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LUCRAREA1

IDENTIFICAREA SISTEMELOR FOLOSIND
PACHETUL DE PROGRAME MATLAB.
OBIECTE SI PROCEDURI UTILIZATE DE
SUBPACHETUL SYSTEM IDENTIFICATION
TOOLBOX

1. OBIECTIVELE LUCRARII

Familiarizarea cu facilitatile si procedurile de identificare oferite de
subpachetul System Identification Toolbox din pachetul de programe
MATLAB. In etapa acoperitdi de lucrarea prezentd se exploreazi
obiectele principale din subpachet asociate cu sistemele dinamice in
reprezentari variate si procedurile ar, arx, armax.

2. BREVIAR TEORETIC

Procedura de identificare experimental@ a unui sistem se realizeaza
in contextul unei lipse totale a informatiei privitoare la forma
modelului matematic, avand la dispozitie sistemul a cdrei dinamica
trebuie modelata. Sistemul este tratat ca ,,black box™, pentru care
modelul se va sintetiza din informatiile de tip I/E.

System Identification Toolbox — SIT - se refera la problema
construirii modelelor matematice ale sistemelor dinamice bazate pe
date experimentale. SIT este alcatuit dintr-0 colectie de tehnici de baza,
bine intelese si verificate in aplicatii practice.
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Identificarea modelelor folosind datele experimentale presupune
decizia factorului uman implicat in cautarea modelelor, ca si
prelucrarea acestor date in scopul furnizarii bazei acestor decizii. De
reguld, trebuie sa fie parcurse mai multe bucle, revizuind deciziile
anterioare. In acest context, softul interactiv reprezintd modalitatea
logica de abordare practica a identificarii sistemelor, fiind totodata si
un mijloc elegant de a ,,compacta” notiunile teoretice extensive,
facandu-le accesibile utilizatorului.

MATLAB este un mediu excelent pentru asemenea calcule interactive,
date fiind conceptul sau de workspace, facilitatile grafice si modul de
lucru cu datele. SIT este o colectie de fisiere tip .m care implementeaza
cele mai uzuale tehnici parametrice/neparametrice disponibile. Este, de
asemenea, dedicat pentru utilizator, nu numai din punct de vedere al
calculului, ci si al evaluarii modelelor. Pentru automatisti, SIT este de
foarte mare utilitate Tn problema identificarii sistemelor.

SIT se afla in directorul ident.off al directorului principal MATLAB,
figierul demonstrativ putand fi accesat cu comanda iddemo.

O lista completda a functiilor pe care subpachetul de identificare le
contine se poate vizualiza, dupd o prealabild invocare a platformei
MATLAB, prin comanda

help toolbox/ident

care are ca efect afisarea listei respective cu numele functiilor pe
categorii, insotite de scurte explicatii in limba engleza.

Detaliile asupra functiilor si functionarii acestor programe se obtin prin
comanda help urmata de numele programului/functiei, type, urmata de
numele programului respectiv, sau dbtype urmatd de numele
programului si de o pereche de intregi separatii de ,,:” care indica linia
de inceput si linia de sfarsit a partii din program afisate pe monitor.

2.1. Obiecte din subpachetul System Identification Toolbox

Prima sectiune din lucrare are ca scop familiarizarea cu functiile
MATLAB care creeaza obiecte asociate cu sisteme dinamice diverse
in variatele forme in care acestea se pot prezenta.
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Se verifica pe rand si apoi in relatia lor logica functiile din subpachetul
System Identification Toolbox si din alte subpachete cu care
programele de identificare au legatura.

Functia tf cu doua argumente se studiaza dupa cum urmeaza

num=[1 2], % se initializeaza coeficientii numaratorului
functiei de

transfer.
den=[12 5], % se initializeaza coeficientii numitorului functiei
de

transfer.

sis=tf(num,den) % se genereaza un obiect de tipul tf care contine
informatia structurala §i parametricd a
sistemului
dinamic modelat prin functia de transfer
afisata.

Réspunsul la comanda ultima (fara caracterul ,,;” la final) este:

transfer function:

SN2 + 25 +5

Se poate crea astfel un obiect a carui structura se poate citi prin
comanda get(sis),
cu rezultatul Tn mare parte usor de interpretat:

num = {[0 1 2]}
den ={[125]}

Variable =’s’
Ts=0
Td=0

InputName = {" ’}
OutputName = {* ’}
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Notes = {}
UserData =[]

Aceasta este convenabild in lucrul cu sisteme dinamice, cu structuri si
parametrizari diverse. De exemplu, prin comanda save nume fisier Sis
se poate depune In memorie in fisierul nume figsier.mat informatia din
Sis care poate fi oricand recuperata prin comanda load nume figier sis.

In plus, prin apelurile simple la alte functii, cum sunt impulse (sis) sau
step(sis) se pot obtine raspunsurile sistemului la intrarile tipice -
impulsul unitar si treapta unitara.

Recuperarea ,,pe bucati” a informatiei din obiectul cu numele sis, de
tipul tf se obtine prin comenzile [a,b] = tfdata (sis) sau [a,b] =
tfdata(sis,’v’) cu rezultatul depunerii in a si b a numadratorului si
numitorului functiei de transfer inclusa in sis, Tn varianta a doua sub
forma vectoriala explicita.

Modificarea unei parti a unui obiect tf se poate face prin intermediul
comenzilor de genul set (sis,’numeproprietate’,valoare).

Un obiect din categoria tf poate servi ca argument multor altor functii
cum sunt bode, fregrest, nyquist, Itiview, nichols etc. si se recomanda
incercarea lor si urmarirea efectelor.

Aceeasi functie tf poate crea obiecte asemanatoare, dar care se refera la
sisteme discrete in timp. Pentru aceasta se include obligatoriu un al
treilea argument care reprezintd intervalul de esantionare:

sisd = tf (hum,den,0.1);

Prin invocarea numelui rezultatului sisd se obtine continutul
obiectului, adica forma functiei de transfer si intervalul de discretizare.
Variabila care apare 1n scrierea simbolica a functiei de transfer este z.

Daca este vorba de modele continue in timp sau discrete in timp, exista
posibilitatea ca functia sa fie scrisa in alte variabile cum ar fi p pentru
reprezentiri continue, z ' sau q pentru reprezentiri discrete.
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Un alt gen de obiect de un tip diferit, tipul ss, se refera la modelele
ecuatie-de-stare-ecuatie-de-observare. Secventa care urmeaza duce la
crearea unui obiect de acest tip.

a=[-21;1-3];
b=1[11]"%
c=[10;01];
d=1[00]";

sistem=ss (a,b,c,d);
Ultima comanda, fard caracterul suprimat al afisarii ;" expune pe
monitor cele patru matrici care intervin in forma modelului

dx = Ax(t)+Bu(t) (1.1)
dt
y(t) = Cx(t)+Du(t)

care ia In considerare evolufia starii sistemului in forma continud sau
in forma discreta

x(t+A4t) = Ax(t)+Bu(t) (1.2)
y(t) = Cx(t)+Du(t)

daca, din nou, se mai adaugd functiei SS incd un argument care este
intervalul de esantionare. Se intelege ca in varianta din urma timpul nu
poate fi decat multiplu Tntreg al intervalului 4z.

Cu un obiect de acest tip, cum este obiectul sistem, se pot evalua
raspunsurile sistemului la intrari variate, cu aceleasi comenzi utilizate
si CU obiectul sis, de un alt tip, de tipul tf.

Matricile se pot recupera pe rand si separat prin comenzi de genul

al = sistem.a;

Foarte populara printre automatisti este descrierea unui sistem prin
zerourile, polii si amplificarea/amplificarile lui. Pentru aceasta, System
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Identification Toolbox include o functie zpk destinata crearii de
obiecte de un tip diferit de cele descrise sumar mai devreme.

Sintaxa acestei functii este sys=zpk(z,p,k) sau sys=zpk(z,p,k,t) din nou
dupa cum este vorba de reprezentdri continue sau discrete in timp.

Daca sistemul este de tipul 0 intrare-o iesire (SISO- Single Input-
Single Output), atunci zerourile si polii se introduc ca vectori (vectorul
vid [ uneori!), iar amplificarea ca un scalar.

Daca sistemul este de tip MIMO (Multiple Inputs-multiple Outputs), cu
mai multe intrari §i mai multe iegiri, atunci argumentele z si p sunt
matrici celulare cu cate o celulda de vectori z[i, j],p[i, J] pentru fiecare
intrare (j)-iesire (i), iar k este o matrice rectangulard care contine
amplificarile, de asemenea pentru fiecare canal intrare-iesire.

Exemplu

Comanda

sist=zpk /{[1;[2 3]}, {-1;[0 -11}.[-5;11/
este pentru crearea obiectului /sistemului sist cu o intrare si doua iesiri

[ -5/(s+1) ]
[(s-2) (s-3)/s(s+1)]

Deoarece in situatii diferite pot fi necesare modele ale sistemelor in
forme diferite, existd un numar de functii care permit transformarea
modelelor de un anumit tip Tn modele de un alt tip.

Astfel:
e Cu comenzile ss2tf si tf2ss cu argumente potrivite se pot
converti modelele de tip ecuatie-de-stare — ecuatie-de-observare
in modele de tip functie de transfer si invers.
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e Cu comenzile zp2tf si tf2zp cu argumente potrivite se pot
converti modelele de tip poli-zerouri si invers.

e Cu comenzile ss2zp si zp2ss cu argumente potrivite se pot
converti modelele de tip ecuatie-de-stare — ecuatie-de-observare
Tn modele de tip poli-zerouri si invers.

e Comenzile c2d si d2c permit trecerea de la modele/sisteme
continue n timp la modele/sisteme discrete in timp.

Desigur, aici nu se pot da toate detaliile referitoare la functiile din
System Identification Toolbox.. Prin comenzile specifice help se pot
observa si studia mai in amanunt functiile invocate. Exemple simple
tratate cu functiile subpachetului sunt, de asemenea, recomandate.

O alta formd in care se stocheaza si se manevreaza structuri si
parametri de modele este forma/obiectul theta.

O comanda help theta dezvaluie structura acestui obiect care este o
matrice. O matrice theta contine informatii de structura, parametrii
(estimati) pe structura data si acuratetea lor (de asemenea estimata).

Pentru modelele structurilor cu iesiri multiple si cu evidentierea
spatiului starilor exista reprezentarea thss, analoga in bund masura cu
modul de reprezentare theta.

Comanda help thss lamureste proprietatile matricilor thss si diferentele
dintre cele doud reprezentari din aceeasi familie. Nu sunt de ignorat
elementele de datare calendaristicd si orard continute in aceste
reprezentari, utile Tn identificarea in sens strict a unor rezultate stocate
n aceste forme.

Matricile theta au 1n vedere structura de model intrare-iegire
polinomiala foarte generala:

A@y®) = [B(@) / F(@] u(t-nk) + [C(a) / D(a)] () (1.3)

cu A, B, C, D si F polinoame in operatorul de intarziere g, de ordinul
Na, Np, N¢, Ng, ds, respectiv.
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Matricile theta sunt create de comenzile poly2th, pem, iv, iv4, arx,
armax, oe, bj, ar, ivar. Ele pot fi transformate in alte reprezentari cu
comenzile trf, zp, th2poly, th2th, th2ss si th2par.

Matricile thss sunt structuri care definesc in general modele liniare in
spatiul starilor.

Sunt folosite de comenzile/functiile pem, th2arx, th2par,th2ss, idsim,
present, thinit, fixpar, unfixpar, th2th, sunt create prin comenzile
ms2th, mf2th, arx, iv4, arx2th si pot fi modificate prin comenzile pem,
thinit, fixpar si unfixpar.

Detalierea continutului matricilor theta se poate obtine cu ajutorul
functiei/comenzii present.

Apelul la comanda help urmata de un nume din lista clarifica actiunea
fiecarei functii din cele mentionate.

2.2. Proceduri din subpachetul System Identification Toolbox
Forma generald a modelelor intrare-iesire pentru sistemele cu iesire
unica este

C(q)

t 1.4
) (1.4)

_~ B,
A(Q)y(t)—gwl(t n) +

CU U¢ intrarea numarului i din cele ny intréari, cu y iesirea, cu A, By, C, D
si F; polinoame 1n operatorul de deplasare q ~* (sau z ™).

Structura generala este definitd prin intarzierile Ny si prin ordinele
polinoamelor implicate care coincid cu numarul de poli si de zerouri
ale modelului dinamic de la intrari la iesire si ale modelului
perturbatiilor de lae lay.

Cateva cazuri speciale, particulare, ale modelului de mai sus sunt
urmatoarele:

ARX: A(@)y(t) = B(q) u(t-ny)+e(t)
ARMAX:  A(@)y(t) = B(q) u(t-n)+C(q) e(t)
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OE: y(t) = B(q) u(t-ni)+e(t) (1.5)
F(0)
BJ: y(t) = B(q) u(t-ny)+C(q) e(t) (Box-Jenkins)
F(a) D(a)

Procedura arx este utilizata pentru identificarea sistemelor de tip ARX.
Calculele se fac pe baza unor date (y,u) observate experimental.

Secventa care urmeaza executda un exemplu de identificare pe date
,experimentale” generate prin simularea unui sistem dinamic de forma
cunoscuta.

clear

sisc=tf {[1-1],/1 2 5]} % se creeaza un sistem continuu in timp

step (sisc) % se reprezinta grafic raspunsul la treapta
unitard

sisd=c2d (sisc,0.01) % se converteste sistemul la timp discret
hold on % pe acelasi grafica

step (sisd) % se reprezinta raspunsul la treapta unitara
[y.t]= step (sisd); % se evalueaza raspunsul la treapta unitara

ul=sign ( randn (size (t) ) ); % se creeaza o intrare binar- aleatoare
[y1,t]=Isim (sisd, ul, t); % se evalueaza raspunsul prin simulare

z=[yl ulj; % se creeaza matricea cu coloanele yl,ul

thd=arx (z, [2 2 1]) % se aplica procedura de identificare pe z,
pe structura cunoscuta [na,nb,nk]=[2 2 1]

e=pe(z,thd); % se calculeaza erorile de reprezentare

figure % pe un grafic nou

h2=gcf; % cu handler-ul h2

set(h2,”Position’,[150 90 560 420]); % dupa pozitionarea graficului

plot(te) % se reprezinta erorile de modelare

yI1=yI1+0.0001*randn(size(t)); % se altereaza iegsirile observate

zI=[yIl ul]; % se creeaza noua matrice z sub numele de

z1

thdl=arx(z1,/2 2 1]) % se aplica din nou procedura de identificare

el=pe(zl,thdl); % se calculeaza erorile de reprezentare

title CErori de modelare’)
ylabel (’Date curate’)
xlabel CTimp (s) ’)
subplot(2,1,2)
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plot(t,el) % se reprezinta erorile de modelare
ylabel (’Date cu erori’)
xlabel CTimp (s) °)

Procedura armax este utilizata pentru identificarea sistemelor de tipul
ARMAX. O simpld inlocuire in secventa de mai sus a apelului la
functia arx prin apelul la functia armax, inlocuire insotitd de
modificarea argumentului relativ la structurd, [2 2 0 1] inlocde [ 2 2
1], face secventa utilizabila pentru ilustrarea identificarii unui sistem
ARMAX.

Procedura oe este utilizatd pentru identificarea sistemelor modelate
prin relatii de tipul OE. Si de data aceasta, o simpld inlocuire in
secventa de mai sus a apelului la functia arx prin apelul la functia oe
face secventa utilizabila identificarii unui sistem OE. Desi semnificatia
componentelor vectorului de structurd se modificd, acesta poate
ramane neschimbat: [2 2 1].

Pentru modele de tipul BJ (Box-Jenkins) este utilizata procedura bj. Si
de aceastd data, in secventa de mai sus a apelului la functia arx prin
apelul la functia bj face secventa utilizabila pentru ilustrarea
identificarii unui sistem BJ. Vectorul de structura se modifica din [2 2

11in[20021].

Invocarea comenzii help urmati de numele functiei particulare
utilizate lamureste semnificatia vectorului de structurd pentru fiecare
caz Tn parte.

In secventa MATLAB de mai sus apare si functia/comanda pe. Aceasti
comanda, in varianta de apelare

e = pe (z, th);

produce diferentele (erorile) dintre datele experimentale z si modelul th
dat in forma theta. O invocare cu o lista mai completa de restituiri

[e, v,w, & Db, cdf]=pe(th)
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genereazd nu numai erorile de modelare ci si alte informatii asupra
modelului. In a, b, ¢, d si f sunt depuse polinoamele care apar in forma
generald a modelului, iar in ceilalfi doi vectori cantitdtile

w=(b/f) u si
v=aly-w].

O comanda/ functie care poate face tot ce pot face functiile referite mai
devreme este functia pem, cu urmatoarele posibilitati de apelare:

th=pem (z, thstruc);
th=pem (z, thstruc, index);

eqe v, .

toate cazurile, thstruc este o matrice cu structura modelului si cu o
parametrizare, fie ea si provizorie, in genul celor generate de functia
poly2th. Se poate insa apela functia pem si cu thstrc in forma
vectoriala, simpla

[na nb nc nd nf nk].

Forma de apelare fira index face operatia de identificare cu
iniializarea libera sau inspiratd de parametrii din matricea thstruc,
dacd aceasta este completa.

Forma cu argumentul index face aceeasi operatie, dar numai pentru
parametrii din linia specificata prin acel index. Se intelege ca, in acest
din urma caz, matricea thstruc trebuie sa fie completa.

In ambele cazuri, introducerea unui ultim argument de tip sir cu

valoarea ’trace’ produce afisarea pe monitor a etapelor calculului de
estimare.

3. MODUL DE LUCRU

e Daca nu este deja creat, se creeaza un director/folder de lucru.
e Se activeaza platforma MATLAB si se introduce comanda
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Cd (calea spre directorul/folderul de lucru)

e Se apeleaza functiile care creeaza sisteme cu obiecte de toate
tipurile, continue sau discrete in timp. Se memoreaza sistemele
si apoi se recupereaza, dupa o comanda intermediara clear ( care
elibereaza memoria din spatiul MATLAB de lucru curent). Se
verifica continutul spatiului de lucru curent cu comenzile who
si/sau whos.

e Din imaginatie sau din lucrarile anterioare se creeazd modele de
tipuri variate ale unor sisteme dinamice. Se aplica sistemelor
intrarea impulse sau intrarea step, prin comenzile adecvate
descrise sumar mai sus, si Se urmaresc raspunsurile sistemelor.

e Se exploreaza conversiile posibile intre diferite forme de modele
si intre diferite forme sintetice de stocare a caracteristicilor lor.

e Se extrag caracteristicile numerice ale raspunsurilor - lista de
valori ale iesirilor si vectorul momentelor la care raspunsurile
sunt observate.

e Se creeaza un Script dupa modelul dat in sectiunca Breviar
teoretic. Scriptul va fi executat repetat cu schimbarile semnalate
in acea sectiune.

e Se explorecaza identificarea in conditii de zgomot variate.
Exemplul dat introduce un zgomot cu abaterea medie patratica
de 0,0001, coeficientul numeric din linia

y1=y1+0.0001*randn (size (t));

e Se modificd structura propusa si se repetd operatia de estimare
de parametri.

e Din imaginatie sau din lucrdri anterioare se creeazd sisteme
dinamice si modele de structuri diverse. Se introduc in Script si
se face succesiv identificarea lor.

e Se supun observarii critice 1n identificare si legatura lor cu
structurile alternative propuse si cu acuratetea datelor.



LUCRAREA 2

SIMULAREA COMPORTARII SISTEMELOR
LINIARE DE ORDINUL I SI ORDINUL II
FOLOSIND PACHETUL DE PROGRAME

MATLAB

1. OBIECTIVELE LUCRARII

Studiul comportarii sistemelor liniare de ordinul I si ordinul II la
intrari uzuale (treaptd, rampa, sinusoida, aleatoare).

2. BREVIAR TEORETIC

Functia de transfer a sistemului de ordinul I simulat este:

Kk
H(S)==——, 2.1
) Ts+1 21)
1ar functia de transfer a sistemului de ordinul II :
kw? (75 +1
H(S): 5 n( ) 5 (22)
S+ 28 W, S+ W

cu notatiile uzuale: k pentru factorul de amplificare, w, pentru
pulsatia naturald, { pentru factorul de amortizare . Cazul t=0 este
deplin reprezentativ, dar si cazurile cu gradul in S al numaratorului
egal cu unitatea sunt de luat in considerare.

Pentru a realiza o simulare cat mai sugestiva a unui sistem este
necesar a fi precizate cateva elemente cum sunt:
- Orizontul de timp pe care se realizeaza simularea;
- Numadrul de puncte in care se cere a fi evaluat raspunsul
sistemului;
- Intervalul de timp intre douda momente succesive, care coincide
uzual cu un interval de esantionare.
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Toate aceste elemente depind de particularitatile sistemului (tip,
constantele sistemului) precum si de tipul semnalului aplicat la intrarea

sistemului.

Sistem de ordinul |
O alegere posibila a constantelor este k=2, T=5s .

Secventa MATLAB

num=2; % introducerea numaratorului

den=[51]; % si a numitorului functiei H(s)

step(num,den); % simularea si reprezentarea grafica a
raspunsului

corespunde cazului Tn care programul MATLAB alege automat, dupa
reguli proprii, elementele de timp. Pentru a putea aduce la vedere
aceste elemente ultima instructiune se executa sub forma:

[v.x,t]=step(num,den); % alegerea elementelor temporale §i

simularea.
In continuare
plot(t,y); % reprezentarea grafica a raspunsului
length(t); % afisarea lungimii vectorului t
t(2)-t(1); % afisarea intervalului dintre doua evaluari

t(length(t)); % afisarea orizontului de timp

Forma obisnuita a vectorului momentelor t este t=0:p:tmax , CU P
distanta dintre doua puncte succesive si cu tyax Orizontul de timp pe
care se face simularea .

Se deduce usor ca numarul de elemente ale vectorului t aste de (tmax
M)+1. Timpul pe care se observd simularea pentru un sistem de
ordinul | se ia de obicei de apx. patru ori coeficientul T din expresia
functiei de transfer, pentru a cuprinde si 0 zond din regimul aproape
stationar.



IDENTIFICAREA SISTEMELOR - INDRUMAR DE LABORATOR 19

lata o secventa MATLAB cu alegerea interactivd a vectorului
temporal:

t=0:0.5:25; % initializarea vectorului t
y=step(num,den,t); % calcule de simulare
plot(t,y); % reprezentarea grafica a raspunsului

Intrarea sistemului poate fi si de alte tipuri diferite de forma treapta. In
toate aceste cazuri se utilizeaza functia MATLAB Isim.

Urmatoarea secventd simuleaza sistemul si raspunsul lui la un semnal
rampa:

t=0:0.5:25; % initializarea vectorului t

u=t; % realizarea semnalului rampa

y=Isim(num,den,u,t); % calcule de simulare

plot(t,[y u']); % reprezentarea grafica a intrarii §i a
raspunsului

Daca intrarea este sinusoidald, este necesar a se alege pasul de
esantionare mai mic de un sfert din perioada sinusoidei.

Secventa urmatoare de instructiuni simuleaza raspunsul sistemului de
ordinul I la intrarea sinusoidala.

a=1,; % amplitudinea sinusoidei

per=3; % perioada semnalului sinusoidal

w=2%*pi/per; % pulsatia (frecventa unghiulara)

t=0:per/16:5*per; % initializarea vectorului temporal

u=a*sin(w*t); % evaluarea egantioanelor intrarii

y=Isim(num,den,u,t); % calculul de simulare

plot(t,[y u']); % reprezentarea grafica a intrarii §i a
raspunsului

Raspunsul tinde la o sinusoida dupa ce depaseste regimul tranzitoriu.

Pentru o intrare aleatoare, secventa MATLAB corespunziatoare este
prezentata in continuare:
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dt=1; % intervalul de egsantionare

tm=25; % orizontul de timp pe care se face simularea

t=0:dt:tm; % vectorul temporal

for i=1:length(t)

u(i)=-1+rand(l); % realizarea intrarii aleatoare

end;

y=Isim(num,den,u,t); % calculul de simualare

plot(t,[y u'D); % reprezentarea grafica a intrarii §i
raspunsului

Sistem de ordinul 11

Se propune mai intai scrierea functiilor MATLAB pentru sistemele de
ordinul IT urmatoare:

function zvar(k,wn,nrz)

% zvar(k,wn,nrz)

% Calculeaza raspunsul la intrarea treapta unitara al unei familii

% de sisteme de ordinul Il cu amplificarea k si pulsatia naturala wn,

% la un factor de amortizare variabil intre 0 si 1, nrz>1 este numarul

% de valori pentru factorul zeta sau numarul graficelor-raspuns
obtinute

% Exemplu de apelare a functiei: zvar(1,1,10)

num=k*wn”"2;
den=[1 0 wn"2]; % valoarea din den(2) se completeaza mai
tarziu
tmax=20/wn; % se stabileste durata simularii
t=0:0.1:tmax;
z=zeros(length(t),nrz); %matricea pentru raspuns
if nrz>1
dz=1/(nrz-1); % increment pentru zeta
zeta=-dz; % se initializeaza zeta
for i=1:nrz
zeta=zeta+dz,
x(i)=zeta;

den(2)=2*zeta*wn;
z(:,i)=step(num,den,t);
end
mesh(t,x,z")
xlabel("Timp")
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ylabel('Factor de amortizare','Position’,[-1,0.3,0])
zlabel('lesire")
title('Raspunsul la intrare treapta unitara pentru factor de
amortizare variabil')
end

function zfix(k,wn,zeta)

% zfix(k,wn,zeta)

% Calculeaza raspunsul la intrare treapta unitara al unui sistem
% de ordinul Il cu amplificarea k, pulsatia naturala wn, si factorul
% de amortizare zeta cu reprezentare grafica

% Exemplu de apelare a functiei: zfix(1,1,0.2)

num=k*wn"2; % coeficienti numarator

den=[1 2*zeta™wn wn"2]; % coeficien{i numitor
tmax=20/wn; % se stabileste durata simularii
t=0:0.1:tmax; % vectorul timp al esantionarilor
z=step(num,den,t), % matricea pentru raspuns
plot(t,z)

xlabel('Timp")

ylabel('lesire")
sir=numa2str(zeta);
sir=strcat('Raspunsul la intrare treapta unitara pentru factorul de
amortizare zeta =',sir);
title('Sir")
hold on
y=[11];
x(1)=t(1);
X(2)=tmax;
grid
plot(x,y)
hold off

function isin(k,wn,zeta)

% isin(k,wn,zeta)

% Calculeaza raspunsul la intrari sinusoidale al sistemului de ordin
I

% cu amplitudinea k, pulsatia naturala wn, si factorul de amortizare
zeta

% cu reprezentarea grafica si corelarea cu diagrama Bode
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% Exemplu de apelare a functiei: isin(1,1,0.4)
wi=[0.5 1.0 1.5]; % factori de modificare a frecventei la intrare
dt=0.1/wn;
tmax=500*dt;
t= 0:dt:tmax;
num=k*wn"2;
den=[1 2*zeta*wn"2];
clf
for i=1:3
u=sin(wi(i)*wn*t);
y(:,i)=Isim(num,den,u,t);
end
figure(1)
for i=1:3
subplot(3,1,i)
plot(ty(:.i))
axis([0,tmax,-5,5])
grid on
if i==
xlabel('Timp")
end
sir=numa2str(wi(i));
sir=strcat('lesire la w=",sir,"*wn");
ylabel(sir)
end
figure(2)
w=logspace(log10(wn)-1,log10(wn)+1);
m=Dbode(num,den,w);
clf
loglog(w,m)
grid on
xlabel('Pulsatia w')
ylabel('Amplificare")
title('Diagrama Bode')
set(gcf,'Position’,[140 100 560 420])

Reprezentarile grafice obtinute ca urmare a rularii secventelor de
program exemplificate mai sus sunt prezentate in figura 2.1 si in figura
2.2.
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3. MODUL DE LUCRU

e Se activeaza platforma MATLAB si se introduc succesiv
secventele de program mentionate mai devreme.

Cerinte pentru sistemele de ordinul 1

e Pentru cazul aplicarii semnalului de tip treaptd se modifica
lungimea vectorului t de la 20 la cca. 100 puncte, se modifica
orizontul de timp mentindnd numarul de puncte la 101 puncte; se
incearca evaluarea coeficientilor k si T pe grafic; se modifica cele
doua valori s1 se observa stabilitatea sistemului.

e In fiecare caz se examineaza aspectele legate de reprezentarea
grafica.

e Pentru intrarea treaptd se incearca identificarea prin metoda
indiciala, se fac aprecieri asupra preciziei.

e Pentru intrarea sinusoidald se studiazd regimul tranzitoriu si
tendinta spre regimul stationar.

e Se recomanda studiul atent al functiei de generare a numerelor
aleatoare rand si al comportarii sistemului in cazul utilizarii unei
intrari aleatoare.

Cerinte pentru sistemele de ordinul I1

e Prin apelarea functiei zvar se obtine o reprezentare in trei
dimensiuni pe care se poate observa influenta factorului de
amortizare asupra formei raspunsului la un salt treapta unitar, al unui
sistem de ordinul 11 cu poli complex conjugati. Valorile factorului de
amortizare sunt n acest caz subunitare si pozitive;

e Prin apelarea repetata a functiei zfix, se obtin grafice ale
raspunsului unui sistem de ordinul Il pentru valori fixe ale factorului
de amortizare chiar supraunitare sau negative;

e In fiecare caz se examineazi aspectele legate de reprezentarea
grafica, aspectele privitoare la stabilitatea sistemului;

e Pe graficele pentru valori fixate ale factorului de amortizare se
incearca identificarea prin metoda indiciald, se fac aprecieri asupra
preciziei evaluarilor;
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e Apelarea functiei isin permite observarea comportarii unui
sistem de ordinul II daca la intrare se aplica o sinusoida de
amplitudine maxima unitard. Se pot face comparatii cu diagrama

Bode;

e Se recomanda realizarea unui grafic cu toate raspunsurile pe
aceeasi diagramd pentru facilitarea compararii amplitudinilor la
iesire in zona stationard (regimul permanent);

e Se fac comparatii cu diagrama Bode;

e In vederea altor aplicatii, se vor studia functiile din biblioteca
MATLAB utilizate in secventele de program din lucrare (grid,
logspace, clf, loglog, plot etc. ).

Fig.2.1. Reprezentari grafice pentru sistemele de ordinul I
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Fig.2.2. Renrezentari erafice nentru sistemele de ordinul 11
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LUCRAREA 3

ALGORITMI DE TIPUL FFT
(FAST FOURIER TRANSFORM).
CALCULUL FUNCTIILOR DE CONVOLUTIE SI
COVARIANTA FOLOSIND FFT

1. OBIECTIVELE LUCRARII

Studiul transformatei Fourier folosind algoritmul FFT implementat
cu pachetul de programe MATLAB. Calculul functiilor de
convolutie si covarianta folosind FFT.

2. BREVIAR TEORETIC

2.1. Algoritmul FFT
Este esential, pentru inceput, sa fie subliniat faptul ca algoritmul FFT
pentru calculul transformatei Fourier discrete a unei secvente este
"punctul nodal” al procesarii semnalelor digitale. El este aplicat in
filtrare, convolutie, calculul raspunsului la frecventd, ca si in aplicatii
referitoare la estimarea spectrului de putere.

fft(x) este transformata Fourier discretd a vectorului x, calculata cu o
transformatd Fourier rapida. Daca X este o matrice, fft(X) este
transfornmata Fourier rapida a fiecarei coloane a lui X.

fft(x,n) este transformata Fourier rapida in n puncte. Daca lungimea lui
X este mai mica decat n, X este completat cu zerouri pana la lungimea
lui n. Daca lungimea lui X este mai mare decdt n, secventa x este
trunchiata. Cand X este matrice, lungimea coloanelor este ajustata in
acelasi fel.

Ifft(X) este transformata Fourier inversa a vectorului X.
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Cele doua functii care urmeaza implementeazd perechea transformata
Fourier — transformata Fourier inversa data:

=2

1
X(k+1)=>" x(n+1)W,"

n

X(n+1)=%:1§_:x (k+L)Wy, (3.1)

Il
o

unde W, _ g si N=lungime(x)
Exemplu
FFT a unui vector coloana X, de forma
x=[437-91000/
se gaseste cu
y=fft(x)
si da drept rezultat
y=6.0000

11.4853  -2.7574i
-2.0000  -12.0000i

fft(b,h)

h= fft(a,n)

(3.2)

2.2. Functii de convolutie si de corelatie
Exista o colectie de functii disponibile pentru convolutie, deconvolutie
si pentru calculul estimarilor functiilor de corelatie, si anume:

conv — functii de convolutie

deconv — functii de deconvolutie

xcorr — functii de transcorelare

Xcov — functii de transcovarianta

corrcoef — coeficienti de corelatie

cov — matrice de covarianta
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2.2.1. Convolutie si deconvolutie
Propozitia

c=conv(a,b)
face convolutia vectorilor a sib.

Suma de convolutie este
¢(n+1)=3 a(k+1)b(n—k)

unde N este lungimea secventei maxime.

Operatia
/q,r /=deconv(b,a)

29

(3.3)

face deconvolutia vectorului a din vectorul b. Rezultatul este intors in

vectorul q si restul in vectorul r, astfel incat b=conv(qg,a)+r

Dacda a,b sunt vectori cu coeficienti polinomiali, convolutia este
echivalenta cu multiplicarea celor doud polinoame, iar deconvolutia

este o impartire polinomiala.
Dizcrete Fourier Transform

rou are zeeing dizcrete zamples of a periodic
wavefarm [the upper plat] and the abzolute
value aof itz discrete Founer transform [DFT].
obtained uzing a fast Fourier transform [FFT]
algorithimn [the lower plot).

Ih the lower plat, frequencies from O to

100 Hertz are displaved. The DFT at negative
frequencies iz a mirror image of the DFT at
positive frequencies. The zampling rake iz

200 Hertz, which means the "Nyquist frequency”
iz 100 Hertz. The DFT at frequencies above

the Muguizt frequency iz the zame az the DFT

at lower [hegative) frequencies.

Fig. 3.1. Fereastra de prezentare in MATLAB a transformatei Fourier

discreta
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Click and drag waweform to change
fundamental frequency and amplitude
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b odulation Freguency

You are seeing a representation of a
continuous function [the upper plat] and its

Fourier transform [the lower plot]. The function
iz a Gauzsian pulze multiplied, or 'modulated",

by a cozine of a particular frequency. Thiz

demonztration lets you change the modulation

frequency, az well az the amplitude of the

function, and immediately zee thoze changes in

both domains.

i Signal

| Isawh:unth VI
| Windaw

| Irectangle VI

| Fundarmental

IT

Info

Cloge

Fig.3.2. Fereastra de prezentare in MATLAB a transformatei Fourier
continue
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Click and drag wawveforms to change frequency and amplitude
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3. MODUL DE LUCRU. PROBLEME PROPUSE

Magnitude

Infa

5

Cloze

e Calculul FFT a vectorului coloana v=[98 12-46555].
fprintf( ‘Transformata Fourier a vectorului:’)
v=[9812-46555]

fprintf(‘este :’)
tfv=fft(v)



IDENTIFICAREA SISTEMELOR — INDRUMAR DE LABORATOR 33
e Calculul FFT a matricei A=[123,456,789],

fprintf( ‘Transformata Fourier a matricei.:’)
a=[123;456;789]

fprintf(‘este :’)
tfa=fft(a)

e Calculul FFT inversa a matricei B=[6789,4568,1123,4767].

fprintf( ‘Transformata Fourier inversa a matricei:’)

b=[678 9:4568:;1123:4767]

fprintf(‘este :’)
itfb=ifft(b)

e Cu setul de date obtinut dintr-un cosinus esantionat cu 10 pasi pe
perioada: y=cos(2rnk/10), interpolati datele cu un pas dublu si verificati
valorile obtinute.

Se interpoleaza datele cu o singura variabila utilizand metoda FFT
(Fast Fourier Transform) cu ajutorul functiei interpft.

e Considerand functiile x=5+6t, y=6t si z=5sin(t), se cere calculul
coeficientilor de corelatie RXy si Rxz, pentru domeniul t € [0,5].

t=0:1:5;
X=5+6*1;

y=6*t;

z=5*sin(t);
plot(t,x,t,y,t,2);
rxy=corrcoeff(x,y)
rxz=corrcoeff(x,z)

¢ Cu functiile de la punctul precedent, dar cu t de forma
t=3w’+3c0s(2 7 W/3),
calculati coeficientii de corelatie Rxy si Rxz, pentru w € [0,25].

e Ce concluzii trageti Tn urma efectuarii punctelor de mai sus unde ati
folosit functia corrcoef ?
Ce dependenta exista intre X si y, dar intre x si z? Justificati raspunsul.
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e Pentru matricile de la punctele de mai sus, sa se afle matricea de
covarianta.
Indicatie : se va folosi functia COV.

e Considerand A =[56 2 1] si B=[4 3 2 1] doi vectori care contin
coeficientii a doud polinoame sd se faca convolutia si deconvolutia
acestora.

Indicatie : se va folosi functiile conv gi deconv.

e Folosind functiile de transcorelare si de transcovariantd, (XCOrr si
respectiv xcov), cu un set de date ales arbitrar, sa se interpreteze
rezultatele obtinute.



LUCRAREA 4

INDICATORI STATISTICI Al
MASURARILOR. FUNCTII MATLAB PENTRU
CALCULE STATISTICE

1. OBIECTIVELE LUCRARII
Studiul functiilor MATLAB pentru calcule statistice. Aplicatii.
2. BREVIAR TEORETIC

Functiile uzuale MATLAB folosite pentru calcule statistice sunt
urmatoarele:

1) cumsum(x,dim) - calculeazd suma cumulatd a elementelor
vectorului x de dimensiune dim.
Pentru o matrice rezultatul este tot o matrice cu dimensiunile lui x si
contine suma cumulatd pentru fiecare coloana.
Exemplu
Pentru X=[123;1 2 3],
cumsum(X,1);
are ca rezultat matricea [1 2 3;2 4 6]

lar cumsum(X,2);

are ca rezultat vectorul [1 3 6;1 3 6];
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2) cumprod(x,dim) — calculeaza produsul cumulat al elementelor
vectorului x. Pentru x matrice rezultatul este tot o matrice cu
dimensiunile lui x si contine produsul cumulat al fiecarei coloane.

Exemplu

cumprod(x,1)

are ca rezultat matricea[12 3;14 9]
cumprod(x,2)

are ca rezultat matricea [1 2 6; 1 2 6].

3) corrcoef(x) — calculeaza o matrice pentru coeficienti de corelatie
pentru un vector X, in care fiecare linie a matricei este o observatie, iar
fiecare linie este o variabila.

corrcoef(x,y,) , unde x si y sunt vectori coloana este acelasi lucru cu a
scrie corrcoef([x,y]).

Coeficientii de corelatie ai datelor se folosesc pentru a stabili daca
intre doud seturi de date inregistrate in 2 vectori diferiti existd o
dependenta liniara.

Exemplu
x=[123;275;358]
a=[123;456;789];
r=corrcoef(x)

are ca rezultat

r=
1.0000 0.5960 0.9934
0.5960 1.0000 0.5000
0.9934 0.5000 1.0000

lar

r=corrcoef(a,x)

are ca rezultat
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r=
1.0000 0.7614
0.7614 1.0000

4) cov(x) — daca x este un vector functia intoarce varianta acestuia.
Daca x este o matrice cu liniile observatii si coloanele variabile aceasta
functie va returna o matrice de covarianta

Exemplu
cov(x) pentru matricea de mai sus va returna

1.0000 1.5000 2.5000
1.5000 6.3333 3.1667
2.5000 3.1667 6.3333

5) diff(x) — diferenta dintre numerele succesive.

Pentru un vector cu elementele x; ... X, diferenta este tot un vector
calculat astfel [x, — X; ... X, — Xn.1], 1ar pentru o matrice se face
diferenta dintre liniile succesive.

Exemplu
a=[2 4 3 5 1 7]
diff@)=[2 -1 2 -4 6]
x=[123;275;358];
difx)=1 5 2;1 -2 3]

6)n=hist(y) — imparte elementele lui y in 10 intervale egale si
returneazd numarul de elemente din fiecare interval. Daca y este o
matrice hist va lucra in josul coloanelor.

Hist() — fara argumente produce o histograma, conform exemplelor
prezemtate in figura 4.1 si figura 4.2.

Exemplul 1

Secventa de program
a=[2 4 3 5 1 7]
hist(a)

produce reprezentarea grafica din figura 4.1.
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Fig.4.1. Histograma corespunzatoare exemplului 1
Exemplul2

Secventa de program
x=[123;275;358];
hist(x).

produce histograma din figura 4.2.
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Fig.4.2. Histograma corespunzatoare exemplului 2

38



IDENTIFICAREA SISTEMELOR - INDRUMAR DE LABORATOR 39

7) max(x), min(x) — returneaza valoare maxima, respectiv minima a
componentelor vectorului x.

Daca x este matrice returneaza intr-un vector maximul/minimul de pe
fiecare coloana.

Exemplu
a=[2 4 3 5 1 T7];
min(a)=1
x=[123;275;358];
max(x)=[3 7 8]

8) mean(x) — returneaza valoarea medie a unui set de date dintr-un
vector X. Daca datele sunt elementele unei matrice, valoarea medie
este confinutd de un vector care are elementele valorile medii ale
fiecarei coloane.

Exemplu
a=[2 4 3 5 1 T7];
x=[123;275;358];
mean(a)=3,667
mean(x)=[ 2.0000 4.6667 5.3333]

9) prod(x) — calculeaza produsul elementelor unui vector, iar pentru o
matrice rezultatul este un vector care are ca elementele produsul de pe
fiecare coloand a matricei.

Exemplu
a=[2 4 3 5 1 7]
x=[123;275;358];
prod(a)=840
prod(x)=[6 70 120]

10)sort(x) — sorteaza elementele unui vector sau matrice in ordine
crescatoare (la matrice sortarea se face pe fiecare coloand)

Exemplu
a=[2 4 3 5 1 17];
x=[123;275;358];
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sort(@?)=[1 2 3 4 5 7]
sortx)=[1 2 3;2 5 5;3 7 8]

11) std(x) — calculeaza abaterea standard.

Exemplu
a=[2 4 3 5 1 T7];
x=[123;275;358];
std(a)= 2.1602
std(x)=[ 1.0000 2.5166 2.5166]

12) sum(x) — calculeaza suma elementelor unui vector, iar pentru o
matrice se obtine un vector cu elemente ce au valoarea egald cu suma
de pe fiecare coloana.

Exemplu
a=[2 4 3 5 1 T7];
x=[123;275;358];
sum(a)=22
sum(x)=[6 14 16]

13) trapz(x) — calculeaza integrala folosind metoda trapezelor luand in
considerare si spatiile.

Exemplu
a=[2 4 3 5 1 T7];
x=[123;275;358];
trapz(a)= 17,5
trapz(x)=[4 10,5 10,5]

14) tablel(tab,x0) — returneaza un tabel cu interpolarcle liniare ale
liniilor din tabelul tab.

Exemplu
a=[2 4 3;5 1 T7];
r=tablel(a,3)=[3 4,333]

15) y=interpft(x,n) — returneaza vectorul y cu lungimea n obtinut prin
interpolarea lui x prin metoda transformatei Fourier.
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Daca x este o matrice interpolarea se face pe fiecare coloana.

Exemplu
a=[2 4 3;5 1 T7];
y=interpft(a,2)=[2 4 3
5 1 7]

16) polyfit(x,y,n) — aproximeaza un set de date cu un polinom P(x) de
gradul n.

Exemplu
a=[243;517];
b=[142;157];
polyfit(a,b,3)
ans =[-0.0109 0.5471 -3.3582 7.192]

17) griddata(x,y,z,xiyi) — interpoleaza prin metoda distantei inverse
valoarea unei functii de doua variabile x, y.

3. MODUL DE LUCRU
3.1. Probleme rezolvate

1. Fie doi vectori x=[-2 -1 02 4 ]; y=[-15 -3 2 3 10]; Sa se aplice o
procedura de regresie liniard celor doi vectori si sd se reprezinte grafic
rezultatul obtinut.

Rezolvare

x=[-2-10241];

y=[-15-32 3 10];

coef=polyfit(x,y,1);

xn=-2:1:4;

y1l=polyval(coef,xn)

plot(xn,y1,'r");

coef = 3.4828 -2.6897

yl =-9.6552 -6.1724 -2.6897 0.7931 4.2759 7.7586
11.2414
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Reprezentarea graficad a dreptei obtinute in urma aplicarii procedurii de
regresie liniara este cea din figura 4.3.

15 T T ) T T

Fig.4.3. Regresie liniara

2. Pentru un servomotor cu pozitioner s-au obtinut datele
experimentale din tabelul urmator:

P[bar]

02/03]04]/05|06]0.7/08|09]|1

H[mm]

0 |5 |12 |16 |21 |27 |32 |32 |32

Sa se traseze caracteristica staticd a servomotorului cu pozitioner .

Rezolvare

p=[0.20.30.40.50.6 0.7 0.8 0.9 1];

h1=[05 12 16 21 27 32 32 32];

table1(p,0.2);

plot(p,h1);

grid on;

ylabel("H[mm]');

xlabel('presiunea [bar]");

title(CARACTERISTICA STATICA A SERVOMOTORULUI
CU POZITIONERY);
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CARACTERISTICA STATICA A SERVOMOTORLILUI CU POZTIONER
35 T T T T T T T
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presiunea [bar]

Fig.4.4. Caracteristica statica a servomotorului cu pozitioner
3.2. Probleme propuse

1. Sa se determine minimul si maximul vectorului V si matricei M,
unde :

V=[13-9 0]
M=[123;-4009; 13 7 -10]

2 Sa se sorteze matricele A si B de forma:

A=[1-23:5-90;-10 3 0]
B=[72-54-1;581-6-4:20-369]

3. Sa se realizeze prin interpolare graficul unei functii stiind ca acesta
contine punctele A(1,1), B(2,3), C(2.5,5), D(4,6), E(6,10).

4. Fie vectorii
x=[-2-10241];y=[-15-32310].

Sa se aplice o procedura de regresie liniara celor doi vectori.
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5. Fie matricea A, de forma
A=[1325;3576;2859;4211].

Sa se calculeze:

- suma cumulata,

- produsul cumulat;

- produsul s1 suma elementelor;

- sa se sorteze mai intai dupa linii §1 apoi dupa coloane.
Sa se reprezinte grafic histograma corespunzatoare.
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LUCRAREAS

FILTRAREA DATELOR EXPERIMENTALE
AFECTATE DE ZGOMOTE

1. OBIECTIVELE LUCRARII

Studiul posibilitdtilor de diminuare a zgomotelor care insotesc datele
experimentale recoltate in scopul identificarii unui sistem.

2. BREVIAR TEORETIC

Datele experimentale sunt insotite de cele mai multe ori de zgomote.
Figurile 5.1.si 5.2. ilustreaza raspunsul normalizat al unui sistem liniar
de ordinul I la intrare treaptd unitard neafectat, respectiv afectat de
prezenta zgomotului.

=
i
T

Raenning indicial

[}

1 1 1 1 1 1 1 1 1
0 1 2 3 4 g B 7 g 9 10

: . Timp o : :
Fig. 5.1. Raspunsul normalizat al unui sistem de ordinul I la intrare
treapta unitara, neafectat de zgomote.
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Fig. 5.2. Raspunsul normalizat al unui sistem de ordinul I la intrare
treapta unitara, afectat de zgomote.
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Pentru identificarea sistemului prin metoda indiciald este necesara
evaluarea derivatei Tntr-un moment oarecare, in particular in origine, si
apoi intersectarea dreptei tangente la curba cu dreapta y=1. Diferenta
absciselor punctului in care se evalueaza derivata si a celui de
intersectie a tangentei cu orizontala regimului stationar este exact
constanta de timp 7 a sistemului. Evaluari ale derivatelor si a functiei
raspuns se cer si pentru alte sisteme de ordine variate. Daca evaluarile
pot fi acceptate in cazul datelor putin (sau deloc) afectate de zgomot,
pentru situatiile cand zgomotul devine important, evaluarile pe calea
clasica, in esentd o cale grafica, sunt imposibile.

O metodd de a netezi curbele experimentale de genul celor prezentate
anterior este filtrarea printr-un filtru trece-jos. Este vizibil faptul ca
fenomenul tranzitoriu este relativ lent, asadar este reprezentat de
frecventele joase ale spectrului, in timp ce fluctuatiile datorate
zgomotului sunt fenomene considerabil mai rapide, legate prin urmare
de frecvente mai ridicate din spectru. Pentru semnale analogice se pot
utiliza filtre trece-jos analogice. Un simplu divizor RC cu iesirea pe
capacitate, de exemplu, este un filtru trece-jos, fara calitati deosebite,
dar este un filtru care atenueaza cu precadere frecventele inalte.

Datele recoltate uzual sunt date numerice de tip esantioane prelevate
cu o anumitad regularitate ale unor functii definite pe intervale de timp
dense pe axa reald a timpului. Exista o varietate de filtre numerice de
tipul trece-jos care pot fi utilizate pentru diminuarea zgomotului.

Filtrele numerice cele mai simple sunt filtrele de mediere. Iesirea unui

astfel de filtru se prezintd ca media aritmeticd a unui numar de
esantioane succesive

y(t):%_z:x(t—nl) (5.1)

Graficele care urmeaza ilustreaza efectul filtrarii prin medierea a trei
sau a cinci valori consecutive.
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1)

)

©)

(4)
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8
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Fig.5. 3. Efectul filtrarii prin medierea valorilor
consecutive
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Se observa evolutia calitativd a datelor pe masura ce numarul de
esantioane mediate creste: trei pentru figura (3), cinci pentru figura (4).
Datele brute, nefiltrate sunt reprezentate in figura (2). Se reia pentru

ilustrare si graficul (1) cu raspunsul neafectat de zgomot.

Graficele au fost generate cu secventa MATLAB urmatoare:
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% Programul realizeaza filtrarea unui semnal afectat de zgomot
%Sintaxa de apelare este Filtrare(k,a,m)

%Kk-coeficientul din functia de transfer

%a-timpul de intarziere al sistemului

%m-numarul de date luate in fiecare medie facuta

Function Filtrare(k,a,m)
sis=tf(k,[a,1];
[y,t]=step(sis);

hold on;
z=rand(size(y));
yl=y+(z-5)*.05;

pause;
plot(t,y1);
for j=1:109-m;
s=0;
forl=j:j+m;
s=s+yl1(D);
end
y2())=1/(m+1)*s;
end
hold off;
pause;
plot(ty2,"g’);
pause;

Filtrarea prin mediere nu este singura modalitate de a obtine din date
afectate de zgomot, date mai putin marcate de fluctuatiile satistice. Un
efect de filtrare trece-jos are si interpolarea raspunsului din
esantioanele sale prin mijlocirea functiei sinc

1 x=0
sinc(x)= {Sin(fzx) <0 (5.2)
X

combinata cu o fereastra finita.
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Se cunoaste faptul ca un semnal de bandd limitatd se poate
reconstitui pe baza relatiei:

sin 27zW(t - n]
2W

S(t):niS(Z\r/]vj zﬂw(t_nj (5.3)
2W

daca frecventa esantioanelor este cel putin egald cu dublul frecventei
celei mai mari din spectrul de frecvente al semnalului. Relatia de mai
sus, cunoscuta si sub numele de teorema esantionarii, care confine
amintita functie sinc, este nepractica din cauza sumei infinite pe care o
contine. Se recurge, de aceea, la un numar finit de esantioane ceea ce
se poate interpreta ca “privirea”’ esantioanelor printr-0 fereastra
rectangulard, descrisa de relatia

1, te(_z,z] (5.4)
w(t) — 2 2

0, Tn rest

si care este de largime finitd o, definita in jurul originii dar centrata
succesiv pe momente de timp variate, momente in care se urmareste a
fi (re)evaluat semnalul s(t) din esantioanele sale. Relatia de interpolare
se modifica dupa cum urmeaza

» sin ZMN(t—nj (5:5)
s(t) = Zs(%)w(t— chj n2W
(i 0 )
si cu toate cd valorile extreme ale indicelui dulggv are se face

insumarea au fost mentinute aceleasi, infinite, Insumarea se face de
fapt pe un numar finit de esantioane, cele cuprinse in fereastra.
Formula de interpolare cu fereastra data mai sus se utilizeaza si pentru
semnale de banda nelimitate (semnalul observat la iesirea unui sistem
cand la intrarea lui se aplica o variatie treapta este de aceasta natura)
cu pierderi de componente din partea superioara a spectrului. De aici
utilul si asteptatul efect de filtrare/diminuare a zgomotelor insotitoare
ale unui semnal.
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Utilizarea ferestrei rectangulare este in toate privingele
echivalenta cu filtrarea prin mediere daca esantioanele sunt ponderate
astfel ca suma ponderilor sa fie egala cu unitatea. Stabilirea acestor
ponderi se face simplu prin normalizarea esantioanelor unui semnal
cuprinse in fereastra.

Fereastra rectangulard nu este singurul tip de fereastra utilizat in
calcule de filtrare. Existd posibilitatea de a alege intre mai multe tipuri
de ferestre si de a selecta o deschidere anume pentru fereastra retinuta
pentru calcule. Sunt date imediat cateva ferestre dintre cele mai
utilizate.
Fereastra Bartlett

m pentru |X| <7

T (5.6)

Bartlett(x,7) = 1-
0 n rect

Fereastra Blackmann

0.42+0.50-cos| 72X |+0.08-cos[ 222 | |X|< <
Blackmann(x,7) = T T

0 Tn rest

(5.7)
Fereastra Gauss

2 |X|<r

Gauss(x,7,0) = (5.8)

0 n rest
Ferestrele Hann si Hamming, foarte asemanatoare, diferite numai
prin parametrul o (=0.5, respectiv a=0.54)

a+(1—a)cos(7z§j X|< 7

H(x,7,0) = (5.9)

0 n rest

Fereastra Kaiser cu parametrul ajustabil o care controleaza cat de
rapid se apropie de zero laturile ferestrei
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|, (ay/1—(x/ 7)?) |X| <t
Kaiser(x,7,a) = I, () (5.10)
0 n rest

cu lo(x) functia Bessel modificata de ordinul zero.
Fereastra Lanczos, lobul central al functiei Sinc extinsa la un interval

dat
Sin(ﬁxj
T

Kaiser(x,7,a) = X X <7 (5.11)

Tn rest

o

Fereastra Parzen, o aproximare cubica pe portiuni a ferestrei Gauss de
intindere doi.

(2+x)?

4-6x%-3x° —1<x<0
Parzen(x,z,a) ={4—6x%+3x° O0<x<1 (5.12)

(2-x)° 1<x<2

0 n rest

Fereastra Welch, descrisa de relatia (5.13)

2
X
Welch(x, 7,0) = 1‘(?] pentru x| < 7 (5.13)
0 n rest

In figura 5.4. este reprezentat grafic un semnal sinusoidal, iar in
figurile 5.5. si 5.6, acelasi semnal sinusoidal filtrat utilizand, respectiv,
ferestrele Bartlett 1 Kaiser.

Graficele au fost generate cu urmatoarea secventa de program :
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function grafice(tau,alfa)
t=1;
for x=-tau-1:._.1:tau+l;
y(t)=sin(sin(10*x)/7+cos(9.5*x/2)/10)/2;
t=t+1;
end
X=-tau-1:.1:tau+l;
figure
qg=polyfit(x,y,3);
pp=polyval (x,qq);
xx=-tau-1:.001:tau+1;
nnv=spline(X,y,xx);
plot(xx,nnv);
title("Semnal sinusoidal
sin(sin(10*x)/7+cos(9.5*x/2)/10)/2%);
hold on;
grid;
t=1;
figure;
for x=-tau-1:.1:tau+l;
iIT ((e=-tau)&(x<=tau))
bartlett(t)=1-abs(x)/tau;
else
bartlett(t)=0;
end
t=t+1;
end
X=-tau-1:.1:tau+l;
qg=polyfit(x,bartlett,3);
pp=polyval (x,qq);
xx=-tau-1:_.001:tau+1;
nnv=spline(x,bartlett,xx);
plot(xx,nnv, "r);
%title("Fereastra Bartlett”);
hold on;
t=1;
ytl=y+bartlett;
qg=polyfit(x,ytl,3);
pp=polyval (x,qq);
xx=-tau-1:.001:tau+1;
nnv=spline(x,ytl,xx);
plot(xx,nnv);
title("Filtrarea cu ajutorul ferestrei Bartlett®)
grid;
t=1;
figure;
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for x=-tau-1:._.1:tau+l;

iIT ((e=-tau)&(x<=tau))

kaiser(t)=besseli1(0,x)*(alfa*(1-

(x/tau)"2)™(1/2)/besseli(0,alfa));

else

kaiser(t)=0;

end

t=t+1;
end
X=-tau-1:.1:tau+l;
qg=polyfit(x,kaiser,3);
pp=polyval (x,qq);
xx=-tau-1:_.001:tau+1;
nnv=spline(x, kaiser,xx);
plot(xx,nnv, “"r-);
hold on;
%title("Fereastra Kaiser®);
t=1;
%Figure
yt2=y+kaiser;
qg=polyfit(x,yt2,3);
pp=polyval (x,qq);
xx=-tau-1:.001:tau+1;
nnv=spline(x,yt2,xx);
plot(xx,nnv);
title("Filtrarea cu ajutorul ferestrei Kaiser"®)
grid;

Semnal sinusoidal sin(sin(10%x)/7 +cos(2.5™2) 1002
0.15 T T T T T

I —

R T R .

PR N SRS RS SO EUS S

0 J é 5 é ; B
Fig.5.4. Semnal sinusoidal nefiltrat
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Filtrarea cu ajutorul ferestrei Bartlett

0.8

0.6

0.4

0.z

0.2

Fig.5.5. Semnal sinusoidal filtrat cu fereastra Bartlett

Filtrarea cu ajutorul ferestrei Kaiser

0.
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Fig.5.6. Semnal sinusoidal filtrat cu fereastra Kaiser

In identificarea prin metoda indiciali se utilizeaza derivarea curbei
raspunsului la intrarea treaptd. Pentru evaluarea derivatei exista
posibilitatea utilizarii functiei cosc, de forma
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cos(zx) _sin(zx) entru 0
cosc(x)=4{ X X2 P 7 (5.14)
0 pentru  Xx=0

care este derivata functiei SinC mentionatd mai devreme. Derivarea
termen cu termen a sumei din teorema esantionarii produce o suma de
functii cosc cu coeficienti proportionali cu esantioancle semnalului.
Prin utilizarea unor ferestre din cele prezentate mai sus se pot obtine
estimari ale derivatei semnalului.

3. MODUL DE LUCRU

e Se genereazd o secventd de esantioane ale raspunsului indicial al
unui alt sistem liniar de ordinul I si se observa efectul zgomotului si
efectul filtrarii trece-jos prin mediere.

e Se elaboreaza programe care definesc functii capabile sa filtreze un
semnal prin mijlocirea celorlalte ferestre din cele prezentate in
Breviar teoretic — Blackmann, Gauss, Hann, Hamming, Parzen,
Lanczos. Se observa efectul filtrarii trece-jos realizate.

e Se elaboreaza programul de implementare al unui algoritm de calcul
al derivatei cu functia cosc si fereastra rectangulard. Se observa
efectul de filtrare la evaluarea derivatei pe baza datelor-esantioane.

e Se evalueazd derivata raspunsului cu functia cosc si fereastra
rectangulard in conditii variate de zgomot.



LUCRAREA G

ESTIMATORI M. ESTIMATORI DE
PARAMETRI ROBUSTI

1. OBIECTIVELE LUCRARII

Studiul comportarii asa-numitilor estimatori M, estimatori de
parametri inruditi cu binecunoscutul estimator bazat pe metoda celor

N

grosiere prezente in date.

2. BREVIAR TEORETIC

O tehnica robustd foarte populara in estimarea de parametri este
tehnica asa-numitilor estimatori M.

Fie r; rezidualul experimental i, adica diferenta dintre observatia i si
valoarea datd de un model. Metoda standard a celor mai mici patrate
incearcd sa minimizeze suma pdatratelor acestor reziduale 2; riz.
Incercarea poate fi instabild daca in date sunt prezente erorile grosiere
(outliers). Datele cu erori grosiere pot produce un efect atat de
important in minimizarea sumei patratelor Tncat parametri estimati sa
fie grav distorsionati.

Estimatorii M pot reduce efectul erorilor grosiere prin inlocuirea
rezidualelor luate la patrat din expresia clasicd a celor mai mici patrate
cu o altd functie de reziduale, Zjp( r;), cu p o functie simetricd (pard)
pozitiv definitd, cu un minim unic in origine $i cu o crestere mai lenta
decat patratul.



IDENTIFICAREA SISTEMELOR — INDRUMAR DE LABORATOR o7

In locul rezolvarii directe a problemei se implementeazi o metoda
iterativa a celor mai mici patrate reponderate dupa algoritmul prezentat
n continuare.

Fie p=/p1 ... pn/ vectorul parametrilor modelului care trebuie
estimati din date experimentale. Produsul unui estimator M care
utilizeaza functia p este vectorul p solutie a ecuatiilor

2iy(r;)ori =0, pentru j=1,2,....m (6.1)

in care functia (derivatd) w(X)=dpX)Ox este numitd functie de
influenta.

Prin definirea functiei pondere
W(x):@ (6.2)

ecuatia de mai sus devine

W) ri *ori ;=0 pentru j=1,2,...,m
(6.3)

ceea ce este exact sistemul de ecuatii care se obfine la rezolvarea
problemei iterative a celor mai mici patrate reponderate

minZwr, &) r;? (6.4)

cu indicele superior atasat iteratiei curente. Ponderile trebuie evaluate
dupa fiecare iteratie pentru a fi utilizate in iteratia urmatoare.

Functia de influentd y/(X), dupa cum si numele indica, este o masura a
influentei pe care o observatie o are asupra parametrilor estimati.
Pentru cele mai mici patrate, de exemplu, px)=x2/2 si functia de de
influenta este y(x)'X, adica influenta unei singure observatii, nu
importd care, asupra estimatiei parametrilor creste liniar cu marimea
erorii, ceea ce reprezinta un semn al lipsei de robustete a metodei.

Un estimator este robust daca influenta unei singure observatii este
insuficientd pentru a produce o deplasare semnificativa in estimatii. Un
estimator M robust trebuie sa satisfaca un numar de conditii:
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e Sd aiba o functie de influentd marginita;

e Sa asigure unicitatea solutiei. Functia obiectiv prin minimizarea
careia se obtine vectorul de parametri p trebuie sa fie unimodala (cu
un singur extrem) ceea ce matematic corespunde unei convexitati a
functiei p n variabila p;

e Ori de cate ori derivata a doua &p( )/’ este singulara, functia
obiectiv trebuie sa aiba un gradient nenul, do(. )/cp=0, pentru a evita
cautarea prin intreg spatiul parametrilor.

Cateva dintre functiile uzual utilizate in estimarea de parametri sunt
prezentate Tn Tabelul 6.1. , cu proprietatile:

e Estimatorul L, (al celor mai mici patrate) nu este robust din
cauza ca functia de influenta nu este marginita.

e Estimatorul L; (valoarea absoluta) nu este stabil deoarece
functia p=K/ nu este strict convexa si derivata a doua n origine
nu este marginita. O solutie nedeterminata este oricind posibila.
Estimatorul L; reduce influenta erorilor mari dar acestea au inca
influenta din cauza ca functia de influentd nu are puncte de
taiere.

e Estimatorul L;—L, imprumuta de la estimatorul L, capacitatea
de a reduce influenta erorilor mari si de la estimatorul L,
proprietatea de a fi convex.

e Functiile din Lp (ale celor mai mici puteri) alcatuiesc o familie
de functii. Cu v=2 se regaseste estimatorul L,, cu v=1 cazul se
reduce la L;. Cu cét v este mai redus cu atat incinta erorilor mari
asupra estmatiilor p este mai lipsita de importantd. Se pare ca un
v moderat asigurd un estimator relativ robust, slab perturbat de
erorile grosiere. Investigatiile unor cercetdtori duc la valori ale
lui v in apropiere de valoarea 1,2 sunt insa probleme de calcul:
rezidualele nule fac calculele dificile pentru /<v<2.

e Estimatorul "Fair” are pretitundeni derivate pana la ordinul trei
inclusiv si produce solutii unice. Eficienta asimptotica de 95%
pe distributii normale standard este atinsa pentru c=1.345.
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e Estimatorul bazat pe functia Hubber, o parabola in apropiere
de origine si liniara dincolo de un prag k pentru valoarea

absolutd a variabilei X, atinge eficienta asimptoticd de 95%
pentru k=1,345.

e Estimatorul este atét de eficient incat este recomandat aproape
in toate situatiile. Totusi, uneori apar dificultati probabil din
cauza lipsei de stabilitate in valoare a gradientului legatd de
discontinuitatea derivatei a doua in punctele x=+k

d’p(x) 1 pentru |x k
dx> 0 pentru | >k

(6.5)

Eficienta asimptoticda de 95% pe distibutii normale standard
este atinsa pentru k=1,2107.

e Functia Cauchy — cunoscutd si sub numele de functia Ilui
Lorentz — nu garanteaza solutia unica in problema estimarii. Cu
derivata scazatoare, functia are tendinta de a produce solutii
eronate intr-o maniera inobservabila. Constanta regulatoare C Se
recomanda a avea valoarea 2.3849.

e C(Celelalte functii au aceleasi probleme ca si functia Cauchy.
Graficele indica o descrestere a influentei erorilor mari doar
liniara cu marimea lor. Functile German-McClure si Welsh sunt
0 ncercare de a reduce si mai mult efectul erorilor grosiere,
functia Tukey dublu ponderata eliminand chiar punctele straine
(outliers). Eficienta asimptotici a functiei Tukey dublu
ponderata, la 95% pe distributia standard normala, se obtine cu
constanta de acordare c=4.6851 iar pentru functia Welsh cu
c=2.9846.

Pare a fi dificil a alege o functie p pentru uz generalizat fara a
introduce o doza de arbitrar. Urmand ideea lui Rey, pentru
problemele de localizare si de regresie cea mai bund alegere este
functia L,, care in pofida non-robustetei teoretice, practic se
dovedeste cvasi-robusta. Sunt 1nsa dificultati de calcul. Urmatoarea
este functia Fair care produce proceduri de calcul elegant
convergente. Urmeaza apoi functia lui Hubber, in forma originara
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sau in forma modificata. Toate aceste functii nu elimind complet
influenta erorilor grosiere importante.

Tabelul 6.1.
Tip p(x) v() w(X)
L X2 X 1
2
L X Sgn(x) 1
X X
x? NG 1
2(+1+— -1 o
( > ) 1+ 5 =
1+—
L, - L, 2
Lo [x" sgn(x)[x*™! X2
v X 1
Fair c? M—Io 1+M 1+M 1+M
[ og(1+° )] ° :
Hubber |x| < X2 X
K 2 k sgn(x)
|X| > k k2
KX -
2
2 X2 X 1
Cauchy —log 1+ 5 E E
1+ — 1+ —
c C
Geman- X2 X 1
McClure Y (1+ X2)2 (1+ x2)2
1+ x°2
Welch Cz . o x 2 y 5 2
> exp p p c
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3 2 2
2 2 2
X

2
Tukey %1 1 g x1 - 1 2
c2 0 0
6

Ultimele patru functii prezentate nu garanteaza unicitatea solutiei
problemei de estimare dar reduce considerabil sau chia elimina
complet influenta erorilor grosiere de amploare. Cum propune
Hubber, in aceste cazuri se pote incepe cu o functie p convexa, se
aduce calculul la convergenta si apoi se executa cateva iteratii cu
una din functiile non-convexe pentru a elimina efectele erorilor
foarte mari.

3. MODUL DE LUCRU

e Daca nu este deja creat, se creeaza un director/folder de lucru.

e Se transfera fisierele specifice lucrarii prezente, date luc.mat,
estimatorm.m, filuc4.m, de pe dischetd sau din directorul
corespunzator din retea, in directorul de lucru.

e Se activeaza platforma MATLAB si se introduc succesiv
secventele de program mentionate mai sus.

e Se reprezinta grafic functiile din tabelul cuprins in sectiunea
Breviar teoretic si se observa variatia ponderilor, convexitatea
functiilor de influenta si alte aspecte legate de eficienta si robustetea
estimatorilor M corespunzatori. Un exemplu pentru functia L, este
urmatorul:

function [rho,psi,w]=L2(x)
rho=x."2/2,;

pSi=x;

w=ones(size(x));
subplot(1,3,1)

plot(x,rho)
axis([-3304.5])
title('rho(x)")




IDENTIFICAREA SISTEMELOR - INDRUMAR DE LABORATOR 62
subplot(1,3,2)
plot(x,psi)
axis([-33-33)])
title("psi(x)")
subplot(1,3,3)
plot(x,w)
axis([-33 0 3])
title("'w(x)")

Se initializeaza un vector de valori ale variabilei t

t=-3:0.02:3;

Se apeleaza (repetat)
L2(t);

Se apeleaza help estimatorm pentru a observa conditiile in care
script-ul estimatorm se poate apela si care sunt functiile lui.
Dupa selectarea unei functii se apeleaza script-ul. Se observa
graficele generate si se apreciaza calitatile estimatorului dupa
criteriile mentionate in Breviarul teoretic. Figura ultima din
cele trei (Stabilitate) ilustreaza diferentele modelelor obtinute in
situatiile cadnd: a) datele au erori normale; b) datele sunt afectate
de erori grave sistematice.

Se cere implementarea software si a celorlalte tipuri de functii
din cele mentionate in Breviarul teoretic, urmata de analiza si
observatiile care se impun.

Vor fi propuse si functii la libera alegere a studentilor, tot Tn
conditiile mentionate in Breviarul teoretic: convexitate,
marginire a influentei erorilor mari, garantarea solutiei unice. Se
cere, de asemenea, formularea unor concluzii consecutive
analizei functiilor propuse.



LUCRAREA 7

INTERPOLAREA SI APROXIMAREA
DATELOR

1. OBIECTIVELE LUCRARII

e Studiul metodelor de aproximare a datelor prin regresie liniara si
polinomiala;

e Studiul metodelor de interpolare liniara prin  metoda
transformatei Fourier.

2. BREVIAR TEORETIC

Se propune urmatoarea strategie de aproximare: mai intdi, aproximarea
unui set de date printr-o linie dreapta (regresie liniara), apoi prin
aproximarea printr-un polinom (regresie polinomiala).

Pentru ca aproximarea sa fie consideratd foarte bund, suma patratelor
distantelor de la fiecare punct la curba aproximata (linie sau polinom)
trebuie sa fie minimad. Cu aceastda condifie indeplinita, este posibil ca
nici un punct al setului de date sa nu se gaseascad pe curba aproximanta,
ceea ce reprezinta diferenta fatd de interpolare, la care toate punctele
sunt situate pe curba.

2.1. Regresie liniara
Regresia liniara aproximeaza setul de date printr-o dependenta liniara

care minimizeaza suma patratelor dintre dreapta de aproximare si
punctele date.
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Masura calitdtii unei aproximari liniare, datd de suma patratelor
distantelor de la fiecare punct la estimatia liniara, este exprimata prin

sum p=sum ((y-y1)."2) (7.1)

Determinarea parametrilor m si n ai dreptei de aproximare y = mx+n
se face folosind functia polyfit.

Exemplul 1.
Sa se aproximeze in sensul CMMP cu o regresie liniara setul de date:

x=[0,1,2,3,4,5]
y=[0,20,60,68,77,100].

Secventa MATLAB care realizeazd aceastd aproximare este
prezentatad in continuare.

x=[0,1,2,3,4,5/;
y=[0,20,60,68,77,100/,
coef=polyfit(x,y,1);
m=coef(1);

n=coef(2);

yl=m*x+n;
sump=sum((y-y1)."2);
axis([-1,6,-20,120));
plot(x,y1,X,y, 0);

grid on

Interpretati reprezentarea grafica obtinuta.
2.2. Regresie polinomiala

Regresia polinomiala realizeaza aproximarea setului de date printr-un
polinom de forma

1

N -
p(X):ZaiXN_I :aOXN+ alxN ) + ... tan.X+ay
1=0

(7.2)
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Coeficientii ap,as,...ay ai polinomului de regresie sunt calculati cu
ajutorul metodei CMMP, ceea ce presupune minimizarea functiei
obiectiv
fon (A) = Z[yi _(aoXiN + 5‘1)(iN_l ..+ ay )1 (7.3)
i=1
Algoritmul regresiei polinomiale cuprinde urmatoarele etape:

1. Calculul sumelor in x; siy;i;
Sx, =m;
SXJ = inj_l’ J = 21"'2nmax +1’

i=1

Sy, = Z Yis

i=1
Sxy; = ZYiXij_la J=2np +1.
i=1

2. Calculul polinomului de regresie de grad n.

(7.4)

3. Generarea matricii sistemului de ecuatii, a termenului liber si
rezolvarea sistemului de ecuatii liniare
C; =X, J=L.n+li=1..,n+]

b, =Sxy;,j=L...n+]
CA=B

W, =2a;,j=L.,n+1

(7.5)

4. Calculul dispersiei si a abaterii standard
5 = Iy, ~ (ax + .+ 3 )
i=1
o =s?; (7.6)

disp, = s°

5. Testarea gradului polinomului de regresie in vederea validarii
lui

N<Nmax= N=N+1 si salt la 3;

N>Npnax— Salt 1a 6.



IDENTIFICAREA SISTEMELOR - INDRUMAR DE LABORATOR 66

6. Determinarea gradului optim j al polinomului de regresie
min (grad;, j=1,...,Nmax)
J

Daca setul de date are N elemente, toate datele se afla pe curba de
aproximare. Pentru un polinom avand gradul mai mic decat numarul
de date, aproximarea este cu atdt mai bund cu cat gradul polinomului
este mai apropiat de numarul de date. Utilizarea unui polinom de
aproximare de grad mai mare decat setul de date poate conduce la erori
de aproximare considerabile.

Determinarea celei mai bune aproximari a unui set de date (x,y) cu un
polinom de ordinul n se face folosind functia polyfit, cu sintaxa

p=polyfit(x,y,n)

care returncaza coeficientii a; ai polinomului p(x) caracterizat de
proprietatea ca prezinta, in punctele precizate de vectorul x, valorile
date de vectorul y (in sensul CMMP).

Exemplul 2

Fie polinomul p(x)=x*-6x’+11x-6, peste care este suprapus un zgomot
cu distributie normald. Aproximati in sensul CMMP datele rezultate cu
un polinom de grad 3. Reprezentati grafic datele cu zgomot si
polinomul aproximant.

Secventa de program MATLAB este

p:ﬂ’_6’11’_6];

x=0:.25:4;
y=polyval(p,x)+rand n(size(x));
c=polyfit(x,y,3);
poli3=polyval(c,x);
plot(x,poli3,x,y, 0);

grid on

Obs. Functia polyval(p,s) evalueaza polinomul definit de vectorul p, al
coeficientilor polinomiali, in punctul s.
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2.3.Interpolarea functiilor de o singura variabila

2.3.1. Interpolarea prin metoda transformatei Fourier
Functia interpft interpoleaza datele cu o singurd variabila utilizand
metoda FFT si se apeleaza cu sintaxa

y=interpft(x,n)

care returneaza un vector y de lungime n obtinut din vectorul X.
Numarul n trebuie sa fie mai mare decat numarul de elemente al
vectorului x, iar rezultatul are o periodicitate circulara datd de
utilizarea transformatei Fourier.

Exemplul 3
Fie datele obtinute dintr-un sinus esantionat cu 8 pasi pe perioada
y=sin % (7.7)

Interpolati datele cu un pas dublu si verificati valorile obtinute cu
secventa MATLAB.

k=0:7;
X=sin(2*pi*k/8);
yi=interpft(x,16);
k1=0:15;
yr=sin(2*pi*k1/16);
d=max(yi-yr);

Rezultatul obtfinut este
d=5.5511¢16

Diferenta maxima intre valorile interpolate si cele reale este egala cu
ordinul de marime al celui mai mic numar reprezentabil in calculator
(eroarea de trunchiere).

2.3.2.Interpolarea liniara
Daca se presupune ca functia dintre doua puncte de coordonate (X,
Y1), respectiv (X,, y2), poate fi estimata printr-o linie dreapta, atunci
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valoarea functiei in orice punct X dintre cele doua valori se deduce cu
expresia

X=X
f(x)—yl+X2_X1(Yz Y1) (7.8)

Interpolarea liniard a functiilor de o singura variabila se face cu functia
tabel care se apeleaza cu sintaxa

y=tabel(nume_tabel,x)

Primul argument al functiei este numele tabelului care contine datele
ce se referd la coordonatele (Xj,y;). Daca acesta este un fisier pe disc,
atunci nume_fisier trebuie sa fie mai intai incarcat cu functia load.

Al doilea argument se refera la valorile lui X pentru care se doreste
determinarea valorilor interpolate y.

Datele din prima coloand a tabelului (valorile lui x) trebuie sa fie in
ordine crescatoare, iar valorile X trebuie sa se gdseasca intre prima si
ultima valoare a primei coloane; in caz contrar, se afiseaza un mesaj de
eroare.

Daca tabelul din care se citesc datele contine mai mult de doua
coloane, functia tabel returneaza un vector linie cu N-1 elemente, unde
N este numarul de coloane ale tabelului. Fiecare valoare returnata este
interpolatd din coloana corespunzatoare a datelor.

Exemplul 4.
Estimati valorile temperaturii la momentele de timp 2.5 sec si 4.9 sec,
cu datele urmatoare:

0.0C .o, 0.0s
200CT .o, 1.0s
60.0CT ..o, 2.0s
68.0T ..o, 3.0s
77.0CT i, 4.0s
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Se introduc datele intr-o matrice care are in prima coloana valorile

timpului s1in a doua coloana temperaturile corespunzatoare:

templ1(:,1)=/0.0,1.0,2.0,3.0,4.0,5.07;
temp1(:,2)=/0.0,20.0,60.0,68.0,77.0,110.07;

Cu instructiunea

y=tabel(templ,[2.5 4.9))
se obtin rezultatele

y=[64.0 107.0/

3. MODUL DE LUCRU. PROBLEME PROPUSE

e Daca nu este deja creat, se creeaza un director/folder de lucru.

e Se activeaza platforma MATLAB si se introduc secventele de
program prezentate n exemplele din cuprinsul
teoretic, urmarindu-se indeplinirea cerintelor enuntate la fiecare

dintre ele.

e Se considera un traductor de debit cu diafragma. Setul de date
experimentale obfinute pentru trasarea caracteristicii statice, si
anume marimea de intrare - debitul volumic - si marimea de iesire -
curentul generat de traductor - sunt urmatoarele:

10,24 M3 10 mA
8,64 M N oo, 8 mA
7,20 M3 N 6 mA
A5 M3, 3,5 mA
2 M N 2.5 mA
L5 MM 2,2 mA

Breviarului
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Se cere aproximarea setului de date printr-un polinom de forma
prezentata in relatia (7.2), pe baza algoritmului de la paragraful 2.2.



LUCRAREA 8

IDENTIFICAREA SISTEMELOR FOLOSIND
METODA CELOR MAI MICI PATRATE.
ALGORITMI DE CALCUL

1. OBIECTIVELE LUCRARII

Estimarea parametrilor unui model matematic folosind metoda celor
mai mici patrate (MCMMP).

2. BREVIAR TEORETIC

Tn cadrul metodei celor mai mici patrate (MCMMP), sistemul se
considera descris de urmatoarea ecuatie cu diferente

A@y(®)=B(@")u(t)+e(t) (8.1)

unde :

u(t)=marimea de intrare ;

y(t)=mérimea de iesire ;

e(tyj=zgomot alb de medie zero si dispersie A2

q'=operator de intarziere
Modelul se considera descris de o ecuatie cu diferente, care are aceeasi
structura cu ecuatia (8.1)

Ar(qy(®)=Br(@ )u(t)+e(t) (8.2)
unde :

e(t)=reziduul modelului ;
Ar(A)=14arq + 8Pt Bnar]
AT(A)=1+barq !+ bor Pt Dorq
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Se fac urmatoarele notatii:

0=[arr...... Anat, D17 bror]’ .
o@)=[-y(t-1)........ -y(t-na) u(t-1)........ u(t-nb)] " ; (8.3)

cu aceste notatii marimea de iesire data de model fiind

Ym(®)=¢' ()0+&(1). (8.4)

Avand disponibila structura modelului (na,nb), se impune conditia ca
media patratica a erorii de predictie sa fie minima. Estimatia celor mai
mici patrate a lui 6, bazata pe n date de definitie, este

6 =argminv () (8.5)
1%
unde V (5)= > [y(t)— o (t)g]2 (8.6)
i=1
Din conditia de mai sus rezulta
Iy

6 :@a@? <t>) S o)y0). 8.7)

i=1
Cu notatiile :

0=[ai...... Qnat, D17 busr]" : parametrii modelului
o®)=/-y(t-1)........ -y(t-na) u(t-1)........ u(t-nb)]" : vectorul care
contine istoria procesului (intrarile si iesirile anterioare),
ecuatia (8.1) devine
y(t)=9' (1)6+e(1). (8.8)
Modelul va fi descris printr-o ecuatie de aceeasi forma

Ym(®)=¢' ()0+&(1). (8.9)

Estimarea parametrilor modelului (6) presupune in primul rénd
stabilirea gradelor na si nb si apoi determinarea vectorului 6 pe baza
datelor experimetale de intrare-iesire.
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De fapt, esenta metodei consta in a presupune faptul ca modelul este
determinist

ym(®)=0" (1), (8.10)

situatie Tn care @ se calculeaza impunandu-se urmatoarea conditie

0 =arg, min-L- 3 ()~ ¥ (1) =arg, min& 3" (y()~¢” (V) @11

Expresia expliciti a lui @ se obtine din conditia de anulare a

gradientului functiei criteriu

N =223 a0 06f <o

L)
S oltyt)- Yol 06 = 0= 3t )

Daca se noteaza

V,(6)=0

4

Yoltyt). (812

Y =[y@)...y(N)], @ =|p(1)...0(N)], (8.13)
atunci se obtine
DD = tZ::(_o(t)q;T t) (8.14)
o1
o™ =[plt).o(N)| =D plt)y) (8.15)
y(N)|
Y=00+¢. (8.16)

Cu aceste notatii estimatorul se poate scrie sub forma

N Y (8.17)
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Estimatorul dat prin relatia de mai sus reprezinta estimatorul celor mai

mici patrate care s-a obtinut pe baza datelor de intrare u(l),...,u(N) si a
celor de iegire y(1),...,y(N).

Proprietarile estimatorului celor mai mici patrate

Estimatorul celor mai mici patrate este un predictor al marimii de
lesire la momentul t dedus pe baza datelor de iesire pana la momentul
(t-1) (predictor de pas).

Ym()=0' )0,
o()=[-y(t-1)........ -y(t-na) u(t-1)........ u(t-nb)]"  (8.18)

deci  yn(H)=y(t/t-1),

de unde rezulta ca y(t) este determinat pe baza datelor de intrare/iesire
pana la momentul (t-1).

O alta proprietate a estimatorului celor mai mici patrate se refera la
N

faptul ca eroarea de predictie %Zqz(t) este minima.
t=1

Aceasta afirmatie se justifica avand in vedere relatiile urmatoare

30— 20~y (0 8.19)
0=arg, min%g(y(t)—(ﬂ (102 (8.20)

3. MODUL DE LUCRU

e Daca nu este creat, se creeaza directorul de lucru ;
e Se activeaza platforma de lucru MATLAB ;
e Se considera modelul descris de urmatoarea ecuatie cu diferente

y(t)-1.5y(t-1)+0.7y(t-2)=u(t-1)+0.5u(t-2)+e(t)

e Se va utiliza urmatoarea secventa de program :
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a=[1-1.50.7];

b=[0 1 0.5];

c=[1];

d=[1];

f=[1];

n1=200;

k=10;
ths=poly2th(a,b,c,d,f);
u=sign(randn(nil,1));
e=randn(nl,1)/k;
ys=idsim([u e],ths);
z=[ys u €]

idplot([ys u]);

unde k este factorul de ponderare al erorii, iar =[ys u e] reprezinta o
matrice cu trei coloane ce contine iesirea (ys), intrarea (u) si perturbatia

(e).

e Dupa executia secventei de mai sus, intrarea si iesirea sistemului
vor arata ca in figura 8.1., unde in graficul din partea superioara a fost
reprezentata secventa datelor de iesire, iar in graficul din partea
inferioara secventa datelor de intrare.

<} Figure No. 1 =] E3

Eile  Edit “iew Inzert Tools ‘Window Help
o=zEE A A 22

y1

20

i I i I I i L
u] 20 40 B0 a0 100 120 140 160 180 200

Figura 8.1. Reprezentarile grafice ale intrarii i iesirii sistemului
descris de modelul din relatia 8.27.
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e Se elaboreaza programul care implementeaza etapa de
estimare si se verifica obtinerea modelului (considerand na=2 si
nb=2) de forma
y(t)-1.496y(t-1)+0.703y(t-2)=0.997u(t-1)+0.523u(t-2)+e(t)

si a unei erori medii de 0.0183.

e Se modificd structura propusd si se repetd operatia de
estimare de parametri si de determinare a erorii medii patratice.

e Se verificd faptul cd prin cresterea gradelor polinoamelor
modelului, eroarea medie patratica nu scade considerabil.



LUCRAREA9

IDENTIFICAREA EXPERIMENTALA
A SISTEMELOR
DE ORDINUL I S1 ORDINUL 11

1. OBIECTIVELE LUCRARII

Identificarea unor sisteme de diverse ordine de marime prin
urmadrirea evolutiei in timp a iesirii in conditiile aplicarii la intrarea
sistemelor a unor semnale tip: treapta, rampa, sinusoida;

2. BREVIAR TEORETIC

2.1.Sisteme de ordinul Tntai

Modelul unui sistem de tip continuu, liniar, invariant, monovariabil si
cu parametri concentrati este

r-1)

yWi+a y"Y+. . +a yray=hbu" + b(r_l)u( +...+b, u+byu,

(9.1)
unde: u= marime de intrare; y= marime de iesire.
In regim stationar se obtine modelul
a,y =byu, 9.2)
care conduce la obtinerea unui raspuns de forma
y =(,/a,)u (9.3)

In ceea ce priveste ordinul maxim de derivare al intrarii si al iesirii, se
deosebesc trei cazuri:
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-daca r<n, sistemul este strict propriu;
-daca r=n, sistemul este simplu propriu;
-daca r>n, sistemul este impropriu.

Sistemele de ordinul intai sunt descrise de ecuatia

a1y+aoy:bou’ (9.4)
Rezolvand aceasta ecuatie in domeniul timpului se obtine urmatorul
raspuns al sistemului

y(t)=Dbyu (1—e_(a°/ai)tJ (9.5)

Notand cu ¥ =a;/a si cu Yo =(by/8y)u, se obtine urmatoarea
expresie a iesirii:
y(t)=Y, (1—e“’T) (9.6)

unde:
T = constanta de timp a sistemului;
Y, = raspunsul sistemului in regim stafionar;

Durata regimului tranzitoriu esteT,, =3T si exprima timpul in care

raspunsul sistemului ajunge la 95% din valoarea raspunsului in regim
stationar.

Pentru sistemele de ordinul intai fara anticipare (ordinul maxim de
derivare al intrarii este zero), se deosebesc urmatoarele cazuri:

a) a,#0,b, #0, modelul stationar este
Yo =(by/2g)u (9.7)

si exprima sistemul de tip proportional,
b) a, =0,b, # 0, sistemul este de tip integrator cu urmatorul model

a,y=hyu, (9.8)
avand raspunsul

yangl%num (9.9)
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In cazul in care ordinul de derivare al intririi este 1 si este mai mare
decat ordinul de derivare al iesirii (sistemul este impropriu), se mai
poate deosebi un al treilea caz care este clar idealizat deoarece toate
sistemele fizice sunt sisteme proprii.

c) a,#0b,=0, sistemul este de tip derivator, cu modelul

3y =hu, (9.10)
care are raspunsul: y = (b, /a,)(du/dt) (9.11)

Functia de transfer a unui sistem de ordinul intai fara anticipare este
H(s)=by/(as+ay) 9.12)

Graficele raspunsului in timp ale sistemelor de ordinul intai la diferite
tipuri de intrari: treaptd, rampa si sinusoida sunt reprezentate in figura
9.1.

Salt Rampa sint
0.8

T
0s ; BN
07 / 7 / / \ /
06 { 6 / 02

0.5 { 5 / 0 k K
0.4 4 o \ /

3 S
2 // ]

0.1 1

0 0 -0.8
0 5 10 0 5 10 0 5 10

Fig.9.1. Raspunsuri in timp ale sistemului de ordinul intai la diferite
tipuri de marimi de intrare: treapta, rampa si sinusoida

Practic, un sistem de ordinul intdi se poate obtine cu un circuit RC,
reprezentat in figura 9.2.
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U,

> ]
' R
Fig. 4

Fig.9.2.. Circuit RC

Modelul matematic este prezentat in setul (9.13)
U=U, +U,
U, =Ri

Ug%UCHMt:izCUC (9.13)

U, =RCU.
Ecuatia care descrie sistemul de ordinul intai este
RCU:+U,.=U (9.14)
unde: U, =caderea de tensiune pe condensator;
U, =caderea de tensiune pe rezistentd;

U=tensiunea de alimentare a circuitului RC;
I=intensitatea curentului prin circuit;
R=rezistenta, C=condensator.

Intrarea sistemului a fost consideratd tensiunea de alimentare a
circuitului RC, iar iesirea sistemului a fost consideratd tensiunea
masurata la bornele condensatorului C (Uc). Schema bloc a sistemului
de ordinul Tntai este prezentata in figura 9.3.

Sistem ]

U de Ue
—> - —>
u ordinu >
intai .

Fig. 5

Fig. 9.3.. Schema bloc a sistemului de ordinul Tntai
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2.2 Sisteme de ordinul doi
Sistemele continue de ordinul doi fard anticipare sunt descrise de
ecuatia

a, y+a y+a,y=hyu, (9.15)
Rezolvand ecuatia in domeniul timpului se ob{ine raspunsul sistemului
y, (t)=ce M +c,e ® +byu, (9.16)

Cu ¢, si ¢, doud constante determinate din conditiile initiale, iar A, B
solutii ale ecuatiel

ar’+ar+a,=0 (9.17)
Componenta Y, (t)=ce "' +c,e®" se numeste componenta liberd,
dependentd numai de structura sistemului, neinfluentatd de forma de
variatie a intrarii, iar componenta Yy, (t):(bolao)u , Se numeste

componenta fortata, numitd astfel deoarece este rezultatul “fortarii” in
forma raspunsului a unei componente de tipul intrarii.
Functia de transfer a unui sistem de ordinul doi fara anticipare este

H (s)=by/(8,5° +a;s+a) (9.18)

Graficele raspunsurilor in timp ale sistemelor de ordinul doi la diferite
intrari tip: treaptd, rampa, sinusoida sunt prezentate in figura 9.4.

Salt Rampa sint
1.4 9 1.5
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/ ) RN
T

0 0 -1
0 5 10 0 5 10 0 5 10

Fig.9.4. Graficele raspunsurilor in timp ale sistemelor de ordinul doi la
diferite tipuri de marimi de intrare: treapta, rampa si sinusoida

Practic, un sistem de ordinul doi se poate obtine cu un circuit RLC de
tipul celui din figura 9.5.
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Fig.9.5. Circuit RLC

Modelul matematic este

U, =Ri
U, =(1/C)i2dt=i2=CU. (9.19)

Ul=il+i2= LCUI+(L/R)UI=(L/R)U

Se obtine astfel un model de forma

LCUI+(L/R)UI+Ul=(L/R)U (9.20)

unde:

U=tensiunea de alimentare a circuitului RLC;

U, =cdderea de tensiune pe rezistenta;

U.=caderea de tensiune pe condensator;

U, =caderea de tensiune pe bobine;

i=intensitatea curentului prin rezistenta;

|, =intensitatea curentului prin bobine;

|, =intensitatea curentului prin condensator;

R=rezistenta;

C=condensator;

L=bobina.
Intrarea sistemului a fost consideratd tensiunea de alimentare a

circuitului RLC, U, in timp ce iesirea a fost considerata caderea de
tensiune pe bobina L, U;.

Schema bloc a sistemului este reprezentata in figura 9.6.
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Sistem
U de U,
—P = »
a ordinul y
doi
Fig. 10

Fig.9.6. Schema bloc a sistemului de ordinul doi.

3. MODUL DE LUCRU

Schema bloc a montajului utilizat pentru identificarea sistemelor de
diverse ordine de marime este reprezentata in figura 9.7.

— Sursid de
220V Sl

— alimentare

] I
Generator Sistem de Interfata

de ordinul Proces - Calculator
semnal intai/doi calculator
Fig. 11

Fig. 9.7. Schema bloc a montajului utilizat pentru identificarea
experimentala a sistemelor.

1. Conform schemei din figura 9.7, se interconecteaza blocurile
componente, cu urmatoarele observatii:
- se vor respecta regulile de conectare a interfetei la alimentarea
cu 5V (plusul, respectiv masa, de la sursa de alimentare, la firul de
+5V, respectiv de masa, la interfatd);
- se va conecta cablul paralel de la interfatd la portul paralel al
PC-ului;
- se va conecta la intrarea interfetei iesirea de la cele doud
sisteme; acestea vor avea la intrare semnalele de tip treaptd sau
sinusoida date de versatester.
2. Se lanseazd in executie programul aferent (IS.EXE, varianta de
DOS, sau IDENT. EXE, varianta de Windows);
3. De la generatorul de semnal versatester tip E0502 se vor emite un
semnal sinusoidal, respectiv dreptunghiular, cu frecventa de 1 Hz;



IDENTIFICAREA SISTEMELOR - INDRUMAR DE LABORATOR 83

4. Tn urma vizualizarii rezultatelor experimentului, se vor identifica
sistemele analizate;
5. La sfarsitul lucrarii se vor deconecta elementele componente.

Cu ajutorul generatorului de semnal, studentii vor aplica la intrarea
circuitelor RC si RLC (descrise in partea teoreticd), semnale de tip
treapta si sinusoida.

Pentru obtinerea unei bune discretizari a semnalului analogic Yy, s-a
utilizat un convertor analogic-numeric pe 8 biti la iesire. Deoarece
portul paralel are doar 4 biti de intrare a fost necesara utilizarea unui
buffer.

Interfata “proces” — calculator are la baza un convertor analog-numeric
care face posibild vizualizarea pe monitorul unui calculator a valorilor
iesiril Y in timp §1 a graficelor iesirii Y pentru diversele intrari aplicate
la intrarea sistemelor.
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METODE DE SUBSPATIU iN
IDENTIFICAREA SISTEMELOR

1. OBIECTIVELE LUCRARII

e Identificarea sistemelor prin metode de subspatiu;

e Obtinerea directd din date experimentale a modelelor cu
evidentierea spatiului starilor, adica sub forma ecuatie de stare
— ecuatie de observare.

2. BREVIAR TEORETIC

Metodele de subspatiu sunt in campul identificarii sistemelor de
relativ putin timp (1994) si apartin unor cercetatori belgient,
Peter Van Overschee si Bart De Moore. Ele reprezinta o tratare a
problemei identificarii sistemelor concomitent deterministe si
stochastice, etichetata drept revolutionara. Foarte repede, aceasta
problema a fost implementatd in pachetul de programe
MATLAB, in subpachetul Toolbox/Ident, sub numele n4sid.

Algoritmic, pe baza unor proiectii ale iesirilor "viitoare” ale
sistemului pe intrarile "trecute” si "viitoare” si pe iesirile
"trecute” ("trecutul” si "viitorul” sunt delimitate de indicele i si
sunt, asadar, notiuni conventionale), problema se trateaza in
maniera prezentata in continuare.

Pasul 1. Determinarea celor doua proiectii Z;j si Zi+1
UO/i-l UO/i-l
Zi=Yigia| Uy, |=(5- 55| Uy (10.1)
Yoi1 Yoi-1
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Uoi
Zi1=Yiania| Yiania
Yoii
cu U si1 Y matrici bloc de intrari si iesiri observate experimental
intre momentele scrise ca indici.

(10.2)

Pasul 2. Determinarea descompunerii prin valori singulare

(- L?)(;J 0"'1] =(u1-u2)[201 gjvT (10.3)
0/i-1

Ordinul sistemului este egal cu numarul de valori singulare nenule
I=U>Y2si T, =U > (10.4)

Pasul 3. Determinarea solutiei prin metoda celor mai mici
patrate ( cu p; si p, reziduale)

j nomi j
n IPZ,=n Ky K, n-I?Z +n:n p (10.5)
I I Ky Ky miUp, 11 op,

Pasul 4. Obtinerea matricilor sistemului succesiv, astfel:
4.1.1n prima etapa A «<—Kj; si C«— Ky

4.2. Se obtin B si D care rezulta din A, C, Ky, si Ky, prin
rezolvarea unui sistem de ecuatii liniare.
Q%> S T T
4.3.analog, |, 1 <L 'OlplT 'OlpzT
(S ) R o0 P2
Subsistemul determinist este identificat exact pe masurd ce
J—o, independent de numarul i.

Aproximarea subsistemului stochastic depinde de i si converge pe
masura ce i—»oo.
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Tot acest algoritm aparent complicat este implementat in functia

MATLAB cu numele n4sid, sub forma simpla
TH=N4SID(2)
sau mai complicata

/TH,AQ /=N4SIDZ,0RDER,NY,AUXORD,DKX,MAXSIZE, TSMP )

In TH se returneaza modelul cu evidentierea starii sistemului, in

formatul THETA. Functia nu furnizeaza un model
covariatiilor.

Tn matricea Z sunt plasate datele de iesire si de intrare sub forma
unor vectori coloana [y u]. Daca sistemul are mai multe intrari

(n) si mai multe iesiri (p) atunci Z=/y1y2 ...ypul u2 ... unj.

86

Variabila ORDER specifica ordinul/ordinele posibil(e) al(e)
modelului (dimensiunea vectorului de stare). Introdusa ca vector,
de pilda 3:10, ea face ca functia sa genereze un grafic cu
informatii asupra tuturor ordinelor propuse. Prin default
ORDER=1:10. Daca variabila ORDER este introdusa ca 'best’,
se alege aceasta valoare de default. NY este numarul de iesiri din

matricea de date; prin default NY=1.

AUXORD este un ordin auxiliar care este folosit la selectarea
variabilelor de stare. Prin default ea este 1.2*ORDER+3. Daca
AUXORD este introdus ca un vector linie atunci este retinuta

acea valoare care minimizeaza eroarea de predictie.

Variabila DKX este un vector care defineste structura DKX=
[D,K,X]. D=1 indica estimarea unui termen direct de la intrare la
iesire, D=0 indica postularea unei intarzieri de la intrare la iesire.
K=1 impune estimarea unei matrici K, iar K=0 obliga la o matrice
K nuld. X=1 indica o estimare a starii initiale a sistemului, X=0

indica initierea la zero.
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Pentru definirea unei structuri de intarziere a intrarilor NK, cu
NK(ku) Tntarzierea de la intrarea ku la oricare din iesiri se pune
DKX= /D,K,X,NK/ cu NK un vector linie de lungime egald cu
numarul intrarilor. Daca se specifica NK, atunci valoarea D este
ignorata .

Prin default, DKX=/0,1,1/.
3. MODUL DE LUCRU

e Dacad nu este deja creat, se creeaza un director/folder de lucru.

e Se creeaza un sistem dinamic cu una sau mai multe intrari, cu
una sau mai multe iesiri. Secventa urmatoare, utilizata si in alte
lucrari este tipicd pentru generarea functiei de transfer pentru unul
din canalele (1,1, de pildd) intrare-iesire.

sisc11=tf([1 2],[1 2 5])
sisd11=c2d(sisc,0.01,'zoh")

Ea poate fi utilizatd, cu modificari de coeficienti potrivite, si la

generarea altor functii de transfer, pentru alte canale.

e Se aplica sistemului intrari, preferabil sub forma unor secvente
binare aleatoare

ul=sign(randn(size(t)));
si se observa iesirile. Iesirile se "corup” cu secvente de zgomot alb

sig=0.0001;
yl=yl+sig*randn(size(t));

cu sig la alegere, cu t vectorul de momente echidistante la care se
obseva sistemul, sau cu secvente de zgomot colorat. In acest din
urma caz, zgomotul alb este trecut mai intai printr-un filtru c(g?).

Se constituie astfel matricea Z de date "experimentale”.
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e Se invoca functia n4dsid si se examineazda rezultatele
identificarii pentru structuri usor modificate si pentru erori in date
(sig) de importanta mai mare sau mai mica.

e  Prin utilizarea functiilor MATLAB de conversie a modelelor,
cand este posibil se revine la forma "functie de transfer” si se
compara cu modelul care a generat datele.

e Sunt recomandate reprezentdrile grafice in acelasi spatiu ale
datelor experimentale si1 ale raspunsurilor calculate cu
modelul/modelele estimate.
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TEHNICI DE IDENTIFICARE DINAMICA A
PROCESELOR.
NOTIUNI DE BAZA PRIVIND IDENTIFICAREA
MODELELOR DINAMICE ALE PROCESELOR

1. OBIECTIVELE LUCRARII

Lucrarea prezinta principiile de baza ale identificdrii modelelor
dinamice ale proceselor si principalele tipuri de algoritmi de adaptare
parametrica ce intervin in metodele de identificare recursive.

2. BREVIAR TEORETIC

2.1. Metoda celor mai mici patrate

In cadrul metodei celor mai mici patrate (MCMMP), sistemul se
considera descris de urmatoarea ecuatie cu diferente

A(q‘l) y(t)= B(q‘l)u(t)+e(t) (11.1)
unde
u(t) - marimea de intrare;
y(t) - marimea de iesire;

e(t) - zgomotul alb de medie zero si dispersie A%;
g~ - operator de intarziere.
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Modelul se considera descris de o ecuatie cu diferente care are aceeasi
structura cu ecuatia de mai sus.

ﬂ(q‘l)y(t):ﬁ(q‘l)u(t)+g(t) (11.2)
unde:
u(t) - marimea de intrare;
y(t) - marimea de iesire;
g(t) - reziduul modelului;

g~ - operator de intarziere;

ﬂ(q‘l):1+51q‘1+...+5naq‘”"§1 (11.3)
B(q!)=1+bugt+...+brsq ™ (11.4)

Se fac urmatoarele notatii:
0

p(t)= [—y(t—l). .—y(t-na) u(t-1)...u (t —nl:?)}T (11.6)

(G...am Br..bus | (1L5)

Cu aceste notatii, marimea de iesire datd de model este
Ym(t)=07" (t)0+5(t) (11.7)

Avand disponibild structura modelului (na,nb) se impune conditia ca
media patratica a erorii de predictie sa fie minima. Estimatia celor mai
mici patrate a lui @, bazata pe n date, este prin definitie

0 =arg minv(é), (11.8)
9
unde

V(0)= Iy(t)—(p—T (t)?]2 (11.9)

Din conditia de mai sus rezulta
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o :@a(t)? (t)}lza(t)y(t) (11.10)

In continuare, vor fi enuntate cateva rezultate referitoare la existenta
inversei matricei

Voo =Z$(t)5T (t), (11.11)

si a consistentei estimatorului 6.

Problema consistentei estimatorului si a existente1 inversei matricei de
mai sus este strans corelatd cu persistenta semnalului de intrare u.
Daca se noteaza

0 :[51...5na 51...5an - parametrii modelului,

lar Cu

o(t) :[—y(t—l)...— y(t—n,) u(t—l)...u(t—nbﬂT - vectorul care
contine istoria procesului (intrarile si iesirile anterioare), atunci ecuatia
principala devine

y(t)=o' (1)0+&(t) (11.12)

Modelul va fi descris printr-o ecuatie de aceeasi forma

Yn(t)=0' (1)0+e(t), (11.13)
unde
6 - parametrii estimati, iar
o(t)=|-y(t-1)...-y(t-n,) u(t-1)...u(t-n,)] (11.14)

Estimarea parametrilor modelului (5) presupune n primul rand

stabilirea n,, n, si apoi determinare vectorului @ pe baza datelor de
intrare §i iesire.
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De fapt, esenta metodei constd in a presupune faptul ca modelul este
determinist

Yn(t)=0' (1)8, (11.15)

situatie in care @ se calculeaza impunandu-se urmatoarea conditie

N

0 =arg min%i(y(t)— Vo (t))2 =argmin %Z(y(t)—aT ('[)5)2

t=1 t=1

0 2

(11.16)

Expresia expliciti a lui 6 se obtine din conditia de anulare a
gradientului functiei criteriu

ia(t)y(t#ia(t)? (1) = (11.17)

Y=[y(®)...y(N)] . ®" =[p(1)...0(N)]. (11.18)

atunci se obtine

oD :tN;a(t)aT (t), (11.19)
ya |

Y =[p(1)..o(N)]| =D 0(t)y(t), (11.20)
y(N)]

Y=00+e. (11.21)
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Cu aceste notatii estimatorul se poate scrie sub forma urmatoare
~ -1
0= [cpTcp] oTY (11.22)

Estimatorul dat prin relatia de mai sus reprezinta estimatorul celor mai
mici pdtrate care s-a obtinut pe baza datelor de intrare u(1),...,u(N) si

a celor de iesire y(l),..., y(N).

2.2. Metoda variabilei instrumentale

Metoda variabilei instrumentale poate fi privitd ca o generalizare a
metodei celor mai mici patrate care furnizeaza numai partea
determinista a modelului.

Fie sistemul descris de urmatoarea ecuatie cu diferente
A(q‘l)y(t):B(q‘l)u(t)+g(t), (11.23)
sau de ecuatia
y(t)=0' (t)-0+5(t) (11.24)

unde s-a notat cu
gp(t):[—y(t—l)...—y(t—nna) u(t—l)...u(t—nnb)T

0=[a,...2, b..b,]. (11.25)

Estimatia se poate obtine si euristic inmultindu-se relatia (11.25) la
stanga cu ¢(t)
o(t)-y(t)=0(t)-¢" (t)-0+p(t)-&lt

¢ )
i¢(t)'y(t)=i¢(t)-<f (t)-9+i¢(t)-e(t) (11.26)

t=1 t= t=1
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So(t)-y(t)

t=1

0 S0t )

In aceasta relatie s-a neglijat termenul

LZ::WWT (t)r'le(p(t)-e(t) (11.27)

Daca ¢ si & sunt necorelate, atunci termenul de mai sus care s-a

neglijat in relatia respectiva este nesemnificativ, ceea ce inseamna ca
y si ¢ respectiv u si ¢ sunt necorelate.

Observatie

In cazul acestei estimiri s-a presupus structura modelului identicd cu
cea a sistemului. Aspectul care intervine in analiza care urmeaza se
refera la faptul ca u si & sunt necorelate, dar y si ¢ sunt corelate

deoarece y=¢' -0+, deci & se adaugd la iesire. Pornind de la

aceastd constatare se inmulteste relatia care descrie sistemul (a doua
din 11.26) cu z(t) format numai din valori ale lui u(t), situatie in care

N
D z(t)-&(t) se poate neglija deoarece u(t) si £(t) sunt necorelate.
t=1

Cu aceste observatii relatia devine
N N -
Zz(t)-g(t):[ZZ(t)~goT (t)]@ (11.28)

unde @ se numeste estimatie de variabild instrumentala, iar z(t)

este vector de variabila instrumentala care nu are o semnificatie
fizica, constituind doar un instrument de lucru.

Daci se considerd dim(z)= dim(H) =N, +n, =n,, atunci
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é:[iz(t)-gf (t)]liz(t)-y(t) (11.29)

In relatia anterioara s-a considerat faptul ci existd inversa matricei

(iZ(t)-cf (t)} (11.30)

t=1

Un vector variabila instrumentald frecvent utilizat in conjunctie cu
relatia precedenta este si vectorul urmator

2(t)= F(q‘l)-[u(t—l)...u(t—ng)T (11.31)
unde F (q‘l) este un filtru stabil.

Daca nu exista informatii despre sistem, atunci se considera
F(Q‘l):l. Daca sunt disponibile informatii (de exemplu se cunosc

estimatiile initiale A, B pentru polinoamele A si B), atunci se poate
alege

F(a)=1/A(a™) (11.32)
Introducerea lui F(q‘l) are 0 mare importantd in ceea ce priveste

precizia si stabilitatea numerica a algoritmului de identificare.

O transformare liniara a vectorului z(t) nu afecteaza estimatia. Pentru

a demonstra aceastd afirmatie se considera urmatoarea transformare
liniara i nesingulard a lui z(t)

7(t)=S-z(t) (11.33)
unde s este o matrice de dimensiune (n,xn,).

Utilizandu-se transformarea de mai sus, relatia lui € devine
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=320 )] 20 90~[s 207 0)] s Fatv00)-

t=1

| Seto <t>]1[iz<t>-y<t>}é (11.34

ceea ce justifica faptul ca transformarea respectiva nu afecteaza
estimatia.

Pentru a pune in evidentd anumite aspecte ale estimatorului de
variabila instrumentala se considera transformarea urmatoare

BlaY) .
A" o) [y
) B(qt —y(t.—na) ~Z(t—n,
Z(t)=S-z(t)= —Agglgu(t—”a)‘ u(t-1) |- uEt—l))
u(t-1)
| _u(t;nb)_ _u(t.—nb)_
] u(t-—n,) |

(11.35)

In relatia de mai sus s-a considerat A(q‘l)y(t):é(q‘l)u(t)+§(t),
unde s-a neglijat reziduul aleator Z(t), iar A(q‘l) si é(q‘l) reprezinta

estimatii initiale (aproximative) ale partii deterministe a modelului.

Se poate arita faptul cd daca A(q‘l) si é(q‘l) sunt prime, atunci
marimea S este nesingulara. Utilizandu-se transformarea de mai sus se
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poate afirma cd pentru aproximatii bune a partii deterministe
(A;Ing;B) si pentru un N suficient de mare are loc urmatoarea

relatie

N N

> 2(t)- 0" ()= 2.7(1)- 2 (1) (11.36)

[

t t

deci matricea care se inverseaza tinde, pe masura ce estimatiilor A, B
se corecteazd, la o matrice simetricd, pozitiv definitd si mai bine
conditionatd decdt o matrice nesimetrici si indefiniti. In acest caz
estimatorul variabila instrumentald obtinut este mai precis, ceea ce
justifica calculele efectuate cu transformarea Z(t)=S-z(t).

O problema care se analizeaza in cele ce urmeaza este si consistenta
estimatorului de variabild instrumentald. Se considera sistemul
stochastic monovariabil (S) definit prin ecuatia urmatoare

Ala™)y(t)=B(a™)u(t)+v(t) (11.37)

iar modelul descris prin ecuatia

A(q‘l)y(t):ﬁ(q‘l)u(t)+?(t) (11.38)
unde
v(t)=H(a™)e(t), v(t)

e(t) - zgomot alb,

ﬁ(q‘l)g(t),
g(t) - reziduurile modelului.

Dupa cum se stie H (q‘l) si ﬁ(q‘l) reprezintd modelul zgomotului,

1ar 1n cele ce urmeaza se considera de forma urmatoare

H(a™)=1+ca"+...ceq " (11.39)
F(q‘l):1+61q‘1+...6naq‘”" (11.40)
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Se defineste vectorul variabila instrumentala de forma

z(t):[—y(t—l—ﬁc)...—y(t—nc—ﬁc) U(t_l)“-u(t—ﬁb)T

(11.41)

In aceste conditii estimatia & este data de relatia urmatoare

t=1 t=1

-0+ 432l <>}l [Satvit) (1.42)

N
Termenul Zz(t)-v(t) — 0 din relatia anterioara tinde la zero daca N
=1

tinde la infinit, deoarece z(t) nu mai este corelat cu v(t). Aceasta se
justifica prin faptul ca v(t) confine esantioane panda la momentul
(t-A;), far z(t) contine esantioanele —y(t-1-A;)...—y(t—n, 1)
care nu mai sunt corelate cu {g(t—i)i:1n }
In cele ce urmeaza se face urmatoarea notatie

fi=min(A, —n,, A —n, A, —n;) (11.43)
necesara estimarii teoremei de mai jos.

In continuare este prezentat algoritmul metodei variabilei
instrumentala pentru cazul cand vectorul Z este de forma

“[2(t-1).2t-7) u(t-1)..uft-7)] (11.44)

unde
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u(t-1) i=1na (11.45)

Inregistrarile obtinute de la proces se presupun cunoscute si se noteaza

cu {u(t),y(t)L:INJ

Algoritmul metodei de variabila instrumentala
Pas 1: Se determind A’ si B° utilizand metoda celor mai mici patrate.
Pas 2: Se initializeaza contorul i =1

Pas 3: Se determina estimatia de variabila instrumentala

7 :[tZ::Z(t)-(oT (t)jl-thlz(t)- y(t) (11.46)
unde
i) =:[“...éﬁ,a @...B;b}T (11.47)
. _Bl—l(q—l).u ) _éi—l(q—l).u N e T
Z= Aifl(qfl) (t 1) Aifl(qfl) (t a) (t 1) (t b)
(11.48)
o(t)=]-y(t-1)..- y(t-,) u(t—1)...u(t—r“1bﬂT (11.49)

iar B!, Al reprezintd estimatiile obtinute pentru valoarea contorului
egald cu (i-1).

Pas 4: Se incrementeaza contorul i =i1+1;

Pas 5: Daca M [Z(t)-v(t)] <e atunci — STOP, altfel — continua;

— “impuls ?
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Pas 6: Daca i <M atunci — salt la Pas3, altfel STOP.

impuls

Dupa cum se observa algoritmul se opreste daca este indeplinitd una
din urmatoarele conditii de STOP:

o M [Z(t)-v(t)} < &mputs» C€€@ Ce Tnseamnd ca vectorul estimatelor

6 s-a obtinut cu o precizie buna;
o I<M ceea ce inseamnd cd dupa parcurgerea a unui numar

M

impuls

de iteratii nu s-a indeplinit criteriul anterior.

impuls

3. Modul de lucru

Daca nu este deja creat, se creeaza un director/folder de lucru.;
Se activeaza platforma de lucru MATLAB,;
Se considera modelul descris de urmatoarea ecuatie cu diferente

y(t)-1.5y(t-1)+0.7y(t-2)=u(t-1)+0.5u(t-2)+e(t)

e Se elaboreazd programul care implementeaza etapa de estimare din
cadrul algoritmului MCMMP;

e Sec elaboreaza programul care implementeaza algoritmul metodei
variabilei instrumentale;

e Se analizeazd comparativ rezultatele obtinute in urma aplicarii
celor doud metode de identificare.



LUCRAREA 12
IDENTIFICAREA EXPERIMENTALA

A UNUI SISTEM ALCATUIT DIN DOUA VASE
TN CASCADA

1. OBIECTIVELE LUCRARII

Determinarea unui model matematic pe baza unor date experimentale
obtinute de la un sistem dinamic. Se au in vedere urmatoarele metode
de identificare: metoda celor mai mici patrate liniare si neliniare,
metoda verosimilitasii maxime si metodele recursive.

2. BREVIAR TEORETIC

Modelul matematic dinamic al procesului de acumulare ntr-un
vas.

Pentru oricare din vasele din figura 12.1, in regim stationar este
valabila relatia

Qi = Qe (12.1)

unde Q; si Q. sunt debitele lichidului la intrarea, respectiv la iesirea
din vas. Este evident ca Tn acest caz nivelul din vas este constant, H.

Pentru cazul in care %* & are loc un proces de acumulare a
lichidului Tn vas, iar zestrea de lichid a acestuia variaza in timp, astfel
Tncét se poate scrie succesiv:
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Acumulare=Intrare-lesire
ALK = QA — Q0
d

H
A
B (12.2)

unde A este aria transversala a vasului.

J‘:%Re

5 .
< )
3 7
RT |
2
XA i
i

Fig.12.1. Schema instalatiei experimentale alcatuita din doua vase in
cascada

R; - rotametru, R - robinet cu servomotor electromagnetic, Vi, V; -
vase de acumulare ; C - contact.

Deoarece scurgerea din vas este libera, debitul Q. se poate exprima cu
ajutorul relatiei

emedi2all (12.3)

unde A, este aria sectiunii minime de trecere prin robinetul instalat pe
calea de evacuare a lichidului, « - un coeficient de debit, g -acceleratia
gravitatiei. Rezulta ecuatia

dH
AT =0 - A . fogH
dif NS (12.4)
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care Tn regim stationar are partea stdngé nula si in care atat inaltimea H
cat si debitul Q; se Tnlocuiesc cu valorile stationare Hg si Qio .

Dezvoltand functia fH in serie Taylor in jurul punctului H = Hp si
retindnd numai primii doi termeni ai dezvoltarii rezulta

J—J_+J_{HH)_J_+J_

o (125)

Prin Tnlocuire Tn ecuatia diferentiala de mai sus se obtine

% = ahH +BAQ,

(12.6)

In relatiile ultime s-au notat A =H-Hy, & =~ o apaterile
respectivelor marimi de la valorile care corespund regimului stationar

si
_adq2g
2“1\"— (12.7)

Ecuatia diferentiala Tn abateri de la regimul stationar este varianta
liniarizata a ecuatiei diferentiale generale scrise mai devreme, care este
neliniara. Varianta ultima este valabila numai Tn apropierea punctului
stationar reprezentat de Hg si Qjo.

Modelul matematic dinamic pentru doua vase in cascada

Pentru vasul al doilea din figura 12.1 se poate scrie, de asemenea,
ecuatia diferentiala generala

i
A—=0-0
di S (12.8)

si pentru individualizarea cazurilor marimile pot primi un indice
suplimentar, 1 sau 2, intocmai cum volumele celor doua vase sunt
notate in figura cu Vy si V, .

Desigur, Qe = Qiz
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Intrucat scurgerea din vasul al doilea este, de asemenea, libera, ecuatia
pentru vasul al doilea este

dH
fizd_;z alﬂﬂxn'EEHl - azﬂrzw,n'ngz

(12.9)

si este o ecuatie neliniara. Un procedeu similar de exprimare liniara a
radicalilor Tn jurul unor valori de regim stationar Hyg si Hyo conduce la
0 ecuatie diferentiala liniara in AH; Tn care apare si AH,

A =chH +elH,
it (12.10)

cu coeficientii ¢ si e care se pot exprima in functie de geometria

vaselor Vi si V, si de sectiunile de trecere minime ale cailor de
evacuare a lichidului din fiecare vas

i ﬁlﬂrl\fﬂ, - ﬁzﬂrz\@
24, Hy 24,1y, (12.11)

Modelul liniarizat al ansamblului celor doua vase este, asadar,

dLH,

— L =abH +bA00,
sl chH +ebH,
el (12.12)

cu coeficientii a si b adaptati corespunzator vasului V;

In cazul in care evacuarea lichidului din oricare din vase se face prin
conducte lungi, atunci modelul matematic al vaselor se modifica.
Sistemul T1si modifica ordinul deoarece pentru fiecare vas se mai
adauga o ecuatie

g, =d* [ _afpr..JQﬂ
i ap1\ 7

zid’ (12.13)
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care exprima faptul ca masa de lichid din conducta are o dinamica
proprie de miscare sub combinatia de forte reprezentata de presiunile
diferite de la capetele conductei si de frecarea véascoasa a lichidului de
el Tnsusi. Factorul de frecare intre straturi adiacente de lichid in
miscare f este adimensional. Conducta de evacuare are diametrul d si
lungimea I. Ecuatia este de luat in considerare ori de cate ori termenul
al doilea din paranteza este important comparativ cu primul termen. O
valoare a factorului de frecare pentru apa, care corespunde vascozitatii
ei la temperaturi ambiante uzuale, este f = 2,509.10 ™.

Primul din cele doud vase din instalatia experimentald este un sistem
dinamic de ordinul intai. Modelul matematic in varianta lui liniarizata
conduce prin integrarea ecuatiei diferentiale-model la urmatorul
raspuns la saltul treapta in debitul Qy; care alimenteaza vasul

Ah(e) = A1- ™) (12.14)

Sistemul de doud vase considerat liniar este de ordinul al doilea.
Variatia cotei in vasul prim ramane aceeasi ca in expresia de mai sus.
Variatia cotei in vasul al doilea are expresia generala

M ()= D[1- BEe®™ +(E-1)e] (12.15)

cu E dependent de B si C, respectiv E = -C/(B - C), ceea ce aduce
expresia ultima la forma

By (1) = {1+

i B I EQ]
§-C §-C (12.16)

Ambele expresii se referd la raspunsul sistemului la aplicarea unei
modificari treaptd a debitului de lichid Qi care alimenteaza primul
vas.

Metoda celor mai mici patrate liniare este utilizata ca metoda de
estimare a parametrilor atunci cand modelul este liniar sau poate fi
liniarizat Tn raport cu parametrii sai. Se disting doud variante ale
acestei metode: fara ponderi sau cu ponderi. In ambele variante se
cauta valorile parametrilor modelului cand se cunosc rezultatele
observarii experimentale a uneia sau mai multor variabile dependente
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(iesiri), Tn conditii de buna stapanire a variabilelor independente
(intrdri) ale sistemului modelat. Acest lucru semnifica faptul ca
variabilele independente sunt masurate/modificate/mentinute cu o
precizie net mai buna decat cele dependente, astfel Tncat valorile
primelor se pot considera cunoscute aproape exact, pe cand valorile
celor din urma sunt afectate de erori care nu pot fi trecute cu vederea.
In cazul Tn care erorile de observare a variabilei (variabilelor)
dependente sunt aceleasi pe tot domeniul lor de valori, se aplica
metoda celor mai mici patrate fara ponderi, ceea ce rezida in
rezolvarea sistemului de ecuatii care rezulta din conditiile de minim al
sumei de patrate

A
= Z(y.::l.i; _.:'“?.-:.i;j2 = Ii-:l’?.::' _-:"?r::lr(y-:’ __}"_-:'
K=l

(12.17)
exprimata si ca o0 suma de termeni reprezentand diferentele
experiment-model pentru fiecare k = 1, 2, ..., N din cele N

observatii/experiente, dar si Tn functie de vectorii observatiilor y, si
valorilor calculate din model y: .

Daca erorile care afecteaza iesirile sunt diferite pe intinderea
domeniului de valori, se aplicai metoda celor mai mici patrate
ponderate, adica se rezolva sistemul de ecuatii care rezulta din
conditiile de minim al sumei de patrate

i
S= Z':?.t{yak _.}'?::R,jlg = (-}'?::l _»}'?:::ITQ[J?& _-}?i-'jl
k-l (12.18)

cu ponderile gx (k = 1, 2, ..., N) continute explicit Tn suma de patrate
sau Tn matricea diagonala Q. Ponderile sunt de obicei invers
proportionale cu erorile medii patratice sau cu dispersiile observatiilor
in punctele de indice k. In ambele cazuri minimizarea sumei S
dependenta patratic de parametrii modelului se reduce la a rezolva un
sistem normal de ecuatii liniare cu necunoscutele tocmai parametrii de
estimat.

Metoda celor mai mici patrate neliniare este analoga celei liniare:
aceleasi sume de patrate trebuie minimizate, de la caz la caz cu sau
fara ponderi (cu ponderi egale). Suma patratelor este insa o functie mai
complicata de parametrii de estimat si minimizarea ei necesita
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utilizarea unor metode speciale, de pilda metodele de gradient sau alte
metode nca mai rafinate.

Metoda verosimilitatii maxime se utilizeaza atunci cand erorile de
masurare/mentinere a variabilelor independente nu mai sunt nici ele
atdt de lipsite de importanta. Valorile parametrilor maximum
verosimile sunt acelea care fac maxima o probabilitate combinata a
diferentelor model-experiment.

Metodele recursive au la baza metodele de mai sus, dar si altele,
caracteristic fiindu-le utilizarea datelor experimentale pe masura
observarii lor. Asadar, ele pot fi utilizate “on-line” pentru estimarea
parametrilor modelului asociat unui sistem dinamic dat. Aspectele
teoretice ale estimarii de parametri recursive au fost date, cel putin
pentru metoda celor mai mici patrate recomandata a se aplica n
lucrarea prezentd, la cursul de Identificarea sistemelor.

Prin utilizarea metodelor de estimare enumerate in sectiunea
precedentd se vor realiza programe de calcul pentru estimarea din
datele experimentale la dispozitie a parametrilor A, B, C si D.

Pentru metoda verosimilitatii maxime se presupune ca eroarea medie
patratica de citire a timpului este de 1.5 secunde.

Metoda celor mai mici patrate se aplicd aici in varianta neliniara.
Intr-adevar, suma patratelor abaterilor pentru sistemul de ordinul unu
reprezentat de primul vas este

iy
5(4,8) = 3 [Aky, (1) - A(1- )T
i-1 (12.19)

fiind o functie neliniara de parametrii A si B. La fel, pentru nivelul
observat si calculat la diferite momente in vasul al doilea suma
patratelor diferentelor

S(B.C.0) =S [Ny (- D14 —_o® _ _B_jayp
= B-C B-C (12.20)
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este o functie neliniara in parametri de estimat B, C si D. Cele doua
functii sunt masuri ale distantei model-experiment si trebuie
minimizate prin stabilirea celor mai potrivite valori ale parametrilor A,

B, C si D.
Minimizarea functiilor obiectiv, cele de mai sus sau altele, se poate
obtine pe cal diverse.

Metodele de gradient au in vedere vectorul derivatelor partiale ale
functiei de minimizat numit si gradientul functiei. Evaluarea
gradientului intr-un punct permite stabilirea directiei in care functia
scade/creste cel mai rapid. O modificare a variabilelor, in cazul de fata
a parametrilor de estimat, proportionala cu valorile derivatelor partiale,
asigura deplasarea pe directia gradientului. Variatii de semn contrar pe
fiecare directie componentd a gradientului, nu foarte importante, fac ca
functia sa scadd. Evaluari repetate ale gradientului si deplasarea in
spatiul explorat pe directia vectorului gradient conduc in cele din urma
la stabilirea coordonatelor unui extrem (minim). Acesta poate fi in
cazul general al functiilor cu mai multe extreme un extrem local.
Localizarea extremului “cel mai extrem” poate fi uneori problematica.
Reluarea calculelor cu un alt punct de pornire oferd o sansa de a atinge
un alt minim, care poate fi ,,cel mai minim” intre minimele functiei.
Sub aspectul rapiditatii cu care este localizat un extrem, metodele de
gradient pot fi uneori lente. De aceea s-au pus la punct variante ale
metodelor de  gradient, care fac  cautarea  eficienta.
pe categorii de functii.

Programul recomandat, est.pas, face estimarea de parametri n etape.
Mai ntai produce valori pentru parametrii sistemului de ordinul unu
constituit de primul din cele doud vase in cascada. Apoi face acelasi
lucru pentru sistemul in ansamblu, men{indnd valorile pentru primul
vas constante, asa cum au fost stabilite in prima etapa. Aici se mizeaza
pe relativa independentd a vasului prim de cel de al doilea, ceea ce este
in bund masurd corect. In general, estimarea de parametri trebuie
facutd concomitent prin minimizarea sumei celor doud functii obiectiv
tratate aici separat.

Programul propus utilizeazd metoda celor mai mici patrate
(neliniare) si metoda verosimilitatii maxime. In cazul din urma
pentru primul vas este obtinutd si o elipsd de incredere, echivalenta
intervalului de Tncredere din cazul unidimensional, elipsa care contine
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in interiorul ei toate perechile de valori ale parametrilor la fel de bune
sub aspect statistic ca si valorile centrale, utilizabile asadar in egald
masurd in modelul dinamic al sistemului. Nu s-a recurs la calculul
similar pentru sistemul incluzand al doilea vas deoarece in etapa a
doua a calculului sunt estimati concomitent trei parametri i
reprezentdrile grafice sunt mai dificile. Este sugeratd completarea
programului cu reprezentarea tridimensionala a elipsoidului de
incredere pentru parametrii estimafi.
Cand datele sunt recoltate Tn timp real, sunt preferate metodele
recursive de estimare a parametrilor. Pe aceleasi date experimentale,
programul rec.pas executad operatia de estimare a parametrilor in
maniera recursiva. Se admite ca sistemul de vase in cascadd este
discret sau, mai corect, este descris de un model matematic de tip
discret.

3. MODUL DE LUCRU

Determinarea modelului matematic se bazeaza pe datele experimentale
referitoare la evolutia Tn timp a cotelor lichidului in cele doua vase n
cascada .

Se studiaza raspunsul sistemului din figura 12.1 pentru un semnal
treapta aplicat debitului de alimentare a primului vas Qj;.

Desfasurarea experimentului se realizeaza dupa cum urmeaza:

1. Se aduce procesul ntr-un regim stationar caracterizat prin constanta
functiilor de timp Qi1 (t), H1(t), H2(t). Un punct stationar convenabil
este Qi1(t)=50 l/ora, H1(t)=75 mm, H,(t)=80 mm. Obtinerea acestor
valori se realizeaza prin manevrarea robinetelor instalatiei, cu robinetul
de actionare electromagnetica R, Tnchis.

2. Prin intermediul robinetelor R, sau R, se da o variatie treapta
debitului Qj;. Se recomandda o treapta pozitiva astfel incat Qj; sa
ajunga la 70-80 l/ora. Se noteaza evolutia in timp a nivelurilor H; si
H, pe indicatoarele de nivel atasate vaselor. Aceste date vor fi trecute
intr-un tabel — tabelul 12.1- urménd apoi a fi introduse Tntr-un fisier de
date, expe.dat.

Tabelul 12.1

t (S) Ahy Ah;
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In tabel timpul este marcat cu t, iar cotele in cele doua vase sunt notate
cu Ahy, Ah,.

Este foarte important ca pe durata regimului tranzitoriu valoarea
debitului  Qj; sia nu se modifice. Tn acest scop, va fi observat
permanent debitul indicat de rotametrul instalatiei. Micile variatii se
recomanda a fi eliminate prin actionarea robinetului R;.

3. Pentru determinarea constantelor de timp, se traseaza graficele
functiilor Hy(t) si Ha(t) .

Identificarea sistemului propus prin determinarea modelului matematic
se va realiza prin parcurgerea urmatoarelor etape:

. Estimarea pe baza datelor experimentale a constantelor de timp
ale sistemului cu acumulare de lichid, folosind programul
est.pas;

« Estimarea in maniera recursiva, pe baza datelor experimentale, a
constantelor de timp ale sistemului, folosind programul rec.pas;

« Compararea valorilor obtinute prin aplicarea diferitelor metode
de identificare ;

o Estimarea modelului matematic utilizdnd alte metode de
identificare: metoda erorii de predictie, metoda variabilei
instrumentale, cu elaborarea programelor software de calcul
corespunzatoare.
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program est;

{ Program de estimare a parametrilor }
uses CRT,graph;

const
dt=15.0;
sir:array [1..18] of string=

(E CU AT I I diferentiale exacte:',

'dVI/dt=FO-al.uVlI,

'dv2/dt=al.uVI-a2.uv2',

'Regimul initial (stationar): t=0 => FO=al.uV10=a2.uV20,
'‘Aproximare liniart:’,

'uV=u(VO+eV)=~uVO.(l+«V)',

'ECUAT I liniarizate:',

'deVI/dt=eF-(a I/(2.UV10)).eVI'
'deV2/dt=(al/(2.UV10)).eVI-(a2/ (2.uv20)).eV2,
'Solutia sistemului liniarizat:',

'eVI=A.(l-exp(-al.t)) cu al=al/(2.uVIO)',
'eV2=B+C.exp(-al.t)-(B+C).exp(-a2.t) cu a2=a2/(2.uVv20)',
"Sunt de estimat cinci parametri: A, B, C, al si a2',
'Date experimentale (En fisierul EXPE.DAT',

'‘Metoda de estimare:',

"Initializati (En PARA. DAT pe o linie A, al pe 0 a doua linie B, al, C, a2! )
Opt:array [1..2] of string=('Cele mai mici patrate’,
‘Verosimilitate maxima) ;

type
deri=array [1..3,1..60] of double;

var

f,g:text;
gdriver,gmode,i,j,k,m,n,nit,opty,x0,yO:integer;
eps, rol, ro2, t0,x1,x2, yl,y2, yd, yc2 ,u,we: array [1..60] of double;
sd:deri;
alf,alfa,alfa0,bet,beta,betaO,gama,gamaO,delta,deltaO,dl,d2,
pas,s,sO,samare,sarnica,ualfa:double;
tt,uu,xx,yy,zz:string;
car:char;
cov:array [1..3,1..3] of double;

label
unu;

procedure axe;
begin
for i:=0 to 1 do begin
line(30,400+i,610,400+i);
line(30-i,50,30-1,400) ;
line(30-i,50,25-1,55) ;
line(30-i,50,35-i,55) ;
line(610,400+1,605,395+i) ;
line(610,400+i,605,405+i)
end;
for i:=0 to 8 do begin
line(30+70*1,400,30+70*1,397) ;
str(100%*i:3,xx) ;
outtextxy(30+70*i,410,xx)
end;
outtextxy(615,410,'[s]") ;
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for i:=0 to 3 do begin
line(30,400-100*1,33,400-100%i) ;
str(20*i:2,xx) ;
outtextxy(15,400-100*1,xx)
end;
end;

procedure axel;

var

Ix,ly / xO /yO:integer;
begin

settextjustifyd, 1) ;
for i:=0 to 1 do begin
line(30,400+1,610,400+1);
line(30-1,50,30-1,400);
line(30-i,50,25-i,55) ;
line(30-i,50,35-i,55) ;
line(610,400+i,605,395+i) ;
line(610,400+i,605,405+i)

end;
for i:=0 to 6 do begin
line(30+90*1,400,30+90*1,397);

str(85+5*1:3,xx) ;
outtextxy(30+90%i,410,xx)

end;

outtextxy(615,410,'A [nm]") ;
for i:=0 to 3 do begin

line(30,400-100*1,33,400-100*1) ;

str(1.3+0.1%i:3:1,xx) ;
outtextxy(15,400-100%*i,xx)
end;

outtextxy(60,40,'1000.al [1/s]);
end;

procedure dubluvas;
var

alfal,alfa2,ca0,cal,ca2,f0,kl,k2,ro0,rol,ro2,vl,v2:double;

kll,ki2,kl3,kl4,k21,k22 k23, k2 4 , past, t, vil, v21: double;
Linteger;
function dery(1:integer;vl,v2:double):double;
begin
case i of 1: dery:=2.0*beta0*xI[1]*(1.6-sqrt(1.0+VvI/xI[1]))
2: dery:=2.0*beta0*xI[1]*sqrt(1.0+vI/xI[1])
-2.0*delta0*x2[1]*sqrt(1.0+v2/x2[1]) ;
end;
end,;
begin

past:=15;

vil:=0.0;

v21:-0.0;

1:=0.0;

i:=0;

repeat

t:=t+past;

i==i+l;
X0:=30+round(4*t) ;
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vl:-vll;v2:=v21;

kil =past*dery(l,vl,v2) ;

k21 -past*dery(2,vl,v2);

k12 =past*dery(l,vi+kll/2.0,v2+k21/2.0) ;
k22 =past*dery(2,vi+kll/2.0,v2+k21/2.0) ;
k13 =past*dery(l,vl+kl2/2.0,v2+k22/2.0) ;
k23 =past*dery(2,vl+kl2/2.0,v2+k22/2.0) ;
kl4 =past*dery(l,vI+kl3,v2+k23) ;

k24 =past*dery(2,vl+kI3,v2+k23) ;

Vil =vi+(kll+2.0*kl2+2.0*kl3+k14)/6.0;
v21 =v2+(k21+2.0*k22+2.0*k23+k241/6.0 ;
yel[i]:=vll;yc2[i]:=v21;

until t>780;

end;

procedure sl(var s:double;var sd:deri;m:integer) ;
var
a:double;
begin
3:=0.0;
fori:=lto2dosd[i, 1] : =0. 0;
for i:=I to n do begin
a:-exp(-beta*(i-1)*dt) ;
yl[i]:=alfa* (1.0-a) ;
si=s+sqr(yl[i]-xI[i]+xI[1]) ;
if m>0 then begin
sd[l,1]:=sd[l,1]+2.0*(yI[i]-xI[i]+xI[1])* (1.0-3) ;
sd[2,1]:=sd[2,1]+2.0* (yI[i]-xI[i]+xI[1]) *alfa*a*(i-1)*dt
end

end;
end;

procedure s2(var s:double;var sd:deri;m:integer);
var
a,b:double;
begin
$:=0.0;
for i:=I to 3 do sd[i,1]:=0.0;
for i:=I to n do begin
a:=exp (-beta*(i-1)*dt) ;
b:=exp(-delta*(i-1)*dt) ;
y2 [i]:=alfa+gama*a-(alfa+tgama)*b;
si=s+sqr(y2[i]-x2[i]+x2[1]);
if m>0 then begin
sd[l,1]:=sd[l,1]+2.0*(y2[i]-x2[i]+x2[1])*(1.0-b) ;
sd[2,1] :=sd[2,1]+2.0*(y2[i]-x2[i]+x2[1] )* (a-b) ;
sd[3,1]:=sd[3,1]+2.0*(y2[i]-x2[i]+x2[1])*(alfa+gama)*(i-1)*dt
end
end;
end;

procedure s3(var s:double;var sd:deri;m:integer) ;
var
a:double;
jx:array [1..3] of double;
begin
$:=0.0;
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for i:=l to n do begin
a:=exp(-beta*(i-1)*dt) ;

yl [i]:=alfa* (1.0-a) ;
eps[i]:-yI[i]-xI[i]+xI(1];
jX[I]:=alfa*a*beta;

jx[2]:=-1.0;

we [i] :=cov[l,I]*sgr(jx[1] )+cov [2, 2] *sar (jx [2]) ;
rol [i] :=abs (eps [i]) /sqrt (we [i]) ;
s : =s+sqr (eps [i]) /we [i];

if m>0 then begin

sd[l,i]:=1.0-3;
sd[2,i]:=alfa*a*(i-1)*dt

end

end;
end;

procedure s4(var s:double;var sd:deri;m:integer) ;
var

a,b:double;

jx:array [1..3] of double;
begin
$:=0.0;
for i:=l to n do begin
a:=exp(-beta*(i-1)*dt) ;
b:=exp(-delta*(i-1)*dt) ;
y2 [i]:=alfa+gama*a-(alfa+gama)*b;
eps[i] :=y2[i]-x2[i]+x2[1] ;
jX[1]:=-gama*a*beta+(alfa+tgama)*b*delta ;
jx[2] :=-1.0;
we [i] :=cov [1,1] *sqr (jx[I]) +cov[3, 3] *sar (jx[2]);
ro2 [i] :=abs(eps[i])/sart (we [i]) ;
s:-s+sqr (eps [i])/we [i];
if m>0 then begin

sd[l,i]:=1.0-b;
sd[2,ij:=a-b;
sd[3,i]:=(-gama*a+(alfa+gama)*b)*(i-1)*dt
end

end;
end;

procedure eli(m:integer);

var

btb,btbi,bteb,wa:array [1..3,1..3] of double;

c,fl0,f20:double;

begin
{ restorecrtmode;}

for i:=I to 3 do for j:=I to 3 do

beginbtb [i,j]:=0.0;btbi[i,j]:=0.0,-bteb [i,j]:=0.0end;
for i:=l to 3 do btbi [i, i] :=1. 0;
for j;==1tomdo
for k:=j to m do begin
for i:=I to n do btb [j,k]:=btb(j,k]+sd[j,i]*sd[k,i];
btb[k,j]:=btb[j,k]

end;

forj:=1tomdo
for k:=l to m do
for i:=I to n do bteb[j,k]:=bteb(j,k]+sd[j,i]*we [i]*sd[k,i];
for i:=l to m do begin
c:=btb[i,i];
for j:=i to m do btb[i,j]:=btb[i,j]/c;
for j:=I to m do btbi[i,j]:=btbil[i,j]/c;
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for kA'tom do
if koi then begin
c:=btb [k,i];
for j:=i to m do btb[k,j]:=btb[k,j]-c*btb[i,j] ;
for j:=I to m do btbi [k,j]:=btbi[k,j]-c*btbil[i,j]
end;
end;
for j:=I to m do for k:=I to m do btb [j,k]:=0.0;
for j:=I to m do for k:=I to m do
for i:=l to m do btb [j,k]:=btb[j,k]+btbi[j,i]*bteb[i,k];
for j:=1 to m do for k:=Itom dowa [j, k] :=0 . O;
for j:=I to m do for k:=I to m do
for i:=l to m do wa [j,k]:=wa [j,k]+btb[j,i]*btbili,k];
for j:=I to m do for k:=I to m do
begin bteb[j,k]:=0.0;if j=k then btebl[j,k]:=1.0 end;
for i:=l to m do begin
c:=wali,i];
forjYitomdowal[i/j]:=wali,j]/c;
for ]:=! to m do btebl[i,j]:=bteb[i j]/c;
for k:=l to m do
if koi then begin
c: =walk, i] ;
for j:=i to m do wa [Kk,j]:=walk,j]-c*wali,j];
for j:=I to m do bteb [k,j]:=bteb [k,j]-c*bteb [i,j]
end;
end;
writeln(wall,I],wa[l,2],wa[2,1],wa[2,2]);
samare:=bteb[l,I]+bteb[2,2];
samica:=bteb[l,I]*bteb[2,2]-bteb [1,2]*bteb[2, 1] ;
samica : =sqgrt f sqr (samare) -4.0 M's arnica) ;
fl0:=(samare-samica)/2.0;
f20:=(samare+samica)/2.0;
samare:=2.45/sqrtfflO) ;
samica:=2.45/sqrt(f20) ;
f20:--bteb[2,1]/ (bteb [2,2]-flO) ;
ualfa:=57.297*arctan(f20) ;
writein(samare,samica,ualfa) ;
axel;
setcolor(12)
line(30+round(18*(alfa0-2*samare-85)),400-round(1000*(1000*beta0-1.3))
,30+round(18*(alfa0+2*samare-85)),400-round(1000*(1000*beta0-1.3)))
line(30+round(18*(alfaO-85)),400-round(1000*(1000*beta0-2000*samica-1.3))
,30+round(18*(alfaO-85)),400-round(1000*(1000*beta0+2000*samica-1.3))),
set color (15) ;
ellipse(30+round(18*(alfaO-85) )
,400-round(1000*(1000*beta0-1.3) ), 0,360
,round (18*samare),round(l.e6*samica)) ;
outtextxy(300,450,'Pentru continuare apasati orice tasta!’);
outtextxy (400,70, Elipsa de (Encredere (95%) pentru vasul nr.I");
str(samare:6:2,xx) ;
str(1000*samica:6:3,yy);
str (ualfa:6:3,z2);
outtextxy(400,90,'Semiaxa mare: “+xx+' [mm]) ;
outtextxy (400,100,1000xSemiaxa mict: ‘“+yy+' [1/s]");
outtextxy(400,110,'Inclinarea axei mari:'+zz+'0 ";
car:=readkey;
res torecrtmode;
setgraphmode(getgraphmode)
end;

function spl (alfa,beta:double):double;
var
suma:double;
i;integer;
begin

115



IDENTIFICAREA SISTEMELOR - INDRUMAR DE LABORATOR

suma:=0.0;
for i:=l to n do suma:=suma-+sqr(xI[i]-alfa*(1.0-exp(beta*t0[i]))) ;
spl:=suma

end;

function sp2(alfa,beta,gama,delta:double):double;
var
suma,co:double;
izinteger;
begin
co:=gama/(beta-gama);
suma:=0.0;
fori:=ltondo
suma:=suma+sqr (x2[i]-delta*(1.0-co*u[i]+(co-1.0) *exp(gama*t0 [i]) ) ) ;
Sp2:=suma
end;

begin
assign (f,'expe.dat’) ;
reset (f) ;
readin(f,n) ;
for i:=I to n do readin(f,tO[i],xI[i],x2[i]);
close(f);
for i:=2 to n do u[i]:=In (1.0-(xI[i]-xI[1])/103.5) ;
samare:=0.0;
samica:=0.0;
for i:=2 to n do begin
samare:=samare+sqr(tO[i]) ;
sarnica:=samica+tO[i]*u[i]
end;
samica:=samica/samare ;
samare:=0.0;
for i:=2 to n do samare:=samare+sqr(samica*tO[i]-u[i]);
write(samica,samare);readin;
assign(f,'cov.dat’) ;
reset(t) ;
readin(f,nit);
for i:=I to 3 do for j:=I to 3 do read(f,cov]i,j]);
close(f) ;
assign(g,'para.dat’);
reset(g) ;
readin(g,alfa0,beta0);
readin(g,alfa0,beta0,gama0,deltaO) ;
close(g) ;
s0:=spl(alfa0,beta0) ;
dl:= (sO-spl(1.001*alfa0,beta0))/ (0.001*alfa0) ;
d2:=(sO-spl(alfa0,1.001*beta0))/(0.001*beta0) ;
write(dl,d2) ;
(‘readin;
exit;)
detectgraph(gdriver,gmode) ;
InitGraph(gdriver,gmode,");
dubluvas ;
settextjustify(1,1);
outtextxy(500,50,'OPTIUNE ASUPRA METODEI";
rectangle(400,60,600,105) ;
k:=l;
outtextxy(320,420,
'Selectare: tastele cu sageti FH2A+#25+"; Activare:

repeat
for i:=I to 2 do begin
if i"k then setcolor(13) else setcolor(15);

outtextxy(500,60+15*1,0pt[i] ) ;
end;
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car:=readkey;
if car=#0 then begin

car:=readkey;

if car=#80 then k:=k+l;
if car=#72 then k:=k-I;
if k<l then k:=2;
if k>2 then k:=lI;
end;
until car=#13;
opty:=k;
restorecrtmode ;
setgraphmode(getgraphmode) ;
settextjustify(0, 1) ;
for i:=I to 18 do outtextxy(30,40+15%i sir[i]);
setcolor (13) ;
outtextxy(30,280,sir[16]+opt[opty]) ;
setcolor (15) ;
settextjustify (1,1) ;
outtextxy(300,450, Pentru continuare apasati orice tastal’);
car:=readkey;
restorecrtmode;
setgraphmode(getgraphmode) ;
settextjustify (1,1) ;
assign(g, para.dat’);
reset(g);
readin(g,alfa0,beta0) ;
close(g) ;
randomize;
axe;
outtextxy(40,40,'ehl [mm]’) ;
for i:=I to n do begin
circle(30+round(0.7*t0[i]),400-round(5*(xI[i]-xI[1])),2) ;
setcolor (11);
circle(30+round(0.7*(tO[i]+15)),400-round(5*ycl[i]),2) ;
setcolor(15)
end;
x0:=30;y0:=400;
alfa:=alfa0;
beta:=beta0;
moveto(x0,y0) ;
case opty of 1: sl(s0,sd,0); 2: s3(s0,sd,0); end;
for i:=I to n do begin
x0:=30+round(0.7*(i-1)*15) ;
y0:=400-round(5*yl[i]) ;
lineto(x0,y0) ;
end;
str(alfa0:8:3,xx);str(beta0:11:8,yy);str (sO:8:4,22) ;
outtextxy(300,430,'A="+xx+" al="tyy+' S"'+zz);
outtextxy(300,450, Pentru continuare apasati orice tasta!'it-
car: =readkey;
setcolor(0) ;
for i:=I to n do begin
circle(30+round(0.7*t0[i]),400-round(5*(xI[i]-x1[1])),2) ;
circle(30+round(0.7 *(t0(i]+15)),400-round(5*yc1[i]),2)
end;
x0:=30;y0;=400;
alfa:=alfao0;
beta:=beta0;
moveto(x0,y0);
case opty of 1: sl (sO, sd, 0) ; 2: s3(s0,sd,0); end;
for i:=I to n do begin

x0:=30+round(0.7*(i-1)*15) ;
y0:=400-round(5*yl[i]) ;
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lineto(x0,y0);
end;
outtextxy(300,450, Pentru continuare apasati orice tasta!");
setcolor(15) ;
k:=0;
repeat
x0:=30;y0:=400;
alfa:=alfa0+0.05*(1.0-2.0*random) ;
beta:=beta0+0.0001*(1.0-2.0*random) ;
moveto(xO,y0) ;
case opty of 1: sl(s,sd,0); 2: s3(s,sd,0); end;
for i:=I to n do begin
x0:=30+round(0.7*(i-1)*15);
y0:=400-round(5*yl[i] ) ;
lineto(xO,y0) ;
end;
for i:=l tondo

circle(30+round(0.7*t0[i]),400-round(5*(xI[i]-x! [ 11)),2);

delay (100) ;

setcolor(0) ;

x0:=30;y0:=400;

moveto(xO,y0) ;

case opty of 1: sl(s,sd,0); 2: s3(s,sd,0); end;
for i:=I to n do begin

x0:=30+round(0.7*(i-1)*15) ;

y0:=400-round(5*yl[i]) ;

lineto (x0,y0) ;

end;

setcolor(15);

if s0>s then begin alfaO:=alfa;beta0:=beta;sO:=s;k:=I end else k:=k+l;
if k=10*(k div 10) then begin

if k>0 then

begin setcolor(0);outtextxy(500,320,xx+yy);setcolor(15) end;
str(s:10:3,xx);str(k:5,yy);outtextxy(500,320,xx+yy)
end;

until k=nit;

x0:=30;y0:=400;
moveto(x0,y0) ;
alfa:=alfa0;beta:=beta0;
case opty of 1: sl(s,sd,0>; 2: s3(s,sd,0); end;

for i:=I to n do begin
x0:=30+round(0.7*(i-1)*15) ;
y0:=400-round(5*yl[i]) ;
lineto(x0,y0);
end;
alf:=alfa0;bet:=beta0;
setcolor (0) ,-outtextxy (500, 320,xx+yy) ; setcolor (14) ;
sir (alfaO: 8: 3,xx) ; str (betaO : 11: 8,yy) ; str (s0 : 8 : 4, z2) ;
outtextxy(300,440,'A="+xx+" al="+yy+' S='+z2);
setcolor(15);

case opty of 1: begin
str (s0/ (n-2):6:4,xX) ;
str(n-2:3,yy);
outtextxy(500,320,'sy="+xx);
outtextxy(500,335,'Grade de libertate: '+yy);
str(sqrt(s0/(n-2)):6:3,xx) ;
outtextxy(500,350,'Abatere medie patratica: '+xx);
end;

2: begin

str(sO/n:7:4,xx) ;
outtextxy(500,320, Distanta normalizata medie:'+xx);

118



IDENTIFICAREA SISTEMELOR - INDRUMAR DE LABORATOR

outtextxy(500,335, Valoarea critica (95%): 2.45");

end;
end;
outtextxy(300,450, Pentru continuare apasati orice tasta!");
car:readkey;
restorecrtmode;

setgraphmode(getgraphmode) ;
if opty=2 then begin s3(s,sd,1);eli (2) end;
settextjustify(1,1) ;
assign(g,'para.dat’);
reset(g) ;
readin(g,alfaO,betaO) ;
readIn(g,alfa0,beta0,gama0,deltaO) ;
beta0:=bet;
close(g) ;
axe;
outtextxy(40,40,'eh2 [mm]’);
for i:=I to n do begin
circle(30+round(0.1*t0[i]),400-round(5*(x2[i]-x2 [1])),2);
setcolor (11) ;
circle(30+round(0.7 *(tO[i]+15)),400-round(5*yc2[i] ) , 2) ;
seteolor(15)
end;
x0:=30;y0:=400;
alfa:=alfa0;beta;=beta0 ;
gama:=gama0;delta:=delta0;
moveto(x0,y0);
case opty of 1: s2(s0,sd,0); 2: s4(s0,sd,0); end;
for i;=1to n do begin
x0:-30+round(0.7*(i-1)*15) ;
y0:-400-round(5*y2[i]) ;
lineto(x0,y0) ;
end;
strfalfa0:8:3,xx);str(beta0:11:8,yy);
str(gama0:8:3,tt);str(deltaO:l1:8,uu);str(s0:8:4,zz);
outtextxy(320,430,B="+xx+" al="+yy+' C="+tt+' a2='+uu+' S='+zz)

outtextxy (300,450,'Pentru continuare apasati orice tasta!");

car:=readkey;

setcolor (0);

for i:=I to n do begin

circle(30+round(0.7*10 [i]),400-round(5*(x2[i]-x2[1])),2);
circle(30+roundfO.7*(tO[i]+15)),400-round(5*yc2[i]),2)

end;

x0:=30;y0:=400;
alfa:=alfa0;beta:=beta0;
gama:=gama0;delta:=delta0 ;
moveto (xO, yO) ;
case opty of 1: s2(s0,sd,0); 2: s4(s0,sd,0); end;
for i:=1 to n do begin
X0:-30+round(0.7*(i-1)*15) ;
y0:=400-round(5*y2[i]);
lineto(x0,y0) ;

end;
outtextxy(300,450,'Pentru continuare apasati orice tasta!’);
setcolor(15);
k:=0;
repeat
x0:=30;y0;=400;
alfa:=alfa0+0.05*(1.0-2.0*random) ;
beta:=beta0;
gama:=gama0+0.05*(1.0-2.0*random) ;
delta:=delta0+0.000005*(1.0-2.0*random) ;
moveto(x0,y0) ;
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case opty of 1: s2(s,sd,0); 2; s4(s,sd,0); end;
for i:=I to n do begin
x0:=30+round(0.7*(i-1)*15);
y0:=400-round(5*y2[i]) ;
lineto(x0,y0) ;
end;
fori:=1tondo
circle(30+round(0.7*t0[i]),400-round(5 *(x2[i]-x2[1])),2) ;
delay (20) ;
setcolor (0) ;
x0:=30;y0:=400;
moveto(x0,y0);
case opty of 1: s2(s,sd,0); 2: s4(s,sd,0); end;
for i:=l to n do begin
x0:=30+round(0.7*(i-1)*15) ;
yO:=400-round(5*y2[i] ) ;
lineto (x0,y0) ;
end,;
setcolor(15);
if sO>s then begin

alfa0:=alfa;betal:=beta;
gamaO:=gama;delta 0:=delta;

s0:=s;k:=l
end else k:=k+l;
if k=10*(k div 10) then begin
if k>0 then

begin setcolor (0) ,-outtextxy (500, 320,xx+yy) ; setcolor (15) end;
str(s:10:3,xx);str(k:5,yy);outtextxy(500,320,xx+yy)
end;

until k=nit;
for i:=I to ndo
circle(30+round(0.7*t0[i]),400-round(5*(x2[i]-x2[1] ) ) ,2) ;
x0:=30;y0:=400;
alfa:=alta0;beta:=beta0;
gama:=gama0;delta:=delta0;
moveto(x0,y0);
case opty of 1: s2(s0,sd,0); 2: s4(s0,sd,0); end;
for i:=I to n do begin
x0:=30+round(0.7*(i-1)*15) ;
y0:=400-round(5*y2[i]) ;
lineto(x0,y0) ;
end;
setcolor(0);outtextxy(500,320,xx+yy);setcolor (14) ;
strfalfa0:8:3,xx);str (beta0:11:8,yy) ;
str(gama0:8:3,tt);str(delta0:11:8,uu);str(s0:8:4,zz);
outtextxy(320,440,B="+xx+" al="+yy+' C="+tt+' a2="+uu+' S='+z2);
setcolor (15) ;
case opty of 1: begin
str (s0/ (n-3) : 6: 4,xX) ;
str(n-3:3,yy) ;
outtextxy(500,320,'sy="+xx) ;
outtextxy(500,335,'Grade de libertate: +yy);
str(sgrt(s0/(n-3)):6:3,xx) ;
outtextxy(500,350,'Abatere medie patratica: '+xx);
end;
2: begin
str(sO/n:1:4,xx) ;
outtextxy(500,320, Distanta normalizata medie:'+xx);
outtextxy (500,335, Valoarea critict (95%): 2.45";
end;
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end;

rewrite(g) ;

writeln(g,alf:10:3," ',bet:12:8) ;

writeln(g,alfa0:10:3," ',beta0:12:8," ',gama0:10:3," ',delta0:12:8) ;
close(g) ;

outtextxy(300,450, Pentru continuare apasati orice tasta!’);
car:=readkey;

closegraph;
assign (f,'est.dat) ;
rewrite(f);
case opty of 1: writelnff,'t  hi hie ehl h2 h2c eh2)
2: writeln(f," t hi hie rol h2 h2c
end;
for i:=ltondo

case opty of 1:
wnteln(f,t0 [i] : 5 : IxI [i]: 8 :1, yl [i]+xI[I] : 7 :2 , yl [i]+xI [1]-xI [i] :6:2
X2 [i] :8:Ly2 [i]+x2 [1] : 7 : 2, y2 [i]+x2 [ 1]-x2 [i] :6:2) ;
2:
writeln(f,tO[i] :5:1,xI [i]:8:1,yI[i]+xI[1]:7:2,rol[i]:6:3
X2[1]:8:1,y2[i]+x2[1]:7:2,r02[i]:6:3);
end,;
close(f)

end.

program rec;
uses CRT,graph;

{ Fisierul EGAVGA.BGI trebuie sa fie prezent in directorul/folderul de lucru(
const

nf=32;

model:array [1..2] of string= ('y (t+1) =cl. y (t)+sl. u (t) ',
y(t+)=cl.y(t)+c2.y(t-D)+sl.u(t) ') ;

para:array [1..2] of string=("'e"''=[claal]",'e'"="[clc2sl]");

fata:array [l..nf] of string=(

' PROGRAM PENTRU ESTIMAREA DE PARAMETRI,

' RECURSIVA,

" Programul prezent ilustreaza estimarea recursiva a parametrilor in doua',
'modele, unul de ordinul intai, altui de ordinul al doilea.',
' Datele experimentale din fisierul EXPE.DAT sunt recoltate efectiv de pe ',
‘un sistem de doua vase cu scurgere libera, in cascada. Primui vas detasat',
'din context este (aproximativ) un sistem de ordinul unu, cu o intrare',
'(debitui de alimentare de la reteaua de apa curenta) si o iesire (nivelul’,
in vas). Ansamblul celor doua vase este (tot aproximativ) un sistem de',
‘ordinul doi, de asemenea cu o intrare (aceeasi ca mai sus) si una sau doua’,
"iesiri (nivelul in unul din vase sau ambele niveluri).",
' Sunt de estimat doi sau, respectiv trei parametri. Modelele discretizate',
‘apar pe ecran la momentui potrivit. La fei vectorul parametrilor de esti-',
'mat e.’,
' Relatia de recurenta este’,

e (t+)=e (t)+K(t+l) .i(tH) ',

cu',
K(t+)=P(t) .z(tH)/(@(t+)+z' ' (t+1) .P(t) .z(t+])) ',
'in care ',
a(t+1)=a0.a(t)+(1-a0) ',
'sicu',

i (tH)=y(t+)-z" (t+1) e(t) ',
' Matricea P se calculeaza recursiv cu relatia’,
P(t+D)=[P(1)-P(t) .z(t+]) . (a(t+)+z' ' (t+1) .P(t) .z (t+1) ).z"(t+]).P(D))/a(t+])'

"In cazurile tratate’,
z (tH)=[-y() u®) 1",

z (t+)=[-y (t) -y(t-1) u(®l,
" Programul are in vedere o singura metoda, cea a celor mai mici patrate.',
"'Pentru continuare apasati orice tasta!’);
drl:array [1..4] of pointtype=((x:70;y:150),(x:180;y:150)

'respectiv’,
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,(x:180;y:210),(x:70;y:210)) ;
dr2 : array [1..4] of pointtype" ( (x: 460; y: 170) , (x: 570,-y: 170)

,(x:570;y:230),(x:460;y:230)) ;
pur:fillpatterntype=($FF,$FF,$FF,$FF $FF $FF,$FF,$FF) ;

var
fitext;

gdriver,gmode,i,j,k,I,m,mx,my,n:integer;

t0:array [1..60] of double;

yl,yc,yest:array [1..60,1..2] of double;

a,psi,tetal,tetaO:array [1..5] of double;

b,pl,p0,pp:array [1..5,1..5] of double;

alfa,la,la0,y:double;

car:char;

xx:string;

function ing(a:real;nd:integer):string;
var
XX,yy:string;
i:integer;
begin
str(10.0*a,xx) ;
yy:-"
for i:=I to nd+6 do yy:=yy+'";
yy[l:=xxl] ;
yy[2]:="";
yyI[3] =xx[2];
if nd>I then for i:=2 to nd do yy[i+2]:=xx [i+2];
yy[nd+3]:=xx(18] ;
yy[nd+4]:=xx[19] ;
yy[nd+5]:=xx[22];
yy[nd+6]:-xx[23] ;
ing:=""+copy(yy,1/nd+6);
end;

procedure axe;
var
xx:string;
begin
for i:=0 to 1 do begin
line(30,400+i,610,400+) ;
line(30-i,50,30-1,400) ;
line(30-i,50,25-i,55) ;
line (30-i,50,35-i,55) ;
line(610,400+i,605,395+i);
line(610,400+i,605,405+i)
end;
for i:=0 to 8 do begin
line(30+70*1,400,30+70*1,397) ;
str(100%*i:3,xx) ;
outtextxy(30+70*i,410,xx)
end;
outtextxy(615,410,'[s]) ;
for i:=0 to 3 do begin
line(30,400-100*1,33,400-100*1);
str(20%i:2,xx) ;
outtextxy (15,400-100*1,xx)
end;

end;

procedure fatada;

122
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begin
settextjustify(0,1) ;
for i:=l to nf-1 do outtextxy(10,14*i,fata[i]);
settextjustify(1,1);
setcolor (14) ;
outtextxy(320,14*nf,fata[nf]) ;
setcolor(15)

end;

procedure recu(m:integer) ;
begin
setfillpattern(pur,15) ;
fillpoly(4,drl);
fillpoly(4,dr2) ;
settextjustify(1,1) ;
setcolor (0) ;
line(75,150,75,210) ;
line(465,170,465,230) ;
line (75,180,175,180) ;
line(465,200,565,200) ;
case m of 2: outtextxy(85,155,'d’);
3: outtextxy(100,155,'cl,c2";
end;
outtextxy(475,175,'sl") ;
setcolor (15) ;
axe;
str (m-1: 1, xx) ;
outtextxy(40,40,'eh*+xx+' [mm]’) ;
outtextxy(320,425,’MODEL.: '+model[m-1]) ;
outtextxy(320,440,'VECTOROL PARAMETRILOR DE ESTIMAT: +para[m-1]),
fori:=1tondo
circle(30+round(0.7*t0[i]),400-round(5*(yI[i,m-1]-yl[1,m-1])),2);
for i:=I to 5 do tetal[i]:=0.0;
fori:=1to5do
for j:=I to 5 do begin
pi [i,j]:-0.0;if i=j then pl[i,j]:=1.0
end;
for i:=l to m-1 do yest[i,m-1]:=0.0;
la 0:=0.95;1a:=0.95;
settextjustify (0,1) ;
circle(60,80,2) ;
outtextxy(70,80, 'EXPERIMENTAL") ;
setcolor(14);
circle(60,95, 2) ;
outtextxy(70,95,ESTIMAT PAS CU PAS ') ;
outtextxy(70,475,

Treceti de la un moment la urmatorul apasand o tasta oarecare!’);

setcolor(13);

circle (60,110,2) ;

outtextxy(70,110,'CALCULAT CU MODELUL FINALY;
setcolor(15) ;

settextjustify(1,1) ;

outtextxy(386+36*m,290, MATRICEA P");
line(390,300,390,310+10-m);

line (390, 300, 3 93, 300) ;
1ine(390,310+10*m,393,310+10*m) ;
line(400+72*m,300,400+72*m,310+10*m);
line(397+72*m,300,400+72*m,300);
line(397+72*m,310+10*m,400+72*m,310+10*m) ;
outtextxy(336,55+5*m,'e =);
outtextxy(328,50+5*m,"");
line(400-44,50,400-44,60+10*m);
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line(400+54,50,400+54,60+10*m);
line(356,50,359,50) ;
line(356,60+10*m,359,60+10*m) ;
line(451,50,454,50);
line(451,60+10*m,454,60+10*m) ;
for k:=m to n do begin

for i;=I to m do for j:=I to m do pO[i,j1:"pl[i,1] ;
for i:=I to m do tetaO[i]:=tetal[i] ;

for i:=l to m do begin

for j:=I to m do outtextxy(350+72*i,300+10%j,ing(pO[i,j],3));

outtextxy(400,50+10%i,ing(tetaO[i],5)) ;
end;
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for i:=l to m-1 do putpixel (75+2*(k-m),180-round(20*tetaO[i]),2*(i-1))

putpixel(465+2*(k-m),200-round(300*tetaO[m]),0) ;
car:=readkey;
setcolor(0) ;
for i:=l to m do begin
for j:=I to m do outtextxy(350+72*i,300+10%j,ing(pO[i,j1,3));
outtextxy(400,50+10%i,ing(tetaO[i],5));
end;
setcolor(15) ;
for i:=l to m-1 do psi[i]:=-yl[K-i.m-1]+yl[I,m-1] ;
psi[m]:=30.0;
y=yl[k,m-1]-yl[I,m-1] ;
for i:=l to m do begin
a[i]:=0.0;
for j:=I to m do a[i]:=a[i]+psi[i]*pO[j,i]
end;
la:=la0*la+l.0-1a0;
alfa:=la;
for i =1 to m do alfa:=alfa+a [i]*psi[i] ;
alfa:=1.0/alfa;
for i =1 to m do for j:=1 to m do ppl[i,jl:=alfa*psi[i]*psi[j] ;
for i 1 to m do for j :=1 to m do b[i,j]:=0.0;
for i =1 to m do for j:=1 to m do
for 1:=1 to m do b[i,j]:=b[i,j]+pO0[i,11*pp[1.i] ;
fori=1tomdo forj:=1tomdoppli,j]:=0.0;
for i =1 to m do for j:=1 to m do
for1:=1tomdopp[i,j]:=pp[i,j]+b[i, 11 *p0[1,j];
fori:=ltomdoforj:=ltomdopi[i,j]:=@OT[i,jlpp[i,j])a;
yest[k,m-1]:=0.0;
for i:=I to m do yest[k,m-1]:=yest[k,m-I]+psi[i]*tetaO[i];
setcolor(14) ;
circle(30+round(0.7*t0[k]),400-round(5*yest[k,m-1]),2);
setcolor(15) ;
for i:=l to m do a[i]:=0.0;
for i:=l to m do for 1:=1 to m do a [i] :-a [i]+p0 [i, 1] *psi [1] ;
for i:=l to m do begin
a[i]:=alfa*(y-yest[k,m-I])*a[i];
tetal[i):=tetaO[i]+a[i]
end;
end;
if m=2 then assign(f, reel.dat) else assign(f,'rec2.dat’);
rewrite(f) ;
for i:=l to m-1 do yc[i,m-1]:=yl[i,m-1]-yl[I,m-I] ;
setcolor(13) ;
for k:=m to n do begin
yc[k,m-1]:=tetal[m]*30.0;
for i:=1tom-1do
yc[k,m-1]:=yc[k,m-I]-tetal[i]*yc [k-i,m-I] ;
circle(30+round(0.7*t0[k]),400-round(5*yc[k,m-1]),2) ;

wnteln(fyl [k, m-1]-yl [ 1, m-1] : 10: 2, yest [ km-1] : 12 : 3, yc [k,m-I]

close(f) ;

:12:3)
end;
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for i:=1 to m do begin
for j:=I to m do outtextxy(350+72*i,300+10%j,ing(pO[i,j],3));
outtextxy(400,50+10*1,ing(teta0 [i],5)) ;
end;
car:=readkey;
clear viewport;
setcolor(15)
end;

begin

assign (f,'expe.dat) ;

reset (f) ;

readin(f,n) ;

for i:=I to n do readin(f,tO[i],yl[i,1],yI[i,2]);
close(f) ;
detectgraph(gdriver,gmode) ;
InitGraph(gdriver,gmode,") ;
mx:;=getmaxx;
my:=getmaxy;

fatada;

car:=readkey;

clear viewport;

recu(2) ;

recu(3) ;

closegraph
end.



LUCRAREA 13

IDENTIFICARE DINAMICA PENTRU
CONDUCEREA UNUI SISTEM DE REGLARE A
PRESIUNII

1. OBIECTIVELE LUCRARII

e Aplicarea tehnicilor de identificare dinamica a proceselor in
scopul proiectarii unui regulator pentru conducerea unui sistem
de reglare a presiunii.

e Elaborarea unui program software de achizitie de date si
identificare pentru un sistem de reglare a presiunii.

2. BREVIAR TEORETIC

2.1. Descrierea SRA-P

Sistemul de reglare automatd ce urmeaza a fi studiat este destinat
reglarii presiunii aerului intr-un recipient si se afla in laborator.
Schema sistemului de reglare automata este prezentata in figura 13.1.

Traductorul de presiune PT sesizeazd continuu variatia presiunii P, si
transmite regulatorului PC un semnal electric proportional cu valoarea
curentd a acestuia. Regulatorul compard valoarea semnalului |, cu
valoarea |; asociatd prescrierii P;j si in cazul in care apare o abatere se
emite o comanda | robinetului de reglare, dupa un algoritm de tip PI
sau PID. Convertorul electro-pneumatic face posibila compatibilitatea
functionarii regulatorului PC — electronic - cu robinetul de reglare RR-
pneumatic.
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@ P1 ( P2
R2 R3
] ——»
W1 V2
— —

Fig. 13.1. Schema sistemului de reglare automata a presiunii.

Sistemul de reglare este dublat de un element de comanda manuala HC
(conturul punctat). Comutatorul ce selecteaza cuplarea/decuplarea
sistemului de reglare este amplasat pe elementul de comanda manuala

HC.
2.2. Modelul matematic al procesului
In regim dinamic cele doua vase sunt descrise de ecuatiile:
Vy%=Qﬁ —Qp; (13.1)

d
V, - dptz =Qy —Qp =Qp . — Q. (132)

Curgerea prin robinetele R, si Rz fiind turbulenta, poate fi scrisa
relatia

Qe =K, /(P —P,) (133)
De asemenea, se cunoaste
M
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Inlocuind relatiile (13.3) si (13.4) in (13.2), rezulta:

VM dP, M _
RT dt Q1| \/ﬁ Pl(Pl_P2)1 (135)

V,M dP

M
RT dt - sz'\/ﬁ'Pl(Pl_Pz)_Qze- (136)

care, liniarizate n jurul punctului (Py;P,y;Qy0:Q.e0 ), CONduc la:

VM | - M 2P
AR+ K, b= AR -aQ, +Km/
RT RT 2y Plé PoPa RT 2\/ PZ ox

K, (| K0 _2ho=Po ap_aqQ,;
A [ 21
RT 2 F)lg PlO P20 RT 2 \V Rl.g F)lo P20

(13.7)
respectiv:
aiApl + APl = bllAQli + b12AP2
a,AP, + AP, = b, AP, +b,,AQ,, (13.8)
unde:
/RT 2\/ Ps—Po on
2Plo 20
/RT 2\/ P — PPy
Ky, Po
RT 2\/ P — P on
b11 =
v, (2Pg -
b — /ﬂ 2\/P1§ - Plono
2 \RT Ky, P
by, = o ;
2P10 - on
by, = 2 o (13.9)
Po

Valori practice pentru constantele de timp si coeficientii de amplificare
asociate instalatiei din laborator sunt considerate a fi urmatoarele:

aD? 7-0,3°

H = .0,5=0,035 m®;

V1 :V2 =V =
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P, =2 bar =2x10°N/m?; P, =1 bar =10°N/m?;

M 29x 2x10°

M p_2x2xd0 538 kgime;
P RT 17 8315x 203 :
2 2
Q:ﬂj wp, = X008 15 5 38-0,001 Kg/s;

« .9 0,001
" (R -P) 238(2-1)x10°

0,035x29 [8315x293 2,/2x10°(2-1)x10° _
& = x 6 5 5760 s;
8315x293\| 29  ~ 2x10°-(4x10°-10°)
0,035x29 [8315%x293 24/2x10°(2-1)x10° _
a, = X 5 —~85 s,
8315x293\ 29 2x10°-2x10
2,/2x10°(2—1)x10°
b 8315293 2,2 6o( )x 0 136010 L
29 2x10°-(4-1)-10 ms

b,=—T0 %2 _qgg7;

2P, —P, 2x2-1
b _2Ro—PuPy _2x2-1_
21 Plo 2

2,/2x10°(2-1)x10°
b = [8315% 293 24/2x 06( )><50 _205x10° L.
29 2x10°-2x10 ms

Este evident cd valorile constantelor a,a,b;,,b,,b,,b,,
modificate, printre altele, cu ajutorul robinetului R,.

=2x10"° m?;

15;
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pot fi

Avand 1n vedere ca cele doud vase sunt in interactiune, fapt evidentiat
si de modelul matematic, schema bloc a procesului, figura 13.2,

confine un element cu reactie.

Dhe

D

DP1 DP2

Fig. 13.2. Schema bloc a procesului de acumulare a gazului in cele

doud vase cu interactiune
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Sistemul de ecuatii diferentiale care reprezintd modelul si schema bloc
din figura 13.2 permit evidentierea urmatoarelor functii de transfer:

AQ(s) as+1
(s) AR(s) _ by,
2T AR(s) as+l
APZ(S) _ b22
4(s)= 20.6)" s (13.10)

In ansamblu, procesul reprezinta un sistem caracterizat prin functii de
transfer ce fac legdtura intre marimea de executie, marimea
perturbatoare si marimea de iesire.

Pentru procesul de acumulare a gazului din cadrul SRA-P schema bloc
este adusd la forma din figura 13.3. Aplicand algebra functiilor de
transfer pentru sisteme cu reactie se poate scrie:

AP, (S) =YY, 'AQ1(5)+Y2Y4 -AP, (S)_Yz -AQ, (S) (13-11)

ceea ce conduce la

Y1Y4 AQl(S)— Y3

AP,(s)=
:(5) 1-Y,Y, 1-Y,Y,

AQ,(s) (13.12)

Dide

Ypp

D DP2
Yp

Fig. 13.3. Schema bloc simplificatd a procesului
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Din relatia de mai sus se deduc functiile de transfer asociate
procesului, de forma:

(13.13)

2.3. Identificarea dinamicad in contextul proiectiarii unui
sistem de reglare

Identificarea este operatia de determinare a caracteristicilor dinamice
ale procesului (sistemului), a carui cunoastere este necesara pentru
proiectarea si implementarea unui sistem performant de reglare.

Figura 13.4 rezuma principiile generale de proiectare si calcul ale unui
regulator.

Specificares Calculul Mol
perfomantelor FepulatorLL + procesului
¥ T
REGULATOR > PROCES >

Fig. 13.4. Principiul proiectarii si calculului unui regulator.

Pentru a proiecta corect un regulator sunt necesare:
e specificarea performantelor dorite pentru bucla de
comanda/reglare;
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e cunoasterea modelului dinamic al procesului (numit model
de comandd) ce descrie relatia intre variatiile comenzii si
variatiile iesirii;

o disponibilitatea unei metode adecvate de calcul al regulatorului
compatibil cu performantele specificate si caracteristicile
modelului procesului.

Notiunea de model matematic al unui sistem sau fenomen este un
concept fundamental. In general, exista diferite tipuri de modele,
fiecare model fiind destinat unei aplicatii specifice.

De exemplu, modelele de cunoastere (bazate pe legile fizice, chimice,
etc.) permit o descriere destul de completa a sistemelor si sunt utilizate
pentru simularea si modelarea proceselor. Aceste modele sunt, n
general, extrem de complexe si rareori direct utilizabile in automatica.
Modelele dinamice de comanda, ce dau relatia intre variatiile intrarilor
unui sistem si variatiile iesirii, sunt tipurt de modele necesare pentru
proiectarea si ajustarea sistemelor de comandd/reglare. Desi indicatii
asupra structurii acestor modele de comanda se pot obtine pornind de
la structura modelului de cunoastere, in general, este foarte dificil sd se
determine valorile parametrilor semnificativi pornind de la aceste
modele.

De aceea, in marea majoritate a situatiilor practice, este pusda in
aplicare o metodologie de identificarea directd a acestor metode
dinamice (de comanda). De notat ca modelele de comandd sunt de
doua tipuri:
e modele neparametrice ( raspuns in frecventa, raspuns la treapta).
e modele parametrice ( functie de transfer, ecuatie diferentiald sau
cu diferente).

Metoda de identificare clasica utilizatd pentru obfinerea modelelor
parametrice pornind de la modele neparametrice de tip “raspuns la
treaptd” este prezentata in figura 13.5.

Aceasta metodd a fost utilizatd initial pentru a obtine modele
parametrice continue, apoi a fost extinsd pentru identificarea
modelelor discrete. Pornind de la forma raspunsului procesului la
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treapta, se alege un tip de model si1 se determind grafic parametrii
modelului. Cunoscand frecventa de esantionare, se poate obtine cu
ajutorul tabelelor modelul discret corespunzator.
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intrare legire
—=1 PROCES |—
A
e 100% 427
63%
fm=
t
G=AYy/Au
-s T . R
Ge T = intarziere
H(s) =
(s) 1 +sT
discretizare
-2
’ d byq! +b,q
Hq')=q ! 2
1+ a, q'1
Y
" model
e i e
discretizat
Ay by |
LU nl’””’ L
t t

Fig. 13.5. Metoda clasica de identificare.
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Principiul estimarii parametrilor modelelor discrete este prezentat

in figura 13.6.

u(t) y(t)
CNA
- —=IPROCES}»f CAN |—+—
EOZ +
P E)
A\
model y(t) 1 -
- esantionat
adaptiv

ametrii modelului algoritm

—~ de adaptare ||
parametricii

Fig. 13.6. Principiul estimarii parametrilor unui model

Un model discret cu parametri ajustabili este implementat pe
calculator. Eroarea intre iesirea procesului la momentul t, y(t), si

iesirea predictata de model, y(t), numitd eroare de predictie, este
utilizata de algoritmul de asteptare parametricd. Acesta va modifica
parametrii modelului la fiecare moment de esantionare, astfel incat sa
se minimizeze aceastd eroare. Intrarea este, In general, o secventa
pseudo — aleatoare binara de un nivel foarte slab, generatda de
calculator (succesiune de impulsuri dreptunghiulare cu duratd aleator
variabild). Odata modelul obtinut, o validare obiectivda poate fi facuta
prin teste statistice asupra erorii de predictie &(t) si iesirii predictate
y(t). Testul de validare permite pentru un proces dat sd se aleaga cel
mai bun model, respectiv cea mai buna structura si cel mai bun
algoritm pentru estimarea parametrilor.

Calculand si reprezentand grafic raspunsul la o treaptd si raspunsul in
frecventd al modelului identificat, se poate determina modelul
continuu (raspuns la o treapta sau raspuns in frecventa).
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3. MODUL DE LUCRU

e Echipamentul de conducere este compus din calculator si
interfata AX5411.

e Se utilizeaza interfata AX5411 multifunctionald, cu urmatoarele
caracteristici:

Subsistemul intrarilor analogice

Numar de intrari 16 simple (AIO — Al15)
Rezolutie 12 bit
Frecventa de achizitie 60 KHZ max.
Timpul de conversie A/D 15 ps max
Timpul de achizitie 5ps max/canal
Domenii de intrare +10V, x5V, 25V, £1.25V
+ 0,625V, £0,3125V selectabile software
Impedanta de iesire > 10 MQ, 50 pF
Neliniaritate +1LSB
Eroare inerenta +1LSB

Subsistemul iesirilor analogice

Numar de iesiri 2 (DAO, DA1)

Rezolutie 12 bit

Frecventa 33 KHZ max.

Domenii de iesire 0-5V, 0-10V selectabile hard
Curent de iesire 5 mA max

Subsistemul iesirilor/intrarilor numerice

Intrari numerice 24 (disponibile 8 DIO-DI7)
Iesiri numerice 24 (disponibile 8 DO0-DO7)
Nivele intrare/iesire compatibile TTL

Conector intrare/iesire 50 pini

Caracteristici de interfata

Magistrala compatibila IBM PC AT
Biti adresa utilizati A9- A0

Adresa de baza (port) 300 hexa

Locatii necesare 16 (octeti)

Nivele de Tntrerupere 2,3,4,5,6,7 (controlabile soft)
Sursa de intreruperi FINISH bit conversie A/D

Optiuni DMA DMA1 sau DMAS3 selectabile hard
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In figura 13.7 este prezentati asignarea pinilor in conectorul
interfetei AX5411. Adresa portului de baza pentru interfata este 0x300.
Fata de aceasta, interfata utilizeaza 16 adrese consecutive care
constituie spatiul de I/O (R=read, W=write) conform figurii 13.8.

Nume /0 Functie Al —
Alx Intrare Canal x intrari analogice Al
DAx lesire  Canal x icsiri analogice A3 ]
DIx Intrare Canal x intrdri numerice A —
DOx lesire  Canal x iesiri numerice A7 —
- AGND =

+12V Sursi 2V —]
-12V Sursa DAD —
x - T AGND —
AGND  Masa  Analogicéd D00 —
DGND Masa  Numerica 002
+5VP Sursi  PC +5V DGND ]
+12VP  Sursa  PC+12V 05 —
12VP Sursa  PC-12V §§§ =
EXTRG Intrare Trigger extern EE{%ES —]

a7
35
41
43
45
47
49

B ELEEEENERHERNEG s N Baman

122

— AIE
— Al
— Al1Q
— Al1
— Al12
— Al13
— Al14
— Al15
— AGND
— 12V
— DAl
— AGMND
= DI0
— D1
— D2
— DI3
— DGND
— D4
— DIS
— DI&
— o7
— +12V

— DGND

Fig. 13.7. Asignarea pinilor conectorului interfetei AX5411

Locatie Functie Tip
Adr. baza A/D Low byte R- stop conversie
+0 Start A/D W —citeste partea cea mai putin semnificativa
+1 AJS High byte R - 8 biti cei mai semnificativi cititi in cuante
Gain Control W~ depind de temp. pe care il folosesc
+2 Mux. scan control R/W —canalul fixat
+3 Digital In R~ intrari
Digital Out W — valoarea de la iesire
+4 D/A 0 Output Low byte W —real in cuante a
+5 D/A Output Hight byte W — sens pe care 0 genereaza
+6 D/A 1 Output Low byte w
+7 D/A 1 Output High byte W
+8 AX5411 Status R
Clear interrup w
+9 AX5411 Control R/W
+10 Digital Input Low byte R
Digital Output High byte W
+11 Digital Input High byte R
Digital Output High byte w
+12 8253 Counter 0 R/W
+13 8253 Counter 1 R/W
+ 14 8253 Counter 2 R/W
+15 8253 Counter Control W

Fig.13.8. Spatiul I/O al interfetei AX5411
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e Se studiaza aplicatia de achizitie si identificare a parametrilor
modelului matematic, care este formatd din trei sectiuni
principale, descrise in continuare.

Programul de achizitie permite generarea unor tensiuni catre robinet
si achizitionarea informatiei primite de la traductorul de presiune

(fig.13.9).

Achizitie date din instalatie
Achizitie  Tesite

Setari placa de achizitie

Fereastra vizuglizare comenzi 0 - Canal achizitis

v Filts saftware

Marimea generata la robinet

o v o m_cubth

L . 7 my +ls| -Us Comanda generata la stabilizare
Achizitie traductor presiune

|D W |D,2 bar 15 my eut| -ut Comanda generata la achizitie treapta

Cronometru

|dertificars ‘

Fig. 13.9. Partea de achizitie a aplicatiei

Programul permite vizualizarea continud a parametrilor instalatiei si a
comenzii date cdtre robinet prin indicatoarele aflate pe forma

(fig.13.10).

Marimea generata la robinet

|IZI Y 0 m_cub/h

Achizifie traductor presiune

|EI Y 0,2 bar

Fig. 13.10. Fereastra vizualizare date din proces
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In modul de bazi se face achizitia de pe canalul 0, comanda de
stabilizare este de 7 mA, comanda pentru treapta aplicata procesului
este de 15 mA si filtrul software este activ. Acesti parametri pot fi

schimbati utilizind butoanele din partea stangd a ferestrei, prezentate
in figura 13.11.

Setan placa de achizitie

D w Canal achizitie

[v Filtru zoftwarne

7 My +Us| -Us Comanda generata la stabilizare

15 My« Lt -Ut | Comanda generata la achizitie reapta

Fig. 13.11.Setar1 placa de achizitie

Fiecare modificare este adusd la cunostinta utilizatorului prin
intermediul ferestrei de vizualizare comenzi. Tn cazul cind fereastra
este plind, pentru a evita pierderea unei informatii, se realizeaza intai o
stergere a comenzilor anterioare si apoi se afiseaza ultima comanda
executatd de catre utilizator.

In figura 13.12 sunt prezentate unele comenzi executate urmand
procedura descrisa anterior.

Fereastra vizualizare comenzi

Fig.13.12. Fereastra vizualizare comenzi
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Aplicatia permite achizitia datelor generand fie un semnal treapta,
fie unul rampa. Acest lucru se realizeaza utilizind meniul prezent in
partea de sus a ferestrei, conform prezentarii din figura 13.13..

Achizitie date din instalatie

fichizitie: WESIE

Stahbilizare
Rampa

Fig. 13.13. Meniu generare semnale

Datele achizitionate vor fi salvate in fisierele de tip text: ,,adi_tp.txt”,
»adi_rp.txt”, direct in radacina disk-ului C.

Din forma de achizitie Se poate face o reintoarcere in forma principala
sau, dupa achizitionarea datelor, trecere in sectiunea de identificare.

Programul de identificare are o fereastra asociatd prezentata in figura
13.14.

Identificare parametrii

Incarcare date Timp | Presiune | Comanda | Timp | Presiune | Comanda

Metoda de identificare fologita este
Metoda celor mai mici patrate

Apisati butonul ., Incarcare date” pentru
citirea datelor din fisierul generat la Achizitie
gi incarcarea tabelului aliturat.

Butorul , Eeglare™ va deveni activ dupd identificare

[ |

Tabel date achizitionate
Fig.13.14. Fereastra asociata procedurii de identificare
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Tabelul din figura va prelua datele achizitionate din proces dupa
apasarea butonului ,,Incarcare date”. Un exemplu, utilizat la aplicarea
procedurii de identificare pentru estimarea parametrilor modelului,
este prezentat in figura 13.15. Butonul de identificare ramane inactiv
pand cand sunt preluate datele din fisierul text realizat in partea de

achizitie.
Timp  |Prezsiune | Comanda | Timp | Preziune | Comanda |
1689 (720 am 2208 1386

15 1633 136 230 2274 136
a0 1761 136 405 2293 136
45 1788 136 420 232 136
G0 1.811 136 435 237 136
75 1.838 (136 450 2350 136
a0 18681 (136 465 23E6 136
105 1.884 (136 420 2385 (136
120 1907 136 435 2404 136
135 1.930 136 510 2413 136
150 1953 136 525 2438 136
165 1.972 136 540 2457 136
180 1.935 (136 555 2477 136
135 2018 136 570 2496 (136
210 2037 136 5a5 2515 136
225 2060 (136 G00 2534 136
240 2073 136 E15 2553 136
255 2102 136 B30 2572 13E
270 2121 136 E45 2531 136
285 2140 136 BE0 2610 136
300 21599 136 E75 2E30 136
a5 2178 136 £30 2643 136
330 2201 136 705 2EBE4 136
345 2220 136 720 2633 (136
360 2239 136 735 2633 (136

Fig.13.15. Tabelul cu datele achizitionate

In urma deruldrii procedurii de identificare, pe ecran apare un
indicator de tip ProgressBar care aratd procentul realizat din
identificare (fig.13.16), fereastra care prezinta modelul matematic
actualizat in urma identificarii (fig. 13.17) si o asa-numita fereastra de
utilizator, care specifica separat valoarea parametrilor estimati in urma
aplicarii procedurii de identificare (fig.13.18).
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82%

Fig. 13.16. Indicator proces identificare

Model matematic

yit) 4 [H.0258 w{t-1) 4+ |0.0433 w(+2) = 00089 u{t-1)+ uit-2)

Fig. 13.17. Fereastra model matematic

Iodel matematic teoretic:
yittar ¥yit- 1) taz*v(t-20= br*ut- 1) the™*ult-2)

Parametrl al=-1.025
Parametral a2=0.04%
Parametral b1=0.00%

Fig. 13.18.Fereastra informare utilizator

Dupa incheierea procedurii de identificare se poate trece la ultima
parte a aplicatiei: reglarea predictiva a sistemului, actionand butonul
»Reglare”.
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