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IDENTYFIKACJA I ROZPOZNAWANIE




NIEPARAMETRYCZNE METODY ESTYMACJI
I IDENTYFIKACJI PARAMETROW SYSTEMOW NIELINIOWYCH

Zygmunt HASIEWICZ, Grzegorz MZYK

Instytut Cybernetyki Technicznej Politechniki Wroctawskiej,
ul. Janiszewskiego 11/17,50-372 Wroclaw, e-mail: zhas (grmz)@ict.pwr.wroc.pl

Streszczenie: W pracy proponuje si¢ dwuetapowa,
parametryczno—nieparametryczng metodologi¢ identyfikacji
systeméw Hammersteina, przy wystgpowaniu losowych sy-
gnaléw wejsciowych i zaktScajacych. Estymacja parametréw
odbywa si¢ w warunkach ogdlniejszej (a wigc mniejszej)
wiedzy wstepnej o systemie, w poréwnaniu do metod rozpa-
trywanych w literaturze. W szczegdlnosci, nie zaklada sig¢
wielomianowej postaci charakterystyki nicliniowej, ani nawet
jej liniowosci ze wzgledu na parametry. Dopuszcza sig¢ wystg-
powanie filtru liniowego o nieskornczonej odpowiedzi impul-
sowej, a takze skorelowanych zakl6cen, na wyjsciu. W etapie
1, nie wymagajacym zadnej wiedzy wstgpnej, estymuje si¢
wartosci niedostgpnego dla pomiaru sygnalu wewngtrznego,
stosujac nieparametryczny estymator funkcji regresji. W
etapie 2, w zaleznosci od stopnia wiedzy wstgpnej, estymuje
si¢ parametry nieliniowej charakterystyki podsystemu statycz-
nego i liniowego obiektu dynamicznego stosujac odpowiednio
procedur¢ minimalizacji funkcji strat, lub zmodyfikowana
metod¢ najmniejszych kwadratéw oraz zmiennych instrumen-
talnych. Parametry podsystemu statycznego i dynamicznego
sa identyfikowane calkowicie niezaleznie. Podano warunki
zbiezno$ci zaproponowanych estymatoréw do prawdziwych
wartosci parametréw systemu, a takze wyznaczono ich szyb-
kos¢ zbieznosci. Rozpatrzono populamne przypadki szczeg6lne
i przeprowadzono badania eksperymentalne.

Stowa kluczowe: ldentyfikacja systeméw, estymacja para-
metréw, metody nieparametryczne.

1. WPROWADZENIE

Metody stosowane w identyfikacji systeméw Hammer-
steina (Rys. 1) mozna, ze wzglgdu na filozofig podej-
$cia, podzieli¢ na dwie kategorie: parametryczne i nie-
parametryczne. Pierwsze z nich bazuja na wstepnej
znajomosci opiséw komponentéw z dokiadnoécia do
skoficzonej liczby m  nieznanych  parametréw
¢ =(c,¢;,-cC,) (np. wielomianowa posta¢ charakte-

rystyki p(u,c’)=)" cju’ patrz [11]). Dzigki przyjeciu

(zwykle niepewnej) parametrycznej wiedzy wstgpnej
uzyskuje si¢ szybka zbiezno$é¢ estymatoréw, lecz nie
zawsze do prawdziwych wartosci parametréw systemu.
Metody nieparametryczne nie nakladaja natomiast zad-
nych wymagan na struktur¢ opisu podsysteméw (np.
[8]1, [9]). Badania pokazujg ([14]-[15], [18]-[22]), ze
pewne zalety moze mieé¢ podejscie hybrydowe. O nie-
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znanej charakterystyce u(u,c’)przyjmujemy jedynie
ogdblne zalozenia jako$ciowe, za$ od liniowego obiektu
dynamicznego wymaga si¢ asymptotycznej stabilnosci.
Stosujac nieparametryczne techniki estymacji funkcji
regresji na podstawie par pomiaréw (u,,y,) identyfiku-
je si¢ w etapie 1 niedostgpny sygnal w, . W etapie 2,
parametrycznym (osobnym dla poszczegélnych podsys-
tem6éw) wymaga si¢ wiedzy o postaci funkcyjnej cha-
rakterystyki z(u,c) i1 o formie réwnania réznicowego
opisujacego filtr liniowy. W tym etapie estymuje sie
niezaleznie parametry charakterystyki nieliniowej bloku
statycznego i parametry liniowego obiektu dynamiczne-
go na podstawie par (u,,w,) i odpowiednio (,,y,),
gdzie {W,} jest estymatorem nieparametrycznym se-
kwencji {w,} otrzymanym w etapie 1. Proponowane
podejscie ma nastepujace zalety: 1) otrzymuje sie opis
obu podsysteméw w postaci zamknigtych wzoréw, 2)
procedura identyfikacji nie jest iteracyjna, 3) algorytm
funkcjonuje poprawnie dla szerokiej klasy charaktery-
styk u(u,c), 4) algorytm pracuje z powodzeniem przy
skorelowanych zakléceniach na wyjsciu bez konieczno-
$ci modelowania ich struktury korelacyjnej, 5) kazdy
z podsysteméw jest identyfikowany niezaleznie od
drugiego, co czyni algorytm odpornym na przyjecie
blednej informacji wstepnej o drugim podsystemie, 6)
udowodniono fakt zbieznosci i okreslono rzad jej szyb-
kosci. Zainteresowanych pelnym omdéwieniem zagad-

nienia oraz reprezentatywnymi przykladami odsytamy
do prac [1], [2], [11], [12] 1 [23].

2. SFORMULOWANIE PROBLEMU

2.1. Badany system

Przedmiotem identyfikacji jest system Hammersteina
pokazany na Rys. 1, gdzie u,, y, i z, oznaczaja od-
powiednio warto$¢ wejscia, wyjscia 1 zaklécenia
w chwili k, zas w, jest wejéciem interakcyjnym, niedo-
stepnym dla pomiaréw (patrz dyskusja w [2]).



W

Hue

Rys. 1. System Hammersteina.

"o

2.2, Zalozenia ogélne
Z1: Znana jest posta¢ u(u,c) rzeczywistej charaktery-
styki nieliniowej u(u,c’), gdzie
" =(c],Cy5eesChy)
jest wektorem nieznanych parametréw. Funkcja
MH(u,c) jest rézniczkowalna ze wzgledu na ¢, o

skoriczonym gradiencie na zwartym zbiorze C war-
todci dopuszczalnych parametréw

IV u,0)| < Gy <20, c€C )
Z2: Liniowy obiekt dynamiczny opisany réwnaniem
Ve = Z YiWei @
i=0

o nieznanej odpowiedzi impulsowej {y,}.,, jest

asymptotycznie stabilny, tzn. Y " ly,| <eo.

: Sygnal wejéciowy u, jest ograniczonym procesem
losowym typu iid.; |u,|<u,, . dla pewnego nie-
znanego u,, >0.

¢ Zakiécenie {z,} jest losowym procesem koloro-

wym generowanym przez liniowy, asymptotycznie
stabilny filtr o nieznanej odpowiedzi impulsowej

{5 (Zzolwi| <o)

(3)

% =) W8,
i=0

na podstawie ograniczonego bialego szumu {¢,} o
wartosci (Eg, =0,

|£k|<£max<°°), niezaleznego od wejscia {u,}.

zerowej oczekiwanej

Proces {z,} jest zatem ograniczony (|z,|< z,,.

gdzie 7, = mz;la)il yoraz Ez, =0.

Z5: Warto§¢ funkcji u(u,c’) jest znana w pewnym
punkcie u, oraz y, =1.

Jak wyjasniono szczegélowo w pracy [15], Zalozenie
Z5 ma jedynie znaczenie techniczne. Bez utraty ogélno-
§ci i dla uproszeczenia prezentacji mozna przyjac
u, =01 u(0,c)=0.
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3. ESTYMACJA PARAMETROW CHARAKTE-
RYSTYKI NIELINIOWE]

3.1.

Dla N, warto$ci wejsciowych {u,}, n=12,.,N,

Algorytm identyfikacji

zapiszmy w, = u(u,,c’) oraz wprowadZmy nastepujace
wektory

Wy, = (W, Wy Wy, ) 3
Ay, (©) = [p(u;,), 1ty ,€), .oy phuty O

Kwadrat dowolnej normy (w szczegdlnoéci euklideso-
wej) réznicy wektoréw (3)

2
0., @)=, @-W, [ - min

jest minimalizowany przez wektor prawdziwych (rze-
czywistych) parametr6w charakterystyki nieliniowej

2

¢’ = argmin |z, ©-w,,

gdzie C jest zbiorem (zwartym) dopuszczalnych warto-
§ci c. Procedura identyfikacji ¢’ polegaé zatem powinna
na minimalizacji nastgpujacej funkcji strat

No
Oy, (€)= (W, ~p(,, )’ S min=c" (4

n=1

Ze wzgledu jednak na nieznajomos$é wartodci {w, }ho
proponuje si¢ ich wczesniejsza estymacj¢ nieparame-
tryczna, co prowadzi do nastepujacej dwuetapowej

procedury.

Etap 1 (nieparametryczny): Na podstawie pomiaréw
{(,, y)}i,, dla zbioru punktéw wejéciowych
{u,;n=12,...,N,} takiego, 26 M > N,2>dimc, wy-

estymowaé odpowiadajace interakcje
{w, =,u(u,,,c')', n=12,..,N,} jako
Woas = R (4,) = Ry (0) )

Etap 2 (parametryczny): Otrzymane w etapie 1 esty-
matory w,,, wstawi¢ (plug-in) do kryterium (4) i doko-
nac jego minimalizacji, tzn.

~ No

QNo M (0= Z(ﬁ’n.u - p(u, ,c))2 - mcin = ENO.M

n=1

Twierdzenie 1: Jezeli w etapie 1 W,, — w, wedlug
prawdopodobienstwa dla M — o, to zachodzi réwniez
zbiezno$é

Eym €8y M —eo

(6)
wedlug prawdopodobienistwa, gdzie ¢’ =arg mlcn Oy, (©)

oraz 5~0,M = argn;icn Qi ().

Szkic dowodu. Na podstawie nieréwnodci tréjkata mo-
zemy dokona¢ nastepujacej dekompozycji



A A~ 2 A~ 2
QN.,,M ()= ||WN° M /_‘N[, (c )" = IlWN(, M —WN,, + WNO ",EN,, (c )“
< =W |+, = B OF
stad po pewnych przeksztalceniach

sup|Oy, 1 (©) = Qy, @ <[y =W, |
a zatem przy M — oo, kryteria 0, , (c) i Oy, (c) staja
sie rownowazne dla kazdego ¢ i zachodzi zbiezno$¢ (6).

3.2. Przyklady

Estymator jadrowy
W etapie 1 moze zosta¢ uzyty estymator jadrowy posta-
ci [9], (10}

3 Y K(—u)/ (M)

Ry, (u) ,
" Y K(u-u)/ h(M))

)

gdzie K(u) jest funkcja jadra, a h(M) tzw. parametrem
wygladzania. Standardowymi przykladami sa tu
K@) =1 o505, =[Pl @) b Q/27)e™"
oraz h(M)=const-M™ ze stalag O<a<1l. W $wietle
rezultatéw pracy [28] dla wymienionych przykiadéw
zachodzi R, (1) - R(u) wedtug prawdopodobienstwa,
gdy M — o, a zbiezno$¢ ma miejsce we wszystkich
punktach ue Cont(u,v), ciaglosci charakterystyki
HM(u,c”) i funkcji gestoéci prawdopodobienstwa wejscia
v(u) (ktérej istnienie lokalnie zaktadamy), takich ze
v(u)>0. Stosujac w szczegdlnoéci jadro Gaussa
K@) =(1/2x)e™'* oraz przyjmujac h(M)0 M
(zgodnie z rekomendacja w [10]) otrzymuje sig¢ szyb-
ko$¢ zbieznosci rzedu |f\’M (u)—R(u)I =0M??) w.p.,a

zatem “5~° OE u =OM™*) wedlug prawdopodo-

bienstwa (7=2/5) w Etapie 2, pod warunkiem ze
Hu,c’) i v(u) sa w punktach ue {O,u,;n=1,2,..N,}
przynajmniej dwukrotnie rézniczkowalne oraz v(x) >0.

Zastosowanie procedury Levenberga-Marquardta [3]
Minimalizacja Q, (c) w etapie 2 procedury moze mie¢

posta¢ iteracyjna w przestrzeni parametréw ce C

Ali+]) _ A (i -1 NG
ch;:.M = ch‘l,),.M "(HQ(CI(\;:.M)'*' AD VQ(CI(\;).M)

gdzie
9’0y, (©)
H . = . i s
2Ok, k, ] 36, 96, hessian
\AGIGE % gradient.
dc,

za$§ A, jest waga, modyfikowana nastepujaco
_ {A, 0, gdy Oy, (E470) 2 Oy, (3 1)

= it .. gdzie v>1.
' A v, gdy Qy (6570 < Qu, (0 4)
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Wartoé¢ 4 =0 sprowadza algorytm do czystego rozwi-
nigcia funkcji kryterialnej Q, (c) w szereg Taylora 2-
rzedu, za$ duze A — do metody gradientowe;.

Zastosowanie metody najmniejszych kwadratéw
Niech funkcja u(u,c’) jest liniowa ze wzgledu na pa-
rametry, tzn.

)= 6 fi(w) ®
I=1

gdzie f,(u),..., f, (1) jest zbiorem liniowo niezaleznych
funkcji bazowych, takich ze

[£,)| < P [ =12, 9)
dla pewnego p,,, >0 oraz u z zakresu |u|<u,, (patrz
Zalozenie 3).

Oznaczmy
Wy, = Wpses Wy, ),

¢N° = (¢(u|)v e ¢(MN0 ))T , ¢(ut) = (f1 (uk Dseves frn ))T
Posta¢ estymatora NK w etapie 2 jest nastgpujaca

ey = (@D ) OLW, (10)

gdzie @, i Wy ,, =(Wy,,...Wy,, )" pochodza z Etapu
1. W pracy [15] udowodniono, ze przy nieosobliwej
macierzy ‘DL‘,‘DN‘, zachodza nastepujace twierdzenia.

Twierdzenie 2: Jesli dla ue {O,u,;n=1,2,..,N,} za-
chodzi zbieznosé RM (u) > R(u) wedtug prawdopodo-
bienistwa, gdy M — « (Etap 1) to

ENO' y—=C
wedtug prawdopodobienstwa, gdy M — o (Etap 2).

Jesli w
ﬁM (u) - R(u)l =0(M™") wedtug prawdopodobienstwa,

Twierdzenie 3: etapie  pierwszym

gdy M — e dla kazdego ue {0,u,;n=12,...,N,} to
takze

léNo-M ‘c.' =0M™)
wedlug prawdopodobienstwa, gdy M — o .

Uwaga 1: Wymaganie, aby rank®, =m=dimc moze
zosta¢ fatwo spetnione poniewaz f,(),..., f,,() sa liniowo
niezalezne, za$ punkty estymacji », w Etapie 1 moga
zosta¢ ustalone w dowolny sposéb. Warunek jest auto-
matycznie spetniony, gdy N, 2M ., wu,u,,..uy sa
r6zne, oraz f,(),..., f,0 w (8) sa ukladem Czebyszewa
(tzn. spelniaja warunek Haara). Przyktadami moga by¢
{Lu,u®,...u™}, {1,sinu,sin2u,...,sin(m—1u} (na prze-
dziale [0,277]) lub {e**,e**,...,e™"} [4].



4. ESTYMACJA PARAMETROW LINIOWEGO
OBIEKTU DYNAMICZNEGO TYPU IIR

Rozpatruje si¢ przypadek z obiektem dynamicznym o
nieskoficzonej odpowiedzi impulsowej, typu ARMA
(Rys. 2).

alg")
B(q*
S
U Wi a(q_l) X Y
/‘( ) ﬂ(q—l )

Rys. 2. System Hammersteina z elementem liniowym
typu ARMA.

Zalozenie 6: (lokalne) Liniowy obiekt dynamiczny jest
typu ARMAC(s,p) tzn. opisuje go nast¢pujace réwnanie
réznicowe x, =W, +...+ &W,_, + Bx,  +..+ B, %, .
Poniewaz x, =y, ~¢&,, to

Y =50+, 1)
gdzie 6=(%,,..@,,0,h;..B,) jest wektorem
nieznanych parametréw (pzs),

Gy = (Wi, Weoysoons Wemys iy Yiczren Yip) » Z8S zaklGcenie
z, =& - B, —..— B,¢,, moina przedstawi¢ w posta-
Q(q_l) -1 - -
b QA=) 09" i
B Lot
Bg"=1-Bq"-..-B,g" (zn. & jest liniowym
procesem ergodycznym o zerowej wartosci oczekiwa-
nej). Dla N pomiaréw {(4,,y,)} mamy Y, =0,0+2Z,,
gdzie Yy = Yoo In) s 0, =b,1,,..8,),
Z, =(g, 25,2y - Zauwazmy, ze macierz ©, zawie-
ra migdzy innymi regresory ¥, ;¥ zs--Yi-p,s Ktore
powoduja asymptotyczne obciazenie estymatora naj-
mniejszych- kwadratéw postaci 4% =(@[8,)"'6}Y, ,
przy skorelowanym zaklSceniu (patrz Zalozenie 4).
Najpopularniejszym i najbardziej uniwersalnym sposo-
bem pokonania tej trudnosci jest zastosowanie estyma-
tora uzyskanego metoda zmiennych pomocniczych [25]

ci (2), przy ¢, =

& =(¥30)) Vo1,
gdzie ¥, jest macierzg instrumentéw

Yy = ('I’p'l’z,---%)r,‘ Ve = (Wl.l’wt.Z""’Wk.lﬂI-l)r
dla kt6rej postulujemy spelnienie dwéch warunkéw
(a) Plim, ,_(¥}©,) istnieje i jest nicosobliwa;

(b) Plim,_,_ (¥5Z,)=0.
Przy spetnieniu warunkéw (a) i (b) blad estymacji

NP =0P 0= e Wiz D

zbiega do zera wedlug prawdopodobiefistwa, gdy
N —ee ([25], [27], [30]). Zatem elementy ¥, powin-
ny by¢ koniecznie zalezne od uogélnionych wej$¢ i
jednocze$nie niezalezne od zakléceni. Standardowe
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metody generacji ¥, w identyfikacji liniowych obiek-
téw dynamicznych opieraja si¢ na przesunigciach proce-
su pobudzajacego [27], mp. Y =W, Wi,
Wyyutres Weoy_p) - PONIEWAZ W0 W,

proponuje si¢ estymator hybrydowy

ATV _ 8
O =

—s-p S nieznane,

- R 4P A (13)
gdzie

eN.u = (q,u ’01_14 gy 0~_u )T ’

Gt = Wragrs Wi s> Yigooos yl—p)r’

‘APN,M = ('i’l.u sz.u Q0o 'pN,M Y,

Vin = (ﬁ’t,u ere ﬁ’t-:.u ’ Wl-;—l.u Do) wk—:-p.ll )y
a odpowiednie w,_, wyznaczane sa w oparciu o metodg
nieparametryczng. Stosowa¢ mozna takze wersje
uproszczong generacji zmiennych instrumentalnych

oM =(978,)"¥yY,, 14)

gdzie 8, =8,8,,..0) . B =00, Wy_serWyrys Vs
A O - (AN
Vi = Wiy Wepseees Wy s Wy soens Wiy, ).

Wyznaczenie ‘PN jest szybsze (rzedu O(N)), lecz traci

si¢ niezalezno$¢ procedur identyfikacji obu systeméw.
Zachodza nastgpujace twierdzenia (Dowody — [16]).

Twierdzenie 4: Zal6zmy, 2e warunki (a) i (b) sa spel-
nione. Niech funkcja u(u,_,) i funkcja gestosci praw-
dopodobiefistwa sygnatu wejéciowego sa ciagle w punk-
tach u=0 oraz u,, (takich, ze w,_ , =u(y,_) dla

k=12,..N i r=0J},..,s+p) oraz asymptotyczny
blad estymacji nieparametrycznej ma wlasno$¢
R, (u,_,)- R(u,_,)| =O(M™) wedlug prawdopodo-
biefistwa, to
é,f,";,’ =0 w.p.,
gdy N,M — =, pod warunkiem, 226 NM™* —0.

Twierdzenie 5: Dla M 0 N**'*, @>0, asympto-
tyczny rzad szybkosci zbieznosci wynosi ‘

|6 - 6] = om0y wp.,

Twierdzenie 6: Wskaznik jako$ci zmiennych instru-
mentalnych Q(¥,)0 maxp. o “Af,,"' (¥ ,,,)": osiaga
swoje dolne ograniczenie dla

Wivae = @120

Vi =W W g Wi s X oo Bgp)|
gdzie x,,,..,x,_, sa wyjsciami systemu wolnymi od

zaklécen (patrz Rys. 2), tzn. dla wszystkich dopuszczal-
nych ¥, zachodzi

lim,_,_ QC(¥})<lim,_,_ QOC¥,)zp. 1.



5. BADANIA KOMPUTEROWE

Symulowano system Hammersteina przyjmujac naste-
pujace nastawy:

6=01,05), c" =1, pu,c’)=e" =¢*
u, D U(-10,10), z, =05z, +5,. & ~U(-2.2)
Poniewaz ¢” jest skalarem, przyjeto N, =1 oraz u, =1.

W etapie 1 procedury zastosowano estymator jadrowy z
jadrem Gaussa, za§ w etapie 2 metoda Levenberga-
Marquardta minimalizowano funkcjg strat postaci

0y, ()= (e —e™)’,
Oy, 1 (€)= (W, —€™)’ o gradiencie i hessianie, odpo-
wiednio réwnym

w wersji empirycznej

d
V.= —%l"—(g =2(e" —e)e”
dc
2
H, = a_%,%_(_cl =4e* — 26 =2¢°(2e° —€)
c

Obszar wypuklosci Q, (c) (dodatni hessian), zawiera-
jacy punkty startowe gwarantujace zbiezno$¢ procedury
Marquardta-Levenberga jest nastgpujacy:

~(0)

Crpipt Ustalono

€ (ln%,oo) . parametry  startowe

A, =1/1024 i v=8. Uzyskano nastgpujace ekspery-
mentalne wartosci biedu A (M) =|I6N°_M —c'" w zalez-
no$ci od M
A_(100) =0.180, A,(500) =0.035, A,(1000) =0.009

W estymacji podsystemu liniowego poréwnano estyma-
tory ze zmiennymi pomocniczymi (13) i (14) z metoda
optymalna zakladajaca znajomos¢ niezaki6conych
wyjéé, dla a=0.1 (M =0.1-N*"). Przebieg bledéw

ERRI(N) = |, (¥,) 6], ERR2AN) = |, (¥, i

ERR3(N) = ||0‘,',,M ¥ )—0“2 pokazano na Rys. 3.

0 200 400 600 800 1000 y 1200

Rys. 3. Wyniki badan eksperymentalnych.

NONPARAMETRIC ESTIMATION METHODS
IN IDENTIFICATION OF NONLINEAR SYSTEMS

Abstract: A combined, parametric-nonparametric identi-
fication algorithm for Hammerstein system with the wide class
of nonlinear characteristics and the infinite impulse response
is presented. Parameters of a nonlinear characteristic and of
ARMA linear dynamical part in Hammerstein system are esti-
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mated under poor a priori knowledge of the random input and
random noise. Both parts of the system are identified sepa-
rately. The interaction inputs and the suitable instrumental
variables are estimated by nonparametric regression. Resulting
estimates of the system parameters have least squares or in-
strumental variables form and are consistent in the presence of
correlated disturbance. The problem of optimal generation of
instruments is discussed. Illustrative simulation examples are
included.
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