1. MODELE MATEMATICE EXPERIMENTALE

Elaborarea experimentala a modelului matematic se impune fie cand
procesul este insuficient cunoscut fie cand el psta complexi se dorgte un model
mai simplu, bazat pe prelucrarea datelor experialentOperga de determinare
experimental a modelului mai poaittsi numele dadentificare. Zadeh [7] definge
identificarea ca fiind determinarea, pe baza uredurs de valori ale @rimilor de
intraresi a celor de igire, a unui sistem dintr-o clasle sisteme fa de care sistemul
care se Tnceakceste echivalent. In cazul identifia proceselor, sistemul care se
incearcd este procesul iar elementele ce compwa da sisteme sunt modele ale
procesului. Echivalaa modelelor se defigee de obicei pe baza unei fumade
eroare.

I1I.1 MODELE STATISTICE

Elaborarea modelelor statistice se baZepe corelarea statistica datelor
experimentale. Valabilitatea acestor modele estédti la domeniul in care au fost
modificate variabilele. Funia de eroare depinde deinmile de igire ale procesului
si modelului § si respectivy,,) :

E=E(Y.yn) (N.1.1)

In general, etapele de d&sfrare a identifigrii sunt urmatoarele:

- stabilirea structurii modelului ;

- organizarea si realizarea experimefrilor pe instalaéa
tehnologia ;

- interpretareai prelucrarea rezultatelor ;

- deducerea formei finale a ecilar modelului si calculul
coeficienilor din ecuaii (parametrii modelului) ;

- verificarea modelului.
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In cazul in care cuntintele disponibile despre proces nu permit stabilirea
structurii modelului, aceasbperaie se face Tn cadrul etapei de deducere a modelului
Informaii cu privire la structut pot fi olginute din examinarea unui model analitic al
procesului. Intrucat almerea datelor este afectade erori, Tn modelul experimental
este introduso anumit incertitudine, fapt ce 1i confgun caracter probabilistic.

[11.1.1 Modele statistice pentru regim stationar

Vom aborda problematica modei statistice in regim steonar recurgand la
urmitoarele etape: inventarierea variabilelor, alegéoemei modelului, obnereasi
testarea datelor, determinarea coefigienmodeluluisi testarea modelului.

1. Inventariereavariabiléor.

Intrucét variabilele nesemnificative se elithie la sine in cadrul analizei de
regresie, este recomandabil oarecare largie in stabilirea lor. Cgterea nurirului
de variabile face necegarpentru acekd nivel de incredere Tn model, gterea
numirului de date experimentale. Cel mai sigur mod deiarei este examinarea
unui model bazat pe eatiale conservare (a unui model analitic).

2. Alegereaforme modeului.

In cazul elabatrii unui model matematic pentru regim tédaar, forma de
bazi a modelului este cea a unui sistem de ticalgebrice.

Obignuit, stabilirea nurirului de ecugi se face pe baza Trapirii variabilelor
in dependente(desiee) si independente( de intrare). Aceagnpartire este adesea o
chestiune de experigisi de bun simtehnic. Imgrtirea se poate facg pe baza unui
model dedus analitic.

Daa ug,U,,...,U, sunt variabile independente (de intrage)y;........ W sunt
variabilele dependente (dsiie), pentru forma retalor de tipul:

y, = f (U, Uy, ) =1, ..., k (I.1.2)

]

nu se pot indica reguli fixe (aceste teleonstituiesc modelul matematic).
In cazul Tn care avem o singurariabik independerat reprezentarea grafia
datelor experimentale poat&rse sugereze o anumifiorma a ecudei (figura 111.1.1).
Stabilirea formei ecuglor se mai poate facg prin analiza dimensional In
mod arbitrar, se poate alege pentru exprimarea depgndeiorni polinominaé:

yw,u,,....u ) =a, +a M, +...+a, [0, +a, 02 +a, 0, 0, +..+a, 0, 0 +.+a, 0 +..
(I11.1.3)



I1l.1ddele statistice 165

Alegerea unei forme de tipul egie I11.1.3 este justificat de faptul &, Tn
principiu, ea corespunde unei dezgadlin serie trunchiat(de exemplu serie Taylor) a
dependetei reale y (dus.....,W,).
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Figura 111.1.1 Stabilirea formei modelului matentapie baza reprezeinii grafice a datelor
experimentale :« * » - dependariiniaii y=ag+a,'u ;« 0 » - dependea parabolis y=ag+a,-u+a, u?;

Avantajul principal al formei 111.1.3 o constituie liniaritatén raport cu
coeficienii modelului (ay,...... By O dyennnns y@my e @nm) -

3. Obtinereasi testarea datelor

Experimentele trebuidi se desfsoare astfel Incit:
- numarul datelor experimentalei die suficient de mare pentru a
putea determina coeficighmodelului ;
- experimentele & fie astfel distribuite incit & acopere in mod
uniform domeniul de varige al variabilelor ;
- precizia datermigrilor sa fie corespunzatoare cer@or impuse
modelului.
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Dadi este posibil, este de dorit o planificare a experimentééoexemplu prin
programare factorial( [2], [5]). In cazul instalgilor industriale, nefiind posibil o
planificare a experimentelor, este necesarses urnireasd procesul un timp mai
ndelungat (6 luni, 1 an).

Testarea si interpretarea datelor experimentale poate include aspect
referitoare la testarea reproductilaiit datelor, verificarea omogetitti dispersiilorsi
a normalititii distributiilor, respectarea ectidor de conservare (bilarde materiale,
termic) Tn cadrul fiedqrui experiment, reconcilierea datelor de operare, redereite
poate implica corectarea datelor preluate din ingéatainimizand erorile in raport cu
clasa de precizie a sistemelor deisarare si evaluarea valorilor @rimilor
nentsurate [3].

4. Determinarea coeficientilor modeului
A). Estimatorul celor mai micidgtrate (metoda celor mai miciiprate).

Aplicarea estimatorului celor mai micitpate impune variabilelor de intrage
celor de igire o serie de contii (regim staionar, mirimile de intrare nu sunt variabile
aleatoaresi sunt reciproc independente, iar cele dgréesunt variabile aleatoare de
repartiie normad si cu dispersie constaf)t a cror indeplinire trebuie testatO
utilizare corect a metodei celor mai micigpgrate impliad de asemenea o repartizare
uniforma a valorilor variabilelor independente in domeniul lor de dgéigi un nunér
insemnat de date experimentale.

a).Analiza de regresie cu o singwariabilad independerit
- Cazul dependeai liniare.
Pentru un proces cu o intrawesi o iesire y, informgii preliminare (fie un
model analitic, fie reprezentarea grafe datelor experimentale) au dus la concluzia
ca dependeta dintrey si u este liniai:

y=aota'u (1.1.4)

S4 presupunem & masurand concomitent intraregi iesirea s-a obnut
urmatorul set de date:

Conform metodei celor mai miciapate, suma fratelor abaterii valorilor
masuratey, de la valoriley, calculate pe baza reilei (111.1.4) trebuie § fie minima:
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Fla,a)=[y, -(a, +au)f +... [y, - (a, +au I’ =§[>7i ~(a, +au ) =min
(I11.1.5)

Estimarea coeficigitor se realizeazpunind condia de minim pentru funia
F : derivatele paiale Tn raport cu coeficigina,,a Se egaleazcu zero.

d:(aola:l_) :_Z_nan +a1iui —iyi:| =0
L = i=1

da, =
(1.1.6)
Fooa). Faturatu-$us -0
%1 L i=1 i=1
Rezult urmatorul sistem :
n Su || 2.
= (n.1.7)

zuxu’ a ) >y

Exemplul 111.1.2 pentru un proces cu o intraresi o iesire y, forma presupuis
a dependgei dintre ysi u este:

y=a +aru (1n.1.8)
Si se determineyai a;, setul de date experimentale fiind:

u =00.050.10.150.20.250.3 0.35 0.4 0.45 0. 5
055 0.6 0.65 0.70.75 0.8 0.850.90.951

i =5.055.25555.76.056.22 6.58 6.7 7.05 7.21 7. 55
888.28.578.729.07 9.23 9.48 9.78 9.95;

¥

7.

O primi modalitate de calcul al coeficidor a, si & consi in utilizarea
relaiei 11.1.7. S5 examirim acumsi 0 alta varianti posibik de calcul, varianta in care
vom utiliza algebra linidroferiti de MATLAB.

Pentru fiecare set de date se poate scrigiacua
yiFagtaru (11.1.9)
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Coeficienii ap si a; se pot gsi prin soldionarea urratorului sistem de ectia

algebrice. :
RARERN
.| |14
- 2
yl 1 ui al
LYol [T Uy

(I11.1.10)

Avand in vedere forma matricii ce aore datele de intrare, solverul
MATLAB «\ » poate fi utilizat pentru calculareaef@iertilor a, si a ; intr-un astfel

de caz, se face evaluarea coefiglen prin minimizarea sumei erorilor patratice ale

valorilor misurate fgi de cele prezise de model.

In programul MATLAB care urmeéz dup calculul valorii coeficietilor, se
realizeaZ reprezentarea grafica punctelor experimentale a dreptei de regresie

(figura 111.1.2).

u=0:0.05:1;

u=u’,

y=[5.055.25.555.7 6.05 6.22 6.58 6.7 7.05 7.21 7
8.2 8.57 8.729.07 9.23 9.48 9.78 9.95];
U=[ones(size(u)) u] ;

y=y';

a=Uly ;

disp(a) ;

Y=[ones(size(u)) u]*a ;

plot(u,Y, -ouly, ") xlabel( 'variabila independenta u'
ylabel( ‘variabila dependenta y' ),grid ;

Pentru coeficiefii a, si & s-au olinut urmatoarele valori :
a, =5.0149

a = 4.9855

Deci ecuda modelului matematic al procesului este :

y =5.0149 + 4.9854%

55788

(I11.1.11)
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Figura 111.1.2 Reprezentarea grafica a datelor BRmEntalesi a dreptei de regresie pentru
exemplul 111.1.1

- Cazul dependeai neliniare
Se pot intalni dausituaii:
- dependeta nu este linidrdar este liniarizahil
Exemplu:

y=k.@&" (I.1.12)

Prin logaritmare, ret@ 111.1.12 devine liniat dar Tn sistemul 111.1.9 in locul
valorilor y; masurate se va introduce rXiar & rezultat din calcul este de fapt In(k).

- dependeta dintre si u nu este liniarizahil
Exemplu:  y=ay+a.u+ a.l? (111.1.13)

Pentru calculul coeficigitor modelului se poate aplica tot metoda celor mai
mici patrate:
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2

Flasa,a)=3(% - v =3[y [ +au +au’] =min. @114

n
i=1

Egaland cu zero derivatele pate in raport cu coeficigin ag, & si & dup
aranjarea termenilor, setate urnatorul sistem (scris matricial):

nooYu X & Y
Suo dui Yo |Oa, = Xy, (In.1.15)
z l'liz z ui3 z ui4 a'2 z yi |‘—I'I'Iiz

Exemplul 11l.1.2: Fie un proces cu o0 intraresuo iesire y, proces pentru care
s-a ajuns la concluzia dependefa teoretié dintre ysi u este de forma 111.1.13. Setul
de date experimentale este (a se vaifgura Il1.1.1):

ui =0 0.05 0.1 0.15 0.2 0.25 0.3 0.35 04 0 45 0.5
0.55 0.6 0.65 0.70.75 0.8 0.85 0.9 0.95 1 ;

¥i =5.14.824.74.624.694.584.5 4.55 4.57 4.69 4.79 4.88
5 5.195.35.755.886.03 6.3 6.6 7.05.

Casi In cazul exemplului 1si Tn cazul regresiei polinomiale (aici, de ordinul
I), vom utiliza din nou solverul MATLAB «\ » pent calculul valorii coeficietilor
din ecuga 111.1.13 (o ali posibilitate este de a realiza un program cate s
implementeze ectia 111.1.15). Pentru fiecare set de date se poaie s

Ji=agtarut+a2-u? (11.1.16)

Coeficientii din ecuga 111.1.13 se pot determina pe baza sgokrii
numerice a uritorului sistem de ectia:

AR

V.| |1 u, u a

g = 1 u a (1.1.17)
i i i a2

_yn _1 u, u |
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Programul ce urmeazcalculeaz, pornind de la reléa I11.1.17, coeficiefii
modeluluisi realizeaz reprezentarea grafi@ punctelor experimentajea ecugei de
regresie (figuralll.1.3) :

u=0:0.05:1;

u=u’,

y=[5.14.82 4.7 4.62 4.69 4.58 4.5 4.55 4.57 4.69 4 .794.885
5.195.35.755.88 6.03 6.3 6.6 7.05];

U=[ones(size(u)) u u."2];

y=y';

a=Uly ;

disp(a) ;

Y=[ones(size(u)) u u."2]*a;

plot(u,Y,-,u"y',*"),xlabel('variabila  independe nta u’,...

ylabel('variabila dependenta y"),grid ;
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Figura 111.1.3 Reprezentarea grdfia punctelor experimentage a ecudei de regresie pentru ex. 111.1.2.
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Valorile coeficienilor din ecuaia 111.1.13 sunt :
a=5.0007 a=-2.9596 a=4.9686

In mod aserinator se poate procedacand ecuga de regresie corisintr-un
polinom de ordin superior.

b). Analiza de regresie multipl

Cazul cel mai general al modei proceselor statice este cazul procesului cu
mai multe intéri uy,...U, si 0 Singui iesire y . Problema determiini modelului pentru
procesele cu mai multe iéiti si mai multe igiri se reduce la acest caz (fiecargree
se exprima in furte de marimile de intrare).

Daci:

y=ag+tay [y +..+an (11.1.18)

este forma modelului matematic (gifiesi m intrari), determinarea coeficigfor
a, . . ., & se efectuedzminimizand suma abaterilotifpatice ale valorilor risurate
ale iairii §; fata de cele calculate pe baza tedalll.1.18.

Flag,...a,)=> (¥, -y, ) =min (111.1.19)

n
i=1

Dacéa U este matricea valorilorasurate ale variabilelor de intrageY este
vectorul valorilor nisurate ale variabilei desiee:

1 Uy, u,, M, Vs
....................................... 0
U= : Y =
....................................... 0
1 uln u2n D:m]umn _yn |

atunci vectorul parametrilor modelului se calcufepe baza reteei :
A=(UTU)*U" DY (111.1.20)
O utilizare corect a estimatorului celor mai mickiprate impliG o repartizare

uniforma a valorilor variabilelor independente in domeniul lodééinitie si un nunér
insemnat de date experimentale.
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In cazul in care structura modelului este neliiar raport cu parametrii,
punand din nou conti@ de minim a sumei abateriloétpatice ale valorilor rissurate
fatd de cele calculate pe baza ateiade regresie, se ghe un sistem de ectiia
algebrice neliniare. Rezolvarea unor astfel de sistesteeposibié numeric utilizand
tehnici specifice: algoritmului Newton - Raphson, algouitfroyden, etc.

Brandon [1] a prezentat un algoritm pentru stabilirea texiude regresie de
forma:

y = f1 (W)..f (W)...fn (Un) (11.1.212)

undef; (u) este o funge oarecare in raport cy, funaie ai Giror parametri urmeaza

fi determinai. Pentru variabilele de intrare, ordinea de dispunerestie indiferert
(variabila cu ponderea cea mai mare trenbiiféeesy;, etc). Se Tncepe prin a construi o
linie de regresie pentru care se utilizeaalorile misurate pentry (y;) si pentru
variabilauy (uy) :

Yur = f1 (ur) (111.1.22)

Apoi se recompune esantionul ( n seturi de date):

Vi = fl(un); i=1,..,n (11.1.23)

si, Tn consecitg, aman de determinat futide f,,....f, :

Y1 =12 (W) ... fn (Um) (111.1.24)

In continuare, se deternairparametrii fungei f(u,), utilizandu-se drept date
valorile variabileiu, si noile valori y;;, valori rezultate dinj, dupa « extragerea »
efectului variabileu;.

Procedura de determinare de determinare satifioncf;(u;) contindi pari la
calcularea ecuii de regresie pentru ultima variabil

Un procedeu de determinare a “"celei mai bune tigcdea regresie" este
"algoritmul schimburilor" descris de Wiezorke [8]. Cei bund ecuge este aceea
pentru care abaterea medigrptici este cea mai mic Se utilizeaz& dauprocedee:
cel al crgterii maxime a coeficientului de determiigatotak si cel al s@derii minime
a coeficientului de determinatie tatafin cazul primului, variabilele de intrare se
introduc pe rand, in ectie, iar la cel de-al doilea caz ele se scot pe rand).
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B). Estimatorul celor mai micigirate generalizate. Ailestimatori.

Intre premizele care stau la baza estimatorului celrmici pitrate, estei
aceea & dispersiac® este constaat(eroarea in determinarea variabilei dependente y
nu depinde de valoarea ei absajut

Dacéa dispersia lui y depinde de valoarea sa alisopdéntru a lua in
considerare acest lucru, se poate introducérama w care % cuantifice "importata”
punctelor luate in calcul. Cu cat dispersidsuostorii este mai mare, cu atat,
"importarta” s trebuie & fie mai mi@a. Pentru calculul parametrilor modelului, Tn
cazul unui sistem liniar monovariabil, trebuie minimizamncia:

F(ao,a1)=§ [y —(ag +a, m, )] o (111.1.25)

Se ajunge astfel la estimatorul celor mai migirgte generalizate. In cazul
regresiei multiple, valoarea parametrilor modelului se¢inebdin urnitoarea ecuge
matriciala (W este matricea "importafor"), ( Richalet [91], pag. 80):

A=[UTDW U U™ oW oY (111.1.26)

Estimatorul celor mai mici grate recursiv este un estimator seg¢ian
vectorul parametrilor modelului se tofle ca o combinge liniard intre estimga
anterioar&i un termen de corge care depinde de eroarea dintre ultimsumitoare
si valoarea estimata acesteia ( se poxte fie cu un set de valori de start, fie primele
seturi de date sunt utilizate pentru ailod vectorul de start - de exemplu cu ajutorul
estimatorului celor mai mici grate generalizate - dupd care estimarea decurge
secvefal).

Alti estimatori, cum ar fi cel al verosimiii maxime si Bayes, impun
definirea densitii de probabilitate a lui y contibnat de parametrii modelului
respectiv densitatea de probabilitate a parametrijayi 6,5].

5. Testarea modelului

Dupa calcularea parametrilor modelului, este necesases efectueze o
comparde intre prezicerile modeluluji datele furnizate de procesul real. Bac
modelul este adecvat, el poate fi acceptat cu gansi nu poai fi simplificat, de
pildd prin eliminarea unor termeni sau variabile (este negdeatarea semnifigei
coeficienilor).

Drept indicatori ai adecvagi modelului se pot folosi:

- testul F al lui Fischer ;
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- dispersia de adecw@ing® si abaterea standard a egaade regresie_(n
este nurarul de seturi de date iar oel al variabillor independente ;¢ este valoarea
rezultati pentruy pe baza ecti@i de regresie ia; este valoarea experimeraal

Z (y| - yicak:)2
o S— (11.1.27)
n-m-1

- indicatorul preciziei modeluluiR y - valoarea medie) :

Z(ylcalc y)
R? ='=§— (111.1.28)
> (v -9)
i=1
- coeficientul de corete a lui y in fun@e de u,.,Uy:
Z ( ylcalc)
R(y,u,,.u,)= 1—'=1n— (11.1.29)
> (v -9)

i=1

Daci modelul nu este adecvat, se pot luadtoarele decizii:

- decizii care nu implic schimbarea formei modelului, (completarea datelor
experimentale, modificarea intervalului de védal factorilor, etc.) ;

- decizii care implia@ schimbarea formei modelulgiireluari ale
determirdrilor experimentale.

111.1.2 Identificarea procesdor dinamice

Majoritatea proceselor din tehnologia chimgunt procese multivariabile (cu
mai multe intéri si mai multe igiri), neliniare. Modelele matematice compuse din
ecuaii diferentiale cu derivate p#éale neliniare sunt dificil de utilizat Tn elaboear
unor strategii de conducere optithal a algoritmilor de conducere, teoria conducerii
optimale fiind cu mult mai bine péida punct pentru procesele liniare (liniarizate) cu
parametrii concentta Din acest motiv se Incedrei se reprezinte prin modele liniare
atit procesele cu structuliniara citsi procesele cu structuneliniaf, prin liniarizarea
ecuaiilor acestora din urihpe domenii restranse de operare.
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I11.1.2.1 Liniarizarea modelelor neliniare.

a) Sisteme monovariabile
Fie un proces descris de uitmarea ecuge difereniala nelinias:

dx _
o =f(x) (111.1.30)

Dacd dezvoltam f(x) Tn serie Taylor in jurul pwiat (de fungionare
normakt) X,, se oline:

f(x):f(x0)+(%J

Dadi se neglijeaz termenul de ordinul dogi cei superiori lui, se poate
considera cu aproxinga pentru f(x) relga:

2 _ 2
[(x—xo)+(j Ij D(X ;0) +...(11.1.31)

X

X=X

df
f(x) = f(xo) + (—J qx=x,) (111.1.32)
dX X=Xg
Eroarea dusprin aproximarea (111.1.32) este de agelardin de nirime cu
termenul:

2 _ 2
s:(g_x‘;j [EX ZIXOJ (111.1.33)

Dupd cum se vede din figura (lll.1.4), precizia aproxiindepinde atit de
distarta faga de punctul in care se face aproximareascéle punctul in care se face
aproximarea (acceptabipe o zo mai extind pentru punctul 3.

f%) fiz = x+|:£:| ® (%)
i =0
e
% e x

Fig. 111.1.4. Precizia aproxiamii
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Exemplul 111.1.3 rezervor hidraulic cu scurgere liier

Pentru rezervorul hidraulic din fig.lll.1.5, bitah de materiale in regim
dinamic are forma:

(;_\t/ =Q,(t) - Q,(1) (1.1.34)
Gyt

|

H -
| _T1 Qad

Fig. 111.1.5 Rezervor hidraulic cu scurgere libera
Avand in vedereasetiunea S a vasului este constarse poate scrie:

S%—T =Q,(t) - Q,(t) (I11.1.35)

Daci se noteaz cu H, Q; , Q@ valorile de regim st#nar, intre acestea exist
relaiile:

Qu=Qp s Qu=kyH, (111.1.36)

Dezvoléind Q(H) in seria Taylor Tn jurul punctului H:

QZ(H):QZ(HO){GQ?J éH_HO)—[azQZJ M+ (11.1.37)

oH il oH? 2

si deci, dad ne limitam la primi doi termeni:
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Q,(h) = Qz(Ho)"'{;\/k—j [H -H,) (111.1.38)

Bilantul in regim dinamic ia forma:

sl M0l g, +0,0- Qs J— ) (1.139)

In relgia (111.1.39), h(t)si gi(t) sunt modifi@rile nivelului si respectiv ale
debitului de la valorile de regim gi@nar. Din relaa (111.1.39), se obne forma liniai
a modelului matematic Tn regim dinamic pentru reaesl de scurgere libér

S% ;\/k_ (t) = q,t) (111.1.40)

b).Sisteme multivariabile

Fie un sistem descris de d@cuaii diferentiale neliniare de ordinul I

d>(<;t( Vot () (I11.1.41)
dxét() f,(x,%,) (111.1.42)

Daci P(x?,xJ) este punctul de futionare normai, dezvoltind f(x1,%,) si
fo(X1,%2) Tn jurul acestui punct se tibe:

f(2n) sl [z duxl (2 [

(I11.1.43)
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dbttioth(3) hok() (] 2

M %)t 0% o 2
dzfz XZ—X‘ZJ) dez . i

(axg lfxg 2 +(axlaszxfxg Xl)[tb(2 X2)+ ......

(I11.1.44)

Dadi ne limitam la termenii de ordinul 1, modelul liniarizat @temului este:

Z_);l = fl(Xf’XS)Jr(Z_:(llL,xo rfx, - Xf)+[g_;lzjxf,x° fx, -x2) (I11.1.45)
O('j_? _ fZ(Xf’Xg)J{ZLXiL,XO rfx, - x§)+[g—2jxfyxo fx, -x3) (II1.1.46)

[11.1.2.2.Modali&ti de organizargi realizare a experimentelor la identificarea
proceselor

1.ldentificarea cu semnale de intrare

Se utilizeaz semnalele de intrare periodice (semnal periodiassidal sau
cele periodice nesinusoidale) sau neperiodice (akimpuls, treapt, etc.). In cazul
proceselor puternic supuse pertdiili, se utilizeaz semnale aleatoare. Exigiou
situgii la deducerea modelului matematic in regim dirami

- structura modelului (ordinul ectiidor diferentiale ce descriu comportarea
dinamicd) este cunoscilt

- structura modelului este necunogiculn acest caz, se face de obicei
aproximarea curbelor experimentale prin expresiifalena soltiilor unor ecuadi
diferertiale cu coeficiefi constani.

In industria chimig, atunci cand instal@ o permite, se utilizedzcel mai
adesea semnalul treagte fapt in aceasforma se modifi@ si variabilele proceselor
chimice).

Exemplul 111.L1.4 Va fi prezentat in continuare un exemplu simple d
identificare experimentala modelului matematic pentru un schiftds de @ldura. Se
doreste meninerea constata temperaturii fluidului la grea din schimbtor. Fluidul
care trebuiedcit provine, cu debit fluctuant, dintr-o alfaza a procesului tehnologic.
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Ca agent deidcire se folosge apa. Mrimea de igire este temperatura fluidului la
iesirea din schimbtor.

Schimtatorul de aldura (fig.111.1.6) poate fi considerat ca un sistemdmwa
marimi de intrare: debitul de produs, g debitul de ap de #cire gi0. Celelalte
marimi ce pot influema temperatura fluidului la §&e, datorit variaiei lor lente, pot fi
neglijate din punct de vedere dinamic.

q =ug
l Hy0
%" o=y

!

Fig. 111.1.6 Schimftor de @ldura

Deducerea ectidor ce caracterizeazcomportarea dinamicd se efectueaza
pe baza raspunsului la semnal treapta:
A. - se metine constant debitul de agle ticire b si se modifié sub forna
de semnal treaptdebitul de fluid tehnologic;u Din momentul modifigrii debitului
de fluid se urrreste variga temperaturii la igre (fig.l11.1.7) :

" ln i)

.a.u1= 'LJ-|:|

. .
L L

t t
Fig lll.1.7 Varigia temperaturii la semnal treépie debitul de fluid tehnologic

Avand in vedere forma curbei d&spuns, se poate considera ca dependenta
intre modificarea in timp a temperaturii si cea ebitului de fluid tehnologic este
corect aproximata de o egigadifereniald de ordinul | de tipul relgi (111.1.47) n
care y(t) este modificarea temperaturii ca urmare a maiif debitului de produs,
T;-constanta de timp, K - coeficientul de transfepraicesului:

T1y () + ya(t) = K-w(t) (111.1.47)

La varigia marimii de intrare sub forth de semnal treafat Aus(t) = w =
constant. Introducand aceastloare in relga [11.1.47 si integrand, rezudi
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-t

y,(t) = K, [, 1-e™) (I11.1.48)

care exprina raspunsul la semnal tredl sistemului de ordinul | considerat anterior.

Pentru identificarea constantei de timp, B-au considerat punctele
experimentale din figura I11.1.8 (simbol ‘0’), pumcpreluate din fisierele de date
at.dat (valorile pe timp) si atemp.dat (valoriletpmperatura) :

fid=fopen(  'D:\MATLAB\BIN\at.dat' ),
tau=fscanf(fid, ‘%f ,[1,51]);1

fclose(fid);

fid=fopen(  'D:\MATLAB\BIN\atemp.dat' ),
yl=fscanf(fid, ‘%f ,[1,51]);1

fclose(fid);

Casi criteriu de @utare a valorii constantei de timp d@in ecuéia de raspuns
la semnal treaptse utilizeaZz minimizarea sumei celor mai mici patrate a erorilo
(constituite ca diferga dintre valorile experimentale aleammii de iesire si cele
calculate pe baza modelului). Deci, in fiecare moirde timp, trebuie minimizat
diferenta dintre valoarea experimeriaji cea prezis de ecuga I11.1.48. Pentru
utilizarea solverului MATLAB « leastsq » , s-a dréisierul fsdinl.m, fisier ce contine
functiile « fd » care definesc eroarea pentru fieseloare a timpului (51 de valori).

%fisier fsdinl.m

function  fd=fsdin1(TV)

global tauyl KuO

T1=TV(L);

for i=1:51
fd(i)=y1(i)-K*u0*(1-exp(-tau(i)/T1));

end;

Programul debuteaza cu reprezentarea grafica atgdoncexperimentale,
continua cu evaluarea constanteiufilizand solverul MATLAB «leastsq », solver ce
face parte din toolbox-ul de « optimizar§i»se termi cu reprezentarea pe actla
grafic (111.1.8) cu simbolul ‘- a valorilor estiate pe baza modelului:

plot(tau,y1, ‘0" );
grid on;

axis([0 25 0 1));

xlabel( ‘timp [h]' );
ylabel( 'y1(t)" )
pause;

global tauyl KuO
TVO=[1.5];
TVC=leastsq( ‘'fsdinl' ,TVO);
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T1=TVC(1);
disp( 'TVC=' );disp(TVC(1));

for i=1:51
y1(i)=K*u0*(1-exp(-tau(i)/T1));
end;

hold on;

plot(tau,y1, =)

Valoarea optima a constantei de timp calculate resteti la finele programului :

TVC= 2.6316

iar valorile marimii de igire calculate pe baza solutiei analitice a ecudliidi.47 au
fost reprezentate pe acglgrafic 111.1.8 cu linie contina.
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0Bf-------- b 4 ---------- -----------
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"5 5 10 15 20 25

tirnp [h]

Fig. 111.1.8 Varigia temperaturii fluidului tehnologic la vatia semnal treapta debitului de fluid
tehnologic: “0” date experimentale “-* date model

Se obser¥ o buri corelare a valorilor #rimii de iegire oktinuta la varigia semnal
treapt a mrimii de intrare cu cele calculate pe baza d@euaare expriri raspunsul
la semnal treaptal sistemului de ordinul | considerat.

B. - se metine constant debitul de fluid tehnologicse modifié sub forna
de semnal treapidebitul de ap de #cire. Din momentul modifigrii debitului de fluid
se urnareste varigia temperaturii la igre (figura 111.1.9) :
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Avand in vedere forma curbei d&spuns, se poate considera ca dependenta
intre modificarea in timp a temperaturii si ceaebitului apei de dcire este corect
aproximata de o ectia difereniala de ordinul 1l de tipul (111.1.49) n care(§) este
modificarea temperaturii ca urmare a modific debitului apei de cire, T,,T; -
constante de timp, K - coeficientul de transfgpralcesului:

FY e

Y2 %

&.UEZ uD

.
L

t t
Fig .111.1.9 Varigia temperaturii la semnal tre&l debitului apei deicire

-

ToTay" ot) +(T2+T3) y'a(t) +ya(t) = K-tp(t) (11.1.49)

La varigia marimii de intrare sub forth de semnal treafpt w(t) = w =
constant. Introducand aceastloare in relga [11.1.49si integrand, rezudi

=
Y, (t) = Ku, (LﬁeT2 +—3 ") (11.1.50)

2 I3 Tz_s

care exprim raspunsul la semnal tredptal sistemului de ordinul Il considerat
anterior.

Pentru identificarea constantelor de timp sT Tz s-au considerat punctele
experimentale din figura 111.1.10 (simbol ‘0"), pcte preluate din fisierele de date
at2.dat (valorile pe timp) si atemp2.dat (valopetemperatura) :

fid=fopen(  'D:\MATLAB\BIN\at2.dat' L)
tau=fscanf(fid, '%f' ,[1,51]);1
fclose(fid);

fid=fopen(  'D:\MATLAB\BIN\atemp2.dat' ),
y2=fscanf(fid, "%f' ,[1,51]);1
fclose(fid);
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In aceegi maniet casi la punctul A, in fiierul fsdin2.m au fost definite
functiile ce reprezint eroarea dintre valoarea experimeitalcea prezis de model
(ecuaia 111.1.50) pentru fiecare valoare a timpului.

% fisier fsdin2

function  fd=fsdin2(TV)

global tauyKu0

T1=TV(1);T2=TV(2);

for i=1:51
fd(i)=y2(i)-K*u0*(1-T1/(T1-T2)*exp(-tau(i)/T1)+

T2/(T1-T2)*exp(-tau(i)/T2));
end;

Aceste fungi sunt utilizate de solverul «leastsq » in deteranea valorii
constantelor de timp pe baza minigrizsumei abaterilor patratice.

Programul debuteaza cu reprezentarea grafica atgdan experimentale,
continua cu evaluarea constantelor de timpsiTT; pe baza solverului MATLAB
«leastsq », solver ce face parte din toolbox-ul «daptimizari »si se termid cu
reprezentarea pe acglarafic (111.1.10) cu simbolul ‘*-‘(linie conting) a valorilor
deduse prin modelare:

K=2;u0=0.5;

plot(tau,y2, ‘0" );
grid on;

axis([0 25 0 1));

xlabel( ‘timp [h]’ );
ylabel( ‘y2(t) );
pause;

global tauy Ku0

%valori initiale pentru T2 si T3
TV0=[1.8 3.2];

TVC=leastsq( 'fsdin2' , TVO0);
T2=TVC(1);T3=TVC(2);

disp( 'TVC=' );disp(TVC);

for i=1:51

yy(i)=K*u0*(1-T2/(T2-T3)*exp(-tau(i)/T2)+T3/(T2- T3)*
exp(-tau(i)/T3));

end;

hold on;

plot(tau,yy, S

Valorile optime ale constantelor de timp calculaant redate la finele
programului :
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TVC=
1.7659 3.2063

iar valorile marimii de igire calculate pe baza solutiei analitice a ecudliidi.47 au
fost reprezentate pe acglgrafic I11.1.10 cu linie contin
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timp [h]

Fig.l1.1.10 Varigia temperaturii fluidului tehnologicla semnal tréagl debitului apei de
racire: “0” date experimentale “-“ date model

Se obser¥ o burk corelare a valorilor grimii de iesire oktinuta la varigia semnal
treapti a mirimii de intrare cu cele calculate pe baza d@eiugare expriri raspunsul
la semnal treaptal sistemului de ordinul Il considerat.

Considerand sistemul in ansamblu (figura Ill.1db)cele doa intriri u; — debitul
de fluid tehnologicsi u, — debitul apei deacire, intr-o zod relativ ingusta de
functionare (in jurul valorilor de temperatugi debite de fungonare normal) acesta
este descris de sistemul constituit din celeadeauaii diferentiale 111.1.47si 111.1.49
la care se mai adafigpe baza principiului suprapunerii efectelor, @twarea ecuée:

y(t) =y, (t) + v, () (I1.1.51)
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2. ldentificarea fra semnale de intrare.

Aceasta presupune un necesar de aparaporit iar dificultitie de calcul
sunt mai mari. Se fologe atunci cand nu este posihiltilizarea semnalelor de prab
Aceste metode se bazégze niisurarea unugir de valori ale variabilelor de intrare
uy(t),......,u(t) si a variabilelor de igre yy(t),.....,yu(1).

Prelucrarea rezultatelor se face Tn general pe teariei estimgei.

3.Identificarea cu modele ajustabile.

Se utilizeaz un model fizic al procesului, de obicei cu strugtfixa, dar
avand o serie de parametrii ce pot fi modificModelului si procesului li se aplic
acelea valori pentru rdrimile de intrare (conectarea celor doin paralel). Se
compai marimile de isire si, in fundie de difererele intre ele, se ajustéaz
parametrii modelului. Procedeul se repetira la asigurarea unui anumit grad de
concordars.

I11.1.2.3 Caracterizarea sistemelor cu ajutorulafaitelor de stare.

In teoria sistemelor, starea unui sistem se dgéne fi informaia exprimai
printr-o coletie de narimi:
X1(t), %(t),........ X() (11.1.52)

care, fiind cunoscute la momentul t;=germit calculul valorilor ririmilor de iesire:

Yi(to) , Yalto) -, Yi(to) (111.1.53)

De asemenea, cunoscand fiilec ce descriu modificarea variabilelor de
intrare: us(t), w(b),......... W(t) pentruty <t <t (111.1.54)

ele permit determinarea univoa sirilor viitoare:
x1(t), %e(t),...... 4(t) pentru to <t <t (111.1.55)

si totodati stabilirea fungilor ce descriu modificarea variabilelor desire (figura
[1.1.9):

Vi(t), Yo(t), ... W(t) pentruty <t <t; (111.1.56)
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ul(t)—r %(t) —b‘_‘,rl(t)

x40

u ) —| En® oyt

Fig 111.1.9 Reprezentare schematica a unui sistem

Marimile x(t),....,%(t), prin care se exprifinstarea unui sistem la un moment
dat t se numesc variabile de stafeeste variabile pot fi arimi reale sau rrimi
fictive de calcul. Variabilele de stare definesc wector n-dimensional, vectorul
marimilor de stare:

X(t) = (11.1.57)

Sistemul, pentru descrieredrsitcaruia este necesar un vector n-dimensional,
se numete sistem de ordinul n.

Spaiul care cofine vectorii X(t) pentru toate valorile luise numestepariul
starilor. Variabilele de stare;ft),...,x(t) determia in spaiul starilor, pentru fiecare
valoare a lui un vector X(t) - un punct aai poziie, variabik cu timpul, descrie o
traiectorie, de undg denumirea pentru acest mod de descrigreyional-topologici.

Dac un sistem admite descrierea cu ajutorul gitoadiferentiale, alegand
potrivit variabilele de stare, pot fi stabilite uitoarele ecugi:

- ecuaii ce descriu relga intre variabilele de stakg cele de intrarerfumite
ecuarii diferensiale de stare):

X'(0) = f; (), ... %O w @, ..., W) j=1,...,n (I11.1.58)
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- ecuai ce descriu reldile intre variabilele de igre, pe de o partsi
variabilele de stargi cele de intrare, de pe @alparte umiteecuarii intrare-stare-
iesire):

Vi) = G (%0 (©),-ee% (O U (O @©),8) k= 1,...,m (I11.1.59)

Schema bloc coresputieare celor doii seturi de ecua este prezentétin
figura 11.28.

7 —
(1) | ()] Tuw®] (0]
) X,'(t) X, (t)
undeX =| [ X=

u
O O
U=|DO Y =|O (111.1.60)
O O
u y

In cazul general, pentru sistemele liniare, @tdaadiferertiale de stare au
forma:

X' (1) = [ana(t) x(t)+....+a1n(t) Xa(O]+[b 12(t) Ua(t)+....+D1c(t) Ue(t)]

(I11.1.61)
X' (1) = [ana(t) Xa(t)+...+ann(t) Ba(O] [0 na(t) us(t)+....+bnd(t) L2 (1)]

iar ecudiile intrare-stare-igire sunt de forma:

Ym(t)= [Cn1a(t) (t)+...+ Crnr(t) KA(1)] [d ma(t) Ua(D)+...+dme(t) A (V)] (I1.1.62)

Cele dod sisteme de ectiase pot scrie in fornmatriciak:
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(111.1.63)
Y(t)=c(t)Xx(t)+D{t)u(t)
unde: elementele matriciale coefidgigor depind de timp:
a(1)......an (] by, (1)......b, (1)
AG= s ] e
A () -an(} | 0, (1)......b, (1)
Cuy(t)renCin (1) | dyy (t)......dy (1)
)= | PWE ] e
Crra (1) Con (1) | dpna (1) 0 (1)

Variabilele de stare nu sunt unice, adacelai sistem poate fi descris cu
diferite coletii de variabile de stare.

[11.1.2.4.Variabile de stare normale. Forma noir{@adeh si Desoer) a egiil@r
de stare ale sistemelor liniare
In cazul formei "normale" a variabilelor de stavariabile d de igire
vi(D),....... Yu(t) si primele lor -1 derivate unde;reste ordinul cel mai mare de derivare

al variabilei y(t) (i ia valori de la 1 la m).

In cazul modelului matematic dedus pentru sclitoroll de @ldurd, dad se
noteaa:

1) =y1(1); %) =yn %) =y(t) (111.1.66)
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Se pot scrie ectide diferertiale de stare:

xl(o=—§aamm(t)+om(t>+§q<t)+omz(t)

X, (t) =00, (t) + 0%, (t) + 13, (t) +0mm, (t) + 0l t) (I11.1.67)
><3(t)=05<1(t)-%&z(t)-0%Dg(t)+0ma(t)+a%mlz(t)

2 2

Ecuaia intrare - stare - e este:
Yy =x @) +x ({t)+0 X (t)+0 4, (t)+0 Ak (1) (111.1.68)

Exprimarea matriciat

X (0)] T % o o ] ()] 1 0
XZ(t) a; Xz('[) a;
t
=l 0 0 1 |O + 0 OEEul()} (111.1.69)
u, (1)
a, a
0-2n 2 o L
_X3(t)_ | 2y, azz_ —X3(t)— L a,,

y(t){l 1 O}D Z((tt)) +[0 O][Bl(t)} (111.1.70)

Caracterizarea sistemelor prin variabile de staeemite abordarea unor
probleme complexe de conducere optinadclusiv de conducere multivariadil



