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PI- ja PID-säätimet ovat yksiä teollisuuden käytetyimpiä takaisinkytkettyjen säätöpiirien 
ratkaisuja. Säätimet auttavat pitämään prosessisuureita halutuissa asetusarvoissa, mutta ne 
vaativat kunnollisen virittämisen hyödyllisyyden maksimoimiseksi. Virittämismenetelmiä on 
runsaasti, joten on tärkeää osata valita se tarkoituksenmukaisesti järjestelmän prosessista 
riippuen. 

Tässä työssä tutkitaan PI-säätimen parametrien LQ-optimointia Gauss–Newton-algoritmilla. 
Menetelmän tarkoitus on etsiä säätövirheen kustannuksen lokaali minimi, jolloin optimaalit 
parametriarvot on löydetty. Säätövirheen suuruden laskemiseen käytettävä kustannuskriteeri on 
ISE, ja algoritmin tarkastelu tehdään taajuustasossa Laplace-muuttujan s avulla. Työn tarkoitus 
on selvittää, että onnistuuko säätimen optimointi kyseisellä menetelmällä ja käytettävällä 
kustannusfunktiolla. Toinen tavoite on selvittää tutkimustavan suorituskykyä sekä mahdolliset 
ongelmatilanteet ja puutteet. Algoritmin alkuarvojen lähtökohtana, toleranssirajojen 
selvittämisessä sekä sen suorituskyvyn vertailussa käytetään MATLAB:n fminsearch-funktiota. 
Algoritmi hyödyntää ensimmäisen asteluokan osittaisderivaattoja, kun toisaalta funktio tarvitsee 
toimiakseen pelkästään säätövirheen kustannuksen. 

Tulosten arvosteluperiaatteena käytettiin menetelmien konvergenssinopeutta, kustannuksen 
suuruutta ja optimoitujen parametrien arvoja. Aluksi luotiin taulukko, johon listattiin edellä mainitut 
suureet erilaisilla alkuarvoilla. Konvergenssinopeutta mitattiin menetelmien vaatimien 
iteraatioiden määrällä. Mikäli lähtöarvot kuuluivat stabiilille alueelle, niin molemmat menetelmät 
päätyivät lopulta samoihin optimeihin parametriarvoihin. On tärkeää kuitenkin huomioida, että 
GN-algoritmin konvergenssi tarvitsi puolet vähemmän iteraatioita kuin fminsearch. Seuraavaksi 
piirrettiin kaksi kuvaajaa usealla parametrien arvoilla, joiden avulla mallinnettiin algoritmin 
konvergenssiä sekä säätöpiirin askelvastetta. Konvergenssikuvaaja osoitti, että algoritmi löytää 
heti iteraatoiden alussa laskeutuvan hakusuunnan kohti lokaalia minimiä. Askelvastekuvaaja 
vahvisti parametrien olevan optimaaliset, koska niillä oli nopein sekä tasaisin vaste muihin 
arvoihin verrattuna. Tuloksia tutkimalla huomattiin algoritmin vaatimien osittaisderivaattojen 
hyödyllisyys. Tuloksista voitiin myös todeta, että algoritmin löytämä ratkaisu on lokaalisti 
optimaalinen. 

Jatkokehitysmahdollisuuksia on lukuisia. Askelpituuden määrittämisen lisääminen algoritmiin 
estäisi sitä tekemään liian suuria harppauksia ja mahdollisen epästabiilille alueelle päätymisen. 
Suorituskykyä voitaisiin tutkia syvemmin, jos optimoitavia parametreja olisi useampi tai käytettävä 
kustannuskriteeri olisi jokin muu kuin ISE. Algoritmin kokeilu monimutkaisemmilla tai osittain 
tuntemattomilla prosesseilla antaisi laajemman ymmärryksen sen toiminnallisuudesta. 
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LYHENTEET JA MERKINNÄT 

 
GN   Gauss-Newton 

ISE   engl. Integral Square Error 

PI   engl. Proportional-Integral 

 

𝐷   Prosessin nimittäjäpolynomi 

𝐸   Säätövirheen siirtofunktio 

𝑒   Säätövirhe aikatasossa 

𝐺   Prosessin siirtofunktio 

𝐺𝑃𝐼   PI-säätimen siirtofunktio 

𝑔𝐾𝑝   Kustannuksen osittaisderivaatta parametrin 𝐾𝑝 suhteen 

𝑔𝐾𝑖   Kustannuksen osittaisderivaatta parametrin 𝐾𝑖 suhteen 

𝐻𝐺𝑁   Hessen matriisin GN-approksimaatio 

𝐻𝑃𝐼   Kustannuksen Hessen matriisi 

𝐻𝑖𝑗
𝐺𝑁   Approksimoidun Hessen matriisin komponentti  

𝐽   Kustannusfunktio 

𝐽𝑓   Jacobin matriisi 

𝐾𝑖   Säätimen integroiva vahvistus 

𝐾𝑝   Säätimen suhteellinen vahvistus 

𝑁   Prosessin osoittajapolynomi 

𝑅   Asetusarvon Laplace-muunnos 

𝑟   Asetusarvo 

𝑠   Laplace-muuttuja 

𝑇   Siirtofunktio asetusarvosta ulostuloon 

𝑢   Säätimen ulostulo 

𝑊   Siirtofunktio asetusarvosta säätövirheeseen 

𝑦   Järjestelmän ulostulo 

∆   Algoritmin parametriaskel 

∇𝐽𝑓   Kustannuksen gradienttivektori 

𝜃   Optimoitavien parametrien vektori
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1. JOHDANTO 

Takaisinkytkentä on yksi säätöteorian kulmakivistä, jonka avulla säätöpiiriä pystytään 

ohjata tavoitearvoa kohti. Säätöpiireihin kuuluu usein myös säädin, jolloin tämän ja 

takaiskytkennän yhdistäminen parantaa piirin vastetta entisestään. Säätimet kuitenkin 

vaativat johdonmukaisen virittämisen, jotta ne toimivat halutulla tavalla. Niitä on valtava 

määrä ja niiden virittämiseen on olemassa lukuisia menetelmiä. Optimointiongelmasta 

riippuen, on tärkeää valita tarkoituksenmukainen menetelmä viritettävälle säätöpiirille. 

Tässä työssä keskitytään PI (Proportional-Integral) -säätimen vahvistusparametrien LQ 

(Linear Quadratic) -optimointiin. Käytettävä menetelmä on Gauss-Newton-algoritmi 

hyödyntäen ISE (Integral Square Error) kustannusfunktiota. Algoritmia käytetään 

taajuustasossa ja sen tarkoitus on etsiä optimaaliset parametriarvot säätövirheen 

minimoimiseksi. Menetelmä hyödyntää ensimmäisen asteluokan osittaisderivaattoja, 

joiden avulla se etsii lokaalin säätövirheen kustannuksen minimin. Työn tavoitteena on 

selvittää, että onnistuuko säätimen virittäminen kyseisellä algoritmilla. Työssä myös 

tutkitaan GN (Gauss–Newton) -algoritmin suorituskykyä sekä sen mahdollisista 

puutteista tai ongelmista. Vertailukohteena ja lähtöpisteenä käytetään MATLAB:n 

valmista fminsearch-funktiota, joka on derivaattavapaa ja käyttää laskennassaan vain 

säätövirheen kustannusta. 

Tähän työhön kuuluu viisi lukua. Toisessa luvussa kerrotaan säätöpiirin rakenteesta, 

säätimen parametreista, käytettävän kustannusfunktion tarkoituksesta ja GN-algoritmin 

teoriasta. Kolmannessa luvussa selitetään taajuustason tarkastelutavasta, valitusta 

prosessista, säätövirheen siirtofunktion muodostamisesta sekä algoritmin vaatimista 

yhtälöistä. Neljännessä luvussa tutkitaan menetelmän suorituskykyä, toiminnallisuutta ja 

tuottamia tuloksia. Viidennessä luvussa on työn yhteenveto, jossa myös mainitaan useita 

jatkokehitysmahdollisuuksia. 
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2. SÄÄDIN, KUSTANNUSFUNKTIO JA 
ALGORITMI 

Tämän luvun tarkoitus on kertoa hieman PI-säätimestä ja sen parametreista. Sitten 

luvussa kerrotaan valitusta kustannusfunktiosta ja siitä miten sitä hyödynnetään työssä 

käytettävässä algoritmissa. Luvun viimeisessä kappaleessa selitetään käytettävän 

Gauss–Newton-algoritmin ominaisuuksista, eduista ja yhtälöistä. 

2.1 Järjestelmän rakenne ja säätimen parametrit 

Tässä työssä käytetään suljetun systeemin negatiivista takaisinkytkentää. 

Takaisinkytkentä tarkoittaa, että järjestelmän ulostulo ohjataan takaisin sisäänmenoon. 

Sisäänmenosta vähennetään takaisinkytketty ulostulo, jolloin saadaan negatiivinen 

takaisinkytkentä. Takaisinkytkennän peruste on tehdä korjaavia liikkeitä halutun ja 

todellisen ulostulon eroa vertailemalla [1, s. 17].  Säätöpiiri oletetaan ideaaliseksi, jolloin 

mahdolliset häiriöt ja mittausvirheet jätetään huomioimatta. Tällöin myös piirin anturi on 

arvoltaan 1, joten sitä ei huomioida tulohaarassa ollenkaan. Järjestelmän säätöpiiriä on 

havainnollistettu lohkokaaviona kuvassa 1. 

 

Kuva 1. Järjestelmän säätöpiiri 

Järjestelmän sisäänmeno on muuttuja 𝑟 ja ulostulo on muuttuja 𝑦. Sisäänmenon ja 

takaisinkytkennän kautta tulevan ulostulon erotus (𝑟 − 𝑦) on muuttuja 𝑒, josta käytetään 

tässä työssä termiä säätövirhe. Järjestelmän ensimmäisessä lohkossa on PI-säätimen 

siirtofunktio 𝐺𝑃𝐼 ja säätimen ulostulon muuttuja on 𝑢. Järjestelmän prosessi on 𝐺, joka 

on jokin toinen piirille määriteltävä siirtofunktio. 

PI-säädin on toimilaite, joka koostuu kahdesta osasta ja yrittää ohjata säätövirheen 

nollaksi. Sen osat ovat P-osa (Proportional) ja I-osa (Integral). Ideaalisen säätimen 

ulostulolle käytetty jatkuva-aikainen funktio on 

𝑢(𝑡) = 𝐾𝑝 𝑒(𝑡) + 𝐾𝑖  ∫ 𝑒(𝑡)𝑑𝑡,
𝑡

0

(2.1) 
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jossa 𝑢 on säätimen ulostulo, 𝑒 on säätövirhe ja 𝐾𝑝 sekä 𝐾𝑖 ovat säätimen optimoitavat 

vahvistusparametrit. Säätimelle käytettävä siirtofunktio on  

𝐺𝑃𝐼(𝑠) = 𝐾𝑝 +
𝐾𝑖

𝑠
, (2.2) 

jossa on säätimen osien vahvistukset ja taajuustason Laplace-muuttuja 𝑠. Myös 

prosessin siirtofunktiolle 𝐺 voidaan tehdä Laplace-muunnos ja kirjoittaa se muotoon 

𝐺(𝑠) =
𝑁(𝑠)

𝐷(𝑠)
, (2.3) 

jossa 𝑁 ja 𝐷 ovat osoittaja- sekä nimittäjäpolynomit. Prosessin siirtofunktio oletetaan 

vahvasti aidoksi, eli että nimittäjäpolynomin 𝐷 asteluku on suurempi kuin 

osoittajapolynomin 𝑁 asteluku [4]. Prosessi myös valitaan niin, että sillä on yksi nolla 

imaginääriakselin oikealla puolella ääreellisen vahvistusvaran takaamiseksi. Tässä 

työssä tarkastelutapana käytetään taajuustasoa, joka tekee Laplace-muunnoksen 

esitystavasta loogisen valinnan. 

2.2 Kustannusfunktio ISE 

Kustannusfunktiot ovat tapa laskea erilaisten virheiden suuruutta. Tässä työssä 

kustannusfunktiota käytetään piirin säätövirheen suuruuden laskemiseksi. 

Kustannusfunktioita minimoimalla pystytään etsimään säätimelle optimaalit parametrien 

arvot. Etsiminen tapahtuu parametriavaruuden läpikäymisellä kustannusfunktion avulla 

ja löytämällä kohdan, jossa funktio on minimissään [2]. Työssä käytettävä algoritmi toimii 

iteroimalla, jolloin kustannus lasketaan jokaiselle ajanhetkelle sekä tarvittavalle 

suureelle. Algoritmi ottaa askelia iteroinnin edetessä ja valitsee sunnakseen aina sen, 

jossa kustannus pienenee. 

Säätöpiiri luokitellaan optimaaliksi, jos sen valitut parametrit johtavat kustannusfunktion 

saavuttamaan ääriarvon, joka tämän työn tarkastelussa on funktion minimi [2]. Työssä 

käytettävä kustannusfunktio on ISE, jonka tarkoitus on laskea neliöidyn säätövirheen 

integraali määrättyyn ajanhetkeen asti. Tämän työn optimointiongelma on 

epälineaarinen ja vaatii iteratiivisen ratkaisun, koska säätövirhe on neliöity. 

Kustannusfunktion yhtälö on muotoa 

𝐼𝑆𝐸 = 𝐽 =  
1

2
∫ 𝑒2(𝑡)

∞

0

 𝑑𝑡, (2.4) 

jossa 𝑒 on säätövirhe. Yleisesti ISE:n yhtälö ilmaistaan ilman etukerrointa, mutta se 

lisätään tässä työssä kustannusfunktioon laskennan helpottamiseksi ja luettavuuden 
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parantamiseksi. Kertoimen lisääminen ei vaikuta optimointiongelman ratkaisuun, jolloin 

minimoitavien parametrien lopputulos pysyy samana. 

2.3 Gauss–Newton-algoritmi 

Tässä luvussa kerrotaan kustannusfunktion minimoimisesta GN-algoritmilla. GN 

-algoritmi on yksinkertaisempi ja muokattu versio Newtonin line search  

-menetelmästä. Algoritmin tarkoitus on tällöin hyödyntää gradientin ja Hessen matriisin 

rakennetta. Sen hyödyllisyys myös huomataan, kun siinä approksimoidaan toisen 

asteluokan gradientti jättämällä yhtälöstä toisen asteluokan osittaisderivaatat pois. 

Tämän vuoksi algoritmia käyttämällä säästetään huomattavasti laskennallista aikaa. 

Tapauksia on myös useita, jolloin ensimmäinen aste on hallitseva verrattuna toiseen. 

Ensimmäisen asteluokan hallitsevuus ilmenee, kun jokaisen toisen asteluokan termin 

normi on huomattavasti pienempi kuin approksimoidun Hessen matriisin ominaisarvot. 

Tämän huomioiden on approksimaatio lähellä alkuperäistä toisen asteluokan gradienttia, 

koska yleisesti monessa pienimmän neliösumman ongelmissa toisen asteen termit ovat 

pieniä. Tämä johtaa myös siihen, että Gauss–Newton 

-algoritmin konvergenssinopeus on samankaltainen verrattuna Newtonin menetelmään. 

[3, s. 254–257] 

Kustannus 𝐽 voidaan muodostaa säätövirheen 𝑒 Laplace-muunnoksen 𝐸 avulla, jolloin 

saadaan luotua yhtälö [4] 

𝐸(𝑠) =
𝐷(𝑠)

𝐴(𝑠)
, (2.5) 

jossa 

𝐴(𝑠) = 𝑠𝐷(𝑠) + (𝐾𝑝𝑠 + 𝐾𝑖)𝑁(𝑠). (2.6) 

Newtonin algoritmi käyttää ensimmäisen ja toisen asteluokan osittaisderivaattoja 

kustannuksen 𝐽 ja säätimen vahvistusten 𝐾𝑝 ja 𝐾𝑖 suhteen. Ensimmäisen asteluokan 

osittaisderivaatat ovat tällöin [4] 

𝑔𝐾𝑝
=

𝜕𝐽

𝜕𝐾𝑝
= ∫ 𝑒(𝑡)

𝜕𝑒(𝑡)

𝜕𝐾𝑝
𝑑𝑡,

∞

0

(2.7) 

𝑔𝐾𝑖
=

𝜕𝐽

𝜕𝐾𝑖
= ∫ 𝑒(𝑡)

𝜕𝑒(𝑡)

𝜕𝐾𝑖
𝑑𝑡.

∞

0

(2.8) 

Osittaisderivaatoista 𝑔𝐾𝑝
 ja 𝑔𝐾𝑖

 voidaan seuraavaksi muodostaa gradienttivektori 𝛻𝐽𝑓 

kustannukselle, joka on muotoa 
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𝛻𝐽𝑓 = 𝐽𝑓
𝑇 =

[
 
 
 
 

𝜕𝐽

𝜕𝐾𝑝

𝜕𝐽

𝜕𝐾𝑖 ]
 
 
 
 

. (2.9) 

Gradienttivektori on myös verrannollinen transponoituun Jacobin matriisin 𝐽𝑓
𝑇, jota 

käytetään algoritmin laskennassa hyödyksi. Toisen asteluokan osittaisderivaatat 

saadaan muotoon 

𝐻𝑃𝐼 =
𝜕2𝐽

𝜕𝐾𝑝𝜕𝐾𝑖
= ∫ (

𝜕𝑒(𝑡)

𝜕𝐾𝑝

𝜕𝑒(𝑡)

𝜕𝐾𝑖
+ 𝑒(𝑡)

𝜕2𝑒(𝑡)

𝜕𝐾𝑝𝜕𝐾𝑖
𝑑𝑡) .

∞

0

(2.10) 

Gauss–Newton-algoritmissa toisen asteluokan osittaisderivaatat approksimoidaan 

jättämällä niiden osittaisderivointi pois. Tällöin yhtälön approksimaatio tuottaa Hessen 

matriisin, joka on positiivisesti definiitti tai positiivisesti semidefiniitti [4]. Definiittisyys 

tarkoittaa, että matriisi on tällöin symmetrinen ja sen ominasiarvot ovat ei-negatiiviset. 

Nyt approksimoitu yhtälö on muotoa 

𝐻𝑃𝐼
𝐺𝑁 = ∫

𝜕𝑒(𝑡)

𝜕𝐾𝑝

𝜕𝑒(𝑡)

𝜕𝐾𝑖

∞

0

𝑑𝑡, (2.11) 

jolloin Hessen matriisista tulee 

𝐻𝐺𝑁 =

[
 
 
 
 ∫ (

𝜕𝑒(𝑡)

𝜕𝐾𝑝
)

∞

0

2

𝑑𝑡 ∫
𝜕𝑒(𝑡)

𝜕𝐾𝑝

𝜕𝑒(𝑡)

𝜕𝐾𝑖

∞

0

𝑑𝑡

∫
𝜕𝑒(𝑡)

𝜕𝐾𝑖

𝜕𝑒(𝑡)

𝜕𝐾𝑝

∞

0

𝑑𝑡 ∫ (
𝜕𝑒(𝑡)

𝜕𝐾𝑖
)

∞

0

2

𝑑𝑡
]
 
 
 
 

. (2.12) 

Tässä työssä Hessen matriisi on erittäin hyödyllinen, koska se voidaan esittää Jacobin 

matriisin ja tämän transpoosin avulla. Tämän vuoksi GN-algoritmi on yksinkertaisempi ja 

vähemmän vaativampi kuin Newtonin alkuperäinen menetelmä. Hessen matriisi 

esitettynä Jacobin matriisin avulla on muotoa 

𝐻𝐺𝑁 = 𝐽𝑓
𝑇𝐽𝑓 . (2.13) 

Gauss–Newtonin yhtenä etuna on myös se, että hakusuunta on laskeutuva. Laskeutuva 

hakusuunta toteutuu, kun Jacobin matriisi on täysirankkinen, ja gradientti eroaa nollasta 

[3, s. 254]. Algoritmin vaatima gradientti 𝛻𝐽 voidaan esittää säätövirheen ja Jacobin 

matriisin transpoosin avulla muodossa 

𝛻𝐽 = 𝐽𝑓
𝑇𝑒 = 𝛻𝐽𝑓𝑒. (2.14) 

Nämä esitysmuodot helpottavat laskennallisuutta huomattavasti, ja niille voidaan 

soveltaa yhtälöä 
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∆ = −(𝐻𝐺𝑁)−1𝛻𝐽, (2.15) 

jossa delta (∆) tarkoittaa algoritmin tekemiä askelia parametriavaruudessa. Delta-

askeleen ratkaiseminen kertoo algoritmille oikean hakusuunnan [3, s. 254]. Tämä on se, 

jota kohti algoritmi kulkee parametriavaruudessa löytääkseen lokaalin minimin. 

Optimoitaville vahvistusparametreille on voimassa seuraava yhtälö: 

𝜃(𝑡+1) = 𝜃𝑡 + ∆, (2.16) 

jossa theta (𝜃) tarkoittaa parametreista muodostettua vektoria 

𝜃 = [
𝐾𝑝

𝐾𝑖
] . (2.17) 

Yhtälön (2.16) vasemmalla puolella on parametrien päivitetty arvo ja oikealla puolella on 

niiden vanhempi arvo. Iterointien edetessä delta-askel pienenee ja lopulta saavuttaa niin 

pienen arvon, jossa optimoitavien parametrien arvot eivät enää muutu. Tällöin algoritmi 

on konvergoitunut ja optimaalit vahvistusparametrit ovat löytyneet. Tämä toteutuu, koska 

yhtälöiden (2.13) ja (2.14) samankaltaisuuksien vuoksi niillä on yhteys, joka kertoo 

hakusuunnan itse asiassa olevan lineaarisen pienimmän neliösumman ongelman 

ratkaisu [3, s. 255]. 
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3. ALGORITMIN KÄYTTÖ JA 
TUTKIMUSMENETELMÄT 

Tässä luvussa selitetään GN-algoritmin tutkimustavasta taajuustasossa sekä sen 

muodostamisesta MATLAB ohjelmaksi. Luvussa aluksi kerrotaan määritetystä 

prosessista ja syistä sen valintaan. Tämän jälkeen käsitellään säätövirheen siirtofunktion 

ja sen osittaisderivaattojen muodostamisesta. Lopuksi kerrotaan kustannusfunktion 

toteutuksesta sekä laskennasta taajuustasossa. Lopuksi luvussa kerrotaan 

ratkaisutavasta, jonka avulla algoritmille voidaan määritellä sopivat alkuarvot ja 

toleranssirajat.  

3.1 Algoritmin käsittely taajuustasossa 

Tässä käsittelytavassa keskitytään tekemään optimointi taajuustasossa Laplace-

muunnosta käyttäen. Muunnoksen hyvä puoli on, että aikaväli pystytään simuloida 

äärettömyyteen, ja että laskennallisuus on huomattavasti yksinkertaisempaa verrattuna 

differentiaaliyhtälöihin. Tämä johtuu siitä, että taajuustason toteutus vaatii merkittävästi 

vähemmän yhtälöitä toimiakseen. 

Valitaan prosessin 𝐺 tarkasteltavaksi siirtofunktioiksi 

𝐺(𝑠) =
𝑁(𝑠)

𝐷(𝑠)
=

1 − 2𝑠

(1 + 𝑠)(0.5𝑠 + 1)
=

1 − 2𝑠

0.5𝑠2 + 1.5𝑠 + 1
, (3.1) 

jossa 𝑁 = 1 − 2𝑠 ja 𝐷 = 0.5𝑠2 + 1.5𝑠 + 1 ovat prosessin osoittaja- ja nimittäjäpolynomit, 

joita hyödynnetään myöhemmin säätövirheen siirtofunktion muodostamisessa. Tämä on 

suotava valinta prosessille, koska se on käytännöllisesti kiinnostava tarkastelukohde. 

Prosessin osoittajassa on nolla kohdassa 𝑠 = 0.5, jonka vuoksi sen vahvistusvara on 

äärellinen. Tämä tekee säätimen viritysongelmasta realistisemman esimerkin sekä 

aiheuttaa stabiiliusalueen olevan rajallinen. Äärellisen prosessin valinta on myös sopiva 

itse tutkittavalle GN-algoritmille. Tämä johtuu edellä mainituista algoritmin eduista sekä 

siitä, että mikäli optimoitaville parametreille valitaan sopivat arvot stabiilisuusalueen 

sisältä, tapahtuu lokaali konvergenssi nopeasti [3, s. 255]. Optimoitavien parametrien 

alkuarvojen selvittämisessä voidaan käyttää MATLAB:n Optimization Toolboxin 

fminsearch-komentoa, josta selitetään myöhemmin tässä luvussa. 

PI-säätimen siirtofunktio Laplace-muuttujaa käyttäen on 

𝐺𝑃𝐼(𝑠) = 𝐾𝑝 +
𝐾𝑖

𝑠
. (3.2) 
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Asetusarvosta 𝑟 prosessin ulostuloon 𝑦 saadaan muodostettua meno-tulo-periaatteen 

avulla siirtofunktio 𝑇, jossa ideaalisen anturioletuksen vuoksi anturi on arvoltaan 1: 

𝑇(𝑠) =
𝐺(𝑠)𝐺𝑃𝐼(𝑠)

1 + 𝐺(𝑠)𝐺𝑃𝐼(𝑠) ∗ 1
. (3.3) 

Yhtälön (3.3) avulla voidaan esittää siirtofunktio 𝑊 asetusarvosta säätövirheeseen: 

𝑊(𝑠) = 1 − 𝑇(𝑠) = 1 −
𝐺(𝑠)𝐺𝑃𝐼(𝑠)

1 + 𝐺(𝑠)𝐺𝑃𝐼(𝑠)
=

1

1 + 𝐺(𝑠)𝐺𝑃𝐼(𝑠)
. (3.4) 

Tässä työssä asetusarvona 𝑟 käytetään yksikköaskelta, jonka vakioarvo on 1 ja Laplace-

muunnos 
1

𝑠
. Siirtofunktiota 𝑊 ja asetusarvoa 𝑅 käyttämällä luodaan säätövirheelle 𝑒 

konkreettinen siirtofunktio 𝐸: 

𝐸(𝑠) = 𝑊(𝑠) ∗ 𝑅(𝑠) =
1

𝑠(1 + 𝐺(𝑠)𝐺𝑃𝐼(𝑠))
. (3.5) 

Kyseinen esitysmuoto on sinänsä looginen, koska siitä nähdään suoraan yhtälössä 

käytettävät siirtofunktiot. Tämä ei kuitenkaan ole vielä konkreettisin esitysmuoto 

säätövirheelle, joka toisaalta luo lisää välivaiheita. Säätövirheen siirtofunktioon voidaan 

sijoittaa prosessin 𝐺 polynomit ja säätimen 𝐺𝑃𝐼 vahvistusparametrit, jolloin säätövirheen 

siirtofunktio-esitys on muodossa 

𝐸(𝑠) =
1

𝑠(1 +
𝑁(𝑠)
𝐷(𝑠)

∗
𝐾𝑝𝑠 + 𝐾𝑖

𝑠
)

=
1

𝑠 ∗
𝑠𝐷(𝑠) + (𝐾𝑝𝑠 + 𝐾𝑖)𝑁(𝑠)

𝑠𝐷(𝑠)

 

𝐸(𝑠) =
𝑠𝐷(𝑠)

𝑠 (𝑠𝐷(𝑠) + (𝐾𝑝𝑠 + 𝐾𝑖𝑠)𝑁(𝑠))
=

𝐷(𝑠)

𝑠𝐷(𝑠) + (𝐾𝑝𝑠 + 𝐾𝑖)𝑁(𝑠)
. (3.6) 

Tämä esitysmuoto on suotavampi kuin yhtälöllä (3.5), koska se on konkreettisempi, 

laskennallisesti nopeampi sekä yleispätevämpi. Yhtälön (3.6) muoto myös helpottaa 

laskennallisuutta ja säilyttää mahdollisuuden muokata yhtälöä mikäli algoritmia 

tahdotaan kokeilla erilaisilla prosesseilla. GN-algoritmi vaatii säätövirheen 

osittaisderivaatat vahvistusparametrien suhteen ja niiden johtaminen on huomattavasti 

suoraviivaisempaa yhtälön (3.6) esityksen perusteella. Ne esitetään muodossa 

𝜕𝐸(𝑠)

𝜕𝐾𝑝
=

−𝐷(𝑠)𝑁(𝑠)

(𝑠𝐷(𝑠) + (𝐾𝑝𝑠 + 𝐾𝑖)𝑁(𝑠))
2 , (3.7) 

𝜕𝐸(𝑠)

𝜕𝐾𝑖
=

−𝑠𝐷(𝑠)𝑁(𝑠)

(𝑠𝐷(𝑠) + (𝐾𝑝𝑠 + 𝐾𝑖)𝑁(𝑠))
2 = 𝑠

𝜕𝐸(𝑠)

𝜕𝐾𝑝
. (3.8) 
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Säätövirhe ja sen osittaisderivaatat muodostetaan MATLAB:ssa käyttämällä tf 

-komentoa. Tällä komennolla luodaan siirtofunktioita, jotka ovat joko jatkuva-aikaisia tai 

diskreettejä. Tf-komennon syöttöparametrit ovat siirtofunktion osoittajan sekä nimittäjän 

skalaarikertoimet. [5]  

Edellä mainittu esitysmuoto säätövirheelle osoittaa uudelleen hyötynsä siinä, että tf-

komennon vaatimat parametrit liittyvät suoraan prosessin 𝐺 osoittaja- ja 

nimittäjäpolynomien kertoimiin. Komento on myös suotava valinta, koska se sallii 

jatkuva-aikaisten siirtofunktoiden käyttämisen. Sijoittamalla yhtälöihin (3.6–3.8) tämän 

luvun alussa valitun prosessin 𝐺 osoittaja- ja nimittäjäpolynomit, saadaan selvitettyä tf-

komennon vaatimat kertoimet. Koska komennon vaatimat kertoimet ovat 

prosessikohtaisia ja vaativat helposti kohtuullisen määrän laskennallisuutta, on 

suotuisampaa selvittää ne suoraan MATLAB:ssa. 

Säätövirheen osittaisderivaatoilla voidaan seuraavaksi muodostaa taajuustason esitys 

muuttujille 𝑔𝐾𝑝
, 𝑔𝐾𝑖

, joita käytetään gradienttivektorin ∇𝐽𝑓 laskennassa. Nyt yhtälöitä (2.7) 

ja (2.8) soveltamalla, saadaan gradienttimuuttujille seuraavat aikatason yhtälöt: 

𝑔𝐾𝑝
=

1

4
(∫ (𝑒 +

𝜕𝑒

𝜕𝐾𝑝
)

2

𝑑𝑡
∞

0

− ∫ (𝑒 +
𝜕𝑒

𝜕𝐾𝑝
)

2

𝑑𝑡
∞

0

) , (3.9) 

𝑔𝐾𝑖
=

1

4
(∫ (𝑒 +

𝜕𝑒

𝜕𝐾𝑖
)
2

𝑑𝑡
∞

0

− ∫ (𝑒 +
𝜕𝑒

𝜕𝐾𝑖
)
2

𝑑𝑡
∞

0

) . (3.10) 

GN-algoritmi tarvitsee laskentaa varten myös Hessen matrisiin, jonka aikatason yhtälöt 

saadaan soveltamalla approksimoitua matriisia (2.12): 

𝐻𝐾𝑝𝐾𝑖
𝐺𝑁 =

1

4
(∫ (

𝜕𝑒

𝜕𝐾𝑝
+

𝜕𝑒

𝜕𝐾𝑖
)

∞

0

2

𝑑𝑡 − ∫ (
𝜕𝑒

𝜕𝐾𝑝
−

𝜕𝑒

𝜕𝐾𝑖
)

2

𝑑𝑡
∞

0

) , (3.11) 

𝐻𝐾𝑝𝐾𝑝
𝐺𝑁 = 2∫ (

𝜕𝑒

𝜕𝐾𝑝
)

2

𝑑𝑡
∞

0

, (3.12) 

𝐻𝐾𝑖𝐾𝑖
𝐺𝑁 = 2∫ (

𝜕𝑒

𝜕𝐾𝑖
)
2

𝑑𝑡
∞

0

. (3.13) 

Koska tässä tutkimustavassa tutkitaan taajuustasoa verrattuna aikatasoon, käytetään 

kustannuksen, gradientin vektorikomponenttien ja Hessen matriisikomponenttien 

laskemisessa integraalin sijasta H2-normia. H2-normin nimenomainen käyttötapaus on 

laskea systeemien ja siirtofunktoiden suuruutta [6]. Algoritmissa käytetään myös 

konvergenssitarkastusta, jotta tiedetään milloin se on konvergoitunut.  
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Gradientin ja delta-askeleen konvergenssitarkastuksen laskemiseen sen sijaan 

käytetään Euklidista normia, koska itse gradientti sekä delta-askel ovat reaaliarvoisia 

vektoreita [6]. Algoritmin tarvitsemat komponentit ja vektorit lasketaan MATLAB:ssa 

käytännössä samoin kuten yhtälöissä (3.9—3.13) on esitettynä integraalien sisällä. 

MATLAB:ssa norm-komennon etuna on, että se osaa tunnistaa syötteen muodon ja 

valita sille sopivan laskentatavan. Tässä työssä kyseistä komentoa käytetään 

kustannuksen, osittaisderivaattojen ja vektoreiden laskentaa varten. 

GN-algoritmia käyttäessä on myös tärkeää huomioida tarpeeksi sopivat alkuarvot ja 

konvergenssiehtojen toleranssirajat. Tämä johtuu siitä, että algoritmi herkkä 

stabiiliusalueen reunoilla, ja oikeat toleranssirajat takaavat algoritmista saatavan täyden 

hyödyn. Algoritmi on paikallinen menetelmä eikä se takaa globaali konvergenssiä. Mikäli 

alkuarvot valitaan stabiililta alueelta, mutta liian kaukaa optimeista arvoista, saattaa 

konvergoituminen tapahtua väärässä minimissä tai olla erittäin hidasta. Jos alkuarvot 

valitaan stabiiliusalueen reunalta, saattaa algoritmi viedä parametrit epästabiilille 

alueelle, jolloin laskennassa ilmenee ongelmia eikä algoritmi saavuta konvergenssia. 

Epästabiilille alueelle joutuessa H2-normi kasvaa äärettömäksi, jolloin Hessen 

matriisista tulee singulaarinen eikä sitä voida invertoida. 

Sopivien alkuarvojen ja toleranssirajojen löytämiseen on suotavaa käyttää MATLAB:n 

fminsearch-funktiota. Tätä funktiota käytetään ratkaisemaan lokaalin monimuuttujan 

minimointiongelman ilman derivaattoja, ja MATLAB:ssa tämä funktio käyttää 

ratkaisemiseen Nelder–Mead-algoritmia [7]. Kyseisen funktion etu on, että se on 

derivaattavapaa. Tämä tarkoittaa, että se ei tarvitse toimiakseen gradienttia tai Hessen 

matriisia, jolloin vältytään mahdollisilta singulariteettiongelmilta. Funktiolle annettavat 

alkuarvot täytyy kuitenkin valita harkiten, koska käytettävässä prosessissa on rajallinen 

stabiiliusalue ja sen ulkopuolelle mentäessä ilmenee samoja laskennallisia ongelmia 

kuin edellä on mainittu. Parametreille on mahdollista löytää sopivat alkuarvot 

systemaattisesti esimerkiksi Routh-testillä, mutta tätä ei oteta tässä työssä huomioon. 

Koska fminsearch on derivaattavapaa, syötetään sille vain säätövirheen 

kustannusfunktio minimoitavaksi. Toleranssirajojen löytämiseksi kokeillaan useita eri 

toleranssiarvoja fminsearch:lla. Iteraatioiden jälkeen verrataan saatujen parametrien 

arvoja, ja kun parametrien arvot eivät enää muutu, voidaan sopivat toleranssirajat valita 

GN-algoritmiin. Koska sekä fminsearch että GN-algoritmi ovat paikallisia 

minimointiongelman ratkaisijoita, voidaan niiden tuottamia tuloksia myös vertailla 

parametriarvojen varmentamiseksi. 
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4. TULOSTEN TARKASTELU 

Tässä luvussa käsitellään GN-algoritmin suorituskykyä erilaisilla syötetyillä alkuarvoilla. 

Luvussa vertaillaan eri alkuarvojen tuottamia tuloksia sekä mahdollisia epäonnistumisia. 

Tulosten arvosteluperiaatteina pidetään algoritmin konvergaationopeus, kustannuksen 

suuruus sekä optimoitujen parametrien arvot. 

Fminsearch-funktion käyttäminen osoitti, että tämän työn prosessille sopivat parametrien 

arvot ovat 𝐾𝑝 = 0.344 ja 𝐾𝑖 = 0.216. Funktiota hyödyntämällä määriteltiin sopivat 

toleranssirajat, jotka ovat suuruusluokkaa 10−6. Funktion käyttäminen ennen varsinaista 

algoritmia osoitti myös, että 𝐾𝑝 < 0.7 ja 𝐾𝑖 < 0.4, jotka ovat lähtökohtaiset rajat stabiililla 

alueella pysymiselle. Taulukossa 1 on esitetty GN-algoritmin tuottamat tulokset erilaisilla 

lähtöpisteillä. Alkuarvot on merkitty taulukkoon käyttäen optimoitavien parametrien theta-

vektoria 𝜃 = [𝐾𝑝 𝐾𝑖]𝑇.  Vahvistusparametreille saadut optimit arvot on seuraavaksi 

kirjattu omissa sarakkeissaan. Taulukkoon kuuluu myös iteraatioiden määrä, 

kustannuksen lopullinen suuruus sekä tieto, että konvergoituiko algoritmi. Taulukossa on 

vertailun vuoksi esitetty sekä GN-algoritmin että fminsearch-funktion iteraatioiden 

määrä. Tapauksissa, joissa molemmat menetelmät saavuttivat konvergenssin, saivat ne 

myös samat arvot vahvistusparametreille sekä kustannukselle. 

Taulukko 1. GN-algoritmin ja Fminsearch-funktion vertailu 

𝜃 𝐾𝑝 𝐾𝑖 𝐽 Iter. GN Iter. Fminsrc. Konvergoitui 

(0.1, 0.05) 0.3444 0.2163 2.16 25 51 Kyllä 

(0.2, 0.1) 0.3444 0.2163 2.16 22 49 Kyllä 

(0.34, 0.22) 0.3444 0.2163 2.16 16 33 Kyllä 

(0.6, 0.3) 0.3444 0.2163 2.16 25 47 Kyllä 

(0.7, 0.4) — — — — — Ei 

 

Taulukon tuloksista ilmenee, että algoritmi saavuttaa aina saman lokaalin minimin, mikäli 

syötetyt alkuarvot kuuluvat stabiilille alueelle. Pienemmillä alkuarvoilla konvergenssin 

saavuttaminen vaatii enemmän iteraatioita, mutta optimointi kuitenkin onnistuu stabiililla 

alueella pysymällä. Taulukon viimeisestä rivistä huomataan välittömästi, että 

laskennassa ilmenee merkittäviä vaikeuksia. Tämä johtuu siitä, että algoritmi on erittäin 

herkkä stabiiliusalueen reunalla, kuten luvussa kolme on mainittu. 
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Hessen definiittisyydestä huolimatta, on tärkeää valita alkuarvot harkiten. Tämän syynä 

on, että varsinkin todellisissa prosesseissa vahvistusvara on äärellinen juuri kuten tässä 

työssä käytetyssä prosessissakin. Iteraatioiden määrä pystyisi myös olla vähäisempi, 

mutta siihen merkittävästi vaikuttaa asetetut toleranssirajat. Konvergenssin nopeampi 

saavuttaminen onnistuu, mikäli optimoitujen parametrien arvot tahdotaan vain 

esimerkiksi kahden desimaalin tarkkuudella. Kun algoritmin ja funktion välisten 

iteraatioiden määrää tarkastellaan, huomataan fminsearch-funktion vaativan 

huomattavasti suuremman määrän. GN-algoritmi hyödyntää ensimmäisen asteluokan 

osittaisderivaattoja, kun taas fminsearch tarvitsee syötteeksi ainoastaan säätövirheen 

kustannusfunktion. Molemmat menetelmät löytävät optimaalit arvot, mutta GN-algoritmi 

löytää oikean hakusuunnan nopeammin osittaisderivaattojen ansiosta. Tämän vuoksi se 

saavuttaa konvergenssin huomattavasti vähemmällä iteraatiomäärällä. 

Seuraavassa kuvassa on esitetty algoritmin toimintaa MATLAB:n kuvaajan avulla. 

Kuvaajassa x-akselilla on iteraatioiden määrä, y-akselilla kustannuksen J suuruus. 

Piirretyt viivat kuvaavat algoritmin suorittamista erilaisilla syötetyillä alkuarvoilla. 

 

Kuva 2. GN-algoritmin konvergenssi 

Kuvasta 2 ilmenee, että algoritmi saavutta konvergenssin nopeasti alkuarvojen ollessa 

lähellä tai suhteellisen lähellä optimiarvoja. Kuvaajasta havaitaan myös, että mitä 

kauempana alkuarvot ovat optimeista, sitä suurempi kustannus on iteraatoiden alussa. 

Sinisestä viivasta, jossa alkuarvot ovat stabiililla alueella mutta kaukana optimaaleista, 
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huomataan kustannuksen 𝐽 olevan aluksi huomattavasti suurempi verrattuna muihin. 

Kuvaajassa on myös viiva, jossa sijoitetut alkuarvot vastaavat fminsearch-funktion 

löytämiä arvoja. Tästä huomataan, että kustannus on jo melkein valmiiksi minimissään, 

ja algoritmi vaatii vain 16 iteraatiota löytääkseen samat tarkat parametrien arvot. 

Fminsearch ja GN-algoritmi täten konvergoituvat samaan pisteeseen sekä löytävät juuri 

samat optimaalit parametrien arvot. 

Seuraavassa kuvassa vertaillaan säätöpiirin yksikköaskelvasteita käyttäen erisuuruisia 

parametriarvoja. Kuvaajassa on käytetty samoja vahvistusparametrien arvoja kuten 

aiemmassa esitetyssä taulukossa ja kuvaajassa. Optimoitujen parametrien käyrä on 

korostettu kirkkaalla värillä. 

 

Kuva 3. Säätöpiirin yksikköaskelvasteet 

Kuvaajasta huomataan, että optimoidut parametrit tuottavat parhaan 

yksikköaskelvasteen ilman ylitystä. Käyrät myös osoittavat, että vaste lähtee kaikilla 

parametriarvoilla aluksi käänteiseen suuntaan. Tämä johtuu siitä, että työssä käytetyssä 

prosessissa on nolla imaginääriakselin oikealla puolella. Kuvaa tutkimalla nähdään, että 

vaste on erittäin hidas pienillä vahvistusarvoilla, ja stabiiliusalueen rajalla se oskilloi 

voimakkaasti. Yksikköaskelvasteen vertailu havainnollistaa optimoinnin konkreettisen 

hyödyn, ja vahvistaa algoritmin löytämän ratkaisu olevan lokaalisti optimaalinen. 
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5. YHTEENVETO 

Työn tavoitteena oli selvittää Gauss–Newton-algoritmin soveltuvuutta analogisen PI-

säätimen parametrien LQ-optimoinnissa. Optimointi toteutettiin hyödyntämällä 

säätövirheen ISE kustannusfunktion suuruutta. Työssä käytettävän prosessin valinta 

perustui siihen, että sillä on äärellinen vahvistusvara, joka teki optimointiongelmasta 

todellisemman. Tutkielman tärkein kohde oli selvittää, että onnistuuko parametrien 

optimointi kyseisellä algoritmilla. Toinen kohde oli, että mikäli optimointi onnistuu, niin 

kuinka hyvä algoritmin suorituskyky on. Algoritmin lähtöpisteenä sekä vertailukohteena 

käytettiin MATLAB:n fminsearch-funktiota. 

Työn tuloksena saatiin lokaalisti optimaaliset arvot säätimen parametreille. Tuloksissa 

myös tutkittiin algoritmin suorityskykyä erilaisilla alkuarvoilla, joita kokeilemalla 

menetelmä osoittautui soveltuvaksi, mikäli arvot valittiin stabiiliusalueen sisältä. 

Algoritmille sopivat lähtöarvot valittiin hyödyntäen fminsearch-funktiota, jota myös 

käytettiin suorituskyvyn vertailukohteena. Molemmat menetelmät tuottivat samat 

tulokset, mutta algoritmin suorituskyky oli huomattavasti korkeatasoisempi. GN-

algoritmin konvergenssin saavuttaminen vaati puolet vähemmän iteraatioita kuin 

fminsearch, mikä vahvistaa osittaisderivaattojen hyödyllisyyden. Menetelmille asetetut 

toleranssirajat valikoituivat varsin pieniksi, jotka toisaalta vaikuttavat merkittävästi 

menetelmien nopeuteen. Mikäli optimoitavien parametrien arvot tahdotaan vain 

muutaman merkitsevän numeron tarkkuudella, löytää algoritmi lokaalit optimit 

huomattavasti nopeammin. 

Työn merkittäväksi rajoitteeksi huomattiin prosessin äärellinen vahvistusvara kuten 

myös useimmissa käytännön optimointiongelmissa on. Tämän huomioiden on tärkeää 

selvittää stabiiliusalueen rajat analyyttisesti tai numeerisesti optimoinnin onnistumisen 

parantamiseksi. Kun prosessin siirtofunktio ja vahvistusparametrien rajat tiedetään, 

voidaan algoritmia pitää käyttökelpoisena optimointiongelman ratkaisemiseksi. Työ 

saavutti sille asetetun tavoitteen, ja algoritmi osoittautui varsin hyödylliseksi, kun sen 

käyttötarkoituksena oli PI-säätimen parametrien optimointi taajuustasossa. 

Työhön liittyviä jatkokehitysmahdollisuuksia on useita. Algoritmiin voitaisiin harkita 

laajennuksen lisäämistä, jonka avulla askelpituutta määritettäisiin iterointien edetessä. 

Tämä auttaisi tilanteissa, joissa algoritmi toimii stabiiliusalueen reunalla huonosti 

valittujen lähtöarvojen tai liian suurien askelien vuoksi. Algoritmin suorituskykyä 

pystyttäisiin tutkimaan kattavammin, jos optimointiongelmaan kuuluisi useampi 
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tuntematon parametri kuten PID-säätimessä. Kustannusfunktion osalta ISE:n vertailu 

muihin kriteereihin antaisi laajemman käsityksen siitä, että vaikuttaako kriteerin valinta 

merkittävästi algoritmin suorituskykyyn ja toiminnallisuuteen. Alkuarvojen selvittämiseksi 

voitaisiin käyttää esimerkiksi Routh-testiä, mikäli ne tahdottaisiin selvittää 

systemaattisesti. Algoritmin suorittaminen monimutkaisemmilla tai osittain 

tuntemattomilla prosesseilla auttaisi myös ymmärtämään sen yleistettävyydestä ja 

käytännöllisyydestä. 
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LIITE A: GN-ALGORITMI TAAJUUSTASOSSA 

% GN-algoritmin taajuustason tarkastelu 

% Prosessi G = (1 - 2s)/(0.5s^2 + 1.5s + 1) 

clearvars; 
 

% Toleranssirajat 

tol_grad = 1e-6; 

tol_delta = 1e-6; 
 

% Alkuarvot algoritmille 

theta = [0.34;0.22]; 
 

for iter = 1:50 

    Kp = theta(1); 

    Ki = theta(2); 
 

    % Siirtofunktioiden kertoimet 

    oso_e = [0.5, 1.5, 1]; 

    nim_e = [0.5, 1.5-2*Kp, 1+Kp-2*Ki, Ki]; 

    nim2_e = conv(nim_e, nim_e); 

    ekp_oso = [1, 2.5, 0.5, -1, 0]; 

    eki_oso = [1, 2.5, 0.5, -1]; 
 

    % Algoritmin vaatimien siirtofunktioiden muodostus 

    e_tf = tf(oso_e, nim_e); 

    ekp_tf = tf(ekp_oso, nim2_e); 

    eki_tf = tf(eki_oso, nim2_e); 
 

    % Kustannus J 

    J = 0.5 * norm(e_tf)^2 
 

    % Gradientti 

    J_Kp = 0.25*(norm(e_tf + ekp_tf)^2 - norm(e_tf - ekp_tf)^2); 

    J_Ki = 0.25*(norm(e_tf + eki_tf)^2 - norm(e_tf - eki_tf)^2); 

    grad = [J_Kp; J_Ki]; 
 

    % Hess 

    H_kpkp = 2*norm(ekp_tf)^2; 

    H_kiki = 2*norm(eki_tf)^2; 

    H_kpki = 0.25*(norm(ekp_tf + eki_tf)^2 - norm(ekp_tf - eki_tf)^2); 

    H_kikp = 0.25*(norm(eki_tf + ekp_tf)^2 - norm(eki_tf - ekp_tf)^2); 

    H = [H_kpkp, H_kpki; H_kikp, H_kiki]; 
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    % Konvergenssiehto: Gradientti lähes nolla -> ollaan minimissä 

    if norm(grad) < tol_grad 

        fprintf('\nGradientti ≈ 0 -> Konvergenssi ja ollaan minimissä 

%d.\n', iter); 

        break; 

    end 
 

    % Delta-askel ja vahvistusparametrien päivitys 

    delta = -H\grad; 

    theta = theta + delta; 
 

    if norm(delta) < tol_delta 

        fprintf('Konvergenssi iteraatiolla %d.\n', iter); 

        break; 

    end 

end 
 

fprintf('\nOptimoidut parametrien arvot Kp = %.6f, Ki = %.6f\n', 

theta(1), theta(2)); 
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LIITE B: FMINSEARCH KUSTANNUKSELLE 

% Koodi alkuarvojen löytämiseen GN-algoritmia varten käyttäen fminsearch. 

clearvars; 
 

% options_eka = optimset('TolX', 1e-4, 'TolFun', 1e-4); 

% options_toka = optimset('TolX', 1e-5, 'TolFun', 1e-5); 

options_kolmas = optimset('TolX', 1e-6, 'TolFun', 1e-6, Display='iter'); 
 

theta = [0.2;0.1]; 
 

cost = @(theta) kustannus(theta); 
 

% thetaopt1 = fminsearch(cost,theta,options_eka) 

% thetaopt2 = fminsearch(cost,theta,options_toka) 

thetaopt3 = fminsearch(cost,theta,options_kolmas) 
 

function J = kustannus(theta) 

    Kp = theta(1); 

    Ki = theta(2); 
 

    oso_e = [0.5, 1.5, 1]; 

    nim_e = [0.5, 1.5-2*Kp, 1+Kp-2*Ki, Ki]; 
 

    e_tf = tf(oso_e, nim_e); 
 

    J = 0.5 * norm(e_tf)^2; 

end 
 


