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Optymalizacja wzmocnienia obserwatora
Luenbergera w ukfadzie predykcyjnego
Sterowania systemem aktywnego zawieszenia

Grzegorz Maslak, Przemystaw Ortowski

Zachodniopomorski Uniwersytet Technologiczny, al. Piastow 17, 70-310 Szczecin

Streszczenie: Uktady sterowania wykorzystujace regulatory predykcyjne bardzo czesto wymagajg
wprowadzenia do ich struktury mechanizméw umozliwiajgcych estymacije niedostepnego pomiarowo
stanu obiektu. Zaleznie od przypadku nieosiggalne moga by¢ informacje o réznej liczbie zmiennych
stanu. Szeroko stosowanymi uktadami pozwalajgcymi na uzyskanie niezbednych informaciji o stanie
obiektu sg obserwator Luenbergera oraz réznego typu filtry Kalmana. Autorzy proponujg metode
syntezy obserwatora Luenbergera opartg na optymalizacji wzmocnienia owego obserwatora, przy
czym wyznacznik jakosci uzyskanego wzmocnienia wykorzystywanego przez optymalizator stanowi
ogdlna jakosdé regulacji uktadu sterowania z regulatorem predykcyjnym. Opracowana metoda pozwala

na uzyskanie, z punktu widzenia przyjetego kryterium, obserwatora o wtasciwosciach lepszych niz
analogiczny uktad, ktérego synteze przeprowadzono przy wykorzystaniu réwnania Sylvestera oraz
klasycznego filtru Kalmana, mimo wystepowania zaktécen. Metoda zaprezentowana zostanie na
przyktadzie uktadu predykcyjnego sterowania systemem aktywnego zawieszenia.
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1. Wprowadzenie

Dla potrzeb sterowania ukladami, zwlaszcza wielowymiaro-
wymi, regulatory predykcyjne czesto sa bardzo dobrym wybo-
rem, zapewniajacym zadowalajaca jakos¢ regulacji dzieki
mozliwosci ujecia w ich strukturze zaréwno przewidywania
zachowania obiektu oraz ograniczen, jak réwniez zaklocen.
Co wiecej, sygnal sterujacy wyznaczany jest w sposéb opty-
malny z punktu widzenia przyjetego przez projektanta kry-
terium. Jednoczesdnie, z uwagi na to, ze zazwyczaj tego typu
regulatory bazuja na stanie obiektu, a ten zwykle nie jest
w pelni dostepny pomiarowo, badz jego pomiar bylby proble-
matyczny, estymator stanu staje sie nieodzownym elementem
uktadu z MPC. Przyktady tego typu uktadéw z obserwatorem
mozna znalezé w [2, 7, 4]. Alternatywna, réwnie popularna
metoda estymacji jest filtracja Kalmana. Oba mechanizmy
wymagaja dopasowania parametrow estymatora celem uzy-
skania mozliwie najlepszej estymacji wektora stanu. Wymaga
to wiedzy o samym obiekcie oraz jego otoczeniu. Oczywiscie

Autor korespondujacy

Grzegorz Maslak, mg3865

Artykut recenzowany
nadestany 15.11.2020 r., przyjety do druku 31.05.2021r

Zezwala sie na korzystanie z artykutu n:
- BY licencji Creative Commons Uznanie autorst

runkach
3.0

istnieja powszechnie znane metody, takie jak wykorzystanie
rownan Sylvestera w przypadku obserwatora Luenbergera oraz
bezposredni pomiar kowariancji szumu lub jego oszacowanie
w przypadku filtru Kalmana. Korzystajac z podstawowych
rownan macierzowych wynikowe wzmocnienie Luenbergera nie
jest jednak optymalne w przypadku wystepowania zaklécen,
natomiast niezbedne do poprawnego dzialania filtru Kalmana
kowariancje moga by¢ problematyczne w oszacowaniu, czy
pomiarze. Dlatego autorzy proponuja metode doboru wzmoc-
nienia obserwatora bazujaca na optymalizacji dokonywanej
dla funkcji kosztu zblizonej do tej, ktéra wykorzystuje MPC.

Opracowana metoda nawigzuje do podejscia prezentowanego
w [1], gdzie nieznana kowariancje wykorzystywana przez filtr
Kalmana dobrano za pomoca metody najmniejszych kwadratéw
oraz [10], gdzie rozwiazujac uklad réwnai macierzowych poszu-
kiwano optymalnego wzmocnienia filtru. Metode projektowania
optymalnego obserwatora Luenbergera dla obiektéw nielinio-
wych, w oparciu o programowanie matematyczne, zapropono-
wano w [8]. Czes$¢ wspdlng wszystkich wymienionych publikacji
stanowi ujecie problemu syntezy narzedzia pozwalajacego na
estymacje stanu obiektu w formie zadania optymalizacji dowol-
nego typu. Uscidlajac problem do grupy estymatoréw wspot-
pracujacych z regulatorami predykcyjnymi, dobdr estymatora
mozna rozumieé takze jako element autotuningu MPC, co prze-
krojowo zaprezentowano w [11], natomiast metoda autotuningu
bazujaca na optymalizacji algorytmem rojowym przedstawiona
zostala w [9]. Korzystajac z idei optymalizacji oraz przyjmujac
za wyznacznik optymalnosci caloSciowa jakos$¢ regulacji na wzor
autotuningu, opracowano nowg metode doboru wzmocnienia
obserwatora Luenbergera, w ktorej to funkcja kosztu jest kopia
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funkcji zawartej w pracujacym w badanym ukladzie sterowania
regulatorze predykcyjnym, a co za tym idzie, optymalizator,
zamiast minimalizowaé¢ blad estymacji, maksymalizuje jakosé
regulacji przez poszukiwanie minimalnej wartosci obranego kry-
terium.

Dodatkowo w przyjetym przykladzie wystepuje stochastyczny
szum procesowy pod postacia nieréwnosci drogi oraz zakléce-
nia od urzadzen pomiarowych, co dodatkowo utrudnia dobranie
odpowiedniego wzmocnienia obserwatora.

2. Model obiektu oraz zaktocen

W artykule rozwazany jest typowy model ¢wiartki samo-
chodu, tzw. quarter car model, o dwoch stopniach swobody.
W sktad modelu wchodza dwie bryly sztywne z okreslonymi
wlasnymi masami, miedzy ktérymi umieszczono sprezyne, ele-
ment thumiacy oraz nastawny element generujacy site. Miedzy
powierzchnia drogi a umieszczona nizej masa zamodelowano
kolejng sprezyne. Odpowiednio, M, reprezentuje mase reso-
rowana, M  mas¢ nieresorowang, k oraz 8 odpowiadaja sta-
lej sprezyny oraz tlumieniu zastosowanego amortyzatora, km
odzwierciedla staly sprezystosci opony, natomiast f oznacza sile,
z jaka oddzialuje element aktywny. Model oraz jego opis mate-
matyczny zapozyczono z [3]. Tak zamodelowany uklad opisuja
cztery zmienne stanu:

z, — odksztalcenie opony,

7, — predko$¢ masy nieresorowanej,

7, — wychylenie zawieszenia,

z, — predkosé masy resorowanej.

Przy zatozeniu liniowosci sprezyny oraz tltumienia amortyza-
tora i opony, stan uktadu wyrazony jest wzorem:

i=Az+ Bf + B,w

gdzie:
' =[5

Za wyjscie obrano pierwsza pochodna predkosci masy resoro-
wanej 1,, czyli przyspieszenia, na jakie wystawione jest nadwozie
pojazdu i opisano je wzorem:

y = Cz+ Du

Za wejscie ukladu przyjeto znormalizowana, nastawng sile f
reprezentujaca oddzialywanie silownika hydraulicznego badz
silnika liniowego na uklad zawieszenia. Macierze wykorzystywa-
nego modelu zadane zostaly nastepujacymi zaleznosciami:

0 1 0 0
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1o -1 0 1
0 260, - -2,
0 -1
p 0
B= B, =
0 =10
-1 0

- 25@]

gdzie:

6 PO M I A R Y

AAU T O MATY KA

gzL ];_L
kM, 7 M,

Parametry, ktére przyjeto na potrzeby symulacji zestawiono
w Tabeli 1.

Tabela 1. Parametry modelu
Table 1. Model parameters

T 10 ms
o, 1,5 Hz
.. 10 Hz
p 10
3 0,05

Tak opisany model poddano dyskretyzacji.

Nieréwnosci drogi pokonywanej przez pojazd zamodelowano
w postaci niemierzalnego zaklécenia w oddziatujacego bezpo-
$rednio na pierwsza zmienna stanu. Przyjeto zaklécenia od drogi
w formie szumu biatego o rozkladzie normalnym:

N0, 0)

i odchyleniu standardowym zadanym wzorem:

27mvA

road

T,

s

Q
I

gdzie: T, — czas probkowania w sekundach, v — predko$¢ pojazdu
w km/h, A —stata zaklécen pochodzacych od drogi.

Przy generowaniu zaktocen zastosowano standardows, dopusz-
czalna predko$é poza terenem zabudowanym, tj. 90 km/h,
a zgodnie z [3], przyjeto stala zaklécen pochodzacych od drogi
réowng 4,9e—6.

Na obiekt oddziatywaly takze zaklécenia od wyjsécia o rozkta-
dzie normalnym, pochodzace z czujnikoéw przyspieszenia, ktorych
rozktad opisano wzorem:

N, 0)

Y

dla o, = 0,0008 m/s

3. Regulator predykcyjny

W sktad analizowanego uktadu regulacji wchodzit oméwiony
weczesniej obiekt, obserwator stanu oraz regulator predykcyjny.
Schemat ideowy ukladu sterowania przedstawiono na rys. 1.
Przy syntezie regulatora oraz wszelkich symulacjach ukladu
sterowania wykorzystywane byly narzedzia wchodzace w skltad
srodowiska MATLAB wzbogacone o przedstawiony w [5] pakiet
narzedzi dedykowanych pracy z regulatorami predykcyjnymi,
optymalizacji parametrycznej i geometrii obliczeniowej, MPT3.
Funkcja kosztu regulatora uzytego w uktadzie korzystata z norm
kwadratowych i przyjmowala nastepujaca postac:

N-1
Jz(0),U,]= 2% Py + kz‘;) 2 Q1 + yEnyk + Aul SAw,
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Rys. 1. Schemat uktadu regulacji
Fig. 1. Control system diagram

Przyjeto nastepujace macierze wagowe funkcji kosztu:

1000 0 0 0
0 0 0
%=l g o 100 o @=50
0 0 0 500
1000 0 0 0
0 1000 0 0
P=lo 0 100 o | 559
0O 0 0 1000

Horyzont sterowania N ustalono na 50 krokéw. Czas prébko-
wania wynosil 10 milisekund. Wynikowy regulator przyjal postaé
prawa sterowania w formie PWA.

4, Algorytm optymallzaql wzmocnienia
Luenbergera

W przypadku obserwatora Luenbergera, za posrednictwem
macierzy L, nazywanej wzmocnieniem obserwatora, mozliwa
jest zmiana jego dynamiki i to wlasnie od jej doboru zalezy
jako$¢ estymacji stanu obiektu. Jak juz wspomniano, autorzy
zaproponowali metode oparta na optymalizacji, a co za tym
idzie, zdefiniowano nastepujacy problem programowania nie-
liniowego:

T (L) = min ¥ 2 Q,z, + v/ Quu,

k=j

dla k=0, T, 2T, ..., t i ograniczen réwnosciowych korespon-
dujacych z réwnaniami stanu obiektu:

%, = Az + Bu + Bo,

y,= Cz, + Dy,
dla j = 2/T iz réwnaniami obserwatora stanu:
Ty = Ag@y + Byuy + L(@/k T U - ?;k)

Ui = Cyy

oraz wejéciem skojarzonym z prawem sterowania PWA i ble-
dami estymacji:

LN PN
uy, = fo (‘Tk—l)a

U= Uy Uy ey U
7 A

€, = 2|, — Ty
k=j
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ey = z Yy — gk
k=j

a takze ograniczeniami nieréwnosciowymi dla wektora wejsé:

lHol, < 9,5
oraz dla bledéw estymacji:
e 50
e < 50
e 10
e 20
e <10
Yy

przy czym @), oraz Qy sg macierzami diagonalnymi wag okre-
Slajacymi wplyw poszczegdlnych zmiennych stanu oraz wyjscia
na wartos¢ funkcji celu, a e, = [ ¢ ¢, ¢, ¢, |" oznacza wektor
dopuszczalnych btedéw estymacji poszczegblnych zmiennych
stanu.

Nie brano pod uwage dwoch pierwszych sekund kazdej symu-
lacji tak, by obserwator mdgl dogonié¢ obiekt. Co wiecej, pierwsze
dwie sekundy po uruchomieniu pojazdu sa czasem pomijalnie
malym w stosunku do czasu jazdy. Wykorzystywano macierze
wagowe () oraz Qy korespondujace z macierzami wykorzysty-
wanymi w funkcji kosztu regulatora predykcyjnego steruja-
cego obiektem. Zastosowane ograniczenia stanowily dodatkowe
narzedzie pozwalajace naprowadzi¢ algorytm na odpowiednie
rozwigzanie przez bezposrednia ocene¢ bledéw estymacji oraz
niedopuszczenie do korzystania ze zbyt duzych wartosci sygnatu
sterujacego. Z uwagi na fakt, iz wynik optymalizacji wybrana
metoda w znacznym stopniu zalezy od punktu startowego, algo-
rytm startowal z dobrze rokujacego punktu wyznaczonego za
pomoca metody Kalmana.

Skorzystano tu z faktu, iz zaréwno filtr Kalmana, jak i obser-
wator Luenbergera, maja podobne wektory wzmocnien. Metoda
ta pozwalata, po podaniu kowariancji szumu procesowego oraz
pomiarowego, na szybkie, zgrubne dobranie poczatkowego
wzmocnienia. Tak zdefiniowane zadanie optymalizacji rozwia-
zano za pomoca metody interior-point zaimplementowanej
w $rodowisku MATLAB. Szczegblowa dokumentacja wykorzy-
stanej funkeji znajduje sie w [6]. Z uwagi na znaczna zlozono$é
czasowsg, obliczania wartosci funkcji celu, wymagajacej kazdora-
zowego dokonania symulacji, duza zalezno$¢ od punktu poczat-
kowego, powtarzalnosé¢ i mozliwos¢ sprecyzowania dodatkowych
ograniczen uznano algorytm tego typu za najlepszy wybor.

5. Rezultaty

Otrzymany zgodnie z opisana procedura uklad sterowania
testowano w sposéb symulacyjny w srodowisku MATLAB.
W pierwszej kolejnosci sprawdzono zachowanie uktadu
w warunkach identycznych pod katem zaklécen jak w proce-
sie optymalizacji wzmocnienia obserwatora Luenbergera. Prze-
biegi oraz jakos¢ regulacji poréwnywano z uktadami z takimi
samymi regulatorami i nieco innymi mechanizmami estymacji
stanu obiektu, tj. obserwatorem Luenbergera o wzmocnieniu
wyliczonym w oparciu o réwnanie Sylvestera oraz filtrem Kal-
mana. Uzyskane przebiegi przedstawiono na rys. 2.

Jak mozna zauwazy¢ (rys. 2), obserwator otrzymany z metody
Sylvestera oraz filtr Kalmana przekladaja si¢ na zblizone prze-
biegi stanu oraz wyjscia obiektu. Uklad korzystajacy z estyma-
tora otrzymanego przy wykorzystaniu metody prezentowanej
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Rys. 2. Zestawienie odpowiedzi obiektu dla zaktdcern identycznych z zaktéceniami wykorzystanymi w trakcie procesu optymalizacji wektora

wzmochien L
Fig. 2. System responses comparison, same disturbances as during L gain optimization
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przez autorow pozwolil na uzyskanie mniejszej amplitudy przy-
spieszen nadwozia oraz zmniejszenie predkosci masy resorowa-
nej. Zauwazalnie zmalaly takze predkosci masy nieresorowanej,
ktére jednak nie byly brane pod uwage w ocenie jakosci regu-
lacji. Co wiecej, obserwator wyznaczony na bazie optymalizacji
sklonil regulator do generowania sygnatéw sterujacych o wyz-
szych wartodciach. Wartosci kryterium jakosci regulacji, ktére
wykorzystano takze w procesie optymalizacji wektora L, dla
uktadu badanego oraz ukltadéw poréwnawczych zgromadzono
w Tabeli 2.

Tabela 2. Wartosci przyjetego kryterium jakosci regulacji dla zaktécen
identycznych z zaktéceniami wykorzystanymi w trakcie procesu
optymalizacji wektora wzmocnien L

Table 2. Performance index values, same disturbances as during L gain
optimization

Kalman

127149,01

metoda Sylvester

124398,73

optymalizacja

J* 113725,39

Z tabeli jasno wynika, iz uzyskany estymator zapewnia naj-
lepsza jakosé regulacji w $wietle przyjetego kryterium. Kolejna
faze badania otrzymanego ukladu stanowily testy dla zaklo-
cen losowych, réznych od tych, ktére wykorzystano w procesie
optymalizacji. Jednoczesnie zachowano prezentowane wczeséniej
odchylenia standardowe zaklécent od drogi oraz pochodzacych
z czujnika przyspieszen karoserii. W procesie generacji zaklocen
korzystano z dostepnego w srodowisku MATLAB generatora
liczb pseudolosowych pozwalajacego na ustalenie konkretnych
ziaren, co wykorzystano w dwojaki sposéb, tj. w procesie opty-
malizacji mozliwe byto utrzymanie zawsze tego samego sce-
nariusza zaklécen, a w procesie weryfikacji wynikéw mozliwe
bylo generowanie niepowtarzalnych zaklécen dla kazdej z prob.
Celem uzyskania miarodajnych wynikéw przeprowadzone zostato
sto préb. Tego typu podejscie mialo na celu przede wszyst-
kim sprawdzenie czy optymalizacja wzmocnienia nie nastapila
jedynie dla jednostkowego scenariusza zakldcen wykorzystanego
w procesie optymalizacji. Uzyskany rozklad wartosci kryterium
jakosci regulacji przedstawiono na rys. 3.

Analizujac powyzsze histogramy mozna zauwazy¢, iz uklad
korzystajacy z obserwatora wyznaczonego na drodze optymaliza-
¢ji zdecydowanie czesciej, w poréwnaniu do filtru Kalmana oraz
obserwatora otrzymanego z wykorzystaniem réwnania Sylve-
stera, uzyskiwal nizsze wartosci przyjetego kryterium J* Domi-
nanta dla uzyskanego obserwatora znajduje sie w przedziale od
0,7 do 0,8, natomiast dla pozostalych estymatoréw jest to prze-
dziat od 0,8 do 0,9. Dodatkowe dane statystyczne korespondu-
jace z oboma histogramami zgromadzono w Tabeli 3.

Tabela 3. Poréwnanie warto$ci miar statystycznych wyznaczonych
na podstawie danych zebranych na przestrzeni stu préb dla uktadéw
z réznego typu estymatorami stanu

Table 3. Comparison of statistical information based on data from

100 experiments and for different methods of state estimation

min J* max J* T o,
J:pt 40 292,18 134 277,87 75 500,18 16 871,51
J; 45 802,65 157 950,42 83 052,49 19 023,28
J;( 47 283,32 162 977,99 84 907,05 19 702,26

Proponowany estymator zapewnil nizsze wartosci skrajne oraz
$rednie przyjetego kryterium i jednoczesnie utrzymal najnizsze
odchylenie standardowe, co swiadczy o powtarzalnosci wynikéw.
Uzyskano minimalne wartosci J* mniejsze o 12 % w stosunku
do uktadu z obserwatorem wyznaczonym w oparciu o réwna-
nie Sylvestera oraz o 14,8 % nizsze w stosunku do ukladu z fil-
trem Kalmana.
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Rys. 3. Histogramy przedstawiajgce rozktad wartosci przyjetego
kryterium jakosci regulacji uzyskane na przestrzeni stu prob dla
réznych zaktécen

Fig. 3. Histograms showing distribution of control performance index for 100
experiments with random noise

Jesli chodzi o wartosci maksymalne, uzyskano wyniki lepsze
odpowiednio o 15 % oraz o 17,6 %. Biorac pod uwage warto$é
uséredniona, udalo si¢ uzyskaé¢ o 9,1 % wyzsza jako$é regulacji
w stosunku do uktadu z obserwatorem wyznaczonym w opar-
ciu o réwnanie Sylvestera oraz o 11,1 % wyzsza w stosunku do
filtru Kalmana.

6. Podsumowanie

Zaprezentowana metoda syntezy obserwatora oparta na opty-
malizacji zapewnita poprawe ogélnej jakosci regulacji wzgledem
filtru Kalmana oraz obserwatora otrzymanego z wykorzysta-
niem réwnania Sylvestera. Jednocze$nie utrzymano prostote
obserwatora Luenbergera. Co wigcej, synteza tego typu estyma-
tora stanu nie wymaga szczeg6étowych informacji o wystepuja-
cych w uktadzie zakloceniach. Dodatkowo rezultaty pokazalty,
iz otrzymane optymalne wzmocnienie obserwatora nie zostato
zoptymalizowane pod katem konkretnego scenariusza, a w spo-
sOb ogdlny, co jest szczegdlnie wazne z uwagi na losowy cha-
rakter nieréwnoéci nawierzchni drogi.

Nalezy jednak zaznaczy¢, iz zaproponowana nowa metoda
zostala opracowana dla konkretnego ukladu, tj. ukladu aktyw-
nego zawieszenia. Nie wyklucza to jednak jego zdatnosci do
zastosowania w podobnych uktadach z racji jej przyjetego podej-
Scia polegajacego na zapozyczeniu funkeji kosztu regulatora pre-
dykeyjnego. Sprawdzenie zdatnosci tego typu sposobu syntezy
obserwatora dla szerszej grupy uktadow moze stanowié¢ przed-
miot dalszych badan.
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Luenberger Observer Gain Optimization in Model Predictive
Control System for Car Active Suspension

Abstract: MPC Driven control systems very often are requiring the introduction of a mechanism
predicting the state of the object unavailable for measurements. Depending on the case, a different
number of state variables will be unobtainable. Widely used systems to obtain essential data of the
condition of an object are Luenberger state observer and different types of Kalman filters. The authors
propose a new method of Luenberger observer synthesis based on Luenberger gain optimization
using performance index corresponding to generalized system performance. The developed method
allows us to obtain better-performing observer from the point of view of the adopted criterion,
compared to similar estimators derived from the Sylvester equation and classic Kalman filters, even
despite the occurrence of disturbances. The developed method will be presented on an example of an
active suspension system with MPC.

Keywords: state observer, model predictive control, observer optimization, active suspension
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