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Prosessiteollisuuden jarjestelmien sdadossa tyypillinen ongelma on matemaattisfysikaalisen pro-
sessimallin kompleksisuus ja korkea-asteisuus. On hyddyllistd, jos malli saadaan yksinkertaistet-
tua matalampaan asteeseen, jolloin sen kasittely ja saatimen suunnittelu helpottuu. Yksi tapa
redusoida prosessimalli on sovittaa sen askelvasteeseen jokin matalan kertaluokan malli ja kasi-
telld prosessia kuin sen malli vastaisi tata sovitetta. Prosessiteollisuudessa saatéon kaytetaan
tyypillisesti PID (Proportional-Integral-Derivative) -sdatdalgoritmia, jonka parametrit voidaan rat-
kaista prosessimallien avulla tai kokeellisilla menetelmilld. Korkean kertaluokan mallit joudutaan
usein redusoimaan matalan kertaluokan malleiksi, jotta sdatimen viritysparametrit voidaan las-
kea. Toimivien mallireduktioiden etsimisen lisdksi tyon tarkoitus on I6ytaa PID-saatimen viritys-
parametrien maarittdmiseen jokin automatisoitava menetelma.

Kaksi yleistd askelvasteeseen sovitettavaa mallia ovat FOTD (First-order system with time
delay) ja SOTD (Second-order system with time delay), joiden tuottama askelvaste on monotoni-
nen, ja sopii eritysesti hitaille ja viiveellisille jarjestelmille. AMIGO (Approximate MIGO) on
FOTD:ta vastaavaan KLT (vahvistus K, viive L, aikavakio T) -malliin perustuva PID-saatimen vi-
ritysalgoritmi, jolle muodostetaan automaattinen laskentafunktio. AMIGO perustuu teoreettiseen
MIGO (M-constrained Integral Gain Optimization) optimointirutiiniin, jolla yritetddn saada robus-
teja saatoratkaisuja laajalle prosessimallijoukolle. Rajoittava tekija MIGOn ja AMIGOn toimin-
nassa on normalisoiduksi viiveeksi kutsuttu 7, joka on viiveen ja aikavakion normalisoitu vali. Hyva
saatoétulos AMIGOIla saadaan vain, jos T = 0.3.

Tyon viimeisessa luvussa FOTD:hen sovittamista ja AMIGO-viritysta testataan kaytanndssa
vedenldmmitysprosessissa. Siind PID-sdadin on kytketty tyristorisillan kautta lammitysvastuk-
seen, joka lammittaa 1apivirtaussaildn vetta ja lampdtila pitdd saada sadadettya annettuun asetus-
arvoon mahdollisimman tarkasti. AMIGO-viritykseen kaytetdan lammitysprosessin askelvastee-
seen sovitettua FOTD-mallia.

Tuloksissa todetaan FOTD- ja SOTD-malleihin sovittamisen sopivan hyvin prosesseille, joiden
askelvaste on monotoninen. Saatimen suunnittelun nakdkulmasta prosessin dominoiva dyna-
miikka sailyy, vaikka kertaluokkaa madalletaan. AMIGO-menetelma ei sovi sellaisenaan tutkitta-
van lammitysprosessin saatdoon, koska lammitysprosessin normalisoitu viive on pieni. Parem-
maksi menetelmaksi tdhan erityistapaukseen osoittautuu lambdaviritys, joka sopii paremmin ai-
kavakion dominoivan dynamiikan jarjestelmalle. AMIGOIlla kuitenkin saadaan tyypillisille proses-
siteollisuuden malleille kohtuullisen hyvin toimivien viritysparemetrien laskenta automatisoitua.

Avainsanat: FOTD, SOTD, MIGO, AMIGO, PID-saadin, saatotekniikka

Taman julkaisun alkuperaisyys on tarkastettu Turnitin OriginalityCheck —ohjelmalla.
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1. JOHDANTO

PID (Proportional-Integral-Derivate) -saadin on prosessiteollisuudessa yleisimmin kay-
tetty saatdalgoritmi [1, s. 1]. Saadin on yksinkertainen, koska silla on vain muutama viri-
tysparametri ja sen toiminta perustuu nykyhetkeen, menneisyyteen ja tulevaisuuteen.
Saatimen virittdminen ei kuitenkaan prosessimallista rippumatta ole taysin suoravii-
vaista, ja kirjallisuudessa on esitelty useita tapoja optimaalisten viritysparametrien rat-
kaisemiseen. Tassa tyOssa kasitelladn automaattivirittdmista AMIGO (Approximate M-
constrained Integral Gain Optimisation) -viritysalgoritmia ja sen historiaa viritysmene-

telmana.

PID-saatimen virittdminen helpottuu, jos saadettava prosessi on matemaattiselta mallil-
taan yksinkertainen. Usein suoraan matemaattisfysikaalisesta mallista muodostetut pro-
sessin siirtofunktiot ovat monimutkaisia ja korkea-asteisia. Yksinkertainen malli on mah-
dollista muodostaa askelvastekokeella, jossa matalan kertaluokan prosessimallin para-
metrit sovitetaan askelvasteen kdyramuodon ja nopeuden perusteella. Tassa tyossa tu-
tustutaan kahteen malliin, FOTD:hen (First-order system with time delay) ja SOTD:hen
(Second-order system with time delay), jotka ovat yksinkertaisia mutta soveltuvat hyvin

approksimoimaan monia prosessiteollisuuden systeemeja [1, s. 28].

Tyon ensimmaisessa luvussa perehdytaan prosessien mallintamiseen ensin matemaat-
tisfysikaalisesta nakokulmasta, minka jalkeen esitellddn kokeellinen askelvastemene-
telma parametrien maaritykseen. Toisessa luvussa esitellddn mallien redusointi. Tassa
tydssa prosessimallit redusoidaan FOTD:ksi, SOTD:ksi tai yksinkertaisiksi integroiviksi

prosesseiksi. Naille reduktioille kirjoitetaan automaattiset laskentafunktiot MATLABIlla.

Kolmannessa luvussa tarkastellaan matalan kertaluokan mallien PID-saatoa. Esitellaan
kolme yleista viritysmenetelmaa, joista AMIGOIlle tehdaan automaattinen viritysfunktio.
Neljannessa ja viimeisessa luvussa viritysmenetelmaa testataan kaytanndssa veden-
lammityskokeella. Luvussa esitelldadn koejarjestelma, AMIGOn heikkoudet, toimivampi

viritysmenetelma ja saatoétulokset seka Pl- ettd PID-saatimille.



2. PROSESSIEN DYNAAMINEN MALLINNUS

2.1 Prosessimallin matemaattisfysikaalinen mallinnus

Reaalimaailman systeemien dynamiikkaa halutaan mallintaa, jotta niiden kayttaytymi-
seen voidaan vaikuttaa erilaisin saatoratkaisuin. Voi esimerkiksi olla, etta halutaan mal-
lintaa painekattilan termodynamiikkaa, jolloin saadaan saadettya sen sisalampdétila ha-
luttuun arvoon. Tallainen prosessimalli voidaan selvittda joko analyyttisesti tai kokeelli-

sesti. Seuraavaksi esitelldadan molemmat vaihtoehdot lyhyesti.

Analyyttinen mallintaminen perustuu fysiikan lakien kayttamiseen systeemiin kuvauk-
sessa. Tarkoitus on saada aikaiseksi malli, joka koostuu systeemiin vaikuttavasta ulkoi-
sesta vaikutuksesta, sisddnmenosta tai herétteestd ja prosessista, jonka ulostuloa tai
vastetta halutaan saataa, ja niiden valisesta dynamiikasta. Teoksessaan Modern Control
Systems Dorf ja Bishop [2, s. 52] esittelevat kuuden kohdan dynaamisten prosessimal-

lien maaritykseen, joka I6ytyy alla olevasta taulukosta 1 referoituna.

Taulukko 1. Analyyttinen prosessimallin méaéritys [2, s. 52]

1. Maarittele jarjestelma ja sen komponentit.

2. Formuloi matemaattinen malli ja fundamentaaliset oletukset fysiikan lakeihin

perustuen.
3. Kehitd matemaattista mallia kuvaavat differentiaaliyhtalot.
4. Ratkaise yhtaloista halutut ulostuloarvot.
5. Tutki saatuja ratkaisuja ja oletuksia.

6. Jos malli ei ole sopiva, analysoi jarjestelmaa uudelleen.

Matemaattisfysikaalista mallia ei ole aina mahdollista rakentaa tai se ei ole helposti rat-
kaistavissa vaadittujen oletuksien maaran kasvaessa tai jarjestelman monimutkaistu-
essa. Talldin on jarkevampi kayttaa jotakin kokeellista menetelmaa mallin identifioi-

miseksi.



2.2 Prosessin dynaaminen malli askelvasteella

Prosessin dynamiikka voidaan selvittaa askelvastekokeella, jonka avulla saadaan selvi-
tettya yksinkertaistettu matemaattinen malli prosessille. Tata mallia voidaan hydédyntaa
prosessin sdadon suunnittelussa. Teollisuuden prosessien hitauden vuoksi mallintami-
seen usein riittda yksinkertainen dynaaminen malli. Askelvastekokeessa jarjestelmaan
syotetdan vakio-ohjaus, jolloin muodostuvaa vastetta kutsutaan askelvasteeksi. Tassa
tydssa tutustutaan tarkemmin kokeelliseen mallintamiseen ja erityisesti askelvasteen

kayttdédn mallisovitteiden tekemisessa.

Astrémin ja Hagglundin [1, s. 14] mukaan askelvasteiden muotojen perusteella proses-
sidynamiikat voidaan jakaa karkeasti kuuteen yleisimpaan kategoriaan. Kuvassa 1 on
eritelty naiden askelvasteiden kayramuodot. Tamantyyppinen prosessien kategorisointi
auttaa niiden saadossa, silla samantyyppisen vasteen omaaville prosesseille voidaan
hyoddyntaa samantyyppisia saatoratkaisuja.
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Kuva 1. Kuusi yleisté yksikkbaskelvastetyyppié

Kuva 1a on tyypillisin askelvaste prosessisaadossa ja -teollisuudessa ja siina vaste siir-
tyy monotonisesti s-muotoisena arvosta toiseen. Kuva 1b kuvaa alivaimennettua proses-
sia, jonka vaste varahtelee vaimenevasti lopullisen tasapainoarvonsa laheisyydessa.
Vaste on prosessiteollisuudessa harvinainen ja tyypillisempi mekaanisissa jarjestel-

missa, joissa on mukana esimerkiksi jousia tai muita joustavia rakenteita.



Seka 1a ettd 1b ovat stabiileja prosesseja, toisin kuin kuvien 1c ja 1d prosessit, joissa
ulostuloarvot kasvavat rajatta. Kuvan 1c prosessi on integroiva, ja se voi kuvastaa esi-
merkiksi tasaisesti kasvavaa pinnan korkeutta vesisailidssa tai paineen kasvua sulje-
tussa astiassa. Kuvan 1d vaste varahtelee ja kasvaa loputtomasti. Kuvan 1e jarjestel-
massa on paljon viivetta eli vaste ei heti muutu, vaikka ohjausta muutettiin. Pitkaviiveisia
jarjestelmia ovat esimerkiksi prosessit, joissa liikutetaan liukuhihnalla materiaa. Viimei-
sessa kuvassa 1f on ei-minimivaiheinen prosessi eli alussa vasteen muutos on eri suun-
taan kuin sen lopullinen arvo. Myohemmin tydssa tarkastellaan kahta askelvastemallia,

a:ta ja e:ta, joihin sovitetaan matalan kertaluokan malleja.



3.PROSESSIMALLIN PARAMETRIEN SOVITTAMI-
NEN ASKELVASTEELLA

Tassa tydssa keskitytdan tutkimaan monotonisia askelvasteita eli vasteita, jotka eivat
vaihda suuntaa missaan vaiheessa eli ovat varahtelemattomia. Tamantyyppisiin askel-
vasteisiin muodostetaan mallisovitteita, jotta nilden dynamiikkaa voidaan kuvata proses-
sin matemaattisfysikaalista mallia yksinkertaisemmalla mallilla. Tydssa esitellaan ja kay-
tetdan kahta prosessiteollisuudessa yleista mallityyppia, FOTD:ta ja SOTD:ta. Tutkitta-
viin askelvasteisiin sovitetaan naiden mallien parametrit ja kokeillaan, kuinka hyvin tulos
vastaa alkuperaista. Selvitetddn myos, voiko alkuperaistd systeemia saataa approksi-

moitujen sovitteiden avulla lasketuilla saadinparametreilla.

3.1 First-order system with time delay -malli

First-order system with time delay -malli eli FOTD on yleinen malli teollisuuden proses-
sisaadossa, silla se on yksinkertainen ja silla voidaan approksimoida erityisesti proses-
siteollisuudessa tyypillisia hitaita ja varahtelemattomia korkean asteen prosessimalleja

[1, s. 28]. FOTD-jarjestelman siirtofunktio on

Grorp(S) = ~exp(=Ls), T>0,L>0, (1)

Ts+1

jossa K on DC-vahvistus, T on aikavakio ja L on prosessin viive. Aikavakio kuvaa hetke3,
jona askelvasteen arvo on saavuttanut lahteesta riippuen 63 tai 63,2 prosenttia loppuar-
vostaan. Lisaksi laskennassa yleinen parametri keskimaarainen viipymaaika T, = T +
L on viive lisattyna aikavakioon eli aika, jona syétetty sisddnmeno aiheuttaa merkittavan

muutoksen prosessin vasteeseen.

FOTD-sovitetta varten muokataan kaava (1) muotoon, johon redusoitava prosessimalli

yritetdan saada. Tata mallia kuvaa kaava

Go(s) = ~exp(—Lgs), (2)

Tpos+1

jossa T, ja L, ovat ndenndisaikavakio ja ndennaisviive, eli ne ovat approksimoituja ar-
voja. Arvot T, ja L, tulee valita tapauskohtaisesti ja siten, etta niiden tuottaman sovitteen
askelvaste vastaa mahdollisimman hyvin alkuperaisen siirtofunktion askelvastetta. Pa-
rametrit voidaan maarittda suoraan askelvastedatasta asettamalla vasteen jyrkimpaan

kohtaan tangentti, kuten kuvassa 2.
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Kuva 2. Askelvasteeseen asetettu jyrkin tangentti [3, s. 2]

Kohdasta, jossa tangentti leikkaa aika-akselin, maaritetaan naennaisviive L,. Naennais-
aikavakio T, voidaan keskimaaraisen viipymaajan ja viiveen T, erotuksena. Vahvistus
K on se arvo, johon askelvaste asettuu. Sijoittamalla parametrit kaavaan (2), askelvas-
teeseen saadaan FOTD-sovite. Samaa laskentatapaa kaytetaan liitteen A FOTD-sovit-

teen laskentafunktiossa, joka on toteutettu MATLABIlla.
Sovitteiden tarkkuutta tutkitaan viiveettomalla neljannen asteen siirtofunktiolla (3) ja vii-
veellisella neljannen asteen siirtofunktiolla (4). Kaavat

1
s*+7s+ 1552+ 10s+ 1

Gi(s) = exp (—s) (3)

ja

1
(1+5s)(1+ 0.2s)(1 + 0.055)(1 + 0.015s)

G,(s) = (4)

ovat dynamiikaltaan monotonisia ja soveltuvat hyvin sovitettavaksi FOTD- ja SOTD-mal-
leihin. Taulukossa 1 on esitetty siirtofunktioilla tulokseksi saadut FOTD-parametrit. Sijoit-
tamalla nama kaavaan (1) saadaan ratkaistua siirtofunktioiden ensimmaisen asteen mal-
lireduktiot.

Taulukko 1. Lasketut FOTD-parametrit

FOTD K L, Ta

Gy 1 8,7498 2,3026

G, 1 1,1237 0,1658




Kuviin 3 ja 4 on piirretty seka alkuperaisen ettd mallireduktion askelvasteet. Oranssi
kayra kuvaa alkuperaisen siirtofunktion askelvastetta ja sininen sovitetun mallin askel-
vastetta. Kuten ndhdaan, FOTD-sovite vastaa kohtuullisen hyvin alkuperaista siirtofunk-
tiota. Kuvan 4 sovitteessa on enemman virhetta, ja siihen voi olla syyta kayttaa korke-

amman asteen approksimaatiota paremman tuloksen saamiseksi.
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Kuva 3. Siirtofunktion G4 (3) ja sen FOTD-sovitteen askelvasteet
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Kuva 4. Siirtofunktion G, (4) ja sen FOTD-sovitteen askelvasteet



Vaikka alkuperaisten mallien astelukua vahennettiin kolmella, approksimoi yksinkertai-
nen FOTD kyseisia prosesseja hyvin. Mallisovitteiden sopivuudesta huolimatta tiedos-
tettakoon, etta tutkitut siirtofunktiot on valittu siten, ettéd ne soveltuvat erityisen hyvin ta-

mantyyppiseen sovittamiseen.

3.2 Second-order system with time delay -malli

Second-order system with time delay, eli SOTD-malli (5) on samankaltainen FOTD-mal-
liin verrattuna, mutta se on nimensa mukaisesti toista kertaluokkaa. Tallaisen mallin as-

kelvasteessa on aina myds kaarevuutta, eli s-muotoisuutta. Malli on kaavaltaan muotoa

Gsorp(s) = - exp(—Ls),

(Tys + 1)(T,s + 1)

(5)
T, >0,T, >0,L > 0,K > 0.

Sovitetta varten tulee siis 16ytaa kaksi aikavakiota T; ja T, seké DC-vahvistus K ja viive

L. Voidaan olettaa, ettd T; =2 T, [1, s. 51]. SOTD-mallin yksikkdaskelvaste on muotoa
t— L) T, t—1L

B
P\, o, P\ ) T, P\ T, )0 T

p( exp T, Tlexp T, ,jos Ty = To.

(6)

Askelvasteesta on laskennallisesti vaikea erottaa kahta aikavakiota, ja siksi hyvaan so-

vitukseen tarvitaan myds taajuusvastedataa.

SOTD-sovitteen parametrit voidaan estimoida yhdistamalla askelvaste- ja taajuus-
vastedatat. Nain vahvistus K ja ajanhetki T,; saadaan askelvastedatasta ja kriittisen va-
rahtelyn kulmataajuus w, = w,gy seka kriittinen vahvistus K,, = 1/K; g, taajuusdatasta.

Muodostetaan kaavapari

{ K?K?2 = (14 w2TH(1 + w2T}) 7

n = arctan(w,T,) + arctan(w,T,) + wyL.
Yksi automatisoitu tapa selvittda kriittisen varahtelyn kulmataajuus seka kriittinen vah-
vistus on reletakaisinkytkennalta (relay feedback) [1, s. 53]. Kuvassa 5A nakyy releko-
keen lohkokaavio, missa G (s) on tutkittavan prosessin siirtofunktio, y on sdadetty ulos-
tulo, ys¢t on asetusarvo, e on virhe ja u on sdadetty prosessin sisddnmeno, joka on saatu

releestd. Koejarjestelma on negatiivisesti takaisinkytketty.
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Kuva 5. Relekokeen lohkokaavio ja relekokeen tulokset

Kokeen ajatus on, etta releen avulla saadaan systeemin ulostulo automaattisesti oskil-
loimaan kriittisen varahtelyn kulmataajuudella, jolloin sen arvo voidaan laskea suoraan
jaksonajasta. Kuvassa 5B aallonpituutta merkitdan P,, jolloin kriittisen varahtelyn kulma-

taajuus w, saadaan kaavalla

_ 21 ®)
Wy = Pu,
ja vahvistus K, g, saadaan kaavasta
mwa
Kigo = 2d’ 9

jossa a on ulostulon amplitudi ja d releen kanttiaallon amplitudi. Yhdistamalla yksikkdas-

kelvasteen ja taajuusvasteen kaavat (6) ja (7) saadaan kaksi yhtaléparia

T; Tes — L T, .
0.368 — - exp (— ) - -exp (—(Tgz — L)/T,),jos Ty # T,
B Tes —L\  Te3 Tes — L .
0.368 — exp <_T—1) - T_1 exp (— T, ) —0.63,jos T, =T,
ja
0=(1+wiTH(A + wiTf) — K*K? (1
0 = arctan (w,T;) + arctan (w, Tyy + w,L — T,

joiden avulla sovitteen parametrit voidaan ratkaista.
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Naista yhtaloistda SOTD-parametreja ei pysty ratkaisemaan suoraan niiden epalineaari-

suuden vuoksi, joten parametrit pitda ratkaista iteratiivisesti. Tata vaikeuttaa tilanne

jossa aikavakiot ovat yhta suuret. Toinen ratkaisutapa on iteroida suhdetta a = % Tama
1
valinta muuttaa yhtaléparin (7) ensimmaisen yhtalon muotoon (12):
1+ w2TH(1 + a?w2TE) = K2K2. (12)

Tasta voidaan ratkaista T, ja edelleen T, seka L, kuten kaavat

T, = JJ4a2K2K5 +(1-a?)2—1-a? (13)

1
aa)u\/z
T2 = aT1 (14)
ja

4 m — arctan(w, T;) — arctan(a)uTZ))

(15)

Wy
havainnollistavat.

Askelvastefunktio kaavassa (6) voidaan ratkaista a:n funktiona ja a:ta voidaan iteroida
niin etta tulos vastaa hetken Ty; arvoa. Sovitteen kaavojen johto on tehty mukaillen Ast-
romin ja Haglundin vastaavaa [1, s. 54]. Liitteessa B on SOTD-parametrien automaatti-
nen maaritys toteutettuna MATLAB-funktiona. Funktiolla lasketut parametriarvot [0ytyvat
taulukosta 2, ja kuvat 6 ja 7 esittavat tulokset kaavoissa 3 ja 4 esitetyille korkean asteen

siirtofunktioille.

Taulukko 2. Lasketut SOTD-parametrit

K La T1 T2

G, 1 1.5854 8.3297 1.1662

G, 1 0.0509 1.0010 0.2302
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air — SOTD-sovite
— (14 +75® +15°5% + 10%a + 1)Jexplg)

o 10 20 30 40 50 &0 70
Time {seconds)

Kuva 6. Siirtofunktion G4 (3) ja sen SOTD-sovitteen askelvasteet

Step Response
1 1 1 — 1
-
09
08
#

o7 cf?f
° 08 f\‘
E /
EJ.D 3 Fi

0.4

03

02 [

oir —— 50TD-sauite

1AL + 831 + 0.2%)1 + 0,051 + 0.01°s)

0 i i i i
] i 2 3 4 5 & 7
Time {seconds)

Kuva 7. Siirtofunktion G, (4) ja sen SOTD-sovitteen askelvasteet

Kuten kuvista ndhdaan, vastaavat SOTD-sovitteet varsin hyvin alkuperaisia siirtofunkti-
oita. Toisen asteen sovite antaa mahdollisuuden kaarevuudelle ja erityisesti siirtofunkti-
olle G, tdma sovite sopii FOTD:ta paremmin. Nain siirtofunktiomalli on saatu redusoitua

toiseen asteeseen ja voidaan edetd keskustelemaan mallien saatdmahdollisuuksista.
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4. PID-SAATIMEN KOKEELLINEN AUTOMAATTI-
VIRITYS

4.1 PID-saadin

PID-saadin on ylivoimaisesti yleisimmin kaytetty saatdalgoritmi, jota kaytetadan takaisin-
kytkettyihin jarjestelmiin sellaisenaan ja varioituna [4, s. 59]. PID-saadin soveltuu erin-
omaisesti myos FOTD- ja SOTD-mallien saatoon, ja sen viritysparametrien maaritta-
mistd AMIGO-menetelmalla esitellddn seuraavissa luvuissa. Nyt tutustutaan PID-saati-

men toimintaperiaatteeseen.

:. ....................
[
[
: Kils
[
[
r e, y
~ :
[
[
' Kgs
[
[
' PID-saadin
b mmmmmmmm i mm———-
1 e

Kuva 8. PID-s&é&detty jérjestelmé

Tyypillinen PID-saadin koostuu kolmen termin summasta, ja sen lohkokaavio yhdistet-
tyna takaisinkytkettyyn jarjestelmaan on esitetty kuvassa 8. Naitd kolmea termia kutsu-
taan P-, I- ja D-haaroiksi, joista jokaisella on oma vaikutuksensa saatotulokseen. Ideaalin
PID-saatimen ulostulo voidaan siten esittaa kaavalla

de(t)
dt

1 t
u(t) =K, <e(t) + F,f e(n)dt+ T,
0

, >,e(t) =r(t) —y(®). (16)
L

P-haaraa kutsutaan proportionaalisdatimeksi, ja sen viritysparametri on proportionaali-
vahvistus K,,. I-haarassa on integroiva saadin, jonka viritysparametri on integraalivahvis-
tus K;. D-haarassa on derivoiva saadin, jonka viritysparametri on vastaavasti K, eli de-
rivaatan vahvistus [4, s. 293]. Tassa tutkielmassa saatdparametrien K; ja K, tilalla kay-

tetaan integraaliaikaa T; = K, /K; seka derivointiaikaa T; = K, /K.
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1 I T T T I
/ Nykyhetki

Menneisyys l Tulevaisuus —
—_—

/ T P e

| i E l |
t t+ Ty aika

erosuure e(t)

Kuva 9. PID-sé&éatimen haarojen toiminta hetkelld t [5, s. 5]

Kuva 9 havainnollistaa PID-haarojen toimintaa. P-sdadin muodostaa ohjauksen nyky-
hetkessa kertomalla erosuuretta e vakiovahvistuksella K,,. Siten saatotulos on suoraan
verrannollinen erosuureen kanssa, ja ohjaus lahestyy nollaa, kun erosuure lahestyy nol-
laa. Kaytannossa P-s&aadolla harvoin saadaan tarkkaa asetusarvon seurantaa, koska se
vaatisi tarkan sdadon nollaohjauksella. Taman vuoksi pelkka P-saatd harvoin riittda hy-
van saatotuloksen saamiseksi, ja jarjestelmaan pitaa lisata integrointi. Kuvassa P-haa-
ran vaikutusta esittdd nykyhetki, silla sen ulostulo u,(t) = K,e(t) riippuu vain hetken t

arvosta erosuureessa.

I-haarassa pieni saatovirhe aiheuttaa aina vaikutuksen saatdsignaaliin riippumatta siita,
miten pieni virhe on. Integrointihaaran ohjaus muodostuu hetkeen t asti kertyneen
erosuureen historia-arvojen integraalista, kuvassa 9 viivoin varitetty alue. Integroivan
haaran vaikutus saatotulokseen on niin merkittava, etta suurin osa PID-saatimista toimii
Pl-moodissa ilman derivointia [6, s. 293]. Oikein viritetylld derivointihaaralla on joskus
mahdollista parantaa asetusarvovastetta. Prosessidynamiikan takia vie aikaa, ettd saa-
timen ulostulo nakyy prosessin ulostulossa, mista johtuen on saadin aina mydhassa vir-
heen korjauksessa. Derivaatalla pyritdan ennustamaan prosessia siten, ettd saadetaan
vasta odotettavaa prosessin ulostuloa ekstrapoloimalla virhettd tulevaisuuteen, jota on
havainnollistettu kuvassa 9 ekstrapoloidulla tangentilla. Derivointiaika T; kuvaa, kuinka
pitkan ajan pdahan ekstrapolointi on tehty, ja mita korkeampi derivointiaika, sita epatar-
kempi ennustus ja varahtelevampi vaste. Kaavaa (16) kutsutaan PID-saatimen standar-

dimuodoksi ja saatimen siirtofunktiota kuvaa kaava

1
C(s) = Ky (1+ =+ 5Ta). (17)
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4.2 Ziegler—Nichols-viritysmenetelma

PID-saatimen viritykseen on olemassa monia analyyttisia ja kokeellisia menetelmia. Yksi
klassinen ja suosittu [7, s. 111] PID-saatimen viritysmenetelma on vuonna 1942 Zieglerin
ja Nicholsin esittelema kokeellinen algoritmi [8], sittemmin nimetty Ziegler—Nichols-me-
netelmaksi, eli ZN-menetelméaksi. Siitd on olemassa kaksi erilaista versiota, askelvaste-
ja taajuusvastemetodi [4, s. 135], esitelladn molemmat lyhyesti. Askelvastemetodi pe-
rustuu avoimen jarjestelman askelvasteeseen, josta kuvataan kahdella parametrilla a,
ja L, jotka maaritetddn kuvassa 10. Kuvassa nakyva tangentti piirretdan askelvasteen
jyrkimpaan kohtaan. Talloin prosessin askelvastetta kasitelldaan kuin prosessi koostuisi
pelkasta viiveesta ja integraattorista. Talla muutoksella Ziegler ja Nichols maarittivat PID-

parametrit, jotka 16ytyvat taulukosta 3.

k J

-/

[
L

Kuva 10. Askelvasteesta maaéritetyt parametrit.

Taulukko 3. Askelvastemetodin PID-parametrit.

Séaadin K T; Ty
P 1/ag - -
Pl 0,9/as 3L -
PID 1,2/a; 2L L/2

Taajuusvastemenetelman parametrien maarittdminen perustuu kriittisen varahtelyn kul-
mataajuuden ja kriittisen vahvistuksen selvittamiseen, mika tehdaan kappaleessa 3.3
maaritellylla relekokeella. Ziegler ja Nichols maarittivat PID-saatimen parametreille yk-

sinkertaiset kaavat naiden suhteen, mitka I6ytyvat taulukosta 4.
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Taulukko 4. Taajuusvastemetodin PID-parametrit

Saadin K T; T,
P 0,5K,, — —~
PI 0,4K, 0,8w, -
PID 0,6K, 0,5y, 0,125w,

ZN-menetelmalla saadaan aikaiseksi prosessille nopea askelvaste, mutta ylitysta tulee
paljon ja hairidvaste on huono viiveellisille jarjestelmille. Naista syistd ZN-menetelmaa
on koettu lilan aggressiiviseksi. Viritysmenetelma on yksinkertainen, mutta tuottaa har-
voin hyvan saatotuloksen. Se on kuitenkin edelleen laajassa kaytdssa johtuen sen intui-

tiivisuudesta ja siita, etta prosessia ei tarvitse tuntea ennalta kovin hyvin [4, s. 142].

4.3 MIGO

Julkaisussaan Revisiting the Ziegler—Nichols step response method for PID control [8]
Astrém ja Hagglund tutkivat ZN-menetelmén askelvastemetodia ja esittelevat siité joh-
detun, kehittyneemman menetelman MIGO (M- constrained Integral Gain Optimisa-

tion) ja sitéa approksivoiman menetelman AMIGO (Approximate MIGO).

MIGOssa optimoidaan saadon hairidvastetta yksinkertaisella Integrated error (IE) -tun-
nusluvulla [10, s. 2]. Tunnusluku tarkoittaa integroitua erosuuretta, joka maaritetdan kaa-

valla

*° 1
IE = f e(t)dt = o (18)
0

i
Sen suuruutta kaytetaan saadon suorituskyvyn mittarina, ja mita pienempi arvo, sita pa-
rempi on saaté. Minimoiminen tassa tapauksessa tarkoittaa integrointivahvistuksen k;

kasvattamista mahdollisimman suureksi. Optimointifunktiota rajoittaa termi M, jossa yh-

distyy herkkyysfunktion

1
O mm )

ja komplementaarisen herkkyysfunktion

G(s)C(s)
R T O40) 0

amplitudivahvistusten suurimmat arvot. Merkitddn naita arvoja Mg = |S(S)|mar S€ka@

My, = |T(S)|max- N@ma kaksi termia maaraavat robustin, eli vakaan takaisinkytkennan
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[10, s. 3], jossa M pitaa jarjestelman stabiilina ja M,, rajoittaa resonanssipiikkien suu-

ruutta. Niiden molempien vaikutus yhdistetaan ehdolla, jossa M = M,, seka M = M;.

Muuttuja M muodostaa taajuustasossa esitettavalle Nyquist-kayralle ympyran. Astrém ja
Hagglund [9, s. 3] esittavat, etta takaisinkytketyn jarjestelman Nyquist-kayran tulee aset-
tua tdman ympyran ulkopuolelle, aiheuttaen vaatimuksen M-ympyraélle, jonka keskipiste
on c ja sade ry Nama vaatimukset |0ytyvat esitettynd kaavassa

_o2mMr-1  2M -1
REMM -1 RT MM = 1)

(21)

Yhdistamalld M-vaatimuksen seka optimoitava funktion, saadaan ongelma formuloitua

neljan muuttujan funktioksi (22),
f(kp ki kg, ) = leg + GCI? = 7§ (22)

jossa on uutena parametrina w eli kulmataajuus. Ongelma voidaan kehittda eteenpain
geometrisesti tulkittavaan muotoon, josta lopulliset optimaaliset viritysparametrit pysty-

taan lIoytamaan. Kyseinen mallinnus ei kuitenkaan ole taman tyon kannalta oleellista.

4.4 FOTD:n viritysparametrit AMIGOlla

. . e gy e . L L
FOTD-mallille voidaan maarittaa parametrit = — = —
Tar  L4T

, jota kutsutaan normalisoiduksi
viiveeksi [1, s. 26], seka myOs sdadettdvyyssuhteeksi (controllability ratio). Sen arvot
vaihtelevat valillda 0 < t < 1. Karkeasti sanottuna, mita ldahempana arvoa yksi normali-

soitu viive on, sita vaikeammin sdadettava prosessi on kyseessa.

Lahteessa [11] esitellaan AMIGOn kayttd Pl-parametrien ratkaisemiseen. Herkkyyden M
arvona kaytetdan M = 1.4, silld sen on todettu olevan hyva kompromissi saatotuloksen

ja robustiuden valilla. Pl-saannot

% _O.15_|_(035 LT )T
PTK ' (L+T)2/KL 23)
13LT?

T? + 12LT + 712

perustuvat prosessien approksimointiin FOTD-mallina (my6s KLT-malli) ja integroivien
prosessien mallina (tasta lisda kappaleessa 4.6). Saantdjen maarittamiseksi kaytettiin
ennalta maaratylle prosessimallien testierdlle MIGO-menetelmaa ja saatiin Pl-parametrit

K, ja T;. AMIGO-saannét ratkaistiin etsimalla korrelaatiota Pl-saatéparametrien ja pro-

sessin KLT-parametrien valilta.
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MIGOn jalkeen Astrém ja Hagglund jatkavat lahteessé [9] pohtimaan, josko FOTD-mallia
voisi hyddyntaad MIGOlla I6ydettavien PID-parametrien approksimointiin. Tasta nimi ap-
proximate MIGO. He toteavat heti, ettad ei ole mahdollista 16ytaa optimaalisia PID-para-
metreja, mutta on kuitenkin mahdollista 16ytaa robustit, ei-optimaaliset laskusdannot. He

ehdottavat PID-saatimen parametrien laskemiseksi konservatiivista kaavakokoelmaa

K —1(02+045T)
p_K . . L
0.4L + 0.8T
il 24
hi L+0.1T L (24)
_ 05LT
a7 03L+T’

joka on kayttdkelpoinen laajalle maaralle prosesseja, jos 7 = 0.5. M-arvo saa heitella

maaritetysta 1.4:sta vain 15 %.

Saantojen toimivuuden rajoittavana termina toimii derivointitermi T;. S&Gannoét approksi-
moivat P- ja |-termeja hyvin, jos 0.3 < t < 0.5. Talla valilla parametri T, tulisi olla jopa
kaksi kertaa suurempi kuin AMIGO-saannailla laskettava arvo. Tata viela matalammilla
normalisoidun viiveen alueilla derivointiaika saa vaihtelevasti liilan suuria tai pienia arvoja
verrattuna MIGO-menetelman tuloksiin. Kun 7 < 0.2 AMIGO antaa ajalle T; lilan suuren
arvon, jos tutkittava prosessi ei ole KLT. Vastaavasti jos T < 0.3, saadaan muille kuin
KLT-prosesseille liian pieni proportionaalivahvistuksen arvo. Naista rajoitteista huoli-
matta tulokset antavat konservatiiviset PID-arvot kaikille [ahteessa [9] testatuille proses-

seille. MATLABIn funktiototeutus kaavakokoelmalle (24) 16ytyy liitteesta C.

4.5 SOTD:n viritysparametrit AMIGOlla

AMIGOon perustuvat PID-parametrit SOTD-mallille voidaan maarittaa virityssaannaoilla

a, Ty azT, a,ThT,

KKp =a1+

L L L
:Bl .BZTl :83T2 :84-T1T2
KK =+ + 7 + =] (25)

Tsz) T, +T,

KKd=<V1L+V2T1+V3T2+V4 L )T 7. 41
1+ 15

joihon Hagglund ja Astrém ehdottavat virityssdantéjen puuttuviksi vakioparametreiksi
seuraavia:
a; = 0.19, a, =0.37, az; = 0.18, a, = 0.02

By =048, B, =003  B;=-00007, B, =0.0012
y1 =029, y,=0.16, y;=020, y,=023.
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Naiden saantdjen kayttaminen ja SOTD-sovitteen tekeminen ovat tyypillisia hitaissa (lag-
dominated) jarjestelmissa. Tallaisissa jarjestelmissa seka viive etta pienet aikavakiot si-
saltyvat termiin L, jolloin sdatétulos saattaa parantua merkittavasti, jos mallissa kayte-
tdan kahta aikavakiota [1, s. 264].

AMIGO-virityssdannot SOTD-prosesseille antaa samankaltaisen tuloksen kuin saannot
(24) dynaamisesti hitaille ja matalan aikavakion prosesseille, mutta kasvattaa proportio-
naalivahvistusta suuren viiveen (delay-dominated) prosesseille. Tamakin parametrisointi
I16ytyy toteutettuna MATLAB-funktiona liitteesta C.

4.6 Integroivien prosessien viritysparametrit AMIGOIlla

Vastaavia AMIGO-saant6ja voidaan kayttda myos integroiville prosesseille. Tallaisen

prosessin kaava on

K, exp(—ds)
Gi(s) =—2——"—= . K, =

K 26
= (26)

Tamantyyppinen prosessi koostuu viiveesta ja lineaarisesta vasteen arvon noususta.
Parametri K,, kuvaa vasteen kasvunopeutta (velocity gain) [9]. Integroivan prosessin pa-
rametrit pystytdan maarittdmaan samalla periaatteella askelvastekokeella kuin FOTD-

parametrit.

AMIGOon perustuva Pl-sdatimen virityssaantd integroiville prosesseille on kaavakoko-

elma
(=035
PTK,L (27)
T; = 13.35L,

jonka perustelu 16ytyy maaritettyna lahteesta [11]. Periaate siind on taysin FOTD-saan-
téjen maaritysta vastaava. PID-saatimen viritysparametrit saadaan integroivalle proses-

sille kaavasta

045

K. =
K (28)
T, = 8L

Taman kokoelman perustelu I6ytyy myoés lahteesta [11]. Naiden viritysparametrien las-
kentafunktiot 10ytyvat liitteesta B. Kaytanndn saatdératkaisuihin integroiville prosesseille
ei tassa tutkielmassa perehdyta, mutta laskusaanndét on kattavuuden takia hyva doku-

mentoida.
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5. LAEIV_I_RTAUSSAILI(")N VEDEN LAMPOTILAN
SAATO

5.1 Lammitysprosessin askelkoe

PID-saatimen virittamista testattiin kaytannon kokeella veden lampdétilan saatamisessa.
Koejarjestelman komponentit ovat kuvan 11 rakennekaaviossa. Jarjestelma koostuu ve-
sisailiosta, johon virtaa noin litra minuutissa kylmaa vetta hanasta ja josta [Bmmitetty vesi
poistuu sen ulostuloputkesta. Veden lampdtilaa mitataan Pt100-anturilla, joka on kytketty
PID-saatimeen. PID-saadin saataa sailidssa olevan lammitysvastuksen tehoa, ja saati-
men ja vastuksen valissa on tyristorisilta. Kuvassa 12 on esitettyna avoimen jarjestelman
lohkokaavio, jossa saadin on luonnollisesti PID-saadin, prosessi lammitettava vesisailio

sisaan- ja ulosvirtauksineen ja mittausjarjestelma Pt100-anturi.

F1-100 anturi \

vesi ules

vBsi sigafn

sal6

PID-sdsdin

vastus it tyristorisiks

N

_H_

Kuva 11. Veden jatkuvatoimisen lammityksen laitteiston rakennekaavio [12, s.1].
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hairia mittauskohina
. . l === l_ -0 .
asetusarvo, tavoite ohjaus vaste, ulostulo mittaus- | ulostulon mittaus
—®| sdadin * prosessi T
L jafjestelma |

Kuva 12. Avoimen jérjestelmén lohkokaavio [13, s. 2].

Jarjestelman askelkoe toteutettiin nostamalla avoimen jarjestelman askelmaisen ohjauk-
sen asetusarvo 25 %:sta 50 %:iin. Kyseinen muutos ohjauksessa vastaa 750 W:n tehon
muutosta, eli lammitysteho nostettiin 750 W:sta 1500 W:iin. Askelvastekokeen tulos on
kuvassa 13. Siina musta viiva kuvaa sisdanmenosignaalia prosenteissa ja punainen tan-
kista ulosvirtaavan veden lampdtilaa. Vaaka-akselilla on aika minuuteissa ja sekun-

neissa.

Kuva 13. Ldmmitysprosessin askelvaste, kun ohjaus muutettiin 25 %:sta 50 %:iin.

Vasteeseen sovitettin FOTD-parametrit silmamaaraisesti. Lampdtila nousee 32 as-
teesta 64 asteeseen, eli K:n arvo on (62 °C —32°C)/750 W =~ 0.0427 °C/W. Viive oh-
jauksen lahettamisesta vasteen reaktioon on 8 sekuntia ja aikavakio on noin 52 sekuntia.
Nailla arvoilla voidaan laskea PI(D)-parametrit kayttamalla liitteen C AMIGO-funktioita.
Laskematta prosessin normalisoitu viive tulokseksi saadaan t=8s/(8s+525) =
0,133....
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5.2 Veden lampotilan takaisinkytketty saato

Pl(D)-saatéa varten jarjestelma muutettiin takaisinkytketyksi, ks. kuva 14. Laskemalla
AMIGO-parametrit maaritetyilla FOTD-parametreilla saadaan Pl-saatéparametreiksi

K, = 2.2876e + 03 ja T; = 37.3305. Tassa vaiheessa laboratoriokokeessa todettiin, etta

proportionaalivahvistuksen arvo on aivan liilan suuri.

hairio
fysikaalinen saadin *)
[T =TT ======== 1
asetusarvo, tavoite | + Erosuure s | ohjaus . vaste, ulostulo
—‘——r)'C'—F siddin [T— % prosessi >
| i '| -
mittausjdrjestelma i

|

mittauskohina
Kuva 14. Negatiivisesti takaisinkytketyn jérjestelmén lohkokaavio [12, s. 2].

Huonon parametrisoinnin selittda kappaleessa 4.4 lapikaydyt AMIGOn rajoitteet. Laske-
malla normalisoitu viive on lilan matala, ettd AMIGO tuottaisi hyvia saatdtuloksia. Pro-
portionaalivahvistus on niin suuri, ettd ei ole kannattavaa edes kokeilla sita talle systee-
mille, silla saatdétulos olisi epastabiili. On kaytettdva jotain toista ja paremmin soveltuvaa
menetelmaa. Tahan prosessiin sopivammaksi sdatomenelmaksi osoittautui lambdaviri-
tys, lambda tuning [1, s. 186]. Menetelma perustuu takaisinkytketyn saatopiirin tavoite-
aikavakion T; valintaan ja prosessimalliin. Lambdavirityksen Pl-sdannét ovat esitelty

kaavaparissa

1 T

K, =~
PO KL+T, (29)
Ti=T.

Parametri T,; on virityksen suunnitteluparametri. Yhtena vaihtoehtona T,;:n valintaan on,
etta se on kolme kertaa aikavakion suuruinen, T,; = 3T, eli tdssa tapauksessa T, = 3 *
52 s = 156 s. Hyvin parametrisoidulle mallille aggressiivisen sdadon saisi valinnalla T, =
T. Lambda-kaavaparilla Pl-parametreiksi saadaan K,, = 7,4 ja T; = 52. Naita parametreja

kaytettiin vedenlammityksen saatoon ja saatiin vasteeksi kuvan 15 tulos.
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Kuva 15. Pl-sdéadetyn prosessin vaste, kun tavoitearvoa on kasvatettu 10 astetta.

Kuvassa 15 vihred viiva kuvaa tavoitearvoa, joka nostetaan 45 asteesta 55 asteeseen,
musta viiva on saatimen tuottama ohjaus ja punainen viiva on putkesta poistuvan veden
lampdtila. Vaste seuraa kohtuullisen hyvin tavoitearvoa, mutta jaa lievasti varahtele-
maan. Lisaamalla saatimeen derivointiparametrin saatétulosta voi kehittaa paremmaksi.

Lambdavirityksen saannét PID-saatimelle on esitelty kaavakokoelmassa

( 1%+T

KP:EL
5+ Ta

3 L (30)

Ti=T+_

2
_— TL
\ T 42T

Kayttamalla naitéa saantoja saadaan PID-parametreiksi K, = 8,2, T; = 56 jaT; = 3,7. Ta-
man saadon tulokset ovat kuvissa 16 ja 17, joissa tavoitearvoa oli nostettu ensin 5 astetta
ja sitten laskettu 15 astetta.
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Kuva 16. PID-sé&é&detyn prosessin vaste, kun tavoitearvoa on kasvatettu 5 astetta.

Kuva 17. PID-sé&é&detyn prosessin vaste, kun tavoitearvoa on laskettu 15 astetta.

Kuvista ndkee, etta saatbétulos paranee merkittavasti. Varahtelya tavoitearvon ymparilla
ei ole kaytanndssa ollenkaan lukuun ottamatta kevyttd mittauskohinaa. Derivointihaara
aiheuttaa ohjaukseen hyvin teravaa ja nopeaa vaihtelua, mika ei tdssa kuitenkaan ole

haitallista, koska saatimelld ohjataan lammitysvastuksia. Piikikkaasti vaihteleva ohjaus
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lisdksi suodattuu itse lammitysprosessissa. Saaté toimii erinomaisesti myos tilantee-
seen, jossa tavoitearvoa lasketaan. Tama on saatéteknisesti vaikeampi tilanne, silla saa-
timen pitda kyeta ennustamaan koska veden lammitys pitaa aloittaa uudestaan ilman,

etta lampétilaan tulee alitusta.

Vaikka AMIGO-viritys ei tahan prosessiin sopinutkaan, saatiin aikaiseksi mallikas saato-
tulos vedenlammitysprosessille. AMIGOn toimivuus olisi vaatinut systeemin, jossa nor-
malisoitu viive olisi suurempi eli viive olisi suurempi tai aikavakio pienempi. Lambdaviri-
tys ei ole absoluuttisesti AMIGOa parempi viritysmenetelma, vaan se sopii tietyntyyppis-
ten prosessien saatdon. Talla viritysmenetelmalla hitaat jarjestelmat ovat herkkid kuor-

mitushairidlle, silld yksi prosessimallin napa kumotaan saatimen nollalla [1, s. 189].
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6. YHTEENVETO

Monotoniseen askelvasteeseen, jossa on viivetta, voidaan helposti sovittaa sekd FOTD-
ettd SOTD-mallien parametrit. Sovittamalla saatavat siirtofunktiot vastaavat alkuperaista
mallia niin hyvin, ettd prosessia voidaan sdatdd alemman kertaluokan mallilla. SOTD-
malli on tyypillisesti tarkempi, koska siina on kaksi aikavakiota yhden sijaa, mista johtuen
se mahdollistaa kompleksisemman mallireduktion, jossa on FOTD-mallin tasaisen nou-
sun sijaan s-muotoisuutta. Mallireduktiota kokeiltiin viiveelliselle ja viiveettomalle neljan-

nen asteen siirtofunktiolle, joista molemmille sovittaminen onnistui todella hyvin.

ZN-menetelmasta kehitetty MIGO laskee PID-saatimelle sellaiset viritysparametrit, etta
takaisinkytketty jarjestelma kestaa hairiéita hyvin. AMIGO, eli approksimoiva MIGO an-
taa samankaltaiset parametrit yksinkertaisella kaavakokoelmalla. MIGO- ja AMIGO-viri-
tysmenetelmien toimivuus on rajoittunut normalisoidun viiveen 7 = L/(L + T) arvoon, eika
hyvia saatétuloksia saada jos 7 < 0,3. Tama rajoite huomattiin kaytannossa luvun 6 la-
boratoriokokeessa, missa AMIGO osoittautui kayttdkelvottomaksi vedenlammityspro-
sessin matalan viiveen ja aikavakion vuoksi. Matalilla normalisoidun viiveen arvoilla pa-
remmaksi viritysmenetelmaksi osoittautui lambdaviritys, joka antoi erittdin hyva asetus-
arvovasteen veden lammitysprosessin lampdétilan muutoksille. Normalisoidun viiveen an-
taman vaatimuksen tayttyessa AMIGO antaa kuitenkin robustin ja hairiéta hyvin sietavan

saadon.
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LIITE A: MATLAB, FOTD-PARAMETRIEN
KENTAFUNKTIO

function [K,tau_a, d_a] = fotd(G)
%FOTD Funktio laskee annetulle siirtofunktiolle FOTD-sovitteen parametrit.
if(isstable(G))

K = dcgain(G); S = allmargin(G);

[GY, GT] = step(G);

%Maaritetdan hetki jolla funktio on saavuttanut 63.2 % loppuarvostaan
fori=1:length(GT)
if GY(i) > 0.632*K
%Otetaan 63.2% arvoa yhta pienempi ja suurempi arvo
opt = [GY(i-1), GY()];
break
end
end
%Valitaan |[ahempi arvo
if abs(opt(1)-0.632*K) < abs(opt(2)-0.632*K)
T_ar = GT(i-1);
else
T_ar = GT(i);
end

%Derivointi
dy = diff(GY)./diff(GT);

%Jyrkimman kohdan indeksi
[~,idx] = max(dy);

% Tangentti
tang = (GT-GT(idx))*dy(idx)+GY (idx);

%Etsitaan tangentin indeksi, jonka arvo on lahimpéna 0:aa
for j = 1: length(tang)
if tang(j) > 0
d_a_idx = [tang(j-1), tang(j)];
break
end
end

%Valitaan viiveelle lahin arvo

if abs(d_a_idx(1)) < abs(d_a_idx(2))
d_a=GT(-1);

else
d_a = GT());

end

%Lasketaan aikavakio
tau_a=T_ar-d_a;

end
end
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LIITE B: MATLAB, SOTD-PARAMETRIEN
KENTAFUNKTIO

function [tau1, tau2, K, d] = sotd(G)
%SOTD Funktio laskee annetulle siirtofunktiolle SOTD-sovitteen parametrit.
%Toleranssiparametri
tolerance = 0.01
% Tarkistetaan, etta siirtofunktio on stabiili
if(isstable(G))
s = tf('s");
K = dcgain(G);
[GY, GT] = step(G);

%Maaritetaan hetki jolla funktio on saavuttanut 63.2 % loppuarvostaan
fori=1:length(GT)
if GY(i) > 0.632*K
%Otetaan talteen 63.2% arvoa yhté pienempi ja yhta suurempi
%arvo
opt = [GY(i-1), GY()];
break
end
end
%Valitaan |[ahempi arvo
if abs(opt(1)-0.632*K) < abs(opt(2)-0.632*K)
t63 = GT(i-1);
else
t63 = GT(i);
end
S = allmargin(G);
Kkr = S.GainMargin(1);
wkr = S.GMFrequency(1);

syms tau1 tau2 d

%lteroidaan parametreille arvot

fora =0.01:0.01:1
tau1 = (1/(a*wkr*sqrt(2)))*sqrt(sqrt(4*a*2*K*2*Kkr*2+(1-a*2)"2)-1-a*2);
tau2 = a*taut;
d = (pi-atan(wkr*tau1)-atan(wkr*tau2))/(wkr);

%Lasketaan askelvaste nailla parametreilla
if@a~=1)
f=0.368-(1/(1-a))*exp((d-t63)/tau1)-(a/(a-1))*exp((d-t63)/(tau1*a));
if(abs(f) < tolerance)
break
end
else
f = 0.368-exp((-(t63-d))/tau1)-(t63/tau1)*exp((-(t63-d)/tau1))-0.63;
if(abs(f) < tolerance)
break
end
end
end
end
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LITE C: MATLAB, PID:N

RITYSFUNKTIOT

function [Kp, Ti] = PI_FOTD(K, tau, d)

%Funktio maarittaa Pl-saatimen parametrit FOTD-mallille
Kp = (0.15/K)+(0.35-(d*tau/(d+tau)”2))*(tau/K*d);

Ti = 0.35*d + 13*d*tau”2/(tau”2+12*d*tau+7*d"2);

end
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AUTOMAATTIVI-

function [Kp, Ti, Td] = PID_FOTD(K,tau,d)

%Funktio maarittda PID-sdatimen parametrit FOTD-mallille
Kp = 1/K*(0.2+0.45%(tau/d));

Ti = (0.4*d+0.8*tau)/(d+0.1*tau)*d;

Td = (0.5*d*tau)/(0.3*d+tau);

end

function [Kp, Ki, Kd] = PID_SOTD(K, tau1, tau2, d)
%Funktio maarittda PID-parametrit SOTD-mallista

alfal = 0.19; alfa2 = 0.37; alfa3 = 0.18; alfa4 = 0.02;

betal = 0.48; beta2 = 0.03; beta3 = -0.0007; beta4 = 0.0012;
gamma1 = 0.29; gamma2 = 0.16; gamma3 = 0.20; gamma4 = 0.28;

Kp = (1/K)*(alfat + alfa2*(tau1/d)+alfa3*(tau2/d)+alfad*(tau1*tau2/dr2));
Ki = (1/K)*(beta1*(1/d)+beta2*(tau1/d 2)+beta3*(tau2/d*2)+betad*(tau1*tau2)/dr3):

Kd =

(1/K)*(gamma1*d+gamma2*tau1+gamma3*tau2+gammad*(tau1*tau2/d))*((tau1+tau2)/(tau1+tau2+d));

end



