzacji. Otoczenie punktu linearyzacji
jest obszarem zmiennych stanu pracy regulatora, w ktorym regulator kompensuje zaktdcenia. W
tym otoczeniu system powinien speliaé¢ warunek sterowalnosci. W systemach nieliniowych i silnie
nieliniowych wartosé¢ wektora sterowania wyliczanego z wykorzystaniem klasycznych algorytmoéw
LQG poza punktem linearyzacji moze by¢ obarczona nieakceptowanym poziomem btedu w zadaniu
stabilizacji. Obliczenie regulatora LQG na przedziale nieliniowosci, ktory spetnia warunek sterowal-
nosci systemu, jest jednym z najwazniejszych probleméw badawczych. Kolejnym bardzo waznym
problemem badawczym jest filtracja zaklocen procesowych o dystrybucji niepodlegajacej prawom
Gaussa. W zwiazku z powyzszym na podstawie dowodéw matematycznych o istnieniu rozwiazania
problemu regulatora liniowego dla pewnych klas systemow nieliniowych [Grabowski (2011)], [Gra-
bowski (2013)], |Grabowski (2017)], [Ahmed (1977)|, |Browder (1964)], [Corn (2007)|, [Huang et al.
(2008)], [Julier and Uhlmann (2004)], [Khalil (1996)], [Khalil (2015)], [Sastry (1999)], [Slotine and
Li (1991)], |Duda (2017)] postawiono tezy o mozliwosci zbudowania uktadu regulacji posiadajacego
wlasnosci usredniajace [Latocha (2017)], [Latocha (2018a)], [Latocha (2018b)] w otoczeniu punktu
referencyjnego. Na podstawie dowodoéw matematycznych o istnieniu obserwatoréw korygujacych
dla systemow niepewnych i nieliniowych zawartych w pracach [Khalil (2015)], [Khalil and Hassan
(2017)], [Lewis (1986)], [Tan and Edwards (2002)], [Zheng et al. (2017)] postawiono teze o mozli-
wosdci zbudowania obserwatora stanu, ktérego estymaty beda zbiezne asymptotycznie do wartosci
usrednionej.
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2.2 Tezy

Hipoteza 1. Mozliwe jest zbudowanie obserwatora stanu, ktory bedzie posiadat wtasnosci usrednia-
nia, minimalizujgce Sredniokwadratowy blgd estymacyi dla wybranych klas skoriczenie wymiarowych
nielintowych SISO systeméw dynamicznych w zadaniu stabilizacyi.

Hipoteza 2. Mozliwe jest opracowanie algorytmu budowy regulatora stabilizujgcego czasu rzeczywi-
stego dla wybranych klas skoriczenie wymiarowych nieliniowych SISO systeméw dynamicznych.

2.3 Prognozowane obszary zastosowan

Omawiany w pracy problem sterowania dotyczy systeméw fizycznych, dla ktérych projektowane sa
systemy sterujace o podwyzszonej niezawodnosci dziatania, np. PLC itp. Dostrzegalnym trendem
w systemach sterowania procesami jest dazenie do zapewnienia bezpieczenstwa (ang. Safety In-
tegrated) i osiggniecia lepszych wskaznikow jakosci. Realizacja wymienionych celow wiaze sie nie
tylko z wykonaniem sprzetowym systeméw o podwyzszonej niezawodnosci dziatania, ale réwniez
z formalizmem jezykéw programowania zawartym w normach [EC 61131, zastosowaniem algoryt-
moéw obliczeniowych, w ktérych zwraca sie uwage na uwarunkowania matematyczne i numeryczne
zapewniajace wysoka dokladnosdé i stabilnoéé¢ obliczen oraz zastosowaniem relacyjnych baz danych
wspomagania projektu CAE (ang. Computer Aided Engineering), systemow ekspertowych, ktore
pomagaja rozwiazywac ztozone problemy w oparciu o reguly przetwarzania i analizy baz wiedzy.



3 Klasyczne metody sterowania

Sterowanie polega na takim oddzialywaniu na dany obiekt, aby osiagnaé¢ okreslony cel. Samo ste-
rowanie nie wiaze sie zwykle bezposrednio z wydatkiem energii, ma raczej posta¢ sygnatu informa-
cyjnego. Efekty sterowania moga by¢ powigzane ze zmianami energii lub przemianami materii, ze
zmianami stanu lub wlaéciwosci obiektu. Koncepcje teorii sterowania, ktére znajduja wspodlczesnie
zastosowanie, mozna uja¢ w grupy:

e grupa zagadnienl zwiazanych z zaawansowaniem metod sterowania PID: odsprzeganie PID,
kompensacja czasu martwego, harmonogramowanie wzmocnienia, automatyczne dostrajanie
regulacji PID.

e grupa metod wywodzgca sie z nowoczesnej teorii sterowania: regulacja LQG (ang. Linear Qu-
adratic Gaussian), obserwatory stanu, filtr Kalmana, sterowanie predykcyjne (MPC, ang. Mo-
del Predictive Control), sterowanie adaptacyjne, sterowanie i analiza z norma H-nieskoriczonos¢,
sterowanie powtarzalne, sterowanie élizgowe, doktadna linearyzacja i sterowanie, sterowanie z
optymalizacja, identyfikacja parametrow.

W rozdziale przedstawiono stan badarn dla wybranych, najczesciej spotykanych rozwigzan stosowa-
nych w sterowaniu systeméw nieliniowych. Fundamentalna analiza teorii sterowania i stanu ba-
dan dla systeméw nieliniowych zostala opisana w publikacjach: [Klamka (2002)|, [Klamka (2011)],
[Klamka et al. (2013)], [Klamka et al. (2015)], [Zak (2003)], [Ahmed (1977)], [Seborg et al. (1989)],
[Slotine and Li (1991)], [Corn (2007)], [Franklin et al. (1990)], [Kailath (1980)], [Khalil (1996)], [Kha-
lil (2015)], [Khalil and Hassan (2017)], [Sastry (1999)], [Curtain et al. (2017)], [Grabowski (2011)],
[Grabowski (2013)], [Grabowski (2017)], [Figwer (2009)].
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3.1 Regulatory czasowo optymalne
3.1.1 Klasyczny uklad regulacji PID

Klasyczny uktad regulacji PID posiada strukture jak na rysunku (Rys. 1), moze by¢ opisany row-
naniem jawnym funkcji czasu (1) lub réwnaniem operatorowym (2) (Rys. 2).

Energia
= = l =PV
% R K CV> Czton wykor P System y >

Rysunek 1: Schemat klasycznej struktury regulacji z regulatorem PID.

de(t)
dt

u(t) = Ke(t) + Z e(t)dt + Ty

Hi=

K,T;s + 1+ TyT;s?

1
GPID(S) = Kp + Ts +Tys =
K3

T; T;s
Es)| [ 1 u(s)
TiS
> TdS

Rysunek 2: Schemat blokowy regulatora PID w formie operatorowej.

Regulator PID jest regulatorem nadaznym, minimalizujacym blad regulacji w funkcji czasu. Re-
gulatory PID sg wykorzystywane do stabilizacji systeméw w punkcie pracy oraz do regulacji nadaz-
nej, sledzacej trajektorie sygnatu referencyjnego (ang. Tracking). Przyjmuje sie, ze zakres regulacji
dla optymalnych nastaw regulatora nie powinien przekracza¢ 10% odchytki od wartosci referencyjnej.
Poza preferowanym zakresem wskazniki jakodci regulacji ulegaja znaczacemu pogorszeniu. Idealny
regulator PID reprezentuje czton nieprzyczynowy. W zastosowaniach przemystowych spotyka sie
modyfikacje regulatora PID z ograniczeniami. Klasyczne systemy jednoregulatorowe mozna dostroi¢
do zaklbcen o okreslonej wariancji i charakterystyce spektralnej.
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3.1 Regulatory czasowo optymalne

3.1.2 Kaskadowy uklad regulacji

W zlozonych systemach zaleznych spotyka sie kaskadowe uktady regulacji, ktére maja na celu po-
prawe dynamiki regulacji. Wyjscie regulatora wiodacego wprowadza wartosé referencyjna do ko-
lejnego regulatora sterujacego. Kaskadowe sprzezenia zwrotne najczedciej stosuje sie od wielkogci
szybkozmiennych (regulator PIDs) w torze sterowania, najkrotsza petla regulacji oznaczona funkcja
%y (Rys. 3), poprzez wielkosci o mniejszej dynamice zmian ($rodkowa petla regulacji oznaczona
funkcja %), do glownej petli regulacji-stabilizacji wartodci referencyjnej. Sygnaty w kaskadowym
uktadzie regulacji moga pochodzi¢ od zmiennych stanu (Rys. 3) lub od wartosci procesowych sys-
temu o réznej dynamice.

Energia

'

r=SP - =pV
—>(;?—> PID, > PID, —>{ PID, U=CVo! Actuator System Py
d?y

dt

A 4

A 4

dy
dt

Rysunek 3: Kaskadowy uklad regulacji PID.

3.1.3 Uklad ze sprzezeniem do przodu w torze zakldcenia

Spotyka sie dedykowane struktury regulacji wykorzystujace dodatkowe sprzezenia. Struktura regu-
lacji ze sprzezeniem do przodu w torze zaktocenia (feedforward) znajduje zastosowanie w uktadach
regulacji, w ktorych wartosé zaktécenn jest mierzalna. Umozliwia kompensacje wptywu zakltocern w
dodatkowej petli sprzezenia [Lurie and Enright (1986)]. Gdzie F,W,G sa odpowiednio funkcjami
obiektu regulacji i sprzezenia np. w formie transmitancji operatorowej |Byrski (2007)].

"z
F e |

—>?_—» R W

Rysunek 4: Uktad ze sprzezeniem do przodu w torze zaklocenia.

\ 4
()}
v

3.1.4 Uklad ze sprzezeniem do przodu w torze nadazania

Struktura regulacji ze sprzezeniem do przodu w torze nadazania znajduje zastosowanie w uktadach
regulacji nadaznej, w ktorych wymagane jest szybkie nadazanie za wartoscia referencyjna i doktadna
stabilizacja |Lurie and Enright (1986)].
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A 4
m

——»?_—’R w H—» G >

Rysunek 5: Uktad ze sprzezeniem do przodu w torze nadazania.

3.1.5 Struktura regulacji z modelem wewnetrznym

Struktura regulacji z modelem wewnetrznym sktada sie z dwupetlowego uktad regulacji zawieraja-
cego model wewnetrzny (ang. IMC Internal Model Control) [Morari and Zafiriou (1989)] zapewnia
odpornogé uktadu regulacji ze wzgledu na niepewnosé modelu procesu. Wytyczne do strojenia struk-
tury IMC zostaty podane w publikacji [Seborg et al. (1989)].

—»GO—> Rm > G

Rysunek 6: Struktura uktadu regulacji IMC z modelem wewnetrznym.

3.1.6 Zmodyfikowana struktura regulacji z modelem wewnetrznym

Struktura regulacji (MFC ang. Model Following Control) [Sugie and Osuka (1993)] (Rys. 7) realizuje
funkcje korekcyjna opisang wzorem (3).

RMGM 1

_ - 3

1+ RMGMT(S) * 1+ RkGZ(S) )

Dla G = G nastepuje rozseparowanie wptywu regulatora Rjs dla nadazania za trajektorig refe-

rencyjna 7 i regulatora Ry w torze zaklocenia [Byrski (2007)]. Dynamike toru sterowania i toru
kompensacji zaktécein mozna ksztattowaé niezaleznie.

y(s)

~z
r e y
—>Cx)_—> Rwm »O—> G
L
Gm P+ <

Rysunek 7: Struktura regulacji MFC z modelem wewnetrznym i regulatorem korekcyjnym.
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3.2 Regulator od stanu

Sterowanie minimalno-kwadratowe jest to sterowanie stabilizujace, ktorego celem jest zmiana stanu
uktadu, tak aby minimalizowa¢ kryterium wskaznika jakosci (7) na trajektoriach systemu [Mitkow-
ski (1984)]. Regulator liniowo-kwadratowy (LQR, ang. Linear-quadratic regulator) jest to regu-
lator ze sprzezeniem zwrotnym, ktéry okresla rozwigzanie optymalne dla tzw. problemu liniowo-
kwadratowego LQ, to jest dla przypadku, w ktéorym uktad dynamiczny zostat opisany przez uktad
liniowych réwnan rozniczkowych (4, 5), a koszt sterowania, ktory ma by¢ zminimalizowany zgodnie
z zasadami teorii sterowania optymalnego, opisany jest funkcjonalem kwadratowym (7) (wersja z
nieskoniczonym horyzontem).

&(t) = Az(t) + Bu(t), (4)
y(t) = Cx(t) + Du(t); (5)

gdzie
AeR™" BeR™™ CeR™*™ DecR*™ (6)

Roéwnanie wskaznika kosztu dla problemu regulatora liniowo-kwadratowego na nieskoniczonym hory-
zoncie przyjmuje posta¢ (7) przy zalozeniu, ze system jest obserwowalny i sterowalny (11, 9).

J = / (T Qx + u? Ru)dt, (7)
0

Jako algebraiczne kryteria sterowalnosci i obserwowalnogdci przyjmuje sie kryteria Kalmana (9), (11),

2, =[BAB.. A" D] (8)
rank(§2s) = n, 9)
C
CA
2, = . (10)
oAt

Obserwowalnosé¢ jest wlasnoscia uktadu sterowania mowiaca, czy na podstawie odczytu sy-
gnalu sterujacego oraz odczytu sygnatlu wyjsciowego mozliwe jest okreslenie wewnetrznego stanu
obiektu. Znajomos¢ tego stanu jest wazna w przypadku stosowania algorytmu estymacji minimalno-
kwadratowej. Jesli uktad jest obserwowalny, to jest i wykrywalny. Dla uktadu wykrywalnego mozliwe
jest skonstruowanie obserwatora, ktéry na podstawie wartosci wejscia i wyjscia bedzie estymowal
zmienne stanu.

rank(£2,) = n, (11)

gdzie r to liczba wyjs¢. Z zalozen dotyczacych sterowalnosci (11) i obserwowalnosei (9) wynika, ze do
rozwigzania problemu sterownia optymalnego (7) warunkiem koniecznym jest informacja o pelnym
stanie systemu. Pelny stan systemu o jednym wejsciu i jednym wyjsciu SISO (Rys. 8) mozna opisac
réwnaniem rozniczkowym (12)

13



3.2 Regulator od stanu

u(®) v b
i(t) = Ax(t) + Bu(t)
—_—

y(t) = Ca(t) + Du(t)

Rysunek 8: Schemat blokowy ukladu dynamicznego.

any" () +an_ 1y V() +. . A ary™M @) +aoy(t) = b ™ () 41w ™D (@) 4. bru™ (8) +-boult),

(12)
" dOyt) S, dDu(t)

2w g =g (13)

1=0 =0

Stosujac podstawienie zmiennych

=1, (14)
T = .i'l, (15)
Ty = Tn—1, (16)

rownanie rozniczkowe (12) n-tego rzedu mozemy zapisaé jako n-roéwnan rozniczkowych pierwszego
rzedu (4), w ktérych stan uktadu przedstawiany jest zwykle jako wektor 27 = [x1, 29,...,2,] € R?
reprezentujacy pamie¢ uktadu. Znajac stan ukladu oraz sterowanie, mozna okresli¢ stan, ktory
uktad osiagnie po zadanym czasie. Dla ukltadu regulacji opisanego uktadem réwnan rézniczkowych
(4) rozwiazanie dane jest funkcja

2(8) = M2 (0)+ / A7) Bu(r)dr. (17)

0

Sterowanie optymalne ze sprzezeniem zwrotnym minimalizujace wskaznik kosztu (7) okreslone jest
przez prawo sterowania

u(t) = —Kx(t), (18)
gdzie wzmocnienie regulatora K dane jest réwnaniem
K =R 'BTP (19)
Kwadratowa macierz P mozna wyznaczy¢, rozwiazujac algebraiczne rownanie Riccatiego (20)
ATP+PA—-PBR'BTP+Q =0, (20)

Algebraiczne réwnanie Riccatiego okresla rozwiagzanie dla dwoch najbardziej fundamentalnych pro-
bleméw teorii sterowania:

e stacjonarnego regulatora liniowo-kwadratowego (LQR) z nieskoriczonym horyzontem,

e stacjonarnego regulatora liniowo-kwadratowego-Gaussowskiego (LQG) z nieskoriczonym hory-
zontem.
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Rozwiazujac algebraiczne rownanie Riccatiego, otrzymujemy wzor na prawo sterownia (18) w punkcie
xo(t) dla t€ [to, to]. W literaturze spotyka sie alternatywne rozwigzania optymalizacji sterowania.
Opisany jest algorytm doboru wzmocnienia regulatora dla systemu SISO wg wzoru Ackermanna
poprzez lokowanie wartosci wlasnych wielomianu charakterystycznego uktadu (Lemat 1), (24) w
zamknietej petli sprzezenia zwrotnego [Kailath (1980)]. Wzor Ackermanna (ang. Ackermann’s
formula) — algorytm, przedstawiony w 1972 roku, stosowany do lokowania biegunéw w uktadach ze
sprzezeniem zwrotnym od stanu.

Lemat 1. Niech dany bedzie uktad liniowy ze sprzezeniem zwrotnym:

U = —Kgcker® (21)

gdzie u jest wektorem sterowan, x wektorem stanu, K wektorem wzmocnien. Podstawienie do réwnan
stanu requlowanego uktadu daje zaleznosé:

T = Ax — BK pcper® (22)

Wzor Ackermanna jest metodg doboru wartosci wzmocnieri K w taki sposdb, aby mozna byto wplywaé
na potozenie biegundw uktadu requlowanego SISO. Jesli uktad (22) jest sterowalny, mozna arbitralnie
dobraé bieguny dla wzmocnienia K w uktadzie z ujemnym sprzezeniem zwrotnym (21), korzystajgc
z wzoru Ackermanna

Kacker =[00 ... 1]¢1o(A), (23)

gdzie

[00 ...1] jest wektorem jednostkowym o diugosci n

¢(=[B AB A?B--- A" ' B] jest macierzq sterowalnosci uktadu (22)

¢(A) jest pozgdanym réwnaniem charakterystycznym uktadu, wielomianem charakterystycznym
macierzy A okreslonym wzorem

$(A) = A" + an1 A"+ an2 A"+ + a1 A+ aol, (24)

gdzie

I jest macierzq jednostkowq

a; sq wspdtczynnikams wielomianu charakterystycznego takimi, ze wartoSci wtasne \; sq pier-
wiastkami wielomianu

(s=A)(s—X2) ... (8= Ap) ="+ ap_18""" +an_28"" 2+ ...+ a15 + ap, (25)

Metoda doboru wartosci wzmocnien wg wzoru Ackermanna ma za zadanie doprowadzi¢ wektor stanu
(22) do zera dla arbitralnie przyjetych wartosci wlasnych \;. Wynikiem zastosowania requly Acker-
manna jest optymalny dobor macierzy wzmocnienia (30) systemu SISO dla arbitralnie przyjetych
wartosci wlasnych ;.
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3.3 Estymacja zmiennych stanu
3.3.1 Obserwator liniowy

W teorii sterowania obserwator stanu (estymator stanu) to model matematyczny uktadu rzeczy-
wistego, ktéry wykorzystujac pomiary wejsé i wyjéé, wylicza estymaty zmiennych stanu uktadu.
Zwykle jest to model matematyczny zaimplementowany na komputerze. Znajomos¢ stanu uktadu
jest niezbedna przy rozwiazaniu wielu probleméw teorii sterowania. Obserwowalnogé jest wlasnoécia
uktadu sterowania moéwiacg, czy na podstawie odczytu sygnalu sterujacego oraz odczytu sygnatu
wyjéciowego mozliwe jest okreglenie wewnetrznego stanu obiektu. Jesli uktad jest obserwowalny, to
jest i wykrywalny. Dla uktadu wykrywalnego mozliwe jest skonstruowanie obserwatora, ktory na
podstawie wartoéci wejécia i wyjécia bedzie estymowal zmienne stanu. W wiekszodci przypadkéw
bezposredni pomiar wartosci zmiennych stanu struktury wewnetrznej systemu nie jest mozliwy. W
systemach wykrywalnych i obserwowalnych mozna obserwowaé¢ sygnal wejéciowy oraz wyjscie sys-
temu. Jesli system jest obserwowalny przy zastosowaniu obserwatora stanu, na podstawie pomiaréw
wejscia 1 wyjscia, mozna w pelni zrekonstruowa¢ stan uktadu. Jednym z najczesciej stosowanych
obserwatoréw liniowych jest obserwator Luenbergera, ktory posiada wtasnos$é asymptotycznej zbiez-
nosci estymat do zmiennych stanu (4), (5). System liniowy o jednym wejéciu i wyj$ciu mozna opisac
macierza stanu w postaci kanonicznej sterowalnej (26), (27), (28), gdzie A jest macierza Hurwitza.

—Qp—1 —0ap—-2 —ao
1 0 e 0
A=1 1 o | (26)
0 0 0
1
0
B=| .|, (27)
0
C = [ Cp—1 Cpn—2 -°° Co ] . (28)
z(t) e R™; u(t) e R™; y(t) e R", A e R™"™; Be R™™; C e R™"; (29)

Forma sterowalna determinuje istnienie i jednoznaczno$é¢ rozwiazan, jest gtéwnym kryterium apli-
kacji w systemach sterowania. W teorii sterowania rozwiazanie problemu obserwatora sprowadza
sie do wyznaczenia macierzy wzmocnienia obserwatora tak, aby blad estymacji byl asymptotycz-
nie zbiezny do zera. Dla systeméw nieliniowych najczedciej spotykanym rozwigzaniem estymacji
stanu jest linearyzacja systemu nieliniowego w punkcie pracy. Na system liniowy, ktoérego zadaniem
jest estymacja dynamiki systemu nieliniowego w punkcie pracy, naklada sie kryterium spetnienia
warunkow sterowalnosci (9) [Klamka et al. (2013)]. W pracy do estymacji stanu systemu nielinio-
wego zaproponowano wykorzystanie obserwatora liniowego (Rys. 9), opisanego rownaniem (30) ze
wzgledu na wlasno$¢ asymptotycznej zbieznosci estymat.

z (t) = A2(t) + Bu(t) + L(y(t) — Ci(t)) (30)
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System dynamiczny

L

r 3

L Obserwator asymptotyczny !

Rysunek 9: Obserwator asymptotyczny schemat blokowy.

Zaktadajac, ze stan uktadu fizycznego spetnia réwnania modelu matematycznego opisanego réw-
naniami (4, 5), mozna zauwazy¢, ze aktualne wyjscie uktadu i jego przyszly stan okreslony jest
jedynie przez biezacy stan uktadu i biezace wejscie uktadu. Jegli system (4, 5) jest obserwowalny,
to wyjécie y mozna wykorzysta¢ do polepszenia estymaty stanu (Rys. 9). Wyjscie obserwatora
mozna odjaé¢ od wyjscia obiektu, pomnozyé¢ przez macierz wzmocnienia i doda¢ do réwnan stanu
obserwatora. Otrzymuje sie obserwator Luenbergera, okreglony przez rownania (30, 34). Wyrazanie
L(y(t) — 9(t)) nazywa sie czescia korekeyjna, a macierz L macierza wzmocnienia bledu zbieznosci.
Zmienne stanu obserwatora oznacza sie ,,daszkiem”, aby mozna je odrézni¢ od zmiennych réwnan opi-
sujacych system fizyczny. Obserwator jest stabilny asymptotycznie, jesli btad obserwatora zmierza
do zera dla t — oo. Dla obserwatora Luenbergera btad obserwatora spetnia rownania (31,32).

e(t) = z(t) — x(t); t € (to,0) (31)
ér(t) = (A— LC)er(t), (32)
er(t) = 0, Vt — oo. (33)

Obserwator Luenbergera jest asymptotycznie stabilny, jesli macierz A — LC posiada tylko wartosci
wlasne w lewej polptaszezyznie, jest macierza Hurwitza, é;, — 0. Po przeksztalceniu réwnanie (30)
otrzymuje postac

& (t) = (A— LC)&(t) + Ly(t) + Bu(t) (34)
gdzie

F=A-LC. (35)

jest macierza Hurwitza. Wartodci wtasne macierzy A — LC mozna arbitralnie dobra¢ poprzez wta-
$ciwy wybor wzmocnienia L obserwatora (gdy para [A, C] jest obserwowalna). W literaturze opisany
jest algorytm doboru wzmocnienia obserwatora dla systemu SISO wg wzoru Ackermanna poprzez
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3.3 FEstymacja zmiennych stanu

lokowanie wartosci wlasnych macierzy A — LC' [Kailath (1980)], [Byrski (2007)]. Wielomian charak-
terystyczny macierzy obserwatora F dany jest wzorem

1

a(s)=|sI —A+ LC|=(s—s1)(s—52)...(s—8p) =" +ap,_18"" "+ ...+ a15 + aop, (36)

gdzie a; wspotczynniki wielomianu, s; pierwiastki wielomianu, w zapisie macierzowym otrzymujemy

a(A) = A"+ a1 A"+ A+ agl, (37)
c 17'To
CA 0

L=a(4)| - (38)
CAr! 1

W zadaniu §ledzenia trajektorii referencyjnej mozna przyjac zatozenie, ze btad (39) jest maty, é(t) —
0.

é(t) =z(t) — z(t), (39)

Otrzymano rownanie obserwatora sledzacego trajektorie referencyjna y,(t) (40) poprzez modyfikacje
klasycznego réwnania obserwatora liniowego

& (1) = A#(t) + Bu(t) + L(y(t) — yr (t) — Ca (). (40)

3.3.2 Filtr Kalmana

Dany jest liniowy system dynamiczny podlegajacy zakloceniowym Gaussowskim (41, 42, 43)

@(t) + Ax(t) + Bu(t) + Guw(t), (41)
y(t) = Cx(t) + Du(t) + Hw(t) + v(t), (42)
E(w)=E(v) =0, E(ww’) =Q, E(wv) =R. (43)

Filtr Kalmana (LQF) jest optymalnym estymatorem liniowo-kwadratowym stanu uktadu dynamicz-
nego, pracujacego w obecnosci bialego szumu (Gaussa). Dla systemu (41, 42) estymator LQF
minimalizuje kowariancje btedu w stanie ustalonym

P =lim E({z — &#}{z — 2}") (44)
Optymalny filtr Kalmana opisany jest rownaniami (45, 46) [Franklin et al. (1990)], [Lewis (1986)].
&= A# + Bu+ L(y — CZ — Du) (45)
gl [ C]. D
ARARHE

Statyczne wzmocnienie filtru Kalmana L okresla sie zaleznoscia (47), rozwiazujac algebraiczne row-
nanie Riccatiego na macierz P (47)
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3.3 FEstymacja zmiennych stanu

L={PcT+N)R' (47)
AP+ PAT —LRLT +Q =0 (48)
gdzie
R=R+HN+N'H" + HQHT (49)
N =G(QHT +N) (50)

gdzie macierz kwadratowa P spelnia nieliniowe macierzowe réwnanie rozniczkowe Riccatiego [Byrski

(2007)], |Bucy and Joseph (1968)], |Jazwinski (1970)]

P(t) = AP(t) + P(t)AT — L()RLT (t) + Q (51)

P(t) jest rozwiazaniem réownania Riccatiego. Estymator wykorzystuje znane dane wejsciowe u i
pomiary y do generowania estymaty wyjscia § 1 estymat stanu z. Estymata wyjscia ¢ szacuje
prawdziwg wartos¢ na wyjsciu systemu (42).

Y

Filtr —
Kalmana

= <

System

Rysunek 10: Schemat Filtru Kalmana.

3.3.3 Dyskretny Filtr Kalmana

Dyskretny Filtr Kalmana to algorytm rekurencyjnego wyznaczania minimalno-wariancyjnej esty-
maty wektora stanu modelu liniowego dyskretnego uktadu dynamicznego na podstawie pomiaréw
wyjscia oraz wejscia tego uktadu. Przyjmuje sie zatozenie, ze zaréwno pomiar, jak i proces prze-
twarzania wewnatrz uktadu jest obciazony btedem o rozktadzie Gaussowskim. Dany jest system
dynamiczny opisany réwnaniami roéznicowymi [Franklin et al. (1990)], [Lewis (1986)]

x|k + 1] = Az [k] + Bu[k] + Gw [K] (52)

y[k] = Cx [k] + Du[k] + Hw [k] + v [k] (53)

podlegajacy zaktoceniom Gausowskim o kowariancji
E(w[Hwk") =Q, E@wklvk]") =R, E(wk]v[k]") = N. (54)
Rownanie estymatora stanu przyjmuje forme (55)

& [k + k] = Az [k|k — 1] + Bu[k] + L(y [k] — C2 [k|k — 1] — Du [k). (55)
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3.3 FEstymacja zmiennych stanu

Wzmocnienie L filtru Kalmana oblicza sie przez rozwiazanie dyskretnego rownania Riccatiego

L= (APCT + N)(CPCT + R)™! (56)

gdzie
R=R+HN+N'H' + HQHT (57)
N =G(QHT + N) (58)

Istnieja dwa warianty estymatoréw Kalmana z czasem dyskretnym, estymator réwnania wyjsciowego
przyjmuje forme (59)

glklk] | _ | (I —=M,C) | . _ (I —My)D M, u [K]
[ sl | T e [FERSUETT D o ||y (59)
gdzie macierze innowacji M; i M, zdefiniowane sa jako:
M, = PCT(CPCT + R)™! (60)
M, = (CPCT + HQHT + HN)(CPCT + R)™! (61)
M, aktualizuje predykcje & [k|k — 1] za pomoca nowego pomiaru y|k]
z [k|k] = 2 [k|k — 1] + My (y [k] — CZ [k|k — 1] — Du [k]), (62)
gdzie H =0, M, = CM,,
y [k|k] = Cx [k|k] + Du[k]. (63)

Estymator generuje dane wyjsciowe ¢ [k|k — 1] oraz estymaty stanu & [k|k — 1], uzywajac pomiaréw
tylko do wartosci y, = [k — 1]. Opisany estymator na rownanie wyjsciowe tatwiej jest zaimplemen-
towaé w petli sterowania.

][220 e

e System i szum muszg by¢ wykrywalne (C, A)

Zalozenia:

e R>0,Q-NR 'N' >0

o (A- NinlC, Q- NiR%NT) nie posiada wartosci na osi urojonej (lub wartosci zawieraja sie
w okregu jednostkowym dla systemu dyskretnego) z notacja

= GQGT

=R+ HN+ NTH" + HQHT

= G(QHT + N)

2| = Q
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3.3.4 Rozszerzony Filtr Kalmana EKF

Rozszerzony filtr Kalmana (EKF, ang. Extended Kalman Filter) [Ljung (1979)], [Huang et al. (2008)]
jest algorytmem numerycznym bazujacym na obliczeniach dyskretnego filtru Kalmana z predykeja
i korekcja estymat. Jest przyblizonym filtrem dla systeméw nieliniowych, w oparciu o linearyzacje
pierwszego rzedu, obserwatorem nieliniowym. Przyjmuje sie zalozenie, ze zaréwno pomiar, jak i
proces przetwarzania wewnatrz uktadu jest obciazony bledem o rozktadzie Gaussowskim. W pracy
[Ljung (1979)] poddano analizie zbieznos¢ metody EKF. Wykazano, ze ogdlnie szacunki moga by¢
tendencyjne lub rozbiezne. Niech f bedzie nieliniows funkcja przejscia stanu, ktéra opisuje ewolucje
stanow z z jednego kroku czasowego do drugiego (65). Nieliniowa funkcja pomiarowa h odnosi
stan = do pomiarow z(k) w k kroku czasowym (66). Wartosci w i v oznaczaja nieskorelowane
zaklbcenia procesowe i pomiarowe o zerowej wartoéci sredniej. Ré6wnania stanu i pomiaréw przyjmuja
postaé (65), (66). W rozszerzonym filtrze Kalmana modele zmiany stanu i obserwacji nie muszg by¢
liniowymi funkcjami stanu.

z k] = f(zlk = 1], u[k]) +w[K] (65)

2 (k] = h(z [k]) + v [K] (66)

Gdzie w[k] i v[k] sa zakloceniami zmiennych stanu procesu i obserwacji o rozktadzie Gussowskim
z wartoscia srednia réwna zero oraz macierza kowariancji Qi i Ry, u[k] jest wektorem sterowania.
Funkcja nieliniowa f moze by¢ uzyta do obliczenia przewidywanego stanu z poprzedniego kroku
estymacji, podobnie funkcja h moze byé¢ uzyta do obliczenia przewidywanego wyjscia od przewi-
dywanego stanu. Wyliczana jest macierz czastkowych pochodnych (jakobian). W kazdym kroku
stopien jakobianu jest szacowany z aktualng predykcja stanu. Algorytm EKF linearyzuje nieliniowa,
funkcje wokot biezacego oszacowania. Algorytm rozszerzonego filtru Kalmana mozna zapisa¢ w
postaci réwnan rekurencyjnych.
Predykcja estymaty stanu
zlk+1k] = f(@ [k — 1|k — 1] ,u[k]) (67)

Predykcja estymaty kowariancji

Plk +1|k] = FyPy_1jp1 B + Qi (68)

Aktualizacja pomiaru.
Aktualizacja dyskretnej wartodci czasu k — k + 1
Innowacja lub pomiar resztkowy

ylk] = z[k] = h(z[k|k — 1]) (69)

Innowacja kowariancji (lub rezydualna)

S[k] = H[k|P[k|k — 1]HF + Ry, (70)

Suboptymalne wzmocnienie Kalmana

K[k = Plk|lk — 1JH} S (71)
Aktualizacja predykcji stanu
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Tgjk = Tjk—1 + Krk (72)

Aktualizacja estymaty kowariancji

Py = (I = Ky Hy) Pyj— (73)

gdzie zmiana stanu i macierze obserwacji okreslone sg jakobianem

0
Fy = 8% (74)
#lk—1[k—1], ulk]
oh
Hj, = e (75)
&{klk—1]

Rozszerzony filtr Kalmana nie jest optymalnym estymatorem dla systemu nieliniowego. Algorytm
jest wrazliwy na wstepne oszacowanie stanu, modelowanie procesu, wartoé¢ macierzy kowariancji.
Zaburzenia tych wartosci wptywaja na dokladnosé filtru, moga powodowaé rozbieznosé i niestabil-
nosé¢ [Ljung (1979)], [Bania and Baranowski (2016)]. Szacowanie macierzy kowariancji wykazuje ten-
dencje do niedoszacowania wartosci, co jest przyczyna obciazenia estymatoréw. Problematycznym
zagadnieniem w zastosowaniu EKF jest aktualizacja pomiaru po predykcji estymaty kowariancji.
W stanie nieustalonym estymata kowariancji jest obciazona, warto$é¢ obciazonej estymaty kowarian-
cji wptywa na obcigzenie innowacji i aktualizacji predykcji stanu. W systemach wolno-zmiennych
spelniajacych warunek Lipschitza (76) wplyw obcigzenia estymatoréw mozna pomingé

|f(z1) — f(22)| < Llz1 — 2[5 71,72 € R, (76)

gdzie L jest staly. W systemach silnie nieliniowych nie speliajacych warunku Lipschitza obcia-
zenie estymatoréw moze byé zrodtem powstawania nieakceptowalnych wartosci btedéw, ktére moga
prowadzi¢ do destabilizacji systemu w uktadzie regulacji z estymacja stanu (67). Aby wyeliminowaé
problemy wystepujace w algorytmie rozszerzonego filtru Kalmana, powstato wiele modyfikacji.

e [terative extended Kalman filter — usprawnia linearyzacje rozszerzonego filtru Kalmana, rekur-
sywnie modyfikujac punkt srodkowy ekspansji Taylora. Zmniejsza blad linearyzacji kosztem
zwiekszonych wymagan obliczeniowych.

e Robust extended Kalman filter— zawiera algorytm usprawniajacy rozwiazanie algebraicznego
rownania Riccatiego, z warunkiem optymalizacji dla stabilnosci, stabilno$¢ uzyskuje sie przez
wybranie pozytywnie okres§lonego warunku rozwiazania algebraicznego réwnania Riccatiego dla
macierzy wzmocnienia. Dodatkowy warunek jest sparametryzowany za pomoca skalaru, ktéry
mozna modyfikowaé¢, uzyskujac kompromis miedzy kryteriami btedu sredniokwadratowego i
maksymalnego [Einicke and White (1999)].

e Invariant extended Kalman filter (IEKF) — jest zmodyfikowana wersja EKF dla nieliniowych
systemow posiadajacych symetrie (lub niezmienniki). Taczy zalety zarowno EKF, jak i fil-
trow utrzymujacych symetrie. Zamiast stosowania liniowego sktadnika korekcji opartego na
liniowym btedzie wyjsciowym IEKF wykorzystuje geometrycznie dostosowane pojecie korekcji
oparte na niezmiennym btedem wyjsciowym; w ten sam sposéb macierz wzmocnienia nie jest
aktualizowana z btedu stanu liniowego, ale z niezmiennego btedu stanu. Gtowng zalety jest to,
ze rownania wzmocnienia i kowariancji zbiegaja sie do wartosci statych na znacznie wiekszym
zbiorze trajektorii niz punkty réwnowagi, jak ma to miejsce w przypadku EKF, co skutkuje
lepsza zbieznoscia estymacji.
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e Unscented Kalman filter (UKF) — jest nieliniowym filtrem Kalmana, ktory obiecuje poprawe w
stosunku do EKF. W UKF gestos¢ prawdopodobieristwa jest aproksymowana przez determi-
nistyczne probkowanie punktéw, ktore reprezentuja podstawowy rozktad Gaussa. Nieliniowa
transformacja tych punktéw ma na celu oszacowanie rozktadu a posteriori, ktérego momenty
mozna nastepnie wyprowadzi¢ z transformowanych probek. Transformacja jest znana jako
bezzapachowa transformacja. UKF wydaje sie bardziej solidny i doktadniejszy niz EKF przy
szacowaniu bledu we wszystkich kierunkach [Julier and Uhlmann (2004)].
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4 Sterowanie systemami nieliniowymi i silnie nieliniowymi

4.1 Silna nieliniowo$é

Pojecie silnej nieliniowosci jest czesto spotykane w literaturze. Autorzy za pomoca pojecia silnej
nieliniowosci najczesciej okredlaja systemy (77), (78), w ktorych nie sa spelnione klasyczne zalozenia
teorii sterowania nieliniowego.

= fE@),u(t)); ueR, (€ER, Y ER (77)
gdzie € jest wektorem stanu, réwnanie wyjscia dane jest zaleznodcia
y=g(,u). (78)

Okreslenie silnej nieliniowosci wprowadzit w literaturze [Ton (1971)], w oparciu o badania [Brow-
der (1964)] i [Lions (1965)| nad teoria operatoréw monotonicznych zdefiniowanych na refleksyjnych
separowalnych przestrzeniach Banacha.

Definicja 1. Przestrzen refleksyjna [Conway (1990)] — przestrzerl unormowana X, o tej whasnosci,
ze kanoniczne wlozenie w druga przestrzen sprzezona

ky X — X (79)

dane wzorem

(kx(x), f)=(fiz); z€ X, fe X" (80)

jest suriektywne (a zatem z izometrycznosci, jest ono wowczas izometrycznym izomorfizmem).

Definicja 2. Izomorfizm (gr. isos — rowny, morphe — ksztatt) — funkcja wzajemnie jednoznaczna z
jednego obiektu matematycznego w drugi, ktéra zachowuje funkcje, relacje i wyrdznione elementy.
Grupy izomorficzne maja identyczne struktury, réznia sie jedynie oznaczeniem swoich elementéw
[Bronsztejn et al. (2007)].

Definicja silnej nieliniowosci wg |[Browder (1964)] i [Lions (1965)] jest istotna w prezentowanej
w pracy, poniewaz problem nieliniowo$ci zostal uogélniony na systemy nieciagle, nier6zniczkowalne,
w ktérych mozna wyrdzni¢ struktury liniowe zdefiniowane na liniowych przestrzeniach unormowa-
nych, powigzane zaleznosciami funkcyjnymi, ktére determinuja powtarzalnosé odpowiedzi systemu z
akceptowalnym poziomem btedu. Z duzym prawdopodobienistwem mozna przyjaé, ze model zlineary-
zowany jest modelem obcigzonym bledami niedoszacowania lub przeszacowania statych czasowych
i wzmocnienia. 7 powyzszych wzgledéw gléwnym problemem w linearyzacji systeméw nieliniowych
jest doktadnie odwzorowanie dynamiki systemu nieliniowego wokét punktu referencyjnego, ktore jest
warunkiem koniecznym, ale nie wystarczajacym. Zgodnie z zalozeniem optymalizowanego po tra-
jektoriach systemu wskaznika kosztu (7) regulator LQR pracuje minimalizujac btad. W przypadku
niedoktadnego modelu systemu regulator LQR obliczony wedtug wskaznika (7) moze nie spehié kry-
terium sterowalnosci (model niedoszacowany) lub generowaé przesterowania prowadzace do oscyla-
cji i destabilizacji systemu (model przeszacowany). W pracy [Khalil (2015)] w rozdziale ,High Gain
Observer” przeprowadzono dowoéd matematyczny poparty przyktadami obliczeniowymi na istnienie i
stabilnog¢ obserwatora liniowego o duzym wzmocnieniu dla systemu niepewnego, nieliniowego, ktéry
posiada wlasnosci kompensujace niedoktadnosci modelu.
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4.2 Linearyzacja systemo6w nieliniowych i silnie nieliniowych

Zlozonosé systemoéw nieliniowych i silnie nieliniowych powoduje, ze systemy ktére mozna opisaé
znanymi réwnaniami rézniczkowymi, stanowia klase podsysteméw wérod systemoéw nieliniowych.
7 klasy systeméw nieliniowych opisanych réwnaniami rézniczkowymi mozna wyrézni¢ klase syste-
moéw nieliniowych, dla ktérych opisujace je réwnania rézniczkowe posiadaja znane rozwiazania. 7
powyzszych wzgledéw w pracy zaproponowano uogélnione podejscie do linearyzacji kazdej z klas
systemow nieliniowych, ktére spetniaja warunek sterowalnosci w sensie BIBO. Zaproponowano line-
aryzacje opartg na algorytmie estymacji dynamiki modelu systemu nieliniowego SISO wokét punktu
referencyjnego, skoniczenie wymiarowym modelem liniowym. Tego typu odwzorowania w matema-
tyce okredlane sa rzutem lub projekcja. Projekcja w matematyce nazywane jest mapowanie zbioru
lub innej struktury matematycznej do podzbioru lub podstruktury. Szczegélnym przypadkiem rzu-
towania sg odwzorowania w przestrzeni Hilberta H.

Definicja 3. [Bronsztejn et al. (2007)] Niech Hy bedzie podprzestrzenia w przestrzeni Hilberta H.
Wtedy na mocy twierdzenia o rzucie dla kazdego x € H mozemy zdefiniowaé jego rzut 2’ na Hy oraz
operator P z H w Hy taki, ze Px = 2/. P nazywamy rzutem lub projekcja na Hy. Operator P jest
liniowy i ciaglty oraz ||P|| = 1. Operator liniowy ciagly P w H jest rzutem na pewna podprzestrzen
wtedy i tylko wtedy, gdy:

P = P* tzn ze P jest samosprzezony

P? = P, tzn 7e P jest idempotentny (wtasciwosé pewnych operacji, ktéra pozwala na, ich wielo-
krotne stosowanie bez zmiany wyniku)

Podprzestrzenia przestrzeni Hilberta nazywamy jej domknieta podprzestrzeri liniowa.

W systemach fizycznych nie izolowanych, ktore sa systemami nieskoriczenie wymiarowymi, nie
mozna zalozy¢ istnienia operatora rzutowania wg (Definicji 3) sprzezonego lub samosprzezonego. Dla
celéw linearyzacji przyjeto uogélniong definicje projekeji, ktora jest przeksztatceniem jednostronnym,
nieodwracalnym z akceptowalnym poziomem btedem. Wtasciwosci projekcji zostaly uzyte do line-
aryzacji modelu dynamiki systeméw nieliniowych SISO lokalnie obserwowalnych i sterowalnych w
otoczeniu punktu referencyjnego.

4.2.1 Linearyzacja statyczna Taylora

Klasyczne rozwigzania bazuja na linearyzacji punktowej poprzez rozwiniecie funkcji w szereg Taylora.
Zalézmy, ze znany jest model dynamiki uktadu opisany zaleznoscia

dy

L = fwy) (31)

Liniowa aproksymacja uktadu moze by¢ wykonana poprzez rozwiniecie funkeji (81) w szereg Tay-
lora. Przy zalozeniu pomijalnego wptywu pochodnych wysokiego rzedu mozna odrzucié¢ rozwiniecia
sktadnikéw nieliniowych wysokiego rzedu.
0f(u,y) 0f(u,y)
fu,y) = f(uo,yo) + “u | u=ug (u —wup) + oy | u=uo (¥ — yo) (82)
Y =10 Y="Yo

W punkcie linearyzacji wystepuje stan ustalony, element statyczny mozna opisaé¢ stacjonarnym réw-
naniem algebraicznym (83).

f(uo,90) =0 (83)
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Zgodnie z rownaniem (83) pierwszy skladnik prawej strony réwnania (82) jest rowny zero. Wobec
tego rownanie (82) przyjmuje postac:

Of(u,y) Of(u,y)
f(uvy)_T w = ug (u_u0)+Ty w = ug (Y — o) (84)
Y =%Yo Y =1Yo
po wprowadzeniu do réwnania (82) otrzymujemy rozwiniecie w punkcie. Przeksztalcajac réwnanie
(84), mozna je zapisa¢ w postaci rownania linii prostej (85) linearyzujacej nieliniowa charakterystyke
statyczna wokot punktu pracy (zg, yo)-
of éu,y)
— _ U _

Y=Y af (u,y) _ (u UO) (85)

dy U = Uug

Y=Y

Jest to linearyzacja statyczna nie uwzgledniajaca dynamiki systemu, co w przypadku systemoéw o
silnych nieliniowosciach jest zrédtem nieakceptowalnych bledéw.

4.2.2 Linearyzacja dynamiczna Taylora

Zalozmy, ze system posiada punkt referencyjny rownowagi (ug, 3o), ktory przyjmujemy jako punkt
pracy. Dynamike systemu mozna opisa¢ stacjonarnym réwnaniem rézniczkowym

f(u7,l:l’7"'7u(m)7y7y7"'7y(n)):O;mSn (86)

Zaktadajac istnienie pochodnych n-tego rzedu wzgledem argumentéw, mozna wykonaé linearyzacje
réwnania (86) poprzez rozwiniecie funkcji f w szereg Taylora [Bronsztejn et al. (2007)] w otoczeniu
statycznego punktu pracy (uo,0,...,0, 40,0, ...,0) i odrzucenie sktadnikow nieliniowych rozwiniecia
szeregu Taylora. W statycznym punkcie pracy z definicji mozemy przyrownaé wszystkie pochodne
do zera, po przyréwnaniu otrzymujemy réwnanie charakterystyki statycznej

f(u,0,...,0,y,0,...,0) =0, (87)

ktore jest prawdziwe dla statycznego punktu pracy

f('LLo,O,...,O, yg,O,...,O):O. (88)

Rozwiniecie funkcji (86) w szereg Taylora w otoczeniu statycznego punktu pracy (xg, yo) mozna
przedstawié¢ w formie:

f(u,’ll,...,u(m), y7g'/7"'ﬂy(n)):f(u()aoa"-voa yanv"'70)+

of of

of . )
of of . of "
By | u=muo (y—yo)+a—y w = g (y—0)+...+8y(n) vy W0+ R, (89)

gdzie R sktadniki nieliniowe rozwiniecia funkcji w szereg Taylora. Po odrzuceniu sktadnikéw nieli-
niowych w réownaniu (89) dla warunkéw poczatkowych (87), (88) rownanie (89) mozna przeksztalcic
do postaci
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. af of . of
(m) (n)y — 24 _ ) Y
f(u7u7 7U 73/>?/7 ay )_ au U =u (u u0)+au U:UU u++au(m) U:UQ
Y =1%o Y =1%o Y =1%o
of of . of )
dy| = u (y—yo)+@ w = ug 3/+---+W w = ug (90)
Y =1%o Y =1%o Y=Y

Rownanie (90) jest zlinearyzowanym roéwnaniem, w otoczeniu statycznego punktu pracy (ug, o)
systemu dynamicznego opisanego réwnaniami rézniczkowymi (86). Rownanie (90) uwzglednia dy-
namike systemu, ale posiada ograniczenia (87), (88), ktore zakladaja, ze system jest izolowany,
posiada punkt pracy, ktéry spelnia zatozenia punktu réwnowagi systemu o zerowych warunkach
poczatkowych. Takie uwarunkowania zawezaja zastosowanie linearyzacji Taylora do klasy syste-
moéw dynamicznych spetniajacych powyzsze restrykcyjne zatozenia. Spelnienie zatozen linearyzacji
Taylora postuluje fizyczne istnienie uktadéow, w ktérych nie dzialaja sity lub suma oddziatywan sie
o0
zerujed . F; = 0. W obecnym stanie badan fizyki nie stwierdzono istnienia uktadow izolowanych
=1

o takich wtasnosciach. W klasycznej linearyzacji systeméw silnie nieliniowych poprzez rozwiniecie
w skoniczony szereg Taylora funkcja liniowa obciazona jest istotnymi btedami, nie mozna pominaé
cztonéw nieliniowych wysokiego rzedu, linearyzacja obejmuje charakterystyke statyczna lub zaktada
zerowe warunki poczatkowe w przypadku linearyzacji dynamiki systemu. Powyzsze ograniczenia
sprawiaja, ze zastosowanie linearyzacji Taylora w systemach silnie nieliniowych wprowadza znaczace
obciazenie estymatoréw, co w problemie liniowo kwadratowym projektowania regulatora LQ dla
systemoéw nieliniowych moze prowadzi¢ do nieakceptowalnych btedéw. Klasyczne algorytmy line-
aryzacji dla uktadéw nieliniowych nie uwzgledniaja kryterium stabilnosci systemu poza punktem
linearyzacji, [Khalil (2015)], [Kremer and Respondek (1985)|. Rozwiazania oparte o rozszerzony filtr
Kalmana (EKF) sa wiarygodne dla systeméw nieliniowych, ktore spetniaja warunek Lipschitza (76),
o nieliniowogciach wolno zmiennych w relacji do mozliwosci dyskretyzacji wartosci zmiennych stanu
systemu nieliniowego oraz statej kowariancji zaklocen o rozktadzie Gaussowskim [Julier and Uhl-
mann (2004)]. W klasycznym podejsciu do linearyzacji uktadéw nieliniowych obliczany jest wektor
sterowania a posteriori, bez uwzglednienia warunku sterowalnosci (9) a priori [Julier and Uhlmann
(2004)], |[Huang et al. (2008)].

lu(t)| < un; uy € R (91)
lyl <yn; ynv ER. (92)

Istnieja klasy systemoéw nieliniowych w mechanice, ktére sa nierézniczkowalne w klasycznym sensie,
nie mozna dla nich zastosowaé linearyzacji poprzez rozwiniecie w szereg Taylora. Majac na uwa-
dze powyzsze uwarunkowania i zalozenia do linearyzacji, zaproponowano zmodyfikowana metode
najmniejszych kwadratow LSE [Latocha (2017)], ktéra pozwala na linearyzacje systemow spetniaja-
cych warunek stabilnosci BIBO dla niezerowych warunkéw poczatkowych przy zatozeniu, ze sygnat
testujacy spetnia kryterium zmiennosci okreslone w publikacji [Soderstrom and Stoica (1989)].
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4.2.3 Sformulowanie problemu linearyzacji IIR-MA

W systemach fizycznych aksjomaty matematyki: punkt, prosta, na ktérych oparte sa dowody mate-
matyczne, nie istnieja. Z powyzszych wzgledéw w pracy zaproponowano nowe podejscie do lineary-
zacjl systemoéw nieliniowych i silnie nieliniowych polegajace na linearyzacji systemu nieliniowego na
przedziale poprzez projekcje. Model dynamiki systemu nieliniowego w otoczeniu punktu referencyj-
nego dla funkcji testujacej spetniajacej zaltozenia estymacji najmniejszych kwadratoéw [Soderstrom
and Stoica (1989)] jest rzutowany na model dynamiki systemu liniowego w postaci kanonicznej
sterowalnej, z wykorzystaniem regresji liniowej, algorytmu estymacji najmniejszych kwadratéw z
akceptowalnym bledem réwnania. Modelem liniowym, ktory estymuje dynamike systemu nielinio-
wego na przedziale linearyzacji, jest model filtru impulsowego o nieskoriczonej odpowiedzi i $redniej
ruchomej ITR-MA (ang. Infinite Impulse Response Moving Average) opisany transmitancja operato-
rowa (93). Zastosowanie algorytmu estymacji LSE na przedziale linearyzacji pozwala obliczy¢ model
liniowy filtru IIR-MA, ktory bedzie usredniat warto$¢ sygnalu wyjsciowego.

Y(s).
U(s)’
Do obliczenia funkcji filtrujacej na zbiorze punktéw linearyzacji wykorzystano metode najmniejszych
kwadratow dla funkcji bazowej ARMAX (ang. AutoRegressive Moving Average with eXogenous

input) autoregresywnej o sredniej ruchomej z zewnetrznym oddziatywaniem zaklocen (95), [Latocha
(2018)).

G(s) = seC (93)

Definicja 4. Oznaczenie ARMAX (p, q, b) odnosi si¢ do modelu z wyrazeniami autoregresyjnymi
p, wyrazeniami $redniej ruchomej ¢ i wyrazeniami wej$¢ egzogennych (zewnetrznych) b. Model
ARMAX zawiera modele AR(p) i M A(q) oraz liniowa kombinacje b warunkéw znanej zewnetrzne;
serii czasowej d¢ [Hannan (1970)], [?], [Hannan and Deistler (1988)|. Dany jest wzorem

p q b
X =er+ Z 0iXt—i+ Z Oict—i+ Z nidt—i, (94)
i=1 i=1 i=1
gdzie 1y, ..., mp 83 parametrami egzogennych danych wejsciowych d;. W literaturze spotyka sie zapis

w formie operatorowej z czasem dyskretnym [Diversi et al. (2011)], [Landau and Karimi (1999)],
[Ding and Chen (2005)]

L1 L1
y(k) = igz_liu(k) + jgz_lis(k‘)

(95)

Wrykorzystanie modelu ARMAX w linearyzacji nie wymaga znajomosci struktury systemu nielinio-
wego oraz spelnienia zalozeri o rézniczkowalnodci, warunkiem koniecznym i wystarczajacym jest
spetnienie kryterium sterownosci BIBO oraz postulat, ze system zawiera znormalizowane struktury
liniowe (Rozdziat 4.1), ktérych wzajemne oddziatywanie mozna opisa¢ funkcja [Ton (1971)], [Brow-
der (1964)], [Lions (1965)]. Ze wzoru (95) wynika, ze liniowe przyblizenie systemu nieliniowego
obarczone jest btedem

_ O
€= ma(kz) (96)

Zatozmy, ze dla modelu opisanego rownaniem (95) istnieje rownowazny dyskretny system liniowy w
postaci kanonicznej sterowalnej (97, 98)

z(k + 1) = Az(k) + Bu(k), (97)

28



4.2 Linearyzacja systeméw nieliniowych i silnie nieliniowych

y(k) = Ca(k) +e. (98)

Blad estymacji systemu nieliniowego (96) dodano do réwnania wyjécia estymatora liniowego (98).

4.2.4 Model estymatora systemu nieliniowego

W pracy przyjeto zalozenie, ze model nieliniowy bedzie przyblizany modelem liniowym typu black-
box (Rys. 11).

— > System | y
— A -
T Model —> e
+

VARES, B

Rysunek 11: Model linearyzacji.

Struktura modelu estymujacego system nieliniowy (Rys. 12), sklada sie¢ z nieliniowego bloku
opisanego funkcja f(.) oraz dynamicznego bloku liniowego opisanego funkcja operatorowa G(z) w
dziedzinie czasu dyskretnego. Blok nieliniowy f(.) reprezentuje nieciagtos¢ sygnatu u(k) na poczatku
przedziatu linearyzacji dla niezerowych warunkow poczatkowych [Latocha (2017)].

e(k)
0] e |-

Rysunek 12: Struktura modelu estymujacego system nieliniowy.

4.2.5 Estymator najmniejszych kwadratow

W pracy do estymacji systemu nieliniowego wykorzystano algorytm najmniejszych kwadratéw btedu
rownania, LSE |[Khalil (2015)], [Soderstrom and Stoica (1989)]. Zalozono, ze model liniowy G(z)
bedzie estymowany przez model ARMAX dla zbioru punktéw linearyzacji

u(ko - .. k), (99)

ylko...kn); ue R, yeR; ke N, N e N, (100)
ze statym krokiem dyskretyzacji At. Rozwazmy model parametryczny opisany réwnaniem

y(k) = " (k)8; k>0, (101)

gdzie y(k) jest dyskretnym wyjéciem systemu, (k) jest n-wymiarowym wektorem punktow line-
aryzacji, 0 jest n-wymiarowym wektorem poszukiwanych wspoétczynnikéw. W zapisie macierzowym
zaleznos¢ (101) mozna przedstawié wzorem

Y =&79; & e RN, (102)

W celu zminimalizowania niedoktadno$é modelu w algorytmie estymacji LSE btedu ré6wnania, uzyto
nadmiarowej ilosci punktow dyskretyzacji w relacji do rzedu réownania (98). Dla N > n system (102)
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jest nadmiarowy, nie posiada jednoznacznego rozwigzania. Dla nadmiarowej ilodci danych macierz
danych @ nie jest macierza kwadratows. W tym przypadku macierz danych moze by¢ zastapiona
macierza pseudokwadratowa (103). Minimalizujac btad estymacji (103) [Kremer and Respondek
(1985)], |[Keesman (2011)], otrzymujemy

e(k) = y(k) — " (k)0 (103)
gdzie estymator najmniejszych kwadratow 0 jest zdefiniowany jako wektor minimalizujacy funkcje
kosztu (104)

N N
J(0) = (k) = (y(k) — " (k)9)?, (104)
t=1 t=1
JO) =ele =T —0T0T)(Y — 00), (105)
8aj(<99)) = 207y + 20790, (106)
d'd0 = dTy. (107)

Wektor 6 jest wektorem estymowanych wspotczynnikéw z hiperptaszezyzny najmniejszych kwadra-
toéw wyrazonym zaleznoscia

6= [073] " oTY. (108)
Pseudokwadratowa macierz danych @ moze by¢ bliska utraty rzedu, pomimo ze jest odwracana. W
celu sprawdzenia poprawnego uwarunkowania rozwiazania roéwnania (108) wykorzystano réwnania
(109, 110). Znaczace perturbacje poza gtéowna diagonala (110) $wiadcza o ztym uwarunkowaniu
rozwigzania; aby to skorygowaé, nalezy zmieni¢ zakres punktéw linearyzacji.

(@To)(dTd) L =T~1, (109)

Jo= Y3 (Lii— 1T, (110)
Zakres punktow linearyzacji (99), (100), ktore generuja nieakceptowalng wartosé wskaznika jakosci

(110), jest odrzucany i zastepowany przez rozszerzony zakres punktow linearyzacji. Liniowy system
dynamiczny SISO mozna opisa¢ réwnaniem réznicowym (111)

y(k) + ap_1y(k — 1) + .. + ap_ny(k —n) + e = bp_qu(k — 1) + ... + bp_pu(k —m) (111)

E>nn>m;mneN, ueR; yeR, (112)

zapisujac rownanie (111) za pomoca macierzy dla kolejnych pomiaréw, otrzymujemy

Y3 a2 €3
m —Y2 —h —%o u2 u1 Uo ay €4
—Y3 —Y2 —U1 us Uug u1 a .
= bo +1 0, (113)
2 .
—YN —YN-1 —YN-2 UN UN—-1 UN-2 by :
YN bo EN
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gdzie @ jest macierza danych (99), (100),

—Y2 —Y1 —%Yo U2 uj Uug
—Y3 —Y2 —U1 us u2 (51

P = : . . : : : (114)
—YN —YN-1 —YN-2 UN UN—-1 UN-2

gdzie 6 jest macierza estymowanych wspo6tczynnikéw modelu liniowego

D>
Il
>

(115)

Rozwiazujac uktad rownan (108) dla funkeji bazowej (111), otrzymujemy estymator 0 wspolczynni-
kow (115) modelu liniowego (111).
4.2.6 Liniowy estymator bloku nielinowego

W pracy |Latocha (2018a)] wykazano, ze mozliwe jest zastosowanie estymacji najmniejszych kwadra-
tow funkcji bazowej (95) dla dowolnych wartosci wejécia i wyjscia systemu SISO, ktory jest narazony
na zakltocenia o rozktadzie Gaussa. Warunkiem koniecznym stabilnosci algorytmu LSE dla dowol-
nych wartosci wejscia i wyjscia jest arbitralne przyréownanie n wartosci poczatkowych sygnatu u(k)
w macierzy danych (114) do zera. Dla ilosci danych duzo wiekszej o rzedu estymowanego modelu

N—j>n (116)

k=34, j+1,..N; NeN; jeN, (117)

gdzie: n wymiar estymatora liniowego, N ilo§¢ punktéw linearyzacji, k krok linearyzacji ze stalym
okresem probkowania At. Dla celow optymalizacji parametrycznej wykorzystano funkcje (118),
wartosci sygnalu testujacego poprzedzajace przedziat linearyzacji (117) przyrownano do zera (119)

1

ull,...,j] =0. (119)

gdzie n iloé¢ danych w(k) przyrownanych do zera na poczatku przedzialu linearyzacji. Funkcja
h(z) arbitralnie modyfikuje wartosci sygnalu wejsciowego na poczatku przedziatu linearyzacji, jak
pokazano na rysunku (Rys. 13).

wk)=ZHh)U@R); ke (1, ....5 + 1], (120)

gdzie Z71 jest odwrotnym przeksztalceniem dyskretnym.
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Rysunek 13: Formowanie sygnatu wejsciowego.

Przyjeto zaltozenie, ze funkcja celu optymalizacji funkcji (118) dla zmiennej decyzyjnej n jest
minimalizacja jej wptywu na dynamike systemu (111).

h(z)
> — b, (121)
—Y2 =1 —yo U2 Uy U

—Y3 —Y2 —Yy1 U3 U Uy

LS
Il

(122)

—YN —YN-1 —YN-2 UN UN-1 UN-2
Funkcja (118) jest operatorem na wartosciach u(k) w macierzy danych @ (121), formujac macierz
(122) do spetnienia zatozen klasycznego problemu LSE [Soderstrom and Stoica (1989)]. Operacja
wykonana na wartogciach sygnalu wejsciowego jest arbitralna ingerencja w zasade przyczynowosci
systemoéw dynamicznych, jest silng nieliniowoécia. W algorytmie linearyzacji zostata przedstawiona
jako blok nieliniowy opisany funkcja f(.).

4.2.7 Liniowy estymator systemu nieliniowego

W pracy zalozono, ze linearyzacja systemu nieliniowego bedzie przeprowadzona dla niezerowych
warunkow poczatkowych. Na podstawie analizy zawartej w publikacji [Latocha (2018a)] warto-
sci sygnatu u(k) na poczatku przedziatu linearyzacji zastapiono wartosciami skorygowanymi u(k)
(Rozdziat 4.2.6)

u(k)=0; Vke (1...5—1) (123)
u(k) = Z ' h(2)U(2)); Vk € (j...5+m) (124)
u(k) =u(k); Vke (j+n+1...N) (125)

Btedy estymacji (126) dodano do bledu réwnania LSE (111), (Rys. 14).

B(z7Y) _ C(z™1)
A(g_l)u(k) — A(z_l)u(k:) A(Z_l)s(k:).

(126)
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Rysunek 14: Interpretacja danych wykorzystywanych w linearyzacji za pomocg zmodyfikowanego al-
gorytmu LSE bledu réownania. Gdzie u(k), y(k) dane pomiarowe, Ex(u), Ex(y) wartos¢ oczekiwana,
u(k) wartos¢ skorygowana, y(k) odpowiedz modelu na sygnat u(k), €, btad sygnatu testujacego, g,

btad pomiaru.
y(k) 4+ aoy(k — 1) + .. + an_1y(k —n) + & = boa(k — 1) + ... + bpp_1u(k — m). (127)

Dla powyzszych zalozen otrzymano réwnanie estymatora liniowego (128) na przedziale
(128)

. U S
o; = [@f@} $TY;; i € N,
gdzie i jest i-tym przedziatem linearyzacji. Stosujac dyskretna transformate operatorowa z, zline-

aryzowany system mozna zapisa¢ w postaci operatorowej
bm_lszl 4+ ...+ b1z + by
2t Q12" Az + g

(129)

G(z) =
Z definicji transformaty operatorowej z wzor (129) jest prawdziwy dla sygnatow, ktore nie narastaja

szybciej od funkeji wyktadniczej (130).

ZIf* )] = Z[f(kT)] = F(z), F(z)
(130)

T eR, f(k) <kl f(k) < e,

Zakladajac, ze na system (129) nie oddziatuja zaklécenia, mozna utozy¢ réownania optymalizacji

wielokryterialnej
- Yi(2)
Gi(z) = = 131
Z(Z) ﬂZ(Z) ) ( )
Funkcja wyjscia w punktach dyskretyzacji dana jest réwnaniem
Vi = Z27YGi(2)di(2)]. (132)
Btad sredniokwadratowy wyjscia dany jest rownaniem
N—j
1 . 2
€= N (Yj+k — Tj+k) s (133)
~J k=0
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gdzie j ilos¢ punktéw dyskretyzacii.

0; = f(Pismi), (134)
warto$é optymalna estymatora 6, dana jest réwnaniem

0, = arginf(e;), (135)
éz‘ﬂ?z‘o

gdzie n;, jest optymalna iloscia skorygowanych punktéw sygnatu wejsciowego a(k) na poczatku i-
tego przedziatu linearyzacji. Optymalne rozwigzanie linearyzacji systemu nieliniowego SISO dane
jest rownaniem #7£10a

Go(2) = f(0o,10)- (136)
Rownanie (136) opisuje model liniowy SISO wzgledem zerowych warunkéw poczatkowych. Po kon-
wersji do dziedziny czasu ciaglego z wykorzystaniem ekstrapolatora zerowego rzedu ZOH (ang.
Zero-Order Hold) i sprowadzaniu do przestrzeni stanéw w postaci kanonicznej sterowalnej otrzymu-
jemy

_an—l _an—Q _&0
= 1 0 0
A= . | o | (137)
0 0 0
1
B=| .|, (138)
0
C=[%1 - ] (139)
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4.2.8 Eksperymenty numeryczne

W celu oceny proponowanego algorytmu linearyzacji poréwnano wskazniki jakosci dla wartosci sy-
gnalu testujacego i sygnatu wyjscia z modelu referencyjnego. Dany jest liniowy system referencyjny

opisany rownaniem operatorowym (140) w dyskretnej dziedzinie czasu, z krokiem dyskretyzacji
At =0.1]s],

B —0.383222 — 0.23382 + 0.06683

= . 14
G2 = 3 11277 1 0.494: — 0.1129 (140)
System poddano dziataniu sygnatu testujacego
k
u(k) =5+ 103m(°"7). (141)

Dla powyzszych uwarunkowan rozwazmy wskazniki jakoéci proponowanego algorytmu linearyzacji,
odnoszac wyniki do modelu referencyjnego. W celu zbadania wplywu nieliniowosci na wartosé
wskaznikow jakosci wykonano analize eksperymentalna. Zarchiwizowano sygnal testujacy i sygnat
wyjsciowy z modelu. W przeprowadzonym eksperymencie uzyto sygnatu testujacego o zmiennym
okresie (141), do wartodci zarchiwizowanego sygnatu testujacego arbitralnie wprowadzono nielinio-
wosci na kornicu przedziatu linearyzacji oraz na poczatku przedziatu linearyzacji.

Model liniowy Estymujac system linowy nie podlegajacy zaktdéceniom modelem liniowym o tym
samym wymiarze algorytmem (4.2.7), uzyskano wyniki obarczone minimalnym btedem wynikajacym
z bledé6w numerycznych dla minimalnej ilosci danych zapewniajacej akceptowalny poziom btedu.
(Rys 15).

u data
¢ ydata

dane
—Exu €
—Exy
s —yid(t1.12)
= - - yid
=10
S
-5+
20 -
25
30 -
.35 L . L L L L L L |
0 50 100 150 200 250 300 350 400 450 500

t

Rysunek 15: Linearyzacja systemu.

Model z nieliniowoscia na koricu przedziatu linearyzacji Na wejscie systemu (140) wpro-
wadzono sygnal testujacy (141). Dane z wejscia i wyjscia dla ilosci dyskretnych probek k& > N
zarejestrowano. Na danych wejsciowych wykonano operacje arbitralnej zmiany wartosci sygnatu
u(k), zaburzajac koncowa wartos¢ w przedziale linearyzacji poprzez tozsamosciowe przyréwnanie do
zera u(N —5) = 0. Wprowadzone zaburzenie sprawia, ze zasada przyczynowosci dla liniowego uktadu
dynamicznego nie jest spetniona, system mozna potraktowaé jako nieliniowy. Na zmodyfikowanych
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danych wykonano linearyzacje¢ algorytmem (Rozdziat. 4.2.5). W tabeli (Tabela 1) zestawiono war-
tos¢ wskaznikoéw jakosci w zaleznodci od ilodci danych uzytych w algorytmie linearyzacji dla réznych
sygnatéw podanych na wejécie modelu.

Tablica 1: Wskazniki jakosci linearyzacji w zaleznoéci od ilodci danych dla arbitralnego zaburzenia
sygnatu wejsciowego u(N — 5) = 0.

i Legm | aw | esw |ewam

N —10 396.8864 | 219.9079 | 93.5970 0.0151

N — 50 423.0187 | 219.9079 | 93.5970 0.0151

N — 100 493.6943 | 219.9079 | 93.5970 | 0.0151
N — 1000 1451.8 219.9079 | 93.5970 | 0.0151
N — 3000 | 3.30e+10 | 220.3036 | 93.5978 | 0.0151

gdzie: N = 5000 ilos¢ danych dyskretnych, j wskaznik do wartosci poczatkowej, e(; n) blad
(133) wyjscia dla sygnatu testujacego (141), ey btad (133) wyjicia dla sygnatu testujacego 1(¢),
esy blad (133) wyjscia dla sygnatu testujacego 0(t), e,(1..n) btad (133) sygnatu wejsciowego dla
arbitralnego zaburzenia u(N — 5) = 0.
Model z nieliniowoscia na poczatku przedziatu linearyzacji  Eksperyment powtoérzono,
modyfikujac sygnal wejsciowy u(k) poprzez zaburzanie wartos¢ poczatkowych w przedziale lineary-
zacji, tozsamosciowe przyrownanie do zera u(N — j) = 0. Wprowadzone zaburzenie sprawia, ze
zasada przyczynowodci dla liniowego uktadu dynamicznego nie jest spelniona, system mozna po-
traktowac jako nieliniowy. Wartosé¢ wskaznikow jakosci zestawiono w tabeli (Tabela 2). Porownujac

Tablica 2: Modyfikacja sygnatu wejsciowego u(N — j) = 0 w przedziale linearyzacji.

i Jlegm | eaw | esw [ewnn |
N —10 114,1275 | 0,0142 | 3,5951 0.0156
N — 50 29.7687 0.0218 | 5.6054 0.0203
N — 100 19.6988 0.0218 | 5.5959 | 0.0270
N — 1000 0.5552 4.89¢-4 | 0.1163 | 0.0076
N — 3000 7.336 4.90e-4 | 0.1164 | 0.0305

wartosci wskaznikow jakosci eksperymentow z tabel (Tab: 1) oraz (Tab: 2). Wykazano, ze w al-
gorytmie LSE zerowe wartodci sygnatu w(k) na poczatku przedziatu linearyzacji maja wplyw na
obciazenie estymatoréow. Teza o spelnieniu zatozen klasycznego problemu LSE [(Soderstrom and
Stoica (1989)] poprzez zastosowanie proponowanego algorytmu linearyzacji zostata zweryfikowana
eksperymentalnie [Latocha (2018a)]. Proponowany algorytm linearyzacji ma tendencje do niedosza-
cowania stalych czasowych i wzmocnienia estymowanego modelu (Rys. 16), co przedstawiono na
rysunku pogladowym (Rys. 16) dla modelu opisanego rownaniem

(142)
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—G(s)
x
G(s)

Rysunek 16: OdpowiedZ na skok jednostkowy modelu liniowego i jego estymatora.

Po przeprowadzeniu eksperymentéw numerycznych nasuwa sie wniosek, ze mozliwe jest wyzna-
czenie ilosci danych sygnatu u(k) = 0 tozsamosciowo przyréwnanych do zera na poczatku przedziatu

linearyzacji, dla ktorych obciazenia estymatora (136) bedzie minimalne.
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4.3 Linearyzujace sprzezenie zwrotne

Suboptymalne sterowanie systemu nieliniowego regulatorem LQR zostalo zrealizowane poprzez wy-
korzystanie linearyzujacego sprzezenia zwrotnego w petli regulacji, ktore zrealizowano za pomoca
usrednionego na przedziale obserwatora liniowego (Rozdzial 4.2.7) (Rys. 17). W systemach dys-
kretnych niedoktadno$é synchronizacji obliczenn w czasie w odniesieniu do niepewnoéci pomiaru jest
czynnikiem determinujacym powstawanie nieakceptowalnych bledéw. Z powyzszych wzgledéw mo-
del dyskretny (136) otrzymany w wyniku algorytmu linearyzacji zostal zastapiony przez model ciagly
w postaci kanonicznej sterowanej (145, 146, 147), ktora otrzymano poprzez konwersje modelu dys-
kretnego (136) z wykorzystaniem algorytmu ekstrapolatora zerowego rzedu o ZOH (ang. Zero-Order
Hold).

ul e
y(t)
N system Obserwator *|

ru{t) \/IEI

u(t)

Rysunek 17: Struktura sterowania systemu nieliniowego z obserwatorem linearyzujacym.

e
ult) v(t)
»| N system Dhsemator"|

W fuw A
<

Rysunek 18: Struktura sterowania systemu nieliniowego dla trajektorii referencyjnej z obserwatorem line-
aryzujacym.

i(t) = Az(t) + Bu(t), (143)
y(t) = Ca(t); (144)
—anfl _aﬁfQ ‘—60
= 1 0 0
e X e (145)
0 0 0
1
=" (146)
0
C= [t no @], (147)

Na estymator (145), (146) systemu nieliniowego (77, 78) natozono kryterium spelnienia warunkow
sterowalnosci (8). Roéwnanie usrednionego obserwatora linearyzujacego dane wzorem

38



4.4 Regulator LQR w sterowaniu systemu nieliniowego i silnie nieliniowego

T (t) = (A — TOY&(t) + Ly(t) + Bu(t), (148)

F=4-1IC, (149)
mozna rozwiazaé ze wzgledu na kryterium asymptotycznej zbieznosci (150) do naturalnych zmien-
nych stanu usrednionego modelu liniowego w postaci kanonicznej sterowalnej (143), (144).

ér, = (A—LC)er — 0. (150)

Do wyliczenia optymalnej macierzy wzmocnien obserwatora wykorzystano formute Ackermanna,
[Kailath (1980)], (151), (152).

P = eig(A — LC), (151)
T = (acker(A,C, P)), (152)

Dla usrednionego obserwatora linowego o ujemnych wartoéciach wtasnych dazacych do zera

AL(F) — 0, (153)
zachodzi zwiazek (154)

S

T (154)

4.4 Regulator LQR w sterowaniu systemu nieliniowego i silnie nieliniowego

W systemach nieliniowych i silnie nieliniowych SISO (77), (78) aby zastosowac regulator LQR, nalezy
przeprowadzié¢ linearyzacje systemu w otoczeniu punktu pracy. Jedna z metod przyblizenia dyna-
miki systemu nieliniowego SISO modelem liniowym jest estymacja naturalnych zmiennych stanu w
otoczeniu punktu pracy. Uwzgledniajac zatozenia do projektowania regulatorow LQR (Mitkowski
(1984), mozna zaprojektowac¢ regulator suboptymalny dla systemu nieliniowego (77), (78) w otocze-
niu punktu referencyjnego, ktéry bedzie minimalizowal blad $redniokwadratowy na trajektoriach
estymatora liniowego oraz obserwator w linearyzujacym sprzezeniu zwrotnym. Efektywna lineary-
zacja czesto sprowadzana jest do rozwiazania nominalnego w punkcie {zo(.), uo(.) }[Kailath (1980)].
Zalozmy, ze rozszerzymy przedzial linearyzacji na otoczenie punktu referencyjnego {xo(.), uo(.)}
(155), (156)

x(t) = zo(t) + () (155)

u(t) = uo(t) + 8(u) (156)

Dla systemu nieliniowego obserwowalnego i sterowalnego, opisanego réwnaniami (77), (78), mozna
dobraé system liniowy opisany réwnaniami (157), (158), ktory bedzie przyblizal naturalne zmienne
stanu systemu nieliniowego wokét punktu referencyjnego z akceptowalnym, minimalnym bledem
(159)

T(t) = A%(t) + Bu(t), (157)

y(t) = CE(t) + emin: (158)
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gdzie epin jest minimalnym btedem estymacji

(t) — 7 ()2 (159)

Dla systemu liniowego opisanego réwnaniami (157), (158) mozna zaprojektowa¢ regulator LQR
(Rozdzial 3.2), dla ktorego zmienne stanu w prawie sterowania (3) beda usrednionymi estymatami

: z (n)

Emin = an[(y(ta 'QZJ) - g(t))Q + (y.(t> w) - y(t))2 + (y(t7 ?l)) - g(t))Q +..F ( Y

u(t) = —Kz(t). (160)

Otwartym problem w zagadnieniu sterowania (160) systemami nieliniowymi i silnie nieliniowymi po-
zostaje obciazenie estymatoréow (159), ktore zwracaja wartosci niedoszacowane lub przeszacowane.
Estymacja dynamiki systemu nieliniowego i silnie nieliniowego poprzez wykorzystanie modelu linio-
wego jest niedoktadnym przyblizeniem, ktére obarczone jest bltedem, réznice pomiedzy modelem
fizycznym a jego liniowym przyblizeniem sprawiaja, ze regulator LQR obliczony dla estymatora
liniowego (157), (158) jest niedoktadny.
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4.5 Obserwator o wysokim wzmocnieniu

Problem obcigzenia estymatoréw w sterowaniu systemami nieliniowymi i silnie nieliniowymi mozna
skorygowa¢ poprzez zastosowanie obserwatora [Zheng et al. (2017)] o wysokim wzmocnieniu HG
(ang. High-Gain Observer), co wykazano w pracach [Khalil (2015)], [Khalil and Hassan (2017)].
Propozycje modyfikacji obserwatora dla tak postawionego problemu wraz z dowodami matematycz-
nymi zamieszczono w pracy |[Khalil (2015)], dowodzac, ze obserwator o wysokim wzmocnieniu w
pewnym zakresie zmiennych stanu posiada wtasnosci korygujace w petli sprzezenia zwrotnego sta-
bilizacji liniowo kwadratowej dla pewnych klas systeméw nieliniowych. Prace o tematyce badawczej
zastosowania obserwatoréw o wysokim wzmocnieniu w sterowaniu systeméw nielinowych sa obec-
nie jednym z gltownych kierunkéw badawczych [Wei et al. (2010)], [Zheng et al. (2017)], [Curtain
et al. (2017)], [Astolfi and Marconi (2015)], [Andrieu et al. (2016)], [Assche et al. (2011)], [Robenack
(2004)]. Obserwator linearyzujaco-korygujacy o wysokim wzmocnieniu jest jednym z glownych za-
lozen tezy (Teza 1) o obserwatorze linearyzujacym w petli sprzezenia zwrotnego regulatora LQR. Z
powyzszych wzgledéw w rozwazaniu i dyskusji nad problematyka obserwatora o wysokim wzmoc-
nieniu w rozdziale przytoczono argumentacje i dowody matematyczne zamieszczone w publikacji
[Khalil (2015)], do ktorych konkluzje, dowody matematyczne, weryfikacje na modelach eksperymen-
talnych i propozycje poszerzenia zagadnienia zamieszczono w nastepnym rozdziale. Rozwazajac
system opisany rownaniami [Khalil (2015)], [Khalil and Hassan (2017)],

jjl = X9 (161)
x9 = P(z,u) (162)
Y= (163)

gdzie x = (21, 12)7, funkcja @ spetnia lokalnie warunek Lipschitza i 2(t) i u(t) sa ograniczone dla
kazdego t > 0, mozna zbudowac¢ obserwator

.%1 :3%2+h1(y—:%1) (164)

:%2 :@o(i‘,u) —|—h2(y—f1) (165)
gdzie @9 = (z,u) jest modelem nominalnym @ = (z,u). Nie ma wymogu narzucenia zalozen, ze @
jest takie samo jak @. Niezaleznie od wyboru @3 mozemy zaltozy¢, ze

B0z, u) — B(w,w)| < Lz — 2| + M (166)

Wtasciwoéci korekcyjne obserwatora o wysokim wzmocnieniu mozna zaobserwowaé w dziedzinie
czasu poprzez skalowanie btedu estymacji. Niech

z -
m=" =0 (167)
wtedy
en=Fn+eBd (168)
gdzie
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P=l ] (169)

Macierz F' jest macierza Hurwitza poniewaz aii ag sa dodatnie. Uzywajac ograniczen ||0]| < L||Z||+
M < L||n|| + M i funkcji bedacej kandydatem na funkcjonal Lapunowa

vV =n"Pn (170)
gdzie P jest rozwiazaniem réwnania
PF+FTp=—T (171)
otrzymujemy
eV = —'n+2en" PBS < —|Jn||* + 2¢L|| PBI|||n]|* + 2 M|| PB|||In]| (172)
Dla
1
eL||PB|| < 1 (173)
) 1 )
eV < —5lnll" + 2e M||PB|[In]]. (174)

Wynika z tego [Khalil (2015)]ze ||n|| 1 w konsekwencji ||Z|| jest ostatecznie ograniczona przez ecM.
7 dowodo6w przeprowadzonych w [Khalil (2015)]

In(t)]] < maz{ke==||n(0)||, ecM}, V¢ > 0 (175)

wynika, ze estymata obserwatora o wysokim wzmocnieniu jest ograniczona.
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4.6 Zastosowanie obserwatora o wysokim wzmocnieniu

Dla systemu nieliniowego sterowanego w linearyzujacym sprzezeniu zwrotnym warunkiem koniecz-
nym stabilizacji ze wzoru na prawo sterowania jest rownowazenie bilansu energii (dostarczonej,
rozpraszanej, magazynowanej) (176).

ELQR(t, a,27) > Enp(t,u,x) (176)

Rozwazmy system dynamiczny (Rys. 19) opisany rownaniem (177), gdzie: M masa, F(t) sita (ste-
rowanie), z(t) potozenie srodka masy, ¢ stala sprezyny, « stata ttumienia, T}, sita tarcia statycznego
(nieliniowos$¢). Rozwazmy przypadek, gdy tarcie styczne nie wystepuje T, = 0.

a
F(t) v 1P

AR

—
w
Tu
AL LA AL ( ) o o e o o o o A o o o o o o o o o o A
Xt .

Rysunek 19: Model systemu dynamicznego.

Opisujac system réwnaniem rozniczkowym

Mi(t) + ai(t) + cx = F(t) — T, (177)
stosujac podstawienie
r1=x (178)
To=1a (179)
P (180)

. _F o, ¢
L2 = 3y — M¥2 — 21

rownanie (180) mozemy zapisa¢ w przestrzeni stanow

Bl=15 s ln R

y=[1 o][ﬂ (182)

Z2

o

(181)

gdzie odpowiednie macierze

A:{ 0o Ia}’B:[}]’C:[l 0], D=0. (183)
M M 7

Obliczajac regulator LQR wg (Rozdziat 3.2), otrzymujemy wzor na prawo sterowania

Fi(t) = —Kiz(t). (184)
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Rozwazmy przypadek, gdy tarcie statyczne jest niezerowe 7T}, # 0 otrzymujemy

Fg(t) = —Kg(L‘(t) + TM' (185)

Zalozmy, ze system (185) znajduje sie w niezerowym stanie rownowagi, x(t) # xo(t) — Fa(t) # 0,
2

d%gt) = 0, dst(t) = 0. System pozostanie w tym stanie do czasu, kiedy wartosé sterowania nie

zrownowazy sity tarcia Fy(t) > T),. Zaktadamy zwiekszenie wartosci sterowania poprzez zwiekszenie
wzmocnienia statycznego K. Rozwazmy zachowanie systemu (185) dla Fy(t) > T}, z warunkiem
poczatkowym x(t) # zo(t). System rozpocznie zmiane polozenia dfl—gf) # 0, ale rownoczesnie za-
chodzi zmiana warunkéw réwnowagi 7, = 0. Dla T,, = 0 obowigzuje prawo sterowania (184), dla
ktorego w systemie dziala przeszacowane sterowanie u(t) = f(K2). Przeszacowane sterowanie jest
funkcja macierzy wzmocnienia Ky zmiennych stanu, przyjmuje wartosé zero, gdy wszystkie zmienne
stanu osiagna zero. W chwili u(to4) sterowania, po zréwnowazeniu sity tarcia, wartos¢ dla dfi(tt) =0,
dewt(t) # 0, sita tarcia przestala oddzialywaé. Wartosé sterowania w prawie (184) zalezy od zmiennej
stanu potozenia i predkodci, jest przeszacowana, nadaje systemowi nadmierna dynamike w zadaniu
stabilizacji zo(t) = 0. Dynamika, ktora przeszacowane wzmocnieniem statycznym sterowanie nada
zmiennym stanu w systemie bez tarcia, prowadzi do znaczacego przesterowania poza punkt réw-
nowagi zo(t), oscylacji oraz cyklow granicznych. Zalozmy, ze wzmocnienie regulatora LQR zostato
obliczone dla systemu liniowego (184), w ktorym nie wystepuje tarcie statyczne. Aby zrownowazy¢
site tarcia statycznego we wzorze (185), nalezy zwiekszy¢ warto$é sterowania. Jednym z rozwigzan
na zwiekszenie wartosci sterowania jest korekcja wartosci estymat w prawie sterowania (18), ktore
beda funkcja zalezna od sterowania, wyjscia i estymat wartosci wtasnych, dang zaleznoscia

B(t) = —=K(f(u(t)), g(y(t)), A, 1). (186)
W réwnaniu (186) mozna tak dobra¢ f(u(t)), g(y(t)), A, t aby sterowanie zréwnowazylo sile tar-
cia statycznego T),. Jesli wartosci estymat zmiennych stanu wprowadzane do prawa sterowania
mozna zmienia¢ w funkcji Z(f(u(t)), g(y(t)), A, t), to mozemy zatozy¢ nadmiarowos¢, przeszacowa-
nie wzmocnienia funkcji, ktore szybko zanika, gdy wartosci estymat daza do wartosci zo(t). Z prawa
sterowania (18) wynika, ze system liniowy sterowany regulatorem o przeszacowanym wzmocnieniu
szybciej osiggnie wartosci zmiennych stanu w otoczeniu wartosci referencyjnej (Rozdzial 4.5), stero-
wany regulatorem o mniejszym wzmocnieniu wolniej osiagnie wartosgé referencyjng lub nie osiagnie
wartosci referencyjnej. Bazujac na zaltozeniach obserwatora o wysokim wzmocnieniu [Khalil (2015)],
zmodyfikowano algorytm wyliczania macierzy obserwatora (34), wprowadzajac wspolczynnik korek-
cyjny statycznej na sterowanie 5 i wspotczynnik korekcyjny dynamiczny 7. na state czasowe modelu
estymatora liniowego (143), (144) w rownaniu obserwatora (199). Przeszacowane wzmocnienie dyna-
miczne posiada wlasnosci korygujace niepewnos¢ modelu w sterowaniu LQR [Khalil (2015)], [Khalil
and Hassan (2017)|, (Rozdzial 4.5). Dla systemu nieliniowego SISO estymator liniowy woko6! punktu
referencyjnego mozna przedstawi¢ w formie réwnania filtru inercyjnego o nieskoniczonej odpowiedzi

(187).

A bins™ + bm—15™ 1 + .bys + b A
G(s) = m* —tmls +A 18—1_ O;m<n;m,n€N;&,b€R,s€C (187)
8"+ Gp_18" L+ ays + ag
Na podstawie (Lemma 11.3) [Khalil (2015)] niepewnos¢ modelu uwzgledniono poprzez wprowadzenie
dodatkowej inercji (188) do modelu (187). Zaktadajac, ze zaburzenie pomiaréw [Khalil (2015)] bedzie

reprezentowane przez transmitancje

B

G0 =G+

; T, €R; s€C (188)
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4.6 Zastosowanie obserwatora o wysokim wzmocnieniu

gdzie 8 wspotcezynnik korekeji wzmocnienia statycznego

lim (limGy(s)) =1 (189)

n=00 M0

Wykorzystujac arytmetyke blokéw transmitancji (190), dla warunku (189) zachodzi (191).

G(s) = G(5)Gy(s) (190)

G(s) = G(s) (191)

Wprowadzenie dodatkowej inercji (190) zmienia stale czasowe modelu liniowego estymatora (187),

konsekwencja jest zmiana warto$ci macierzy obserwatora oraz macierzy w réwnaniu Riccatiego dla

problemu liniowo kwadratowego (20). Rownowazng korekcje do (190) przy zatozeniu f = 1 mozna

wykonaé poprzez wprowadzenie operatora 7., korygujacego state czasowe w réwnaniu stanu i wyjscia

z(t) = A(7er)x(t) + B(Ter)u(t), (192)

y(t) = C(Tcr)x(t)v (193)

gdzie 7., wspotczynnik korekcji statych czasowych. Wykorzystujac podstawienie (194) dla (187) oraz
zaktadajac, ze zmienna operatorowa przyjmuje wartosé

So = TerS; § Ter € R. (194)

Po przeksztatceniu modelu (187) do postaci kanonicznej sterowalnej rownan stanu otrzymujemy

—glran—l _%an—2 _%C@ —%ao
1 0 0 0
A(Ter) = 0 1 o 0 0 : (195)
0 0 0 0
1
0
B=| 0 (196)
0
C(Tcr) = Tir Cn—1 ’Ql:TTC”_Q te ngrl—l C1 %CO . (197)

Rownanie obserwatora z uwzglednieniem korekeji HG (188) lub (194) przyjmuje forme (198),

i= A(7er)@ + BBu + L(y — C(7e) ), (198)
dla modelu zlinearyzowanego (Rozdziat 4.2.7) otrzymujemy

T= Ar0)% + BBu+ L(y — C(10)7). (199)
Zastosowanie regulatora LQR z obserwatorem linearyzujacym (148) w sprzezeniu zwrotnym dla

systemu nieliniowego jest rozwigzaniem suboptymalnym, dobrym odniesieniem do dalszych modyfi-
kacji. Z duzym prawdopodobiefistwem mozna przyjaé¢ zatozenie, ze wartosci macierzy wzmocnienia
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4.6 Zastosowanie obserwatora o wysokim wzmocnieniu

obserwatora L, A — LC' dla regulatora LQR beda niedoszacowane lub przeszacowane. Wykorzystu-
jac algorytm obliczania macierzy obserwatora wedtug wzoru Ackermanna [Kailath (1980)], mozna
wyliczy¢ skorygowane macierze L, A, C dla obserwatora liniowego (199) o wysokim wzmocnieniu.
Wspotezynniki korekeyjne 3, 7. zmieniaja dynamike obserwatora poprzez zmiane wartosci macierzy
L wzmocnienia bledu zbieznosci oraz wartosci macierzy A — LC estymacji stanu.

% (t) = (A(7er) — TO(7r))3(t) + Ty(t) + BBu(t) (200)
F = A(7er) — LC(7ur). (201)

P = eig(F). (202)

L= (acker(ﬁ, 5, P)), (203)

Obserwator (148) zbudowany na bazie estymatora liniowego (136) dla systemu nieliniowego (77)
(78) jest obserwatorem niedokladnym, estymaty zmiennych stanu sg obciazone. Zadanie sterowania
optymalnego sprowadza sie do optymalnej linearyzacji (148) oraz korekcji dynamicznej estymat z
wykorzystaniem obserwatora o wysokim wzmocnieniu (4.5), (199). Obserwator (199) zbudowany
z wykorzystaniem algorytmu linearyzacji (Rozdziat 4.2.7) dla systemu nieliniowego (77), (78) nie
spelnia warunku asymptotycznej zbieznosci (204), (205).

Definicja 5. Asymptotyczna zbieznosé [Bronsztejn et al. (2007)]. Ciag liczb a,, : N = 1,2, ... zbiega
do granicy a (posiada granice a) jezeli Ve > 0, N, takie ze VN > N,

lany —a| < e, (204)
lim a, = a. (205)

Definicja 6. Zbieznos¢ wedtug prawdopodobienstwa [Lachowicz (2012)], [Bronsztejn et al. (2007)].
Ciag zmiennych losowych Xy : N = 1,2,.., gdzie indeks N oznacza liczebno$é¢ proby, jest zbiezny
wedlug prawdopodobienstwa P do liczby a, jezeli

Ve >0, 3lim P(|X, —a| > &) = 0. (206)

Oznacza to, ze w granicy prawdopodobienstwa P zdarzenia warto$¢ zmiennej losowej X, odchyli
sie od wartosci éredniej p o wiecej niz dowolnie mata liczba € wynosi zero. Zbieznos¢ wedlug
prawdopodobienistwa oznacza sie jako X, B 4 oraz mowi sie, ze a jest granicg prawdopodobienstwa
(plim) dla ciagu X, (plimXy = a).

W przypadku zmiennej losowej ciaglej prawdopodobieristwo tego, ze przyjmuje ona ustalona
wartodé x;, jest réwne 0. Rozwaza sie wiec prawdopodobienistwo tego, ze wartosci zmiennej X leza
w ustalonym skoriczonym przedziale [a, b]. Jedli istnieje funkcja f(t) zwana gestoscia prawdopodo-
bienistwa, ze zachodzi wzor

Pla< X <b) :/ Ft)dt, (207)

to méwimy o absolutnie cigglej funkcji rozktadu
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Flz) = P(X < 2) = / Ft)dt (208)

i odpowiednio o absolutnie ciagtej zmiennej losowej [Bronsztejn et al. (2007)].

Definicja 7. Zbieznosé wartosci wedtug rozkladu [Lachowicz (2012)|, [Bronsztejn et al. (2007)].
Ciag zmiennych losowych X, : N = 1,2, ..., gdzie indeks N oznacza wielkosé¢ proby, zbiega wedtug
rozktadu do ciagtej zmiennej losowej X, wtedy i tylko wtedy, gdy:

limFy(€) + F(€); V€ € R (209)
gdzie Fy jest dystrybuantg zn, oraz F jest ciagta dystrybuanta zmiennej losowej X.

Dla wartosci wiasnych (211) obserwatora liniowego (199) estymaty stanu s3 asymptotycznie
zbiezne do usrednionych wartosci stanu estymatora liniowego (137), (138), (139). Z wtasnosci al-
gorytmu LSE dla funkcji bazowej ARMAX wynika, ze zmienne stanu estymatora liniowego (137),
(138), (139) sa zbiezne do usrednionych na przedziale zmiennych stanu systemu nieliniowego (210),
(77) wg prawdopodobienistwa (Definicja 6), (206), (212), (213), (214).

lim T (t, B, Ter) = &, (210)
MA(B, 7er) — LC(B, 7er)) <0, (211)
T & (212)

Ta 2 & (213)

T2 2 & (214)

Dla przedstawionych zalozen otrzymujemy prawo sterowania systemu nieliniowego z obserwatorem
(199) na przedziale linearyzacji [to — At, to + At]

/ 5Tt B, 7o) QR(t, By Tor) + W () Ril(E)) (215)

0
KNL(67 Tcr) = R_1(67 Tcr)ﬁﬁTP(Bv 7_67')7 (216)
A ()P + PA(ro) — PABR-GB P+ Q =0, (217)
u(t) = Knp(B, Ter)Z(t, B, Ter). (218)
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4.7 Sterowanie modelami nieliniowymi Hammersteina-Wienera

Do zweryfikowania hipotez postawionych w pracy wykorzystano modele Hammersteina-Wienera. W
strukturze modelu Hammersteina-Wienera mozna wydzieli¢ model liniowy oraz funkcje nieliniowe
(Rys. 20) [Schon et al. (2013)]. Dla roznych struktur nieliniowosci w modelach Hammersteina-
Wienera skorygowano macierze obserwatora modelu liniowego (198) poprzez zastosowanie optymali-
zacji numerycznej dla wspotezynnikow korekcyjnych 8, 7. (199), (217) funkcji celu minimalizujacej
blad wyjécia. W celu weryfikacji hipotezy o istnieniu obserwatora usredniajaco-linearyzujacego w
uktadzie sterowania (17) zatozono ze funkcja nieliniowa w strukturze modelu Hammersteina-Wienera
[Schon et al. (2013)] bedzie reprezentowala niepewnos¢ modelu. Zalozmy, ze istnieje wartos¢ wzmoc-
nienia regulatora LQR [Grabowski (2013)], [Grabowski (2017)], (Rys. 17), ktora spelnia kryterium
sterowalnosci dla systemu nieliniowego.

u(t) Funkcja > Model Funkcja y(t)

nieliniowa f(.) liniowy nieliniowa f5(.)

v

Rysunek 20: Model systemu nieliniowego Hammersteina-Wienera.

Rozwazono dwa przypadki:

1. Znany jest model liniowy, na podstawie ktorego obliczono obserwator i regulator LQR, nie-
znana jest funkcja nieliniowa, ktoérej wplyw na dynamike systemu w uktadzie sterowania (17)
skorygowano poprzez zastosowanie korekcji obserwatora (198) o wysokim wzmocnieniu HG i
korekcji macierzy regulatora LQR (216), (Rozdzial 4.7.1, 4.7.2, 4.7.3).

2. Nieznany jest model liniowy oraz funkcja nieliniowa, dla tego przypadku model liniowy estymo-
wano algorytmem opisanym w (Rozdziale 4.2.7). Korekcje wptywu nieliniowosci na dynamike
systemu oraz btedu estymatora liniowego (136) w uktadzie sterowania (17) wykonano poprzez
zastosowanie obserwatora o wysokim wzmocnieniu (199) oraz korekcje macierzy regulatora

LQR (216), (Rozdziat 4.8).

Wspotezynniki korekcyjne 5 1 7. obliczono metoda optymalizacji numerycznej dla funkeji celu (219)
minimalizujacej btad wyjscia modelu, przy zalozeniu stalych wartosci wtasnych obserwatora A, oraz
macierzy wagowych regulatora LQR Q@ =1, R =1.

ey = L Zn: (yi — yr)? (219)

4.7.1 Model z nieliniowo$cia na wyj$ciu

Dany jest system dynamiczny opisany réwnaniami stanu (220), (221), (222) w postaci kanonicznej
sterowalnej z nieliniowoscia (223) na wyjsciu (Rys. 21).

u(t) Model yult) Funkcja y(t)=f(y(t)) Y y(t)
liniowy " nieliniowa f(.)

Rysunek 21: Model Wienera z nieliniowoscia na wyjsciu.
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—6.10 —10.65 —3.92

A= 1 0 0 : (220)
0 1 0
1
B=10|, (221)
0
C=[0 0 392], (222)
y(t) = bsin(3Cx(t)). (223)

Systemy nieliniowe nie spetniaja zasady superpozycji, w zwiazku z tym do linearyzacji wykorzystano
sygnal testujacy zmienny (Rys. 26). Do wyjscia systemu dodano zakl6cenia. Rozwazono przypadek
zaklocen nieskorelowanych (224) w strukturze sterowania (Rys. 17) oraz zaklocen skorelowanych
(225) w strukturze sterowania (Rys. 18).

5, (224)

Za =y(t) —yr(t) + Z1. (225)

Jako wskaznik jakosci sterowania dla uktadu (17) w eksperymentach numerycznych przyjeto btad
sredniokwadratowy (219) wzgledem wartosci referencyjnej, ktora przyjmuje zero w zadaniu stabi-
lizacji lub jest funkcja czasu (Rys. 26) w zadaniu sterowania po trajektorii referencyjnej (ang.
tracking).

<107

26
24+

2.2

1 1 L L
0.004 0.006 0.008 0.01 0.012 0.014 0.018
g

Rysunek 22: Zalezno$¢ btedu wyjscia modelu (223) w ukladzie sterowania (Rys. 17) w funkcji
wspodlczynnika korygujacego .
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4.7 Sterowanie modelami nieliniowymi Hammersteina-Wienera

Rysunek 23: Zaleznosé¢ btedu wyjscia (219) uktadu regulacji (Rys. 17) w funkcji wspotczynnika
korygujacego 7.

Metoda topologiczna plaszczyzny fazowej przeprowadzono badanie modelu (223), ktore pozwala
okredli¢ podstawowe wlasciwosci dynamiczne zmiennych stanu w dziedzinie czasu oraz oszacowad
stabilnosé¢ systemu. Wykresy stabilizacji systemu (223) w uktadzie sterowania (Rys. 17) przedsta-
wiono na ptaszczyznie fazowej (Rys. 24) dla roznych stanow pracy. Dla powyzszych uwarunkowan
wykresy na plaszczyznie fazowej przedstawiono w uktadzie wspolrzednych wyjscia modelu y(¢) i
zmiennej stanu zor(t) = Z11(t) gdzie x11(t) = yr(t), wyrdznionej z modelu struktury liniowe;j.
Przeprowadzono badanie uktadu regulacji LQR z obserwatorem linearyzujacym w zadaniu sterowa-
nia po trajektorii referencyjnej (Rys. 18).
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0.08 -

——L(3=0.004)
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Rysunek 24: Trajektorie stanu w zadaniu stabilizacji modelu (223) dla optymalnej wartosci wspol-
czynnika f = 0.004 w dwo6ch stanach pracy.

Zalozmy, ze istnieje warto$¢ wzmocnienia regulatora |Grabowski (2013)], |Grabowski (2017)], (Rys.
17), ktora spelnia kryterium sterowalnosci systemu nieliniowego (220), (223).

0.08
——L(r=26)

0.06 -

0.02 -

-0.02 -

-0.04 -

0.08 L I ! L I J
-0.1 -0.05 0 0.05 0.1 0.15 0.2

Y

Rysunek 25: Stabilizacja modelu (223) dla optymalnej wartosci wspolczynnika 7., = 2.6 w dwoch
stanach pracy.
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1 —Yr

—y(3=1,7=1)
———y(5=0.004,7=1)
—y(3=1,7=2.6)
———y(3=0.004,7=2.6)-Nstab

0.8

0.6 T

~z

0.4

y=f(t)

0.2

0 /_\_’J\M

L L 1 I L L L
0 5] 10 15 20 25 30 35 40 45

t[s]

Rysunek 26: Sterowanie modelu (223) po trajektorii referencyjnej bez korekcji oraz z korekcja dla

optymalnych wartosci wsp. i 7¢p.

4.7.2 Model z nieliniowos$cia na wej$ciu

Dany jest system dynamiczny opisany réwnaniami stanu (220), (221), (222) w postaci kanonicznej

sterowalnej z nieliniowoscia (226) na wejsciu (Rys. 21).

u(t) Funkcja fu(t)) Model y(t)
nieliniowa f(.) i’ liniowy

Rysunek 27: Model Hammersteina z nieliniowodcia na wejsciu.

&(t) = Az(t) + B(bsin(5u(t))),
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01 H J

0.08 T

0.02 [ 1

Rysunek 28: Zalezno$¢ btedu wyjscia modelu (226) uktadu regulacji (Rys. 17) w funkeji wspotezyn-
nika korygujacego .

0.18 |

014

0.04 [

0 L L 1 1 L 1 L L 1 L L 1 L L 1 L L 1 )
0 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15 16 17 18 19 20
T

Rysunek 29: Zalezno$¢ btedu wyjscia modelu (226) uktadu regulacji (Rys. 17) w funkcji wspotczyn-
nika korygujacego 7.
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Rysunek 30: Trajektorie stanu w zadaniu stabilizacji modelu (226) w uktadzie regulacji (Rys. 17)
dla optymalnej wartosci wspotczynnika § = 0.02 w dwodch stanach pracy.

0015
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0.005 |-

XZL
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Rysunek 31: Trajektorie stanu w zadaniu stabilizacji modelu (226) w uktadzie regulacji (Rys. 17)
dla optymalnej wartosci wspoétezynnika 7., = 2.8 w dwoch stanach pracy.
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07

—,
——y(=1.7=1)

06 - ——y(3=0.02,7=1)
—(3=1,7=2.8)
——y(3=0.02,7=2.8)

y=f{t)
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Rysunek 32: Sterowanie modelu (226) po trajektorii referencyjnej bez korekcji oraz z korekcja dla
optymalnych wartosci wsp. [ 1 7.

4.7.3 Model z nieliniowoscia na wejsciu i wyjsciu

Dany jest system dynamiczny opisany réwnaniami stanu (220), (221), (222) w postaci kanonicznej
sterowalnej z nieliniowoscia na wejsciu (227) 1 wyjsciu (228), (Rys. 20).

x(t) = Az(t) + B(5sin(5u(t))), (227)

y(t) = 5sin(3Cz(t)) (228)
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Rysunek 33: Zaleznos¢ btedu wyjscia uktadu regulacji (Rys. 17) z obserwatorem HG (198) w funkcji
wspodlczynnika korygujacego .

0.5 [

Rysunek 34: Zaleznos¢ btedu wyjscia uktadu regulacji (Rys. 17) z obserwatorem HG (198) w funkcji
wspolczynnika korygujacego 7.
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Rysunek 35: Trajektorie stanu w zadaniu stabilizacji modelu (228) w uktadzie regulacji (Rys. 17)
dla optymalnej wartosci wspoétezynnika 5 = 0.45.
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Rysunek 36: Trajektorie stanu w zadaniu stabilizacji modelu (228) w uktadzie regulacji (Rys. 17)
dla optymalnej wartosci wspoétczynnika 7., = 1.5.
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Rysunek 37: Sterowanie modelu (228) po trajektorii referencyjnej bez korekcji oraz z korekcja dla
optymalnych wartosci wsp. 1 7.

4.7.4 Podsumowanie eksperymentéw na modelach Hammersteina-Wienera

W eksperymentach numerycznych przeprowadzonych na modelach Hammersteina-Wienera zweryfi-
kowano algorytm linearyzacji (Rozdzial 4.2.7) i optymalizacji obserwatora linearyzyujacego o wy-
sokim wzmocnieniu. Potwierdzono wtasciwosci korygujace obserwatora linearyzujacego o wysokim
wzmocnieniu dla systemu nieliniowego, ktorego dowod wg [Khalil (2015)] zamieszczono w rozdziale
4.5, potwierdzono w rozdziale 4.6 oraz zweryfikowano eksperymentalnie w rozdziale 4.7. Wyka-
zano brak wtasnosci korygujacych optymalnego obserwatora liniowego w sterowaniu LQR (Rys.
17) dla wspotezynnikow korekeyjnych 8 = 1, 7., = 1. Na podstawie dyskusji przeprowadzonej w
rozdziatach 4.5 oraz 4.6 i eksperymentéw numerycznych (Rozdzial 4.7) mozna sformulowaé teze,
ze problem i kierunek zaproponowanego rozwiazania przez [Khalil (2015)] jest stuszny, jednak nie
wyczerpuje calodci zagadnienia, co wykazano w rozdziale 4.6 i potwierdzono eksperymentalnie w
rozdziale 4.7, wprowadzajac przeszacowane stale czasowe estymatora linearyzujacego, ktore zmie-
niaja wzmocnienie obserwatora oraz regulatora LQR. Rozwiazanie (Rozdzial 4.7) dla pewnych klas
systemoéw nieliniowych i silnie nieliniowych daje lepsze wskazniki jakosci od postulatu uwzglednie-
nia niepewnosci modelu do przeszacowania wzmocnienia obserwatora zaproponowanego w |Khalil
(2015)]. Podejscie zaproponowane w pracy jest uogolnione na szersza klase systemoéw nieliniowych.
7 eksperymentéw numerycznych przeprowadzonych na modelach Hammersteina-Wienera wynika, ze
deterministyczna zmienng decyzyjna w zadaniu optymalizacji, ktéra decyduje o stabilnosci uktadu
regulacji (Rys. 17) i wartodci wskaznika jakosci (219) jest wspotczynnik korekeji 8 (198), (199). Z
powyzszych wzgledéw dalsze badania beda przeprowadzone z nadaniem priorytetéw kolejnosci opty-
malizacji. Wspoétczynnik korekcji 8 bedzie pierwsza zmienna decyzyjna optymalizacji obserwatora
HG, dla optymalnej wartodci § wykonana zostanie optymalizacja wspétczynnika korekeji 7.,.. Opty-
malizacje wspo6lczynnikéw korekcyjnych, ktore sa funkcjami niewypuktymi wykonano numerycznie
ze wzgledu na utykanie algorytmow gradientowych. Zastosowano algorytm rekurencyjnego poszuki-
wania minimum funkcji celu ze zmiang kroku i zawezaniem przedzialu wokédt najlepszych wartosci
wskaznika jakosci.
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4.8 Sterowanie modelem Hammersteina-Wienera z linearyzacja ARMAX

4.8 Sterowanie modelem Hammersteina-Wienera z linearyzacja ARMAX

Badanie systemu Hammersteina-Wienera (Rozdzial 4.7.3) powtorzono, zaktadajac, ze nieznana jest
struktura modelu, z ktorej metoda opisana w rozdziale (Rozdzial 4.2.7) wyrézniono model liniowy,
niepewnos¢ modelu skorygowano poprzez zastosowanie obserwatora o wysokim wzmocnieniu (199)
i regulatora (216). Dany jest system dynamiczny opisany réwnaniami stanu (220), (221), (222), w
postaci kanoniczne] sterowalnej z nieliniowoscia na wejsciu (227) i wyjéciu (228) (Rys. 20), z wa-
runkiem poczatkowym x2(0) = 0.01. Dla sygnalu testujacego jak na (Rys. 26) wartosci dyskretne
wejscia i wyjscia z przedziatu linearyzacji wprowadzono do algorytmu (Rozdziat 4.2.7), ktory wg [Ton
(1971)|, |Browder (1964)], [Lions (1965)| pozwolil na wyréznienie struktur liniowych. Przyjeto zato-
zenie, ze do obliczenia optymalnego estymatora liniowego wykorzystane zostang dane z przedziatu
t € 190...100] dla sygnatu testujacego (Rys. 37). Obliczono optymalny estymator liniowy (Roz-
dziat 4.2.7). Niepewnos¢ modelu w uktadzie regulacji (Rys. 17) skorygowano poprzez zastosowanie
obserwatora linearyzujacego o wysokim wzmocnieniu HG (199).
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Rysunek 38: Zaleznos¢ btedu wyjscia uktadu regulacji (18) z obserwatorem HG w funkcji wspol-
czynnika korygujacego .
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0.025 [~
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Rysunek 39: Zaleznosé btedu wyjscia uktadu regulacji (18) z obserwatorem HG w funkcji wspol-
czynnika korygujacego 7.,.
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Rysunek 40: Stabilizacja modelu dla optymalnej wartosci wsp6tczynnika 8 = 0.004.
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Rysunek 41: Stabilizacja modelu dla optymalnej wartosci wspoétczynnika 7., = 5.18 .
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Rysunek 42: Sterowanie modelu (227), (228) po trajektorii referencyjnej z obserwatorem linearyzu-
jacym (199), bez korekcji oraz z korekcja dla optymalnych wartosci wsp. 51 7.

Poréownujac wskaznik jakosci (219), (Rys. 33), (Rys. 38), (Rys. 34), (Rys. 39) oraz trajektorie
stanu w zadaniu stabilizacji (Rys. 35), (Rys. 40) eksperymentow przeprowadzonych w rozdziatach
4.7.3, 4.8 nasuwa sie wniosek, ze w uktadzie sterowania (Rys. 18) z regulatorem LQR i obserwato-
rem o wysokim wzmocnieniu znaczaco lepsze wskazniki jakosci ey; 0-002:40}1i4AX (8), 0,01627;1\/1,4;( (Ter),
uzyskuje sie dla obserwatora linearyzujacego o wysokim wzmocnieniu i regulatora LQR obliczonych

dla modelu linearyzowanego metoda ARMAX (Rozdzial 4.2.7).
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4.9 Sterowanie nieliniowym systemem oscylacyjnym

Dany jest nieliniowy system dynamiczny, oscylator Van der Pola opisany réwnaniem

i+ a1(1 —22)i + agx = bu, (229)

z parametrami wg [Zak (2003)] (Driankov, Hellendoorn, and Reinfrank [67, pp.266-272|), a; =
2.2165, az = b = 12.7388, sterowanie nalezy do przedziatu |u| < 15. System dynamiczny (229)
zamodelowano w Matlab/Simulink (Rys. 43).

22165 [« P
"

12.7388

o=
A
X
A
0|
x
A

dx

dx2

Y Y
&wxl\)~<e

Rysunek 43: Model systemu dynamicznego (229) w Matlab/Simulink.
Z rownania (229) mozna wyodrebni¢ model liniowy

I+ a12 + agx = bu, (230)
w zapisie operatorowym otrzymujemy

12.7388

Gls) = 2531655 1 12,7388 (231)
Po przeksztatceniu rownania (231) do postaci kanonicznej sterowalnej w przestrzeni stanow ob-
liczono obserwator (198) i regulator LQR (18). Do obserwatora wprowadzono sygnal wejsciowy i
wyjsciowy z modelu nieliniowego (229) w uktadzie sterowania (Rys. 17). Wykorzystujac algorytm
(Rozdzial 4.2.7) oraz doswiadczenia na modelach Hammersteina-Wienera (Rozdziat 4.7), wykonano
korekcje wzmocnienia obserwatora HG (198) wykorzystujac optymalizacje numeryczng dla zmien-
nych decyzyjnych 3, ... Obliczono warto$é¢ optymalnego wspotczynnika 3, dla ktérego wykonano
optymalizacje numeryczna wspotczynnika korekcji 7.,. Wyniki optymalizacji numerycznej przedsta-

wiono na wykresach (Rys. 44), (Rys. 45).

62



4.9 Sterowanie nieliniowym systemem oscylacyjnym

0.0174 -

0.01735

0.0173

0.01725

0.0172

>
[

0.01715

0.0171}

0.01705 [

0.017 -

0.01695 -

8.14 8.16 8.18 8.2 8.22 8.24 8.26 8.28
s x10°

Rysunek 44: Zalezno$¢ bledu wyjscia uktadu regulacji (Rys. 17) z obserwatorem HG w funkcji
wspotezynnika korygujacego .
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Rysunek 45: Zaleznosé bledu wyjscia uktadu regulacji (Rys. 17) z obserwatorem w funkeji wspol-
czynnika korygujacego 7., dla optymalnej wartosci 5.

Dla optymalnego obserwatora HG w uktadzie sterowania (Rys. 17) metoda topologiczng plasz-

czyzny fazowej przeprowadzono badanie stabilnosci systemu dynamicznego (229). Wykresy stabili-
zacji systemu (229) w réznych stanach pracy przedstawiono na plaszczyznie fazowej (Rys. 46).
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Rysunek 46: Trajektorie stanu systemu nieliniowego (229) dla sterowania w zadaniu stabilizacji w
réznych punktach pracy.
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Rysunek 47: Sterowanie modelu (229) po trajektorii referencyjnej w uktadzie regulacji (Rys. 18) =z
obserwatorem HG (198) i korekcja wartosci wspotezynnikow Bope 1 Ter(opt)-

Eksperyment powtorzono przy zatozeniu ze struktura systemu nieliniowego (229) nie jest znana,
znany jest sygnal testujacy i odpowiedz. Dla powyzszych zalozen powtérzono postepowanie jak w
rozdziale 4.8. Sygnal testujacy zostal wykorzystany jako sygnat referencyjny w zadaniu sterowania
trajektorii referencyjnej. Wyniki eksperymentu zamieszczono na rysunkach (Rys. 47), (Rys. 48),
(Rys. 49).
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Rysunek 48: Zaleznosé¢ btedu wyjscia uktadu regulacji (Rys. 17) z obserwatorem linearyzujacym
HG(ARMAX) w funkcji wspotezynnika korygujacego 5.
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Rysunek 49: Zaleznosé¢ btedu wyjscia uktadu regulacji (Rys. 17) z obserwatorem linearyzujacym
HG(ARMAX) w funkcji wspolczynnika korygujacego 7., dla optymalnej wartosci .
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Rysunek 50: Trajektorie stanu systemu nieliniowego (229) w zadaniu stabilizacji LQR dla roznych
punktow pracy z linearyzacja (Rozdziat 4.2.7).
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Rysunek 51: Sterowanie systemu nieliniowego (229) po trajektorii referencyjnej z obserwatorem
linearyzujacym HG (199), dla optymalnych wartosci wspotczynnikow korekeji 1 7.

Zastosowanie linearyzacji (Rozdzial 4.2.7) oraz obserwatora (199) o wysokim wzmocnieniu dla
modelu oscylatora nieliniowego (229) pozwolito uzyska¢ znaczaco lepszy wskaznik jakosci (234),
(219) w zadaniu sterowania po trajektorii referencyjnej (Rys. 47), (Rys. 51) w relacji do uktadu
regulacji zbudowanego w oparciu o model liniowy (230) wyodrebniony z modelu nieliniowego (229)
oraz znaczaco lepsza zbieznos¢ w zadaniu stabilizacji (Rys. 46), (Rys. 50).
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4.10 Sterowanie nieliniowym modelem niestabilnym z linearyzacja ARMAX

Jose(s) = 0.01543 (232)
Jose ARMAX = 0.004112 (233)
J
_T0seGls) 3 7524 (234)
JOsc ARMAX

4.10 Sterowanie nieliniowym modelem niestabilnym z linearyzacja ARMAX

Rozwazmy nieliniowy niestabilny system dynamiczny opisany réwnaniem

i(t) = 23(t), (235)

po wprowadzeniu sterowania otrzymujemy

i(t) — 23(t) = bu(t). (236)

System (235) jest globalnie niestabilny poza punktem réwnowagi x(0), ktory w tym przypadku jest
zrodlem trajektorii systemu. Dla powyzszych zalozen powtérzono postepowanie (Rozdziatl 4.8).
Wyniki zamieszczono na rysunkach (Rys. 52), (Rys. 52), (Rys. 54), (Rys. 55) .
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Rysunek 52: Zaleznodé¢ btedu wyjscia uktadu regulacji LQR z obserwatorem w funkcji wspotczynnika
korygujacego 5.
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Rysunek 53: Zaleznosé¢ btedu wyjscia ukladu regulacji (Rys. 17) z obserwatorem linearyzujacym
(199) HG w funkcji wspotczynnika korygujacego 7. dla optymalnej wartosci .
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Rysunek 54: Trajektorie stanu systemu nieliniowego (236) dla sterowania w zadaniu stabilizacji.
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Rysunek 55: Sterowanie systemu nieliniowego (236) po trajektorii referencyjnej z linearyzacja AR-

Z eksperymentow przeprowadzonych na modelu (236) wynika, ze zaproponowany algorytm li-
nearyzacji pozwala na linearyzacje systeméw niestabilnych. Zastosowanie oméwionych algorytméw
obliczenia obserwatora HG i regulatora LQR pozwala na stabilizacje system6éw niestabilnych w ukta-
dzie sterowania (Rys. 17), (Rys. 18).
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4.11 Sterowanie systemem nieliniowym z histereza, linearyzacja ARMAX przy
ograniczeniu na sterowanie

Dany jest system dynamiczny opisany rownaniem nieliniowym (237),

E(t) +0.0LE(t) + x(t) + 2 (t) = u(t), (237)

sterowany sygnaltem o ograniczonej wartosci z histereza

ueR[—2.95..._pysitOnyst--2.95]. (238)
Sygnatl sterujacy zamodelowano w Matalab/Simulik jak na (Rys. 56)

>/
Int Backlash Saturation Outt

Rysunek 56: Model sygnaltu sterujacego z histereza (przekaznik).

Linearyzacje systemu przeprowadzono algorytmem (Rozdzial 4.2.7) na przedziale
k € [87...1100], (239)

dla ograniczeri
ue (—1...1), (240)

z krokiem dyskretyzacji At = 0.01[s].

Do celéw linearyzacji wykorzystano funkcje testujaca u(kAt) = sin(220kAt), dla odpowiednich
wartosci dyskretnych sygnatlu testujacego na wejsciu zarejestrowano wartosci sygnatu na wyjsciu.
Dane uzyskane z eksperymentu wykorzystano w algorytmem linearyzacji (Rozdziat 4.2.7), (136). Po
konwersji do dziedziny czasu ciagtego i przestrzeni stanéw otrzymano model w formie kanonicznej
sterowalnej

- [ —7.8304 1.0547 —0.2086
A= 1 0 0 ,
.0 1 0
1
B=10|,
L 0
C =[0.000011 0.0058 0.0536 ]. (241)

Linearyzujace sprzezenie zwrotne zrealizowano poprzez obserwator HG (199), dla modelu skorygo-
wanego (4.5) wyliczono wzmocnienie regulatora LQR (242)
K =104681 3.7752 0.3669 | . (242)
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Rysunek 57: Trajektorie stanu systemu dla sterowania w zadaniu stabilizacji.
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Rysunek 58: Sterowanie po trajektorii referencyjnej.
Proponowane algorytmy: linearyzacji, obliczenia obserwatora HG i regulatora LQR zapewnity

stabilizacje systemu (237), (238) (Rys. 57) oraz sterowanie po trajektorii referencyjnej (Rys. 58) z
akceptowalnym poziomem btedu.
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4.12 Sterowanie laboratoryjnym modelem lewitacji magnetycznej z linearyzacja
ARMAX

Proponowany algorytm linearyzacji oraz sterowania LQR z obserwatorem o wysokim wzmocnieniu
zweryfikowano eksperymentalnie na stanowisku laboratoryjnym lewitacji magnetycznej.

Rysunek 59: Lewitacja magnetyczna, stanowisko laboratoryjne.
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Rysunek 60: Model sterowania lewitacji magnetycznej w Matlab/Simulink.
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y_System

X =Ax+ Bu
y=Cx+Du

Ob FX(ty+Ly(t)
<D
u_System - > LQR u
. X=Ax+Bu
y=Cx+ Du LaR

Ob FX(t)+Bu(t)

Rysunek 61: Podsystem w Matlab/Simulink modelu sterowania lewitacji magnetycznej: obserwator
i regulator LQR.

Aplikacja sterujaca modelem lewitacji magnetycznej pracuje w systemie Matlab/Simulink R2015a
Realtime na platformie systemu operacyjnego Windows 7, komunikujac sie z elektronicznym modu-
tem przetwornika I/O (wejécie/wyjscie). Ograniczenia techniczne monitoringu i akwizycji wartosci
pomiarowych pozwalaja na archiwizacje danych z krokiem dyskretyzacji 0.01[s]. Dla laboratoryjnego
systemu lewitacji magnetycznej (Rys. 59) podjeto prébe identyfikacji modelu matematycznego w
pelnym zakresie pracy tj. silnie nieliniowego systemu niestabilnego, generujac wartosci sterowania
u(t) = 0.001upqzt na przedziale t = [tg...t,] z przyrostem wartosci sterujacej 0.01upqz/1s. Po osia-
gnieciu gestodci sumienia magnetycznego rownowazacego energie potencjalna kulki nastapita zmiana
potozenia. Zarejestrowano wartosci sterowania i potozenia kulki. Ograniczenia techniczne dyskrety-
zacji 1 archiwizacji danych pozwolily na zarejestrowanie od kilku do kilkunastu wartosci zaleznych
y(t) = f(u(t)). Mala iloé¢ uzyskanych danych zaleznych nie pozwolita na wykonanie identyfikacji
w szerszym otoczeniu z akceptowalnym poziomem bledu. Ze wrgledu na ograniczenia techniczne
dyskretyzacji danych eksperyment identyfikacji modelu lewitacji magnetycznej wykonano metoda od-
chytkowa. Po ustabilizowaniu systemu regulatorem PID na wejscie referencyjne regulatora podano
sygnal testujacy (243), (Rys. 62), wartosci sygnalu testujacego i potozenie kulki zostaly zarchiwi-
zowane. Zarchiwizowane wartosci wykorzystano do identyfikacji przy uzyciu algorytmu opisanego w
publikacji [Latocha (2018a)].

yr(t) = 0,0012sgn(sin(0.016t)). (243)

73



4.12 Sterowanie laboratoryjnym modelem lewitacji magnetycznej z linearyzacja ARMAX

0.2 T T

0.1 | y'\ F\
hhhh

-0.2

ut)

t[s]

08

06

y(t)

04

0.2

s N ! \
0 5 10 15 20 25 30 35 40
t[s]

Rysunek 62: Identyfikacja modelu lewitacji magnetycznej, sygnat testujacy i odpowiedZ modelu.

Zidentyfikowany model dyskretny przekonwertowano do dziedziny czasu ciagtego z wykorzystanie
algorytmu ekstrapolatora zerowego rzedu ZOH, otrzymano model (244).

_ —2263s% — 3.252e04s — 7.596e04
s34 187.552 4 4.456¢04s + 1.788¢06°

Dla zidentyfikowanego modelu lewitacji magnetycznej (244) przeprowadzono badanie stabilnosci i
wlasnosci dynamicznych (Rys. 63), (Rys. 64), (Rys. 65), (Rys. 66).

CA:lewitacja (S) (244)
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Rysunek 63: Lewitacja odpowiedz modelu (244) na skok jednostkowy.
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Rysunek 64: Lewitacja odpowiedz modelu (244) na impuls.
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Bode Diagram
Gm =7.84 dB (at 61.7 rad/s) , Pm = Inf
[ TR s N STE R e . g
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Rysunek 65: Wykres Bodego dla modelu (244).
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Rysunek 66: Wykres Nyquista dla modelu (244).
W celu obliczenia obserwatora linearyzujacego i regulatora LQR model otrzymany z identyfikacji

(244) przekonwertowano do postaci kanonicznej sterowalnej w przestrzeni stanéw. Po zastosowaniu
korekeji (199) dla optymalnych wartosci wspotezynnikéow korygujacych g = 36.1e — 5 oraz 7., = 0.5

76



4.12 Sterowanie laboratoryjnym modelem lewitacji magnetycznej z linearyzacja ARMAX

obliczono macierze modelu zlinearyzowanego oraz macierz regulatora LQR (250). Dla arbitralnie
przyjetych wartosci wtasnych obserwatora A = —500, wykorzystujac algorytm optymalizacji Acker-
manna obliczono macierze obserwatora HG (248), (249),

—28.268 —61200 —-1611520

A= 1 0 0 : (245)
0 1 0
) 1
B=10]|, (246)
0
C=1[402154 —46439.04 18480889.6 ], (247)

—12.972052362 —78863.112245837 5417695.664400513
1.141949145 —163.916858801 65232.385748591 , (248)
—0.000267896 1.309355280 —123.111088838

F

—380350.5034952708
L= —3529.7210881337 . (249)
6.6615347801

Macierz wzmocnienia (250) regulatora LQR (19) obliczono, rozwiazujac algebraiczne réwnanie Ric-
catiego (20) modelu skorygowanego (245), (246), dla macierzy wspolczynnikow wagowych R = 1,

Q=1

0.242858463518190
K = 6.394613163382415 | . (250)
0.000000310295985
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4.12 Sterowanie laboratoryjnym modelem lewitacji magnetycznej z linearyzacja ARMAX

1 1 1 1 L 1

05 1 15 2 25 3 35
] %10

Rysunek 67: Zaleznoé¢ btedu wyjscia (219) modelu (244) w uktadzie sterowania (Rys. 17) w funkcji
wspdlczynnika korygujacego .

0.025

0.02 -

oscylacje narastajgco

0.01 [

Rysunek 68: Zaleznosé¢ btedu wyjscia (219) uktadu regulacji (Rys. 17) z obserwatorem (199) w
funkcji wspotczynnika korygujacego 7. dla optymalnej wartosci (.

Na rysunkach (Rys. 67), (Rys. 68) przedstawiono obliczona zaleznos¢ bledu wyjscia ukladu
regulacji w funkcji wspotczynnikéw korekeji 3, 7o oraz naniesiono wartos$ci wspotczynnikow korek-
cji B, Ter (czerwony znacznik) dla ktorych ustabilizowano system lewitacji magnetycznej. Przebieg
sygnatu sterujacego i potozeniach kulki modelu lewitacji magnetycznej sterowanej klasycznym regu-
latorem PID oraz poprzez proponowany algorytm LQR z obserwatorem ARMAX przedstawiono na
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4.12 Sterowanie laboratoryjnym modelem lewitacji magnetycznej z linearyzacja ARMAX

rysunkach (Rys. 70), (Rys. 69).

= i
066

0.64

0.01668 -

0.01666

0.01664

yi(t)

0.01662
0.0166 |
0.01658

0 2 4 6 8 10 12 14 16 18 20
tfs]

Rysunek 69: Stabilizacja LQR z obserwatorem linearyzujacym HG w systemie lewitacji magnetycz-
nej.
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Rysunek 70: Stabilizacja PID w systemie lewitacji magnetyczne;j.

System (Rys. 59) z regulatorem LQR i obserwatorem linearyzujacym (199) spelnil zatozenia
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4.12 Sterowanie laboratoryjnym modelem lewitacji magnetycznej z linearyzacja ARMAX

(Teza 1 1), (Teza 2 2). Jest systemem silnie nieliniowym, w ktorym zostaly wyr6znione struktury
liniowe (244), (199) powiazane zaleznoscia funkcyjna (Rozdziat 4.1). Posiada mozliwosci dodatkowej
korekeji sterowania poprzez zmiane macierzy wspolezynnikow wagowych R i @ (216), dla ktorych
przyjeto wartosci poczatkowe R = 11 @ = 1. System z regulatorem LQR i obserwatorem AR-
MAX dla wartosci referencyjnej stabilizuje sie w innej odleglosci od zrodia pola magnetycznego w
odniesieniu do systemu sterowanego regulatorem PID. Wymaga innej wartosci energii dostarczo-
nej do uktadu (251), (252) w celu zrownowazenia energii potencjalnej kulki, ktore jest nieliniowa
zaleznoscia wielkosci sterujacej 1(7) (252) oraz whasnosci ferromagnetycznych elektromagnesu, ma-
teriatu kulki i otoczenia. Mozna przypuszczaé, ze ma to zwigzek ze zmianami sygnalu sterujacego
(255), (257) (pulsacja), w przypadku systemow elektrycznych wg zaleznosci f (%) generowane sa
rozne formy energii. W uktadzie laboratoryjnym pomiar energii dostarczanej do uktadu lewitacji
magnetycznej wykonany jest przetwornikiem analogowo-cyfrowy (ang. A/D — analog to digital). Dla
sygnatu sterujacego pradowego o duzej wartosci pulsacji i amplitudy, ktory nie jest funkcja trygo-
nometryczna, pomiar obarczony jest duza niepewnodcia. Potwierdzaja to wyniki przeprowadzonych
eksperymentéw. Uktad sterowany regulatorem PID wykazuje najlepsze wskazniki stabilnodci i od-
pornosci na zakltécenia, poniewaz sygnal sterujacy jest funkcja wyjscia ktora jest potozenie kulki,
pomiar optyczny z minimalng niepewnoscia. W sterowaniu regulatorem LQR systemu lewitacji
magnetycznej wskazniki stabilnodci i odpornodci na zaklécenia sg gorsze, poniewaz sygnal steru-
jacy jest funkcja zmiennych stanu zaleznych od sterowania ktérego pomiar jest niepewny i wyjscia
w przypadku zastosowania obserwatora. 7 powyzszych wzgledéw nie mozna poréwnaé¢ wskaznika
jakosciowego kosztow sterowania. Mozna poréwnaé wskazniki jakosciowe stabilizacji (254).

B

H =
Ko fbr

(251)

gdzie

I natezenie pradu

H natezenie pola magnetycznego jest réwnowazne energii pola magnetycznego

B indukcja pola magnetycznego

po przenikalnosé magnetyczna prézni

urwzgledna przenikalnoéé magnetyczna substancji

gdzie z prawa Biota-Savarta natezenie pola magnetycznego w odlegltodci r od zrédla pola dane
jest wzorem

—
poldl x W

gdzie

7 wersor dla punktéw wytwarzajacych pole i miejsca pola

r odlegtosé elementu przewodnika od punktu pola

d I wektor o kierunku przewodnika i zwrocie odpowiadajacym kierunkowi pradu i dtugoéci r6wnej
dtugosci elementu przewodnika

Przyjeto zatozenie, ze wskaznikiem jakosci bedzie wariancja potozenia oraz sterowania w zadaniu
stabilizacji

Var[X] = E[(X — p)?%. (253)

Wariancje mozna estymowaé za pomoca n-elementowej proby losowej. Dla nieobciazonego esty-
matora dana jest rownaniem (254) [Bronsztejn et al. (2007)]
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4.12 Sterowanie laboratoryjnym modelem lewitacji magnetycznej z linearyzacja ARMAX

1 n
2 —\2
- N (- D 254
var® = — 2 (x; — ) (254)
vari gr(u) = 2.3118¢ — 04 (255)
vari or(y) = 1.1467e — 09 (256)
varsp(u) = 0.0063 (257)
varprp(y) = 8.8966¢ — 10 (258)
’UCL’I“2 u
QQR( ) _ 0.0367 (259)
vars p(w)
var
gQR(y) = 1.2889 (260)
vary;p(y)
2
UarLQR(y)
JLOR(/u) = vl o) 4.9602¢ — 06 (261)
_varpp(y) _
J u
CLQR/Y) _ 351939 (263)
JPID(y/u)

Analizujac sygnal potozenia kulki dla modelu sterowanego regulatorem LQR na wykresie (Rys.
69), mozna zaobserwowaé trend oscylacyjny, ktory mozna zinterpretowaé jako nieoptymalny dobor
wartosci wlasnych obserwatora. Dla wskaznika jakosciowego (254) sterowanie regulatorem LQR daje
znaczaco lepsze wskazniki na sterowanie, przy nieznacznie gorszych wskaznikach stabilizacji wyjscia
systemu. Do$wiadczenia laboratoryjne na stanowisku badawczym lewitacji magnetycznej weryfikuja
i potwierdzaja tezy rozprawy oraz zalozenia i dowody matematyczne podane w publikacjach [Khalil
(2015)], [Khalil and Hassan (2017)].
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5 Linearyzacja systeméw z uszkodzeniami

W systemach fizycznych przyczyna nieliniowosci moga by¢ defekty lub uszkodzenia. Systemy z
uszkodzeniami moga by¢ linearyzowane poprzez zastosowanie regresji liniowej i modeli matematycz-
nych [Latocha (2018b)]. Zadania wykrywania uszkodzern ich izolacji i rekonstrukcji FDIR (ang. Fault
Detection Isolation and Recovery) sa waznym obszarem badan w obszarze systemow dynamicznych.
Usterke uznaje sie za wystepujaca, gdy w systemie wystapia zdarzenia niekorzystne, ktére spowo-
duja, ze stan systemu okreéla sie jako niestandardowe warunki, takie jak nieprawidlowe dziatanie
urzadzen wykonawczych lub sensoréw [Tan and Edwards (2002)]. Wykrywanie usterek metodami
oceny parametrycznej w procesach dynamicznych jest jednym z gtéwnych obszaréw badarn [Isermann
(2005)], [Cho et al. (2018)]. Takie podejscie wymaga znajomosci modelu matematycznego procesu.
W pracy zaproponowano wykorzystanie regresji liniowej do predykeji wartosci oczekiwanej zmien-
nej stanu na podstawie ktérej szacowany jest przedziatl uszkodzen. Dla oszacowanego przedziatu
uszkodzen zaproponowano zastosowanie rekurencyjnego algorytmu regresji liniowej do rekonstruk-
cji wartosci uszkodzonych danych pomiarowych. W systemach liniowych, postugujac sie modelem
obliczonym z danych referencyjnych, mozna wykry¢ defekty systemu, zlokalizowaé oraz z rekonstru-
owaé poprawne wartoéci danych pomiarowych dla dowolnych uszkodzen na dowolnym horyzoncie w
kazdym stanie, poprzez zastosowanie prognozy modelu predykcyjnego do szacowania wartosci ocze-
kiwanej [Latocha (2018b)]. Wiekszosé¢ systemow fizycznych to systemy nieliniowe. W przypadku
systemoéw nieliniowych problem FDIR nie jest deterministyczny. Z powyzszych wzgledéw w pracy
rozwazono podejécie oparte na oszacowaniu systemu nieliniowego z wykorzystaniem rekurencyjnej
regresji liniowej. Dany jest system nieliniowy opisany réwnaniami stanu w dyskretnej dziedzinie
czasu (264), (265), ktorego estymator liniowy mozna zapisa¢ w postaci rownan (127, 265), (129) =z
akceptowalnym btedem.

x(k+1) = Az(k) + Bu(k), (264)
y(k) = f(CIL‘(k‘)) + emin (265)

5.1 Algorytm predykcyjny do szacowania i wstepnej korekcji usterek systemu
nieliniowego

Przyjmujac zalozenie, ze uszkodzenie sensora generuje asymetryczny rozklad nieprawidltowego po-
miaru, dla modelu referencyjnego (136) zidentyfikowanego w przedziale k = 1...N zawierajacym
poprawne dane pomiarowe mozna wygenerowa¢ wartosci predykcyjne w przedziale N...M (266).

gnu(k) = Z7Gn(2)Unn(2)]; k= N,N+1..M (266)

gdzie k = j...N jest zakresem danych referencyjnych, a k = N...M horyzontem predykcji. W celu
identyfikacji i lokalizacji uszkodzonych wartosci danych na horyzoncie N...M, jako kryterium oceny
uszkodzenia przyjeto kryterium bledu predykcji [Xu et al. (2017)]. Dla danych zrédtowych obliczono
maksymalny blad estymacji (267), na przedziale [k(7), k(1) + 1, ..., N] (Rys. 71).

emax(k) - QN(]C) - yN(k); ke k(T)N (267)
gdzie k(1) jest dyskretna staly czasowa modelu wzorcowego. Wariancje danych na przedziale
[k(T),k(T) + 1, ..., N] obliczono za pomoca réwnania (268)

on(k) = Nk | > (yn(k) — Egn(k))? (268)



5.2 Eksperymenty numeryczne FD
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Rysunek 71: Detekcja uszkodzenia.
Na przedziale predykcji ke[ N... M|, zdefiniowano gorny (269) i dolny limit (270), btedu predykcji.

Ysup(K) = §(k) + emazn (k) + on(k), (269)

yznf<k) = Q(k) - emax,N(k) - O—N(k)a (270)
Dane w zakresie gornej i dolnej granicy (269, 270) horyzontu predykcji ke[N...M] zdefiniowano
jako poprawne, dane ponizej dolnego i powyzej gornego limitu predykcji (271, 272) zdefiniowano
jako uszkodzenia (Rys. 71). Dla kryteriow uszkodzenia (271, 272) wskaznik dyskretnych danych
zdefiniowano jako d (273) (Rys. 71).

3d =k, V(ysup(k) — y(k)) <0 (271)
3d =k, V(yins(k) —y(k)) >0 (272)
D = fp(k) = [dy, ..., dn). (273)

Wstepna, szacunkowa lokalizacja obszaru uszkodzenia jest okreslana przez warunki (271, 272) i
zdefiniowana jako wektor uszkodzenia D (273).
5.2 Eksperymenty numeryczne FD

Detekcja uszkodzonego obszaru danych. Dany jest system dynamiczny opisany réwnaniami w dzie-
dzinie dyskretnej z czasem probkowania At = 0.1[s| podlegajacy zaktdceniom Gaussowskim (274,
275)

_ —0.383222 — 0.2338z + 0.06683

G = 511272 104902 —0.1129° (274)
y(k) = sin(0.1k)(Z 7 HG(2)U(2)]) +¢. (275)
reR uelR™ yeR", (276)

Dane pomiarowe z systemu zostaly uszkodzone w przedziale dyskretyzacji (278) zakloceniami o
rozktadzie wyktadniczym (Rys. 71). Obliczona wstepna lokalizacja uszkodzonego obszaru z wyko-
rzystaniem proponowanego algorytmu predykeji dana jest wartosciami wskaznika (277)
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5.3 Rekurencyjny algorytm rekonstrukcji uszkodzonych danych

ke = 3094...4330, (277)

gdzie wskaznik rzeczywistych uszkodzonych danych zawiera sie w zakresie

K, = 2999....4335. (278)

Wartos¢ wskaznika lokalizacji uszkodzenia (277) obciazona jest obszarami niepewnosci w otoczeniu
lewej i prawej granicy (Rys. 71). Niepewnos¢ lokalizacji uszkodzenia jest zrodlem znaczacych btedow
w algorytmie linearyzacji. Za wskaznik jakosci rekonstrukcji wadliwych danych przyjeto rownanie
btedu éredniokwadratowego (279)

1 M
ep = 7 > (Ey(d) - (d))>. (279)
d=1

Wartoéé btedu sredniokwadratowego rekonstrukeji uszkodzonych danych na podstawie predykcji
wartosci oczekiwanej modelu liniowego (266) wynosi

ep = 87.8175. (280)

5.3 Rekurencyjny algorytm rekonstrukcji uszkodzonych danych

W rozdziale oméwiono nowe podejscie do rekonstrukeji uszkodzonych danych. Do wstepnej lokali-
zacji uszkodzonego obszaru wykorzystano model liniowy i predykcje wartosci oczekiwanej opisane
w rozdziale 4.10.1. Wstepna lokalizacja uszkodzonego obszaru danych (Rys. 71) obciazona jest
niepewnoécia potozenia granicy lewo i prawo stronnej, obciazenie jest zrédtem znaczacych bledéw
w rekonstrukcji danych. Przyjeto zatozenie, ze przedzial danych niepewnych Ajp bedzie wartoscia
pierwszej maksymalnej odlegloé¢ na osi k pomigdzy tymi samymi wartosciami Lmitow ysup1 1 Yinf1
(269, 270) w uszkodzonym przedziale, jak pokazano na (Rys. 71). Dla powyzszego zatozenia w celu
lokalizacji obszaru uszkodzenia (277), przedzial niepewnosci A1p (281) dodano do granicy lewo i pra-
wostronnej wskaznika k. (277) wstepnie szacujacego przedzial uszkodzen (282). Dla rozszerzonych
danych o przedzial niepewnosci wykonano obliczenia rekurencyjne, ktére pozwolilty zminimalizowaé
obciazenie estymatora liniowego.

301D = maz{k(Ysup1 p) — k(Yins15); V(Ysuplp = Yinfip) (281)
Rozszerzony obszar zawiera wstepna lokalizacje uszkodzen za pomoca predykcji modelu linowego
oraz dodany do granicy lewo i prawostronnej szacowany obszar niepewnosci danych (282)

Dp=dy — ANipyeydi,y.ydp, ...ydp + AN1p. (282)

Rekurencyjny algorytm rekonstrukcji uszkodzonych danych dany jest wzorami (283, 284). Reku-
rencyjne obliczenia wykonywane sa do osiggniecia minimalnej stabilnej warto$ci wskaznika btedu
(285).

=

(2)
(2)
Jir1(k) = Z7 [Gin (2)U (2)] (284)

Wartosé¢ btedu srednio kwadratowego dla uszkodzonych danych uzyskano z rownania (285), gdzie
dim(Dp) jest liczba uszkodzonych probek powigkszong o przedzial niepewnosci Aqp.

~

Git1(z) =

i1 =74,...,M; ieN (283)

h
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5.4 Eksperymenty numeryczne FDIR,

dim(D )
1 2
DG+ = Gim (DAY ; (By(da) — yir1(dna)) (285)

Doktadna lokalizacje uszkodzenia po rekurencyjnej rekonstrukeji wartosdci oczekiwanej mozna okresli¢
jako odchylenie od wariancji zaktoceri (286)

Yprr(d) > Ei(d) £ on (k). (286)

5.4 Eksperymenty numeryczne FDIR

Dla systemu dyskretnego (274) zarejestrowano przebieg sygnalu testujacego i odpowiedzi. Zareje-
strowany sygnal wyjsciowy z systemu posiada przedzial danych uszkodzonych (278).

x10*

9if |MSE,__ (1)-8.8581
max

o o

MSE(Iteracie )
S

o - N w

T T T

5 10 15 20 25
Iteracie

Rysunek 72: Zaleznos¢ btedu rekonstrukeji uszkodzonych danych od iloéci obliczen rekurencyjnych.

% Uszkodzone dane

Rysunek 73: Zaleznos¢ btedu rekonstrukcji uszkodzonych danych od wielkosci przedziatu uszkodzenia
dla 10 obliczerr rekurencyjnych.
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15—

zakres obliczen

95 | ! ! \ 1 ]

zakres obliczen

(k)
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rekonstrukcja (min(e))
‘R

R

Rysunek 75: Rekurencyjna rekonstrukcja uszkodzonych danych dla minimalnej wartosci wskaznika
jakosci.

W przeprowadzonych eksperymentach numerycznych wykonano estymacje wartosci oczekiwanej
uszkodzonych danych uzyskujac akceptowalng wartod$é wskaznika jakosci po wykonaniu dziesieciu
obliczen rekurencyjnych dla obszaru uszkodzen nie przekraczajacego 40% danych uzytych w oblicze-
niach (Rys. 72), (Rys. 73), (Rys. 74), (Rys. 75).
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5.5 Wnhnioski dotyczace linearyzacji systeméw z uszkodzeniami

5.5 Wnioski dotyczace linearyzacji systemoéw z uszkodzeniami

Zaproponowany algorytm zapewnia doktadne, stabilne i powtarzalne wyniki dla systemoéw, ktérych
nieliniowosci powstaly w wyniku uszkodzen. Zaproponowany algorytm jest niezalezny od warunkéw
poczatkowych i wstepnej parametryzacji. Zastosowanie regresji liniowej oraz modeli matematycz-
nych stanowi innowacje w dziedzinie FDIR. Pozwala na osiggniecie wysokiej doktadnosci w lokalizacji
i rekonstrukcji uszkodzonych danych. W poréwnaniu z podejéciem klasycznym prezentowanym w
publikacjach [Jiang et al. (2008)], [He et al. (2013)], [Tan and Edwards (2002)| proponowany al-
gorytm nie wymaga znajomosci wewnetrznej struktury modelu. Prezentowane rozwiazanie mozna
zastosowaé¢ w systemach rzeczywistych. Proponowany algorytm mozna opisaé¢ za pomoca réwnan
skoriczenie wymiarowych z akceptowalnym poziomem bledu. Przedstawiony algorytm pozwala na
rozwigzanie problemu FDIR w przedziale zawierajacym ilos¢ danych znacznie wieksza od rzedu
modelu uzytego w regresji liniowej, przy zatozeniu ze dane uszkodzone nie moga przekroczy¢ 40%
danych uzytych w obliczeniach. Algorytm moze byé stosowany jako aktywna metoda diagnozowania
uszkodzenl w systemach automatyki [Odgaard et al. (2015)].
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6 Obserwator nieliniowy

6.1 Obserwator nieliniowy w sterowaniu LQR

Przyjmujac zalozenie, ze system nieliniowy SISO (77), (78) jest lokalnie sterowalny, mozna esty-
mowa¢ dynamike zmiennych stanu w otoczeniu punktu referencyjnego algorytmem opisanym w
rozdziale (Rozdzial 4.2.7). Dla estymatora liniowego (287), mozna wyznacza¢ usredniona estymate
wzmocnienia na przedziale, wykorzystujac funkcje skoku jednostkowego (288), dla ilogci punktow
dyskretyzacji znaczaco wiekszej od najwiekszej statej czasowej

. B,
G = ineN; a,beR, ze€C 287
ObNL (23) 2?3 + éig 2:2 + ;zéig ¥ éi]r7 n ; @, y # ’ ( )
Konr = supk>>7.mw(k)(step(éog, NL(2); k=1.2,..., N; N> Tpaa(k). (288)

Dla usrednionej na przedziale estymaty wzmocnienia Ky, oraz kroku rézniczkowania At, estymaty
zmiennych stanu systemu nieliniowego dane sa wzorami (289), (290), (291), gdzie k = At = T's jest
wartoscig kroku dyskretyzacji

2y Y(k)

R (259)
bk =& = SHZEEZD, (290)
) = oty = 2B (201)

Realizacje obserwatora nieliniowego w systemie sterowania (Rys. 17) przedstawiono na (Rys. 76).

dn2/dt

I 11Ts > K (v)

v

Rysunek 76: Realizacja obserwatora nieliniowego w Matlab/Simulink.

Metoda topologiczng plaszczyzny fazowej przeprowadzono badanie uktadu (Rys. 17) z obserwa-
torem nieliniowym (Rys. 76) dla zadania stabilizacji oraz $ledzenia trajektorii referencyjnej (Rys.
18). Badania przeprowadzono dla modelu Hammersteina-Wienera (227), (228). Na (Rys. 77)
przedstawiono trajektorie zmiennych stanu modelu (227), (228) poddanego zaktéceniom na wyjsciu
w zadaniu stabilizacji.
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6.1 Obserwator nieliniowy w sterowaniu LQR

I I I 1 I I J
0 0.005 0.01 0.015 0.02 0.025 0.03 0.035 0.04 0.045
y

Rysunek 77: Trajektorie stanu uktadu regulacji LQR (Rys. 17) systemu nieliniowego z obserwatorem
(Rys. 76) w zadaniu stabilizacji.

¥
¥(LQR Ob. ML)
Y(LQR Ob. ARMAX)

Rysunek 78: Poréwnanie obserwatora liniowego (199) i nieliniowego w sterowaniu LQR po trajektorii
referencyjnej y,(t).

Poréownano wskaznik jakosci (219) w zadaniu sterowania po trajektorii referencyjnej y,(t) z ob-
serwatorem (199) oraz obserwatorem nieliniowym (289, 290, 291), (Rys. 78). Wskaznik jakosci
(219) sterowania po trajektorii referencyjnej y,(¢t) dla obserwatora nieliniowego (289, 290, 291) wy-
nosi MSEo, N1 = 0.0204, dla obserwatora linearyzujacego ARMAX (198) jest znaczaco mniejszy
MSEOb_AR]\}AX = 0.006. System zbudowany z obserwatora nieliniowego (289, 290, 291) oraz re-
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6.1 Obserwator nieliniowy w sterowaniu LQR

gulatora linowego LQR obliczonego dla modelu zlinearyzowanego wg algorytmu (Rozdzial 4.2.7)
wykazuje wtasnosci stabilizacji w pewnym zakresie wolno zmiennej dynamiki dla stabych nielinio-
wodci, nie wykazuje wtasnosci korekcyjnych jakie posiadaja obserwatory o wysokim wzmocnieniu
(Rozdzial 4.5), (Rozdzial 4.6). W dalszej kolejnosci przeprowadzono badanie wptywu wzmocnienia
obserwatora nieliniowego (289, 290, 291) na btad sterowania po trajektorii referencyjnej (Rys. 79).

0.015

0.014 -
0.013 -
0.012 -
0.011 |-
0.01 [
0.009 -

0.008 -

0.007 -

1 I L I 1 1
08 1 1.1 1.2 13 A 1.4 15 1.6 1.7 1.8

Rysunek 79: Btad obserwatora nieliniowego w funkcji wzmocnienia modelu linearyzujacego ARMAX.

Z wynikow przeprowadzonych eksperymentow (Rys. 79) nasuwa sie wniosek, ze w zadaniu ste-
rowania LQR z obserwatorem nieliniowym wskazniki jakosci mozna poprawi¢ poprzez zastosowanie

korekeji estymat (292), (293), (294), (Rys. 80).

d/dt

;

o o Y(k)

() = 2L (292)
c o bk —&(k-1)
&a(k) = Bomry (293)
ORTRUAS LR (204)
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7 Filtry adaptacyjne

Systemy automatyki podlegaja zakloceniom, ktore determinuja ich doktadnos$é¢ oraz poprawnosé
wykonywanych operacji. Zaklocenia moga byé przyczyna bledéw pomiarowych. Jezeli zaklécenia
nie zostang uwzglednione, pomiary moga by¢ obciazone duza niepewnoscia, nieakceptowalnymi bte-
dami. 7 powyzszych wzgledéw w inzynierii systeméw sterowania i bezpieczeiistwa proceséw wazne
jest obliczenie nie obciazonych wartodci zmiennych stanu. W pracy przedstawiono algorytm obli-
czania wspotczynnikow dyskretnej funkcji filtrujacej. Zaproponowany algorytm wykorzystuje me-
tode regresji liniowej, estymacje najmniejszych kwadratow bledu rownania (108) dla funkcji bazowej
ARMAX (95) do obliczenia optymalnych wspotczynnikéw funkeji filtrujacej ITR-MA, ktora dla roz-
ktadow Gussa jest funkcja najwiekszej wiarygodnosci MLE (ang. maximum likelihood estimation)
[Soderstrom and Stoica (1989)]. Klasyczne metody filtrowania sygnatéw pochodzacych z systemow
dynamicznych, ktérych struktura nie jest znana, model matematyczny jest niepewny oraz nie sa
znane sa parametry rozktadu zaktocen, a takze gdy zakldcenia nie sa rozkltadem Gausowskim, sa
trudne do zastosowania w ztozonych systemach automatyki. W komputerowych systemach sterowa-
nia dane najczesciej pochodza z pomiaréw, sa wartodciami dyskretnymi obarczonymi niepewnoscia
pomiarowa wynikajaca z zaktécen i bledéw numerycznych. Obliczenie funkeji filtrujacej z danych
dyskretnych uzyskanych z pomiaréw, ktéra bedzie estymowaé wartosé oczekiwana w punktach dys-
kretyzacji okreslaja szacunki wiarygodnosci prébek danych. Z powyzszych wzgledow wazne jest
wybranie reguly szacowania, ktéra najlepiej zrealizuje zadanie szacowana wartos¢ oczekiwanej w
punktach dyskretyzacji z akceptowalnym poziomem btedu. W fizycznych systemach dynamicznych
wyznaczenie jawnej funkcji rozkladu prawdopodobienstwa wokét dynamicznej krzywej trajektorii
systemu jest trudne. Rozwiazaniem tego problemu zajmuje sie teoria estymatoréw jadrowych [Ro-
senblatt (1956)].

7.1 Sformulowanie problemu filtracji dla estymatora jadrowego

W pracy do filtracji zaktoceri wykorzystano oszacowanie jadra KDE (ang. Kernel Density Esti-
mation), ktore gromadzi i rozprasza potencjal. Koncepcje jadra gromadzacego i rozpraszajacego
potencjal zaproponowal |[Parzen (1962)], [Parzen and Cheng (1997)]. Koncepcja KDE wg. [Pa-
rzen (1962)], [Parzen and Cheng (1997)| opiera sie na funkcji gestosci prawdopodobienistwa [Parzen
(1962)], [Parzen and Cheng (1997)], (295).

F(z)=C / f(z)da'; 2(t) € R, F(z) € R (295)

Forma jadra nie jest kluczowa, kluczowe sa wiladciwoéci gromadzenia i rozpraszania potencjatu. Z
powyzszych wzgledéw do formacji jadra wykorzystano estymacje najmniejszych kwadratéw btedu
rownania dla funkcji bazowej (95). Wyliczono filtr o sredniej ruchomej i nieskoriczonej odpowiedzi
ITIR-MA. Estymatory gestosci zaproponowane przez |Parzen (1962)|, [Parzen and Cheng (1997)] sa
potencjalnymi funkcjami, ktére w potaczeniu z punktami danych daja nieparametryczna estymacje
gestodci prawdopodobienstwa dla kazdej z klas punktéw. Potencjalne funkcje lub jadra sa lokalnie
parametryczne, ale nie zakladaja nic o rozktadach globalnych, ktére sa okreslone przez laczenie
punktéw danych. Koncepcja Parzena zaktada znajomosé modelu dynamiki systemu i dystrybucji
zakltocen. W zagadnieniach filtracji oraz estymacji wartosci oczekiwanej problemem jest wyzna-
czenie funkcji estymujacej warto$é oczekiwana sygnatu pochodzacego z systemu, ktérego model
matematyczny nie jest znany. Koncepcja [Parzen (1962)], [Parzen and Cheng (1997)] jest dowodem
matematycznym na istnienie rozwigzan. Podobne wnioski i dowody na istnienie rozwiazan zostaly
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7.2 Funkcja filtrujaca

zawarte w publikacji [Elliott and Vikram (1997)], w ktorej zaproponowano, ze rozwiazaniem pro-
blemu estymacji wartosci oczekiwanej moze by¢ skoriczenie wymiarowa funkcja filtrujaca. Badania
[Parzen (1962)], [Parzen and Cheng (1997)], [Elliott and Vikram (1997)] wykazaly, ze trudno jest
zbudowa¢ funkcje maksymalnej wiarygodnosci (MLE) dla sygnatu pochodzacego z systemu, ktérego
model nie jest znany. Badania prezentowane przez |Parzen (1962)], [Parzen and Cheng (1997)] oraz
[Elliott and Vikram (1997)| opieraly sie na zalozeniu, ze znane sa parametry rozktadu zaktocen.
W systemach fizycznych parametry rozktadu zaktécenn mozemy szacowaé, co jest zrédlem bledow,
ktore powoduja pogorszenie wskaznikéw jakosci rozwigzan klasycznych. Niedoktadnosé oszacowa-
nia parametrow rozktadu zakldécen ma znaczacy wptyw na estymacje filtru Kalmana. Z powyzszych
wzgledow w pracy zaproponowano nowe podejicie do wyznaczenia funkcji najwiekszej wiarygodnosci,
estymujacej warto$¢ oczekiwana. Koncepcje oparto na modelu dynamiki systemu SISO opisanego
réwnaniem rozniczkowym (12), ktore jest forma jadra, posiada wtasciwosci gromadzenia i rozprasza-
nia potencjatu. Dla funkcji bazowej (12) wtasciwosci filtracyjne determinuje wymiar i wspotczynniki.
Wiasciwosci filtracyjne funkeji (12) wykorzystano do budowy estymatora jadrowego.

7.2 Funkcja filtrujaca

Zadaniem proponowanego algorytmu filtrujacego jest obliczenie optymalnych wspoétczynnikow funk-
¢ji filtrujacej dla sygnatéw pochodzacych z systeméw dynamicznych o nieznanej strukturze i niezna-
nych parametrach dystrybucji zaktoceri, z mozliwoscia implementacji w numerycznych systemach
obliczeniowych. Z powyzszych wzgledéw rozwazono réwnania w dyskretnej dziedzinie czasu. Uwa-
runkowanie zadania w dyskretnej dziedzinie czasu pozwala na wykorzystanie wartosci dyskretnych
sygnatu z pomiaru do obliczenia wspotczynnikow funkeji filtrujacej. W dziedzinie czasu dyskretnego
system mozna opisa¢ za pomocag modelu ARMAX (95). Zadanie optymalizacji funkcji filtrujace;j
sprowadza sie do obliczenia wspotezynnikéw modelu ARMAX z dyskretnych préobek pomiarowych
[Latocha (2018)]. Problem dotyczy klasy systemow opisanych rownaniem roznicowym (296), gdzie
u(k) i y(k) odnosza sie do dyskretnych wartosci sekwencji probek w rownych odstepach czasu [So-
derstrom and Stoica (1989)]. Zaklécenia generuja btedy rownania (296). Wspotczynniki funkcji
filtrujacej (95) mozna obliczy¢ z rownania (296) za pomoca estymatora najmniejszych kwadratow
(108). Blad modelu ARMAX (96) dodano do btedu réwnania LSE (296).

y(k)+ary(k—1)+...4apy(k—n)+e = bju(k—1)+...4bpu(k—m); e e Ryk > n,m <n,k € N (296)

gdzie: by, ...,bn; a1, ..., a, poszukiwane wspétczynniki. Zaktadajac, ze dynamike sygnatu bedziemy
przybliza¢ rekurencyjnie modelem pierwszego rzedu (297)

a2y(k) + a1y(k —1) + e =biu(k — 1) (297)

otrzymamy dwukolumnowa macierz danych dyskretyzacji

— u1l

—Y2 Uug
P = _ S (298)

—YnN-1 UN-1
Rozwigzujac problem estymacji LSE (108) btedu rownania dla macierzy danych (298), otrzymamy
estymaty wspolczynnikow a, b transmitancji dyskretnej (299)

Gn(2) = by (299)

~ . A
ap2z + ap1

92



7.3 Rekurencyjny algorytm filtrowania

dla
ag =1; |ay| < 1; by #0. (300)

7.3 Rekurencyjny algorytm filtrowania

Dla sygnatu podlegajacego zaktéceniom nie mozna uzy¢ bezposrednio algorytmu LSE do estymacji
wspoélczynnikow funkeji filtrujacej, poniewaz dostepny jest wektor danych pojedynczego sygnatu.
Z powyzszego wzgledu, aby spetni¢ zatozenia LSE do danych dyskretnych, wprowadzono operator

Y, gdzie ujemny argument —v oznacza przesuniecie wstecz o ilog¢ krokéw dyskrety-

przesuniecia g~
zacji. Zakladajac, ze okres prébkowania jest kilkakrotnie mniejszy od najmniejszej statej czasowej
modelu, dla duzej ilosci probek mozemy zatozyé¢, ze przesuniecie w tyt probek o pojedynczy krok
dyskretyzacji ma pomijalny wpltyw na dynamike filtrowanego sygnatu. W oparciu o powyzsze zato-
zenia dane w wektorze X (301) wykorzystano do utworzenia wektora pomocniczego Y7 (302), ktory
zawiera dane oryginalne X przesuniete wstecz o optymalna warto$é operatora przesuniecia g—".
Wartosci poczatkowe wektora Y7 uzupetiono wartoscia x1(1). Wartoscia konicowa wektora Y7 jest
dana o indeksie x1(N — v), pozostate dane odrzucono. Uzyskano ciagi danych (301), (302) dla

ktorych zachodzi zaleznosé (303).

X = l‘l(l),l‘l(Q),...l'l(N) (301)
Yi=X(¢") =2,(1),...,21,(1),21(2),..e1(N —v); v > 0; vEN (302)
X~V (303)

Dla ciagéow dyskretnych wartoscei sygnatu (301), (302), zaktadajac po zastosowaniu estymacji naj-
mniejszych kwadratow, otrzymano réwnanie wyjscia funkcji filtrujacej (304)

Yo(k) = Z71 |G (2) Vo1 (2) (304)

Pierwsze oszacowane wspolczynnikow funkeji filtrujacej (304) zostato obliczone przy uzyciu wartosci

dyskretnych sygnatu X, i sygnalu Y7 przesunietego wstecz o optymalna wartos¢ operatora ¢,

(a1,b1) = LSE(X, X (¢7")). W wektorze Y; (302) rozklad probek po przesunieciu jest zaburzony. Z
definicji LSE estymacja najmniejszych kwadratéw moze by¢ zastosowana do rozktadu normalnego
Gaussa. Jesli dane maja znaczna asymetrie rozkladu, rownanie (297) nie jest prawdziwe i zachodzi
nier6wnosé (305).
aoy(k) + ar1y(k — 1) # biu(k — 1) + e,; Yag = 1 (305)
Aby roéwnanie (297) byto spelnione dla danych z rozktadu niesymetrycznego, wprowadzono wspot-
czynnik korekeji (306),
ay = aaz, a € R; 0 < a < 1. (306)

Mozna tak dobra¢ wspotezynnik korekeji a (306), ze zachodzi zaleznosé

a1y (k) + aoy(k — 1) + ¢ < bou(k — 1). (307)

Zaktadajac, ze € jest bltedem, ktéry spelnia rownanie
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7.3 Rekurencyjny algorytm filtrowania

¢ = asy(k) + ary(k — 1) — byu(k — 1), (308)

nieréwnosé (307) mozna zamieni¢ na réwnanie (309).

aoy(k) + ary(k — 1) 4+ & = byu(k — 1) (309)

Zamiana nieréwnosci (307) na rownanie (309) pozwala na zastosowanie estymacji LSE. Wynikiem
rozwigzania rownania (309) sa suboptymalne wartosci estymowanych wspotczynnikow a,, by funkcji
filtrujacej (299) dla pewnych klas rozkladéw niesymetrycznych. Wynikiem filtracji Gl(z) dla funkeji
filtrujacej (304) jest pierwsze oszacowanie wartosci oczekiwanej w punktach dyskretyzacji Yl(k)
(304). Oszacowanie wartosci oczekiwanej z filtracji modelem I rzedu jest obarczone niedoktadnoscia
z nieakceptowalnym poziomem bledu (310).

1 N
€n NZ E"Ez _mz (310)

gdzie n jest przedzialem danych dyskretnych. Aby zwiekszy¢ dokladnosé estymacji wartosci ocze-
kiwanej, wykorzystano arytmetyke blokéw transmitancji. Réwnanie funkcji filtrujacej dane jest
wzorem

MLEDl = G(Z) = G’l(z)ég(z)ég(z)@n(z) (311)

gdzie G1(2)Ga(2),...,Gn(z) sa funkcjami filtrujacymi obliczonymi rekurencyjnie (Algorytmem 1),
|[Landau and Karimi (1999)].

94



7.3 Rekurencyjny algorytm filtrowania

Algorytm 1 Rekurencyjny algorytm filtrowania

Funkcje sktadowe (311) wyliczane sa rekurencyjnie wg (Algorytmu 1), gdy zachodza zaleznosci

Limn—soobn # 0, (312)
limp—oolan| < 1, (313)
en < €p_1. (314)

Algorytm rekurencyjny (Algorytm 1) generuje dyskretne estymaty wartosci oczekiwanej sygnatu o
malejacej wartosci wariancji

IXVA(X) : A HX) > ..o > A2 (YVo), (315)

dla ktérych zachodzi zaleznosgé
limyz(xy0EYn — EX. (316)
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7.4  Optymalizacja operatora przesuniecia danych

Otwartym zagadnieniem badawczym pozostaje optymalizacja wielokryterialna

MLEp; = f(inf(én), ¢ 7, o). (317)

Wynikiem przedstawionego algorytmu jest skoriczenie wymiarowa dyskretna funkcja filtrujaca (311).
Podobne rezultaty i wnioski sa przedstawione w publikacji [Elliott and Vikram (1997)], w ktorej
autorzy przedstawili dowod matematyczny na istnienie funkcji filtrujacej skonczenie wymiarowe]
momentéw wyzszego rzedu, dowodzac, ze jest najlepszym rozwigzaniem zadania estymacji funkcji
najwiekszej wiarygodnosci.

7.4 Optymalizacja operatora przesuniecia danych

Zaproponowany algorytm pozwala zatozyé, ze globalne minimum btedu dla operatora przesuniecia
q~ " jest zlokalizowane w pierwszych kilku krokach przesuniecia. Wyniki zostaly potwierdzone empi-
rycznie. Dla powyzszego zalozenia problem optymalizacji wartosci operatora przesuniecia ¢~“mozna
rozwiazaé numerycznie.

7.5 Bezposredni algorytm filtrowania

Bezposrednie oszacowanie wartosci oczekiwanej mozna uzyskaé¢, wykorzystujac algorytm opisany
wzorem (108) dla modelu wyzszego rzedu (187) rozwiazujac problem optymalizacji, jak opisano w
(Rozdzial 108), dla macierzy danych okreslonej zaleznoscia

P = f(X,X(q™")) (318)

7.6 Eksperymenty numeryczne filtracji adaptacyjnej

7.6.1 Poréwnanie wlasno$ci filtrujacych Filtru Kalmana i proponowanego algorytmu
filtracji

Dany jest system opisany rownaniami roznicowymi (319), (320).

x(k+1) = Az (k) + Bu(k) (319)
y(k) = Cx(k) + Du(k) (320)
gdzie
1.1269 —0.4940 0.1129 0.3832
A= | 1.0000 0 0 ,B=105919 | ,C=[1 0 0],D=0 (321)
0 1.0000 0 0.5191

Estymator Kalmana zapewnia optymalne rozwiazanie dyskretnych problemow estymacji funkcji wyj-
$cia systemu, okreéla optymalne wzmocnienie statyczne filtru M w stanie ustalonym na podstawie
kowariancji szumu procesowego @ i kowariancji szumu pomiarowego z sensora R. Dla uktadu (319),
(320) przyjmujemy @@ =1, R =1, dla N = 1001 danych dyskretnych.
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7.6 Eksperymenty numeryczne filtracji adaptacyjnej
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Rysunek 81: Poréwnanie filtru Kalmana i proponowanych algorytmoéw filtracji dla zaktoceri o roz-
ktadzie Gaussa i wartosci kowariancji MeasErrCov = 808.8874.
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Rysunek 82: Poréwnanie filtru Kalmana i proponowanych algorytmoéw filtracji dla zaktoceri o roz-
ktadzie Gaussa i wartosci kowariancji MeasErrCov = 202.2218.

N

1
MeasErrCov = N ;Zl (Bx; — x;)* (322)
L
EstErrCov = N ;1 (Bx; — 1;)* (323)
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7.6 Eksperymenty numeryczne filtracji adaptacyjnej

gdzie
MLEp; rekurencyjny algorytm filtracji (Alg. 1)
MLEps;  bezposredni algorytm filtracji dla modelu trzeciego rzadu (187)

MLEps(MLEp;) kaskadowy algorytm filtracji, filtracja algorytmem rekurencyjnym MLEp; na-
stepnie filtracja bezposdrednia z wykorzystaniem modelu wyzszego rzedu

Wartosci kowariancji zaklécen, dla ktérych metoda optymalizacji numerycznej wyznaczono wspol-
czynniki przesuniecia oraz korekcji:

MeasErrCov = 202.2218, ¢~ ', o = 0.999
MeasErrCov = 454.9992, ¢~ 2, o = 0.997
MeasErrCov = 808.8874, ¢—2, a = 0.995

’ Filter\ Error MeasErrCov ‘ EstErrCov ‘

Kalman 808.8874 235.0980
Kalman 454.9992 132.2426
Kalman 202.2218 58.7745
MLEp, 808.8874 158.6751
MLEp, 454.9992 133.7044
MLEp, 202.2218 59.8876
MLEpy(MLEp:) 808.8874 180.8494
MLEpy(MLEp:) 454.9992 139.8384
MLEpy(MLEp:) 202.2218 64.0097
MLEp 808.8874 241.7661
MLEp, 454.9992 137.0847
MLEp, 202.2218 62.1484

Tablica 3: Poréwnanie wskaznikéw jakosci filtracji dla filtru Kalmana i proponowanych algorytmow
filtracji dla zakt6cen o réznej wartosdci wariancji.

7.6.2 Filtracja sygnalu procesowego z laboratoryjnej kolumny destylacyjnej

Przedstawiony algorytm filtracji wykorzystano w filtracji adaptacyjnej w celu wstepnego odfiltrowa-
nia zaktécen dla algorytmu identyfikacji podsystemu w rozumieniu punktu pomiarowego na wejéciu
u = L175 do kolejnego punktu pomiarowego w torze przeplywu masy i energii y = L176, ktory
przyjeto za wyjscie podsystemu. Wartosci sygnalow bez filtracji (Rys. 83) i po filtracji (Rys. 84).
W (Tabeli 4) porownano wskazniki jakosci ((Rys. 82),323) identyfikacji systemu metoda najmniej-
szych kwadratow bez filtracji zaktocen oraz z filtracja zaklocen algorytmem rekurencyjnym M LEpq
(Rozdzial 7.3).

Tablica 4: Wartos¢ wskaznika btedu wyjscia modelu zidentyfikowanego bez filtracji M.SFE i filtracja
MLEp(q~3, a = 0.995).

| MSE | MSEp, |
| 57.7887 | 3.2573 |
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7.7 Whnioski do filtracji adaptacyjnej
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Rysunek 83: Sygnal wejsciowy i wyjsciowy podsystemu kolumny destylacyjnej bez filtracji EX (y) =
f(MLE(y)) oraz odpowiedz modelu zidentyfikowanego.

7.7 Wnioski do filtracji adaptacyjnej

Prezentowany algorytm filtracji, w poréwnaniu z filtrami dolnoprzepustowymi i pasmowymi, zaburza
dynamike systemu ale wyniki filtracji pozwalaja na uzyskanie akceptowalnych wartosci wskaznika
jakosci. Po filtracji sygnat zachowuje informacje o dynamice systemu, jak pokazano w przykta-
dach. Dynamika sygnatu po filtracji jest w nieznacznym stopniu znieksztatcona, znieksztalcenia
maja charakter opéznien zaleznych od amplitudy. Algorytm moze poprawnie dziata¢ na danych
uzyskanych z pomiaréw przy ograniczonej precyzji obliczeniowej. Zblizone wtasciwosci filtracji po-
siada Filtr Kalmana, wymaga jednak znajomosci dokladnego modelu matematycznego systemu,
dystrybucji zaklocen oraz arbitralnego wprowadzenia inicjujacych wartosci poczatkowych. Poréw-
nanie zaproponowanych algorytmoéw filtracji i filtru Kalmana (Rys. 81) dla zaktocen zawartych w
prawie Gaussa o duzej wartosci wariancji (Tabela 3) wykazalo, ze proponowane algorytmy charak-
teryzuja sie lepszymi wskaznikami jakosci. W przypadku zaktdcen o niskiej wariancji (Rys. 82)
proponowane algorytmy charakteryzuja sie nieco gorszymi wskaznikami jakosci (Tabela: 3). Propo-
nowany algorytm filtracji jest dobrze uwarunkowany matematycznie (110) [Soderstrom and Stoica
(1989)], [Parzen and Cheng (1997)], szybko zbiezny, efektywny do zastosowan w klasycznych syste-
mach komputerowych, odporny na zaktécenia. Algorytm jest autonomiczny, nie wymaga znajomosci
modelu matematycznego, parametréow rozktadu prébek, arbitralnej parametryzacji wartosci poczat-
kowych. Nowatorskim rozwiazaniem w prezentowanym podejséciu jest rekurencyjne wykorzystanie
regresji liniowej LSE do autostrojenia funkcji filtrujacej, co pozwala na sklasyfikowanie przedsta-
wionego algorytmu jako filtrow adaptacyjnych [Lindsten (2013)]. Estymacja wartosci oczekiwanej
pozwala zmierzy¢ wariancje szumu, ktéra moze byé¢ uzyta do oceny zaklbcenn zmiennej procesowe;j
oraz wykrywania uszkodzen pochodzacych z wewnetrznej struktury systemu. Algorytm moze by¢
tatwo implementowany w systemach elektronicznych.
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Rysunek 84: Sygnal wejsciowy i wyjsciowy podsystemu kolumny destylacyjnej z filtracja EX (y) =
f(MLEp(y)) oraz odpowiedz modelu zidentyfikowanego.

8 Implementacja w strukturach sterowania

8.1 Warstwowe struktury sterowania

Warstwowe struktury sterowania wykorzystuje sie do sterowania procesami technologicznymi, w
ktorych niezawodnosé sterowania oraz reakcja na zdarzenia niekorzystne jest czynnikiem determinu-
jacym. Wiaze sie to z wysokimi kosztami systeméw sterowania, ktére musza spetnia¢ odpowiednie
normy. W warstwowych strukturach sterowania najczesciej spotyka sie podzial ze wzgledu na czas
realizacji zadan, pelniona funkcje i niezawodno$é systemu. Ze wzgledu na czas realizacji zadan
wyrdznia sie systemy:

1. Systemy czasu rzeczywistego o ostrych ograniczeniach czasowych stosowane w sterowaniu,
przekroczenie czasu przeznaczonego na odpowiedz systemu prowadzi do zagrozen dla perso-
nelu, uszkodzeri lub zniszczenia urzadzen HRT (ang. hard real-time). Wszystkie zadania musza
zostaé¢ wykonane w $cigle zadeklarowanym limicie czasu, np. w systemach procesowych PLC,
PID, DCS, PCS do 100 [ms]. Po przekroczeniu limitu czasu generowana jest informacja o bte-
dzie krytycznym, system przechodzi w stan nieaktywny, jesli programista zadeklarowat obtoge
zdarzenia niekorzystnego moze przypisa¢ do wyjd¢ wartosci nadawane po dezaktywacji sys-
temu, ktére zminimalizuja skutki zdarzenia niekorzystnego. Informacja o btedzie krytycznym
jest przekazywana do niezaleznych systeméw zabezpieczeri, ktérych zadaniem jest sprowadze-
nie uktadu lub technologii do stanu bezpiecznego lub ograniczenie zjawisk niekorzystnych.

2. Systemy czasu rzeczywistego o miekkich lub tagodnych ograniczeniach czasowych SRT (ang.
soft real-time) z prawdopodobieristwem wykonania zadan w zadeklarowanym czasie — prze-
kroczenie pewnego czasu powoduje negatywne skutki tym powazniejsze, im bardziej ten czas
zostal przekroczony; w tym przypadku przez negatywne skutki rozumie sie spadek funkcji zy-
sku az do osiagniecia wartosci zero. W tej klasie znajduja sie systemy operatorskie pracujace
na komputerach klasy PC, panelach operatorskich, ktére wykorzystuja srodowisko systemow
operacyjnych Windows, Linux, itp.

Ze wzgledu na pelniona funkcje wyréznia sie systemy:
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8.2 Systemy sterowania w technologii embedded

1. Systemy sterowania bezposredniego sterujace urzadzeniami i technologiami, w ktérych kry-
terium deterministycznym jest niezawodno$¢ pracy i pewnodé¢ wykonania zadari w $cidle za-
deklarowanym czasie. Warstwe sterowana przez systemy sterowania bezpodredniego okresla
sie nazwg ,,Plant”, najczesciej wykonywane sg jako systemy o podwyzszonej niezawodnosci
dziatania.

2. Systemy operatorskie (ang. terminal), udostepniaja operatorowi interfejs graficzny umozli-
wiajacy sterowanie procesem poprzez symboliczne odwzorowanie stanu procesu i wy$wietlenie
numeryczne wartoéci pomiarowych, wymieniaja dane pomiedzy systemami sterowania bezpo-
§redniego a baza RTDB (ang. real-time database) monitoringu procesu, do ktorej odwoluja
sie obiekty interfejsu graficznego operatora oraz obiekty obstugujace archiwizacje pomiarow,
alarmy i zdarzenia. Umozliwiaja operatorowi wstepna analize parametréw procesu za pomoca,
wykresow 1 raportéw, generuja informacje alarmowe |Latocha (2011a)], [Latocha (2014)].
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Rysunek 85: Struktura sprzetowa klasycznego systemu sterowania warstwowego.

W aplikacjach i technologiach wymagajacych bezwzglednie niezawodnej i bezawaryjnej pracy stosuje
sie nadmiarowosé¢ systeméw sterowania powszechnie nazywang redundancja. Redundancja polega
na tym, ze kilka niezaleznych systeméw nadzoruje proces, ktéry jest sterowany przez jeden sys-
tem, pozostale systemy pozostaja w trybie pracy nazwanym czuwaniem (ang. standby mode). Po
zdiagnozowaniu bltedéw aktywnego systemu sterowania przechodzi on w stan dezaktywacji z komu-
nikatem diagnostycznym o awarii. Zadanie sterowania przejmuje system, ktory pozostawal w stanie
czuwania, zmienia status na aktywny.

8.2 Systemy sterowania w technologii embedded

Do sterowania maszyn, sprzetu AGD oraz autonomicznego sterowania lokalnego, czesto wykorzy-
stuje sie systemy wbudowane. System wbudowany (ang. embedded system) — komputerowy system
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8.2 Systemy sterowania w technologii embedded

specjalnego przeznaczenia, ktéry staje sie integralng czedcia obstugiwanego przez niego sprzetu kom-
puterowego (hardware). System wbudowany musi spelnia¢ okreslone wymagania $cisle zdefiniowane
do zadan, ktére ma wykonywaé¢. Kazdy system wbudowany oparty jest na procesorze lub mikrokon-
trolerze zaprogramowanym do wykonywania ograniczonej liczby zadan. Zaleznie od przeznaczenia
moze zawiera¢ oprogramowanie dedykowane jedynie temu urzadzeniu (firmware) lub system opera-
cyjny wraz ze specjalizowanym oprogramowaniem |Latocha (2015)]. Zwykle decyduje o tym stopien
niezawodnodci, jaki ma oferowaé¢ dany system wbudowany. Ogoélng zasada jest, ze im mniej zto-
zone i specjalizowane jest oprogramowanie, tym bardziej system jest niezawodny i pozwala szybciej
reagowadé na zdarzenia.

Rysunek 87: Moduly rozszerzajace do systemu wbudowanego.

Niezawodnos¢ systemu wbhudowanego moze by¢ zwiekszona poprzez rozdzielenie zadan na mniej-
sze podsystemy oraz redundancje oraz zastosowanie podsystemu elektroniczno-programowego do
obstugi zdarzeri niekorzystnych. Uszkodzenie, zatrzymanie pracy procesora lub zakldcenia w pracy
procesora nie powoduja wystawienia przypadkowej sekwencji sygnaléw sterujacych na porty. Po
wykryciu przez uktad elektroniczno-programowy zaburzeri w pracy procesora uktad separuje sy-
gnaly wychodzace z procesora, zastepujac je domyslnym stanem niskim lub dedykowang kombinacja
wartosci, ktora wysteruje system do stanu bezpiecznego lub zminimalizuje oddziatywanie zjawisk
niekorzystnych. Zwiekszenie niezawodnosci w systemach wbudowanych mozna uzyska¢ poprzez za-
stosowanie do jednego zadania dwoch identycznych urzadzen, z ktoérych jedno przejmuje zadania
drugiego w przypadku jego awarii. Obecnie systemy whudowane znajduja zastosowanie praktycz-
nie we wszystkich dziedzinach, gdyz ogoélnie dazy sie do tego, aby wszystkie urzadzenia byty tzw.
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snteligentne” i zdolne do pracy autonomicznej, a takze mogty wykonywaé coraz to bardziej ztozone
zadania.
Przyktady obszaréw i urzadzen technicznych, w ktérych stosuje sie systemy wbudowane:

uktady sterujace praca silnika samochodowego i ABS, komputery poktadowe;
sprzet sterujacy samolotami, rakietami, pociskami rakietowymi, inteligentnymi bombami;
sprzet medyczny, w tym m.in. monitory holterowskie;

sprzet pomiarowy, w tym m.in. oscyloskopy, analizatory widma; bankomaty i podobne urza-
dzenia ATM;

termostaty, klimatyzatory; kuchenki mikrofalowe, zmywarki;

sterowniki PLC stosowane w przemysle do sterowania, kontroli proceséw i maszyn produkcyj-
nych;

sterowniki do wszelkiego rodzaju robotéw mechanicznych;

systemy alarmowe stuzace do ochrony oséb i mienia, np. antywltamaniowe, przeciwpozarowe i
inne;

telefony komérkowe i centrale telefoniczne;
drukarki, kserokopiarki;
kalkulatory;

sprzet komputerowy, w tym miedzy innymi: dyski twarde, napedy optyczne, routery, serwery
czasu i firewalle;

systemy rozrywki multimedialnej i interaktywnej: konsole do gier, stacjonarne i mobilne; au-
tomaty do gier oraz o innym zastosowaniu; telewizory, odtwarzacze DVD, kamery cyfrowe,
magnetowidy, set-top boxy.
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9 Whnioski

Na podstawie badan zamieszczonych w pracy wykonano synteze algorytmu linearyzacji oraz ana-
lize wplywu zaproponowanej modyfikacji algorytmu optymalizacji najmniejszych kwadratéw btedu
réwnania na wynik linearyzacji. Przeanalizowano wptyw wspoétczynnikéw korekeji obserwatora na
wskazniki jakosci sterowania liniowo-kwadratowego. Przedstawiono algorytmy obliczeniowe lineary-
zacji modeli nieliniowych i silnie nieliniowych na przedziale dla niezerowych warunkéw poczatkowych
i zaklécenl symetrycznych o rozkladzie Gaussa. Przeprowadzone badania pozwolity obliczy¢ subop-
tymalne macierze usrednionego obserwatora linearyzujacego o wysokim wzmocnieniu z wykorzysta-
niem algorytmu Ackermanna, lokowania biegunéw ukladu w zamknietej petli sprzezenia zwrotnego
poprzez lokowanie wartosci wlasnych macierzy obserwatora (286), (152), [Kailath (1980)] dla pew-
nych klas systeméw nieliniowych. Zastosowanie algorytmu Ackermanna w optymalizacji macierzy
wzmocnienia obserwatora pozwalana na wprowadzenie wspoétczynnikéw korekcji statycznej 8 oraz
dynamicznej 7, stalych czasowych macierzy modelu zlinearyzowanego (137), (138), (139). Zakta-
dajac, ze wartosci wlasne obserwatora pozostaja statle A wprowadzajac korekcje 8, ktéra zmienia
wartodé¢ sygnatu sterujacego wprowadzonego do réwnania obserwatora aby bieguny ukltadu zamknie-
tego pozostaly nie zmienione zmienié¢ sie musi wartosé macierzy wzmocnienia obserwatora, analo-
gicznie modyfikujac state czasowe w macierzy modelu zlinearyzowanego wspétczynnikiem korekcji
dynamicznej 7., aby bieguny ukladu zamknietego pozostaty nie zmienione, we wzorze Ackermanna
zmianie ulega warto§¢ macierzy wzmocnienia obserwatora. Wspotczynnik korekcji 7., modelu zline-
aryzowanego zmienia warto$¢ macierzy wzmocnienia regulatora LQR. Przedstawione w pracy wyniki
potwierdzily tezy rozprawy (Teza 1) o mozliwoséci zbudowania usredniajaco-linearyzujacego obser-
watora dynamicznego w petli linearyzujacego sprzezenia zwrotnego regulatora LQR dla zadania
sterowania systemé6w nieliniowych i silnie nieliniowych. W pracy wykazano mozliwoéé zastosowania
regulatoréw liniowo kwadratowych w sterowaniu systeméw nieliniowych i silnie nieliniowych, nieréz-
niczkowalnych w klasycznym sensie, ktérych wewnetrzna struktura nie jest znana, przy zatozeniu
ze spetniajg warunek sterownosci BIBO. W wyniku przeprowadzonych badan zaobserwowano, ze w
sterowaniu prezentowanych klas systemow nieliniowych z wykorzystaniem obserwatorow (198), (199)
wymagany jest odpowiedni dobér wartosci wlasnych i macierzy obserwatora. Praca ma charakter
stosowany do zastosowan w klasycznych systemach sterowania, w ktérych btad toru pomiarowego
wynosi 0.01-1% zakresu, oddzialywanie zjawisk mechaniki kwantowe]j jest pomijalne. Badania i
obliczenia przeprowadzono dla warunku optymalizacji liniowo-kwadratowej na nieskoniczonym hory-
zoncie, co pozwolito uprosci¢ rownania Riccatiego do postaci algebraicznej. W przeprowadzonych
eksperymentach btad obliczen numerycznych osiggal zakres 1076 do 1073 zakresu pomiarowego wiel-
kosci fizycznej, jest znaczaco mniejszy od btedu klasycznego toru pomiarowego, co pozwala uznac,
ze jego wplyw na wyniki jest pomijalny. Stosujac proponowane algorytmy obliczeniowe w syste-
mach elektroniki i technologii kosmicznych wymienione wartoéci btedéw obliczen sa istotne, nalezy
rozwazy¢ obliczenia na skoniczonym horyzoncie. Tezy pracy zostaly zweryfikowane na fizycznym
modelu laboratoryjnym lewitacji magnetycznej. Eksperymentalnie potwierdzono mozliwosé imple-
mentacji proponowanych algorytmow w systemach fizycznych czasu rzeczywistego. Postawiona teza
rozprawy (Teza 2) o mozliwosci projektowania regulatorow LQR dla systemow nieliniowych i sil-
nie nieliniowych czasu rzeczywistego zostata udowodniona. W eksperymencie na stanowisku ba-
dawczym lewitacji magnetycznej potwierdzono optymalnosé sterowania regulatorem LQR (259) w
relacji do sterowania klasycznego PID. Zastosowanie linearyzacji ARMAX poprzez rzutowanie lokal-
nego modelu dynamiki systemu nieliniowego w otoczeniu punktu referencyjnego na model liniowy
oraz uzycie asymptotycznego obserwatora liniowego taczy zalety asymptotycznego odtwarzania stanu
oraz zalete filtracji zaktocen. Z teorii filtracji Kalmana, pracy [Khalil (2015)] oraz wynikéw badan
eksperymentalnych przeprowadzonych w rozprawie doktorskiej nasuwa sie wniosek, ze w zagad-
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9.1 Wnhioski dotyczace sterowania systemami nieliniowymi i silnie nieliniowymi

nieniach sterowania liniowo-kwadratowego zwiekszanie dokladnosci odtwarzania stanu [Baranowski
et al. (2017)] jest istotne, ale nie rozwiazuje problemu doktadnosci i stabilnosci regulacji LQR. W
pracy nie rozpatrywano zagadnien rozszerzonego Filtru Kalmana dla omawianych systemoéw silnie
nieliniowych ze wzgledu na potwierdzone wnioski zawarte w uznanych publikacjach [Ljung (1979)]
o niestabilnogci algorytmu EKF w systemach, ktére nie spelniaja warunku Lipschitza, czeé¢ badan
przeprowadzono na systemach, ktore nie sa rézniczkowalne w klasycznym sensie. Badania przepro-
wadzone w pracy dla wielu klas modeli nieliniowych oraz analiza wplywu wspotczynnikéw korekcji
B 1 T na wzmocnienie obserwatora i stabilno$é¢ uktadu sterowania LQR umozliwity sformulqwanie

uogoélnionego kryterium badania lokalnej sterowalnogci systeméw nieliniowych. Jegli istnieje K oraz
estymator (198) lub (199) dla prawa sterowania (216), to istnieje wysokie prawdopodobieristwo ze
system nieliniowy jest lokalnie sterowalny [Sussmann and Jurdjevic (1972)]. Na podstawie badan
przeprowadzonych w pracy nasuwa sie wniosek ze optymalizacje projektowania uktadéw regulacji
liniowo-kwadratowej z linearyzujaca petla sprzezenia zwrotnego dla systeméw nieliniowych i silnie
nieliniowych nalezy przeprowadzi¢ poprzez nadanie priorytetéw kolejnosci. W pierwszej kolejnosci
nalezy wykona¢ optymalizacje linearyzacji (136). Dla optymalnego modelu zlinearyzowanego nalezy
przeprowadzi¢ optymalizacje korekcji wzmocnienia obserwatora (199) oraz macierzy wzmocnienia
regulatora LQR (216). Algorytmy zaproponowane w pracy moga by¢ stosowane w systemach stero-
wania czasu rzeczywistego: PLC, PC, mikroprocesory, systemy wbudowane.

9.1 Wnioski dotyczace sterowania systemami nieliniowymi i silnie nieliniowymi

Linearyzacja z wykorzystaniem stycznych przy minimalnej segmentacji punktow daje optymalne es-
tymatory w punkcie linearyzacji. W przypadku uktadéw silnie-nieliniowych minimalna segmentacja
punktow nie gwarantuje spelnienia warunku Lipschitza (76), estymator EKF bazujacy na lineary-
zacjl z wykorzystaniem stycznych jest silnie obciazony. Dla obciazonego estymatora EKF obliczenie
sterowan a priori nie gwarantuje spetnienia warunku sterowalnosci a posteriori. Zaproponowany w
pracy algorytm usrednia dynamike obserwatora. System nieliniowy mozna linearyzowaé za pomoca
proponowanego algorytmu lokalnie na przedziale w dowolnym stanie, ktéry spetnia warunek sterowal-
nosci BIBO. Modele deterministyczne mozna opisaé¢ za pomocg réwnan rézniczkowych nieskonczenie
wymiarowych. Skonczenie wymiarowe réwnania opisujace modele fizyczne, zwykle uwzgledniaja do-
minujace zmienne stanu, pomijaja oddziatywania stabe. Jest to jeden z powoddéw powstawania nie-
akceptowalnych bledéw w obliczeniach EKF i regulatora LQG. W proponowanej linearyzacji mozna
zastosowaé¢ model dowolnego rzedu, modele wysokich rzedéw pozwalaja na doktadna estymacije dy-
namiki systemu nieliniowego. Przedstawiony algorytm uogélnia zadanie linearyzacji dla uktadéw
nieliniowych, nie wymaga rozwiazywania réwnan roézniczkowych. Jak wykazano w pracy, doktadne
i powtarzalne rozwigzania w inzynierii systeméw sterowania mozna uzyska¢ za pomoca regresji li-
niowej modelami skoriczenie wymiarowymi. Podsumowujac, w pracy przedstawiono nowy algorytm
linearyzacji dla systeméw nieliniowych i silnie nieliniowych, ktéry moze by¢ stosowany réwniez w
uktadach mechanicznych, opisanych funkcjami nieciggtymi, nierézniczkowalnymi.

9.2 Nowatorskie elementy pracy

e Nowatorskim osiggnieciem pracy jest zaproponowanie nowego podejscia do linearyzacji syste-
moéw nieliniowych i silnie nieliniowych poprzez projekcje modelu dynamiki sytemu nieliniowego
lokalnie w otoczeniu punktu referencyjnego na model liniowy filtru impulsowego o nieskoriczo-
nej odpowiedzi poprzez zastosowanie zmodyfikowanego algorytmu estymacji najmniejszych
kwadratow [Latocha (2018a)], [Latocha (2017)].

e W pracy potwierdzono oraz zweryfikowano teze postawiona przez [Khalil (2015)] dotyczaca
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9.3

korekcyjnych wtasnosci obserwatoréw o wysokim wzmocnieniu dla systemoéw niepewnych i
nieliniowych oraz ich stabilnosci w ukltadzie sterowania LQR (Rys. 17).

Nowatorskim osiagnieciem pracy jest zaproponowanie uogélnionych algorytméw obliczenia ob-
serwatorow liniowych o wysokim wzmocnieniu i korekcji regulatora LQR w ukladzie sterowana
(Rys. 17) dla wielu klas systemoéw nieliniowych, silnie nieliniowych i niepewnych SISO po-
przez zastosowanie dodatkowych warunkéow parametryzowanych za pomoca skalaréw [Einicke
and White (1999)]. Podejécie zaproponowane w pracy pozwolito na sformutowanie zadania
optymalizacji wypuklej na przedziale dla pewnych klas systeméw nieliniowych.

W pracy przedstawiono algorytm budowy regulatora u(t) = Kgy(t) [Mitkowski (2016)] dla
systemoéw nieliniowych.

Najwazniejsze oryginalne wyniki pracy wnoszace istotne, nowe tresci do
rozwoju nauki

Najwazniejszym oryginalnym wynikiem pracy jest potwierdzenie zatozeri zawartych w tezach
oraz weryfikacja proponowanych algorytméw obliczeniowych na modelach matematycznych i
fizycznym systemie, laboratoryjnym stanowisku lewitacji magnetycznej w uktadzie sterowania
LQR z obserwatorem linearyzujaco-usredniajacym o wysokim wzmocnieniu w zamknietej petli
sprzezenia zwrotnego.

W pracy wykazano, ze dokladna estymacja stanu jest wazna w sterowaniu LQR systemami
nieliniowymi, silnie nieliniowymi ale nie jest kluczowa; kluczowe znaczenie ma trend estymat
stanu, ktéry w pracy formowany jest obserwatorem o wysokim wzmocnieniu dla zmodyfiko-
wanego regulatora LQR.

Wryniki pracy dowodza, ze warunkiem koniecznym sterowania fizycznych systemow dynamicz-
nych (12) jest spelnienie rownania na prawo sterowania (18), ktore zaklada dostep do pelnej
informacji o stanie obiektu (11) oraz spelnienie warunku sterownosci (9). Opis systemow
fizycznych podlega ograniczeniom, ktore odnosza sie do reprezentacji na skonczonej ilosci da-
nych uzyskanych z pomiaréw, doktadnosci sensoréow oraz urzadzen wykonawczych, zaklécen
oraz bledéw numerycznych. Powyzsze ograniczenia sprawiaja, ze mamy dostep do niepelnej
informacji o stanie systemu. W pracy wykazano, ze mozliwa jest estymacja informacji o sta-
nie systemu nieliniowego, silnie nieliniowego funkcja skoriczenie wymiarowa z akceptowalnym
poziomem bledu (198), (199) w zadaniu sterowania LQR.

W pracy wykazano, ze regresja liniowa pozwala na obliczenie estymat systemoéw fizycznych z
wysoka precyzja, umozliwiajaca zastosowanie regulatora LQR.

Nowatorskim osiggnieciem pracy jest modyfikacja algorytmu optymalizacji najmniejszych kwa-
dratéw btedu réwnania, ktora pozwala na zastosowanie dla danych dyskretnych, ktérych war-
todci na poczatku przedziatu sa niezerowe, sprowadzajac rozwiazanie do klasycznego problemu
LSE.

Waznymi wynikami pracy sa uogélnione algorytmy obliczeniowe, ktére umozliwiaja wyliczenie
obserwatora linearyzujacego o wysokim wzmocnieniu oraz regulatora LQR w zadaniu stabili-
zacji i trackingu dla r6znych klas nieliniowosci.

Algorytm obliczenia obserwatora linearyzujaco-usredniajacego o wysokim wzmocnieniu HG
(198), (199) w uktadzie regulacji LQR, w ktorym poprzez uwarunkowanie wartosci macierzy
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9.3 Najwazniejsze oryginalne wyniki pracy wnoszace istotne, nowe tresci do rozwoju nauki

obserwatora 1 wzmocnienia regulatora od wspétczynnikéw korekcyjnych zadanie optymalizacji
sprowadzono do zadania optymalizacji wypuklej na przedziale dla pewnych klas systeméw
nieliniowych.

o W eksperymentach na stanowisku badawczym lewitacji magnetycznej stwierdzono empirycz-
nie, ze warstwa sprzetowa umozliwia obliczenia w systemie Matlab/Simulink RT z krokiem
solvera 0.001[s]. Zmiana kroku solvera na 0.01[s] destabilizuje system, co nasuwa wniosek, ze
implementacje zaproponowanych algorytméw mozna zrealizowaé¢ w mikrokontrolerach, ktore
umozliwiaja wykonanie kodu ponizej 0.001]s|.

e Proponowany system regulacji posiada wlasciwosci filtrowania zaklécen ze wzgledem na wy-
korzystanie modelu filtru impulsowego ARMAX jako funkcji bazowej LSE w algorytmie line-
aryzacji.

o 7 eksperymentéw przeprowadzonych na modelach matematycznych reprezentujacych rézne
klasy nieliniowogci oraz niepewnos$é systemu nasuwa sie wniosek, ze sterowalnogé systemow
nieliniowych oraz niepewnych nie jest zdeterminowana istnieniem wzmocnienia K regulatora
LQR od stanu, dla prawa sterowania (18) w zamknietej petli sprzezenia zwrotnego. Moze nie
istnie¢ K ktore spelni prawo sterowania (18) dla systemu nieliniowego, pomimo tego system
nieliniowy moze byé sterowalny poprzez zastosowanie obserwatora o wysokim wzmocnieniu
w petli sprzezenia zwrotnego uktadu regulacji LQR ze skorygowana warto$cia wzmocnienia
regulatora. Wniosek zostal potwierdzony empirycznie na modelach matematycznych oraz na
fizycznym stanowisku lewitacji magnetycznej.

e Proponowany algorytm sterowania zalicza si¢ do klasy sterowan gladkich (325), [Lachowicz
(2012)], niezmieniajacych si¢ nagle (ang. Smooth Controls) U.:

u € U.[0, t1] (324)
jezeli u(t) jest ciagta na [0, £1], w(0) = u(1) oraz |u(t)| < e na [0, t1];
U. = |J U0, t1] (325)
t1>0

W pracy wykazano ze sterowanie gltadkie (325) pozwala na uzyskanie lepszych wskaznikow
jakosci od sterowan kawatkami statych (327), [Lachowicz (2012)], wykorzystywanych w algo-
rytmie EKF, (ang. Piecewise Controls) Upc :

u < Upc[o, tl] (326)
jezeli u(t) jest kawatkami stata na [0, t1], tzn. istniejg odcinki 0 = sp < 1 < ... < § = tq,
takie ze u(t) jest stata na kazdym przedziale [sy_1, sg)

Upc = |J Upcl0, t1]. (327)
t1>0

e W pracy wykazano (Rozdzial 7), (Tabela 3), [Latocha (2013)], ze dla zaklécen o duzej warto-
$ci kowariancji filtry oparte na estymacji jadrowej daja lepsze wskazniki jakodci oszacowania
wartosci oczekiwanej od filtru Kalmana, ktory jest optymalnym estymatorem wzgledem praw-
dopodobienistwa dla rozktadu Gaussa.

e W XX wieku pojawilo sie pojecie bezpiecznej integracji systemow automatyki (ang. Safety
Integrated), ktore dzisiaj jest glownym kryterium budowy i rozwoju systeméw sterowania.
Prezentowany algorytm sterowania systemami nieliniowymi ze wzgledu na szybkod¢ i stabilnosé¢
obliczen mozna zaliczy¢ do algorytméw Safety Integrated.
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9.4 Proponowane kierunki badawcze

9.4 Proponowane kierunki badawcze

Otwarta problematyka badawcza zaproponowanych w pracy rozwiazai pozostaja kierunki:
e Analitycznego rozwigzania problemu optymalizacji obserwatora o wysokim wzmocnieniu.

e Optymalizacji wielokryterialnej [Korytowski (2016)] proponowanych algorytméw obliczenio-
wych.

e Badanie stabilnosci i warunkéw brzegowych [Grabowski (2017)], [Duda (2017)].

e Badanie wlasnosci filtrujacych i korekcyjnych proponowanego modelu linearyzacji (136) oraz
obserwatora HG (199).

e Wykorzystanie optymalizacji minimalno-wariacyjnej Kalmana, filtrow adaptacyjnych (Roz-
dzial 7) lub filtrow utamkowego rzedu [Baranowski et al. (2017)].

e Badanie zastosowan w systemach nieliniowych [Pilat (2010)].

e Przeprowadzenie dowodu matematycznego na zbieznosé¢ estymatora (Rozdziat 4.2.7) i obser-
watorow HG (198), (199).

e Implementacja dla systeméw wielowymiarowych MIMO (ang. Multiple Input, Multiple Out-
put).

e Regresja liniowa, poszukiwanie funkcji bazowych, ktére pozwola na estymacje modeli mate-
matycznych w dziedzinie czasu ciagtego z dyskretnych danych pomiarowych.
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10 Dodatek A

Modele matematyczne wykorzystane do weryfikacji algorytméw zawartych w pracy.

e Sterowanie glizgowe - sprezyna sterowana dwustanowo PWM (ang. Pulse-Width Modulation)

i 4 0.01% + = + 2* = 30sgn(u). (328)
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Rysunek 88: Stabilizacja systemu (328) dla niezerowych warunkéw poczatkowych.

Rysunek 89: Trajektorie fazowe w zadaniu stabilizacji LQR systemu opisanego roéwnaniem (328).

e System chaotyczny [Sprott and Linz (2000)]

T+ 0.5% + & — sgn(x) + x = u. (329)
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Rysunek 90: Trajektorie fazowe w zadaniu stabilizacji LQR systemu chaotycznego opisanego réw-
naniem algebraicznym (329).
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