











Regelungstheorie: Identifikation und Filterung

Identifikation im geschlossenen Regelkreis

= erforderlich z.B. bei instabilen Strecken
a = i.A. treten zwei Schwierigkeiten auf:

= v(k) und u(k) miteinander korreliert
= MeBdaten haufig weniger informativ?

= Ansatze hier:
= Direkte Identifikation: Schatzung von u — y unter Vernachlassigung der

Rickkopplung und des Referenzsignals

= Indirekte Identifikation: Schatzung von r — y ; dann Regler herausrechnen

1) es ist ja gerade die Aufgabe der Regelung dafiir zu sorgen, dass das
System wenig sensibel auf Stérungen reagiert
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Regelungstheorie: Identifikation und Filterung

Direkte Identifikation

= Gleiche Algorithmen wie flr Identifikation im offenen Kreis anwendbar
= Reglerstruktur muss nicht bekannt sein, aber Mindestanforderungen
erfullen

Reglerordnung 2 Systemordnung

a = Andernfalls Identifikation nicht eindeutig. [Alternativ Reglerumschaltung im
Betrieb]
= |nstabile Systeme sind prinzipiell kein Problem, Pradiktor muss allerdings
stabil sein.
D.h. bei instabilen Systemen funktioniert die direkte Identifikation nur fir
Equation-Error Ansatze (wie ARX- und ARMAX-Modelle) mit den
bekannten Schwachen (geringe Flexibilitat im Rauschmodell)
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Regelungstheorie: Identifikation und Filterung

Beispiel: Direkte Identifikation mit zu geringer

Reglerordnung (1/3)

FE(z) P-Regler: |U(z) = —K,Y(2)

Strecke: | Y(z) = ’ U(z) + -

< — a Z—a
Fir den geschlossenen |y, — b . 1
Regelkreis ergibt sich z—a g f{%

Uberpriifung der Eindeutigkeit:

Variation der beiden Systemparameter wie folgt:

a — a+ Na
b — b+ Ab

=» Einsetzen in den Nenner des geschlossenen Regelkreises und

Forderung nach Erhalt des Poles ergibt
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—a—Da+b-K,+0b-K,=—a+b- K,
- & —Aa+Ab-K,=0
& Aa=Ab-K,
a D.h. jedes System mit [ @ = a+ K- Ab
b = b+ Ab
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Regelungstheorie: Identifikation und Filterung

Beispiel: Direkte Identifikation mit zu geringer
Reglerordnung (2/3)

fuhrt auf den gleichen geschlossenen Regelkreis.

D.h. a, b sind nicht eindeutig. Auch die Kenntnis von K, hilft nicht weiter.
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Regelungstheorie: Identifikation und Filterung

Beispiel: Direkte Identifikation mit
Reglerordnung (3/3)

Zu geringer

Nun kommt ein PT,-Regler zum Einsatz | U(z)
Fur den geschlossenen Regelkreis folgt

z 1

Y(z) = : e E(z) =
L+ (z —a)(z — 20)

22— (a+z0)z+a-20+b- K,

a — a+ Aa
b — b+ Ab
und erhalten als notwendiges Kriterium

Wir ersetzen wieder

CL‘*‘ACL‘FZQ;CL“FZO

0+b K,+Ab-K,=a-2+b-K, = Ab=0

= ANa=0

B Das Ergebnis ist nun eindeutig!
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Regelungstheorie: Identifikation und Filterung

Indirekte Identifikation

= Betrachtung von r(k) — y(k) , dann Regler herausrechnen
= Vorteil r(k) — y(k) ist ein offener Kreis, d.h. alle Methoden anwendbar

y(k) = G(q) - S(q) - (k) + S(q) - v(k)

= damit Schatzung von G_(q) und anschlieBend G(q)

B G(q) - _ G(q)
" 14 Fr(q)G(q) &= |Cald) = 1 + Fr(q)G(q)

Glq) = Glq) - S(q)

= Vorteil: Es muss kein Rauschmodell geschatzt werden
= Nachteil: F;(g) muss exakt bekannt sein, ansonsten entsteht ein Bias.

- Meist ist wahre Fr(q) nicht vollstandig angebbar, da im realen Regelkreis
Begrenzungen auftreten, Anti-Windup-Mechanismen etc.
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Regelungstheorie: Identifikation und Filterung

Simulationsbeispiel - Indirekte Identifikation (1/3)

e(k)

v(k)

k) o )

= |nstabiles System 2. Ordnung
y(k) = farbiges Rauschen am Ausgang

I — T G(q) I
| ; | 0.62 4+ 0.5 0.6z + 0.5
| . - |G2) = =
| ; Fr(q) fe— 22 —1.52+0.44  (z—1.1)(z — 0.4)
i ™ direkto Identifikation "i H(z) = 0.3
a | indirekte Identifikation . z—0.7
"

MWWUMM = Zunachst P-Regler

" = FlhrungsgroéBe als
PRBS vorgegeben
= Messlange = 10000

80 100

120 140 160 180 200
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Regelungstheorie: Identifikation und Filterung

Simulationsbeispiel - Indirekte Identifikation (2/3)

|dentifikation des geschlossenen Regelkreises mit | _ Gry(z)
Box-Jenkins-Modell; dann Regler herausrechnen |G(2) =

Pole liegen praktiscD
aufeinander

o
en

0.5}

Imaginarteil
=
Imaginarteil
L]

05} 0.5t
1T m closed loop | 1 B open loop
B Bl B indirect identification
1 05 0 0.5 1 -1 05 0 0.5 1
Realteil Realteil
Geschlossener Regelkreis <> Offener Regelkreis <>
identifizierter geschlossener Regelkreis rickgerechneter offener Regelkreis
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Regelungstheorie: Identifikation und Filterung

Simulationsbeispiel - Indirekte Identifikation (3/3)

Nun > —0.3 Hohere Reglerordnung - Schatzsystem hoherer
PD,-Regler FR(Z> — QW Ordnqngen; Ungenauigkeiten verhindern Kirzung
z 4 U. auf originale Systemordnung
1 I 1 - . - .
Pole liegen praktisch
aufeinander
0.5} 05t
© ©
L 0 == 0 ]
m m
LA ] LA ]
E E
05t 05¢ Eng beianander liegende (stabile)
Pole und Nullstellen kompensieren
sich im Zeitverhalten
{ B closed loop T B open loop
H Bl B indirect identification
-1 05 0 0.5 1 -1 05 0 0.5 1
Realteil Realteil

Geschlossener Regelkreis <>

Offener Regelkreis <>
identifizierter geschlossener Regelkreis

rickgerechneter offener Regelkreis
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Regelungstheorie: Identifikation und Filterung

Bias/Varianz-Dilemma (1/3)

= Gegeben y(k) und e(k) H(q) v(k)
Schatzung § = g(u)
= Es soll der erwartete quadratische u(k) Yu(k) y(k)
: —— G(g) —
Fehler ermittelt werden

E[EQ]

Weitere Analyse Rauschvarianz, nicht

beeinflussbar und

ergibt Null, da sowohl y,, als auch y ggzl?:hna%fe\r/;n der Wahl

unkorreliert sind mit v
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Regelungstheorie: Identifikation und Filterung

Bias/Varianz-Dilemma (2/3)

= Mittlere quadratische Modellfehler:

Ellya —9)°] = El(yu— E[g] + E[g] — 9)°]
= El(y. — E[9])* + (E[9] — 9)° + 2(y. — E[g))(E[9] — 9)]
— (g — BB + Bl — E)) +2 (v — E[)) (3] - 9)

.V a

const. 0
= (yu— E[9])’ + El(§ - E[9])7]
B Jp = bias>  Jy = Varianz

—)

= Zwischen den beiden Anteilen J; und J,, besteht ein Konflikt, d.h.
Massnahmen, die zu einer Verbesserung hinsichtlich eines Terms fuhren,
fuhren zwangslaufig zu einer Verschlechterung des anderen Terms.

i ' { § Leibniz
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Regelungstheorie: Identifikation und Filterung

Bias/Varianz-Dilemma (3/3)

Drei Einflussmoglichkeiten

= Veranderung der Anzahl der Fehler

Freiheitsgrade / Modellordnung n
= Veranderung Anzahl Messwerte N
= Veranderung der Eingangsleistung

Varianz

Verzerrung
Jg | Jv - >
Anzahl Freiheitsgrade n U ) Jy ~ 022
Anzahl Messwerte N - | 4 N
B Steigende Eingangsleistung | — | | Varianz

=» Strategie: Moglichst lange Messreihen, Eingangsleistung moglichst

Leibniz
Universitat
Hannover

grof3 wahlen (guinstiges Signal/Rauschverhaltnis).

[Ausblick: Konflikt bei der Anzahl Freiheitsgrade lasst sich zur Wahl der Modellordnung nutzen]

L
{0 2
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Regelungstheorie: Identifikation und Filterung

Overfitting / Underfitting
A —<—|underfitting overfitting|—s=

und/oder o sinkt

\|

Mehr Daten oder weniger
Rauschen: Minimum verschiebt
sich nach rechts (mehr
Parameter erlaubt).

bias
; , |
optimale optimale n
Modellkomplexitit Modellkomplexitét
B = Underfitting (Unteranpassung): Modellordnung zu klein; Charakteristik des Systems
wird nicht richtig erfasst

= Overfitting (Uberanpassung): Modellordnung zu groB; es werden vermeintliche
Zusammenhange ’gelernt’, die nicht durch das System erklart sind

= Bewertung der Modellgiite liber Trainingsdatensatz + Testdatensatz (zur Validierung)

= Insb. overfitting lasst sich erst im Testdatensatz erkennen. Bereits geringe Abweichung
im Datensatz fuhrt zu einer hohen Veranderung in den Schatzparametern.

L
{0 2

Leibniz
Universitat
Hannover
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Regelungstheorie: Identifikation und Filterung

Beispiel zum Bias/Varianz-Dilemma (1/3)

= Gegeben |y(z)=(z—2° =2’ —do+4 =’ +mr+ao|gy—1, qy = —4, ay—4

A I
= Gemessen | y™5(z) = y(z) + 7| 107 ]
. 8 7
mit Rauschterm r I l
6 B 'I‘II’J" Ih i
il M ‘H'M‘M L ]
2 L ”' "! ”H ‘ “ ]
1 ‘ l !
0 |
B -1 0 1
= Generierung von M = 10 y(z) = ax+c
Datensatzen der Lange N = 200 y(x) = cr’+ar+c

= Verschiedene Modellannahmen; | y(z) = 2+ c® +ar+c
Polynome der Ordnung 1 bis 5 o=

i { | Leibniz
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Regelungstheorie: Identifikation und Filterung

Beispiel zum Bias/Varianz-Dilemma (2/3)

= Parameterschatzung wird fir alle 5 Modelle durchgefihrt und Qz(il?) berechnet

Approximation des M
Erwartungswertes Uber alle Elg(x)] =y(x) = — Z i ()
. M 4
M Messreihen durch i=1
N
e 1 _ )
Damit gelingt die Berechnung | J; = — ) (y(x) — y(z))
der beiden Terme des N t=1
quadratischen Modellfehlers: 1 NN ,
Jy = W Z Z(yz(ft) — g(SEt))
t=1 =1
i;( Leibniz
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Regelungstheorie: Identifikation und Filterung

Beispiel zum Bias/Varianz-Dilemma (3/3)

410 . . i . |
= Residuen-Quadratsumme + Residuen-Quadratsumme
ungeeignet zur Bestimmung der 400 r |
Modellordnung
(nimmt mit zusatzlichen 390 + + .
Freiheitsgraden stets ab) N

380 T
= Betrachtung des mittleren | | | | |
quadratischen Modellfehlers aus der 1 2 3 4 5 n
Summe von Jg und J,, A
= Mit steigender Modellordnung

B reduziert sich der Bias-Fehler und
der Varianz-Fehler nimmt zu. J
total
= Hier eindeutiges Minimum flr ;
n = 2 (entspricht der richtigen ’ \
Polynomordnung). 1 ¥ L + + "
1 2 3 4 5

f? { | Leibniz
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Regelungstheorie: Identifikation und Filterung

Bestimmung der Modellordnung

A
= Zur Schatzung der

Modellordnung bendétigt man
Trainingsdatensatz und
Testdatensatzl)

Validierungstehler

= Wahl der Modellordnung so,
dass Validierungsfehler minimal

wird y
B 'Ellenbogen’ = Optimum

Trainingsfehler
n

Prinzipiell Unterscheidung von zwei Verfahren:
= Uberkreuzvalidierung
= Informationskriterien

1) damit ist z.B. erst die Erkennung des Overfittings moglich i1 I Leibniz
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Regelungstheorie: Identifikation und Filterung

Uberkreuzvalidierung

= Eine Reihe mit N Messdaten wird in S Gruppen aufgeteilt

- N Daten -

11 21 3...]1---] 8§

= (S — 1) Gruppen werden fiir das Training verwendet, die verbleibende
Gruppe dient der Validierung. Das ganze findet fur alle Kombinationen
statt, d.h. insgesamt S mal.

= Nach Bestimmung der Modellordnung findet ein erneuter Durchlauf der
Schatzung statt; nun mit allen N Daten (Varianz nimmt mit Gro3e des
Messdatensatzes ab, daher sollte man keine Werte auslassen)

f? { | Leibniz
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Regelungstheorie: Identifikation und Filterung

Informationskriterien

= |dee: Residuenfehler nimmt mit Modellordnung stets ab; daher nun
zusatzlicher Term, der die Modellkomplexitat bestraft.

erweitere Fehlerfunktion = Fehlerfunktion + A - Modellkomplexitét

Anzahl Messdaten Modellordnung

AN
Akaike’s information criterion  [AIC = N - In(e2(0)) +n’

Bayesian information criterion!) |BIC = N - In(¢?(0)) + In(N) - n

: - L N-+n
B Final prediction error criterion |FPE = N -In(¢*(8)) + N - In ( )

N—n

= ... und viele weitere... Eighung hangt vom konkreten Problem ab
= Verfahren aus Annahmen analytisch abgeleitet, keine reine Heuristik
= Dennoch: Uberkreuzvalidierung meistens sicherer in der Anwendung

D manchmal auch als MDL (minimal description length criterion) bezeichnet i1 1 Leibniz
} - S
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Regelungstheorie: Identifikation und Filterung

Bsp: Uberkreuzvalidierung <-> Informationskriterien (1/3)

= Betrachtung eines Systems 4. Ordnung
= farbiges Rauschen am Ausgang
= |dentifikation mit Box-Jenkins-Modell

e(k v(k
BT e L
u(k) vu(k) ¥ (k) S
— G(9) - H(z) (2 —0.8)
0.033333(z — 0.5)(z — 0.4)(z + 0.7)
G(2) =
(z —0.9)?(22 — 1.42 4+ 0.98)
- N Daten -
T 2T 3 3 N = 10000
v . o« .. S _ 10
i;( Leibniz
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Regelungstheorie: Identifikation und Filterung

Bsp: Uberkreuzvalidierung <-> Informationskriterien (2/3)

177
16}
19}
14}
13}
12}
1M}

10+ g 3 B B B =
9 | | | | |
B 0 2 4 6 g 10

Ergebnis der Uberkreuzvalidierung:

=» ,Ellenbogen’ nicht signifikant ausgepragt; allerdings ist gut erkennbar,
dass sich als Ansatz eine Systemordnung von N = 4 oder N = 5 anbietet.

f? { | Leibniz
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Regelungstheorie: Identifikation und Filterung

Bsp: Uberkreuzvalidierung <-> Informationskriterien (3/3)
Model Fit vs # of par's # of Dar

) o I ' " Red: MDL Choice T

= ed: oice 2

52 " dR:.;l:: EII:;Zt Fit | - Wz

:§_ el I - na= 1

g . hb= 1

E 10l T —— - - nk= 3

Tg | Ingert

E,?E Cloze
0 Help

0 5 10 15 20 25

# of pars
B Ergebnis der Matlap ident-Toolbox (Informationskriterien): Entscheidung
unscharfer als bei Uberkreuzvalidierung. Hinreichende Approximationsgute ab ca.
9-10 Parameter - System 4.-5. Ordnung.

=» Beide Methoden haben hier zu wenig scharfen Entscheidungskriterien gefihrt.
Der wesentliche Grund hierfur liegt an der verhaltnismalig langen Mefreihe.

i; { | Leibniz
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Regelungstheorie: Identifikation und Filterung

Bsp: Auswirkung bei falscher Modellannahme (1/3)

Geg.: ARMA-Modell 1. Ordnung
y(k) +ary(k —1) = e(k) + cre(k — 1)

Dabei sei e(k) wei3es Rauschen mit E[e2(k)] = o2.

Folgendes Modell mit lediglich einem Parameter 6 = a wird angesetzt,
d.h. das Modell vernachlassigt das Formfilter bzw. die Tatsache, dass
farbiges Rauschen auf das System wirkt.

B y(k) + ay(k —1) = e(k)

Der (optimale) Pradiktor lautet unter Beachtung von | = (1 — H™ ')y

g(k |k —1) = —ay(k —1)
{ 0j Z Universitat
tog'4 | Hannover
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Regelungstheorie: Identifikation und Filterung

Bsp: Auswirkung bei falscher Modellannahme (2/3)

Wir mochten den Bias und die Varianz schatzen.
Fur die Varianz konnen wir anschreiben

var(f) = El(y(k) + ay(k=1))*] = B[(~ary(k=1) + e(k) + cre(k=1) + ay(k—1))’
= E[((a=a)y(k—1) + e(k) + cre(k—1))’]
_ (a—al)QRyy(O) + Q(G_a1>E[g(k—1)€(kl +C1 y(k—l)e(k—ll] -+ 02 —+ C%O‘Q

=0 = Ry (0)
= (a—al)QRyy(O) +2(a—ay)cy Rye(0) +(1 + ci)o”
_0.2
B Der optimale Schatzer minimiert die Varianz
dvar ! cl0°
=2(a—ay)Ryy(0) +2c10° =0 = a=a, —
aa (a’ a’l) y'y( ) + C10 a ai Ryy(o)

Wie man sieht ist die Schatzung Bias-behaftet.

i? { | Leibniz
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Regelungstheorie: Identifikation und Filterung

Bsp: Auswirkung bei falscher Modellannahme (3/3)

Eingesetzt in die Vorhersage-

Fehlervarianz ergibt
var(6)

2 2 2
C10 5 2ci0
(a1 — — 1) Ry (0) = ==
L OR(0) T Ry (0)
2 4 2 2
cio 2ci0 9y 9
— + (14 cf)o
Ryy(0)  Ry,(0) :

+(1+¢f)o”

Die echte Varianz lautet (indem man
a, in den Varianzausdruck steckt)

varpa,] = (14 ¢f)o”

. “ C1
" : Bias =a; —
B Fiir o = 1 ermittelt man T TR0
dann beispielsweise ) 2 )
Varianz | (1 +¢c0) - R, (0) <l+q

D.h. Schatzung ist Bias-behaftet, allerdings mit verkleinerter Varianz.

i? { | Leibniz
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Regelungstheorie: Identifikation und Filterung IRT

Anhang zum Beispiel

In den Ausdriicken tauchen die Kovarianzen R,, (0) , R,.(0) etc. auf. Diese lassen sich direkt aus
der Differenzengleichung iiber ein Gleichungssystem berechnen. In unseren Beispiel entstehen
vier Gleichungen, indem man die Differenzengleichung jeweils mit y(k),y(k — 1),e(k),e(k — 1)
multipliziert und anschlie3lend eine Erwartungswertbildung durchfiihrt. Folgende Gleichungen
entstehen:

R,,(0) +a1 R, (1) = R (0)+ ci1R, (1)

Ryy(1) + a1 Ry, (0) Rey(—1) + c1£64(0)

R,.(0) + a1 Ry.(1) Ree(0) + c1 Ree (1)
Ry(—1) 4+ a1 R,c(0) = Re(—1)+ c1R(0)

Hierbei gilt Ree(1) = Ree(—1) = 0 sowie auch R (1) = Rey(—1) = Fle(k)y(k—1)] = 0, da
keine Riickwirkung auf die Vergangenheit stattfinden kann. Somit verbleiben 4 Gleichung fiir
4 Unbekannte, das sich einfach ausrechnen lisst.

Der Vollstandigkeit halber sei das Ergebnis angeschrieben:

R,.(0) = R.(0) = R.(0) =0
Rey(l) = (c1 — a1)02

(1 + % — 2a,c1)0?
R, (0) = 11 — a2

ci — ay + a’cy — a1c3)o?
Ryy(l) - ( - - : 12 - 1)

i? { | Leibniz
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Regelungstheorie: Identifikation und Filterung

Identifizierbarkeit und Anregung

n - o?
N

Fur die Schatzvarianz gilt | var ~

Schatzvarianz verkleinern = Anzahl Messungen N vergroBBern, Messrauschen o2
moglichst klein bzw. der Signal-Rausch-Abstand (SNR) moglichst grof3
Hier folgt nun die Betrachtung des Frequenzspektrums.

Anregung muss reichhaltig genug sein, um alle relevanten Modi des Systems
anzuregen. Diese Bedingung heil3t ’Persistent Excitation’.

Betrachtung von zwei Ubertragungsfunktionen G, und G,.
Mit der Definition| AG = G, — G| wird folgende Forderung gestellt:

. 2
h [AG (W) Suulw) = 0 ist ein notwendiges Kriterium dafiir, dass zwei Modelle bei
gleicher Anregung zum gleichen mittleren Pradiktionsfehler flihren.
Wenn die Wahl von S ,,(w) so ist, dass daraus AG(jw) = 0 folgt, ist G; = G, und das
System eindeutig.
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Regelungstheorie: Identifikation und Filterung

PE-Bedingung (Persistent Excitation)

Definition: Ein stationares Signal mit S, (w) heist PE der Ordnung n,
wenn fur alle Filter

Mn(Q) — mlq_l 4 mnq_n

aus der Bedingung || M, (w)|* Syu(w) = 0

folgt, dass M, = 0.

Um das zu erreichen, braucht S (w) an mindestens n Stellen
einen Wert ungleich 0.

h Anmerkung: Bei einer zeitdiskreten Betrachtung ist der Frequenzgang
periodisch mit 277. D.h. die Forderung nach n Stellen ungleich Null ist

dann im Interval -1 < w < 1T zU fordern.
{: 1 Leibniz
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Regelungstheorie: Identifikation und Filterung

Alternative Interpretation

| M, (w)]? Syu.(w)| lasst sich verstehen als das Spektrum von

=» Ein stationares Signal, dass die PE-Bedingung der Ordnung n erfullt,
lasst sich nicht durch ein MA-Filter der Ordnung (n — 1) zu Null filtern.
Eine gleichbedeutende Interpretation gelingt Uber die
Kovarianzfunktionen. Die Matrix - -

Ruw(0) o+ Ryu(n—1)
. Ruu(1) -+ -+ Ruu(n—2)
muss dazu regular sein. R, = _ .
Ruu(n—1) -+ - Ry (0)

h Zusammenfassend:
Prinzipiell ist es immer einen gute Wahl, S, (w) > 0 flr moglichst alle w
zu wahlen. Oder praziser: Die meiste Energie sollte die Anregung in den
Frequenzen aufweisen, fur die das System am meisten sensibel ist.
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Regelungstheorie: Identifikation und Filterung

Anregungsfunktion (1/2)

Aus der PE-Bedingung:
Man benotigt stets mindestens soviele von Null verschiedene Werte
S,,(w) wie die Anzahl der unbekannten Parameter.

= im kontinuierlichen Fall im Bereich w € [—o0 , o]

= im zeitdiskreten Fall im Bereich w ¢ [-7 , 7]

=> Bei System n-ter Ordnung (2n Parameter) muss S, (w) an mind. 2n
Stellen einen Wert # 0 aufweisen = z.B. Signal aus n Sinusfrequenzen

Hohe Signalamplituden fuhren zu einem glinstigen SNR.
Scheitelfaktor = Crest-factor (Verhaltnis Scheitelwert zu Effektivwert)

h o2 _ max 1 (k)

&%NZ“
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Regelungstheorie: Identifikation und Filterung

Anregungsfunktion (2/2)

o2 — nax (k) Je kleiner der Wert,
! desto reichhaltiger
lim —
Nevoo N Z “ das Signal.

Der kleinste erreichbare Wert (=1) ergibt sich fur
U(/If) = iUmaX

, d.h. fir ein binares, symmetrisches Signal. Insofern kommt binaren
Signalen bei der Identifikation eine besondere Bedeutung zu.

h Einschrankung ggf. bei nichtlinearen Systemen, wie z.B. f(u) = u*

u(k) flw) _ (k)

~»i| NL linear

Hammerstein-Modell
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Regelungstheorie: Identifikation und Filterung

Typische Anregungsfunktionen

Gefiltertes weil3es Gauss-Rauschen

= y(k) = H(g)e(k) mit e(k) weilBes Rauschen

= mit H(q) lasst sich jedes Signalspektrum erzeugen (Formfilter-Entwurf)
= da offline-Berechnung = akausale Filter moglich

= kiinstliche Begrenzung notwendig = ’clipping’ (z.B. bei Amplitude 30)

Binares Rauschen

Erzeugung zum Beispiel aus einem gefilterten weil3en Gauss-Rauschen
und daraus das Vorzeichen nhehmen
= Vorteil Crest factor = 1

h = von besonderer Bedeutung PRBS
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Regelungstheorie: Identifikation und Filterung

Pseudo Random Binary Signal (PRBS)

XOR
’—:>1[:>2 ’—;>3 {;>4 ;>5 ’—:>6 "">n
Ordnung “ Liange M = 2" — 1 | Riickkopplung iiber ‘ Tock
5 3 12 Cloc 10010101
3 7 1,4 .
1 5 3,1 Erzeugung durch rickgekoppeltes
- . - Schieberegister
7 127 4,7 (LFSR = Linear Feedback Shift Register)
8 255 4,5, 6,8
9 511 2,9
10 1023 7,10
11 2047 9,11 . . . . . .
12 1095 6,8, 11, 12 Periodische Funktion, die sich spatestens
= e w2 nach 27-1 Schritten wiederholt.
15 32767 14, 15 Durch Ruckkopplung der richtigen Stufen
16 65535 4, 13, 15, 16 h .o It . F I . I L
T S0 TR erhalt man eine Folge maximaler Lange,
18 262143 11, 18 namlich M = 2n-1
19 524287 14, 17, 18, 19
20 1048575 17, 20
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Regelungstheorie: Identifikation und Filterung

Beispiel PRBS mit 4 Stufen

|

XOR

D A—

A 4

[
>

Y

\Y

—
()
o
e

> > >

LU

= |In einer Schnappschuss-Betrachtung kommt jedes
Bitmuster (der Lange n ) je Periode nur einmal vor
h = Bitmuster, bestehend nur aus Nullen ist nicht zulassig.

el el = Y e N N S Y N an J S an Ran Nan I S
L = O =R O, OO OO O -
R )OO~ OO0 HF—

HFOHRORROOH,OOORRRFH
=lel=le=eleelelol= === -—

= Daher ist das Zeitsignal auch nicht mittelwertfrei.
= In diesem Beispiel treten in einer Periode 8 mal die 1’
und 7 mal die ‘0’ auf.
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Regelungstheorie: Identifikation und Filterung

Spektrum des PRBS (1/3)

gn—1 mal T

In einem PRBS der Lange 2" — 1 kommen _ |
2" — 1 mal 0

Vor

> Mittelwert 1 I i
des PRBS |*~ M;“(“ =377 0

Fur die AKF ermittelt man

@’ | fur 7=0,£M,£2M, -

U k+T _9
Z {—“— sonst

Dies ist nahezu identisch mit der AKF des weil3en Rauschens,
h daher auch die gro3e Bedeutung des PRBS.

Spektrum des PRBS | S, (w) = Z Ryu(T)e 347
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Regelungstheorie: Identifikation und Filterung

Spektrum des PRBS (2/3)

Approximativl) gilt fiir das Spektrum

M—-1 | M—1 |
Suu(w) =~ Z R (7)e " = @2 |1 — = Z Ry (7)e 57
7=0 T=1

Wir machen von der folgenden Beziehung Gebrauch

N o op— ™M M—1 o R
T = = e = :
.Z 1l —x ( ) 1 — e W
=1 T=1
N TT It
Fur die diskreten Frequenzen w = 77
I . . e s r 8_3 ?\ET €—j2ﬂ"r
ergibt der Summenausdruck schlief3lich (e7) = —— ~1
T=1 — € M

1 st ja nicht perfekt mittelwertfrei
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Regelungstheorie: Identifikation und Filterung

Spektrum des PRBS (3/3)

Der Wert flr o = 0 folgt mit Hilfe des Satzes von L‘Hospital und ergibt 1

=2 1 : =0
. . . Suu ~ M W
Damit schlieBlich | S..(w) {u2 (1+1): w=2trr=1.. M1
b Suu(w)

W

h Alle Frequenzen (bis auf den Gleichanteil) werden gleich angeregt, wie bei
weil3em Rauschen.
Ein PRBS der maximalen Lange M-1 erflllt somit die PE-Bedingung der

Ordnung M-1.
i? { | Leibniz
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Regelungstheorie: Identifikation und Filterung

Beispiel: Verletzung der PE-Bedingung (1/3)
Betrachtung des Systems 3. Ordnung mit Ubertragungsfunktion

0.6271 4+0.2272

+0.4273

T 1-092:-1-0122—0.12"3

Mel3reihe der Lange

N = 5000 durch
wiederholte Applikation
eines PRBS mit n=2
(Lange 3);

Mefrauschen normal-
verteilt, mittelwertfrei
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Regelungstheorie: Identifikation und Filterung

Beispiel: Verletzung der PE-Bedingung (2/3)

Pol- bzw. Nullstellenverteilung des Original-
systems sowie der identifizierten Modelle

05}
= N = 2: PE-Bedingung nicht
= erfillt, entsprechend schlechte
5 0 - Ergebnisse
E
05!t N=3: PE-Bedingung erfullt

h M original
B OEn2

B OEn3
[

-1 05 0 05 1
Realteil
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Regelungstheorie: Identifikation und Filterung

Beispiel: Verletzung der PE-Bedingung (3/3)

Sprungantworten der identifizierten Modelle

3_
— original

25! T e

Al ]t{Hf .

| N = 2: PE-Bedingung

15| nicht erfullt

)l N=3: PE-Bedingung

erfullt
05}
-
% 5 10 15 20 25
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Regelungstheorie: Identifikation und Filterung

Weitere Implementierungshinweise

Outlier

= QOutlier konnen Ergebnis drastisch verandern! Abhilfemaf3nahmen:
= Visuelle Betrachtung des Residuums und Entfernen der Outlier
= Verwendung von robusten Normen, siehe Literatur

Bewertung Schatzgiite

= Analyse des Bestimmtheitsmal3es

= Residuenanalyse uber die Fragestellung: Ist € weil3? Bzw. Analyse
der Korrelation zwischen € und u(k-r).

= Simulation und Vergleich mit den gemessenen Daten

= Pole/NST-Kirzungen oder nahe beieinander 2 Indikator fur zu hohe
Systemordnung
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