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شناسایی سیستم ها

Lecture 4

باسمه تعالی

Selecting the Model 
and  Selecting the Input
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بررسی اهمیت انتخاب مدل در فرایند شناسایی
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در شناسایی پارامترهای مدلLSاستفاده از 

Parameters True Values Model_1 Model_2

a -0.8 -0.7935 -0.5733

b 1 1.0130 0.9693



4

Systems Identification                                      

by: Dr B. Moaveni

7

در شناسایی پارامترهای مدل و تحلیل تئوری LSاستفاده از 
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نمایش های مختلف چند جمله ای در مدل سازی سیستم ها
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LTIسیستم ساختارهای شناخته شده برای مدل یک 
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* The noise influences the outcome in a nontrivial way. This is typical for situations where 

the disturbances come into the dynamical systems at earlier stages, i.e. the noise shares some 

important aspects of the dynamics with the influence of an input.
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* The dynamics of the noise are parametrized more flexible than in the ARX model

The general fractional representation of a polynomial model is 

refered to as a Box-Jenkins (BJ) model.
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LTIسیستم ساختارهای شناخته شده برای مدل یک 
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:State Space Model

 

   
1

ˆ ˆ ˆ      ( 1, ) ( , ) ( ) ( ) ( ) ( , )                 

ˆ ˆ( , ) ( ) ( , ) ( ) ( ) ( ) ( ) ( ) ( ) ( ) ( )

x k Ax k Bu k K k y k CAx k

y k C x k C zI A K k C A Bu k K k y k

  

      


    

     

 ˆ ˆ        ( ) ( , ) ( ) ( ) ( ) ( , )

:

( ) ( )y k y k C x k A x k

Innovatio

v k e

n

k       

ˆ ˆ    ( 1, ) ( ) ( , ) ( ) ( ) ( )                

ˆ    ( ) ( ) ( ) ( , ) ( )

x k A x k Bu k K k e k

y k C A x k e k

  

  

    

  

     11
( ) ( ) ( ) (    ( ( ) ( ) ( )) ( ) ( ))y k u kC I C A z eI A K kA zI A B k     

 
   

( , )G z  ( , )H z 
It is ARMAX model



11

Systems Identification                                      

by: Dr B. Moaveni
21

ساختارهای شناخته شده برای مدل یک سیگنال

1                                  

:

   

( )

      ( )   k k

c

y e

m

C z

MA Moving Average model

 1

1

0

A general description of 

                      ( ) 1t t

time series

y k g e g z g z e

  



 







     

* Such an all-zero model is useful to model signals with power spectra which 

have sharp valleys toward zero.
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ساختارهای شناخته شده برای مدل یک سیگنال

1

1

1
                      A

:

    ( )
A(

(

)

)

k k k kz y
z

m

y e e


  

AR

* Such an all-pole model is useful to model signals with power spectra which 

have sharp upward peaks.
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1

1

:

                                 
( )

(

( , )

  
)

a c

k k

C

m m

z
y e

A z






ARMA “Auto-Regressive Moving Average model”

1 1

1

1

1 1

:

                              (1-   

1 

)

  

( ,

( ) ( )

 ( )( ) ( )

, )

d

k k

c

k

a

k k

z

d m

d A

A z y

z y y z e

C z

m

C

e 

 



 

   

ARIMA “Auto-Regressive Integrated Moving Average model”

ساختارهای شناخته شده برای مدل یک سیگنال
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بررسی اهمیت انتخاب ورودی در فرایند شناسایی

1

2

:   ( ) 0.8 ( 1) ( 1) ( )

:   ( ) 0.8 ( 1) ( 1) ( ) 0.8 ( 1)

y k y k u k e k

y k y k u k e k e k





    

      2

:   

:   

st

,

e

)

p

(0

u

e N 

به عنوان ورودی ورودی پله استفاده از 

Parameters True Values Model_1 Model_2

a -0.8 -0.7908 -0.0107

b 1 1.0419 5.0470

:نتیجه شبیه سازی

چرا نتیجه شبیه سازی برای مدل دوم به پارامترهای واقعی همگرا نشده است؟* 
آیا ایراد از شبیه سازی است ؟* 
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بررسی اهمیت انتخاب ورودی در فرایند شناسایی

2

step, :   

:   (0, )

u amplitude

e N





 تحلیل تئوری

 

 

 
 

2

2

( 1) ( ) ( ) ( 1) ( )

( 1) ( )( ) ( ) ( 1)

ˆ
E y k E u k y k E y k y k

E u k y kE u k y k E u k


     

   

   
    
    

 ( ) ( 1) ( 1) ( ) ( 1)y k y k u ka b ce k e k      
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بررسی اهمیت انتخاب ورودی در فرایند شناسایی

 

 

     

   

2

2 2 2 2 2 2 2

2 ( 1) ( 1) ( ) ( 1)

2

2 ( 1) ( ) 2 2 ( 1) ( )

2 ( 1) ( 1) 2 ( ) (

( 1) ( 1)

( 1) ( 1)

)

1

(

)

E y k u k

E

E ay k bu k e k ce k

a E y b E u E e c E e ab

aE y k e k ac bE u k e k

bcE u k e k cE e k e k

e

y

y

E

k k

k          
 

                  

    

  



















00

00

    2( 1) ( 1( 1) ( )1) E eE y k e kk e k    

 
  

2 2( 1) ( 1)
1

in Steady State b
S

a
E y k u k  


  

 2 2

2 2

2

2 ( )
1 2

 
1

c ac
SE y k

a


 


 


 


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  2( ) ( )E k u k Sy 
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  2( ) ( )E u k u k 

بررسی اهمیت انتخاب ورودی در فرایند شناسایی

  2( ) ( 1)E y k u k S

   

     

 

  

2 2

2 2 2 2 2

2

2

2 2

2

( 1) ( 1) ( 1) ( ) ( 1)

( 1) ( 1) ( 1) ( 1) ( 1) ( 1)

1 2

1

1
( )

1

( 1) ( ) a b cE y k y k u k e k e k

aE y k y k bE y k u k c

E y k

E y k e k

c ac
a S b S c

a

c a ac
b a S

a

y k


  




          

          

  
      
 
 

 



  



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بررسی اهمیت انتخاب ورودی در فرایند شناسایی
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بررسی اهمیت انتخاب ورودی در فرایند شناسایی

1

2

:   ( ) 0.8 ( 1) ( 1) ( )

:   ( ) 0.8 ( 1) ( 1) ( ) 0.8 ( 1)

y k y k u k e k

y k y k u k e k e k





    

      2

impuls:   

:  ,

e

 (0 )

u

e N 

به عنوان ورودی ورودی ضربه استفاده از 

Parameters True Values Model_1 Model_2

a -0.8 -0.8083 -0.0022

b 1 2.6802 1.9588

:نتیجه شبیه سازی

!نیستبرای شناسایی سیستمورودی غنی ورودی ضربه، یک : نتیجه
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جمع بندی

:مباحثی که در این بخش طرح گردید

اهمیت انتخاب مدل برای سیستم و نقش آن در موفقیت فرایند شناسایی•
اهمیت ویژه انتخاب نوع ورودی برای شناسایی یک سیستم•

:مباحثی که لازم است در بخش های بعدی مورد توجه قرار گیرد

نحوه انتخاب و طراحی ورودی •
مساله شناسایی پذیری•
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