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Wykaz wazniejszych oznaczen

Wykaz oznaczen dla modeli parownika:
sep — separator; w — woda wptywajaca do rur ekranowych; kond — kon-

Indeksy: densat; m — mieszalnik; f — filtr; pom — pompa cyrkulacyjna; S1 — schta-
dzacze pary;
k_] _ Entalpia czynnika roboczego odniesiona do jednostki masy czynnika ro-
kg boczego
kg _ Przeptyw masowy czynnika roboczego odniesiony do jednostki po-
m2s wierzchni przekroju i jednostki czasu
[k] ] _ Entalpia czynnika roboczego odniesiona do jednostki masy czynnika ro-
boczego przeptywajacego przez okreslony przekroj poprzeczny
[ - Przeptyw masowy czynnika roboczego odniesiony do jednostki czasu
P [kPa - Ci$nienie
q [ - Strumien cieplny odniesiony do jednostki dlugosci rury
- Wzgledna warto$¢ strumienia cieplnego
A [ ] - Wspotczynnik przewodnosci cieplnej
msK )
D,d [m] - Srednica zewngtrzna i wewnetrzna $cianki rury
r[m] - Promien $cianki rury
3
m
vV [@ - Objetos¢ whasciwa czynnika roboczego
m3
v, v" lg - Objeto$¢ whasciwa wrzacej wody i pary nasyconej suchej
w.
S = W_z [-] - Wspoétczynnik poslizgu w przeptywie dwufazowym
1
kg .
Ost [ﬁ - Gestos¢ stali
[ k] Ciento whasciwe stali
Cst kgK - Cieplo wiasciwe stali
A [m] _ Grubos¢ warstwy (elementu skonczonego) dla $cianki rury i plaszcza
separatora
V [m3] - Objeto$¢ separatora
0 [K] - Temperatura $cianki rury
v [K] - Temperatura czynnika roboczego
k .
0 [_gg - Gestos¢ czynnika roboczego
m
, k_W _ Strumien cieplny doptywajacy do czynnika roboczego odniesiony do jed-
a | M3 nostki objgtosci czynnika roboczego
rm
g 5_2] - Przyspieszenie ziemskie
B [°] - Kat nachylenia rur ekranowych wzgledem kierunku pionowego
1
f|— - Wspolczynnik strat cisnienia
Im
Qw [K] - Temperatura wewnetrznej powierzchni $cianki rury



a[ o
m2sK|
L [m]
Z [m;n
o [
I ﬁ
.k [kg]

kj
21 @
c[-]

Wspotczynnik przejmowania ciepta migdzy $cianka rury a czynnikiem
roboczym

Dhugos$¢ rur ekranowych parownika

Potozenie przekroju z wrzaca woda

Predkos¢ przeptywu czynnika roboczego / pary
Entalpia wrzacej wody i pary nasyconej suchej

Ciepto parowania

Stopien sucho$ci mieszaniny parowo-wodnej

Wykaz oznaczen dla redukcji modeli:

AB,C,D
AT‘J BT' CT' DT
p,m
n, k
P,Q
S,R
T, L
0i
W, W,
Ny, W
w1, Wy

Mmg, Wy

]7 Sja I]

Opis modelu pierwotnego w przestrzeni stanu

Opis modelu zredukowanego w przestrzeni stanu

Liczba wejs¢ / wyjs¢ modelu

Liczba zmiennych stanu modelu pierwotnego / zredukowanego

Gramian sterowalno$ci / obserwowalnosci

Dekompozycja Choleskiego gramianu sterowalnos$ci / obserwowalnos$ci
Macierze transformacji

i-ta warto$¢ szczegdlna Hankela

Wejsciowa / wyjSciowa funkcja wagowa dla metody FW

Rzad oraz czgstotliwo$¢ graniczna filtru dolnoprzepustowego (funkcja
wagowa dla metody FW)

Czestotliwosci graniczne dla metody FD

Liczba dyskretno czasowych wspotczynnikow Fouriera / parametr trans-
formacji biliniowej dla metody FMR

Liczba punktéw interpolacji / warto$¢ j-tego punktu interpolacji / liczba
momentoéw przypadajacych na j-ty punkt interpolacji dla metody RK

Wykaz oznaczen dla algorytméw ewolucyjnych:

u, A
o

ng wf
Upocz’ apocz

ng wf
o’ ,0
min min

Mmin

liczebnos¢ populacji bazowej / potomnej

standardowe odchylenie mutacji (zasigg mutacji)

poczatkowy zasieg operatora mutacji dla chromosomu okreslajacego rzad
/ czgstotliwos¢ graniczna filtru dolnoprzepustowego

minimalny (kryterium zatrzymania algorytmu) zasigg operatora mutacji
dla chromosomu okreslajacego rzad / czestotliwos$¢ graniczna filtru

stala stuzaca do sterowania naciskiem selektywnym (C=0 — duzy nacisk
selektywny, C=1 — maty nacisk selektywny)

maksymalny koszt AE (okreslony przez maksymalna liczb¢ wykonanych
operacji wyznaczenia przystosowania osobnikdéw)

minimalna szybko$¢ poprawy uzyskanego wyniku (okreslona przez mak-
symalna liczbg¢ wykonanych operacji wyznaczenia przystosowania bez
poprawy najlepszego uzyskanego wyniku)

minimalny koszt AE — kryterium zapobiegajace przedwczesnemu zakon-
czeniu algorytmu



1. WSTEP

1.1. Sformulowanie problemu

Dla celow sterowania systemami niezbgdna jest znajomos$¢ ich modeli matematycznych,
ktore sa adekwatne w zadanym przedziale amplitud 1 czgstotliwosci sygnatow. Modele mate-
matyczne moga by¢ tworzone poprzez modelowanie zjawisk zachodzacych w obiekcie oraz
na podstawie identyfikacji. W pierwszym przypadku model otrzymywany jest w oparciu
0 opis matematyczny proceséw np. fizykochemicznych zachodzacych w rzeczywistym obiek-
cie. Identyfikacja polega natomiast na wyznaczeniu matematycznego modelu w oparciu
o znajomos¢ sygnatéw uzyskanych z obiektu (danych eksperymentalnych).

Od wielu lat mamy do czynienia z bardzo intensywnym wzrostem mocy obliczeniowych
komputeréw oraz rozwojem oprogramowania stuzacego do modelowania i symulacji zlozo-
nych obiektéw sterowania. Ograniczona moc obliczeniowa oraz pojemnos¢ pamigci kompute-
réw powoduja, ze praktyka modelowania polega na upraszczaniu opisu zjawisk zachodzacych
w modelowanych obiektach sterowania. Odbywa si¢ to poprzez przyjmowanie zatozen
upraszczajacych (np.: rtdwnowaga termodynamiczna czynnika roboczego, jednorodny rozktad
temperatury itp.) oraz pomijaniu zjawisk majacych niewielki wptyw na wiasciwosci obiektu
sterowania w zadanym zakresie adekwatnos$ci. Na skutek rosnacych mozliwos$ci obliczenio-
wych komputerow liczba naktadanych zatozen upraszczajacych stale si¢ zmniejsza, co powo-
duje coraz wigksza ztozono$¢ otrzymywanych modeli.

Szczegodlnie istotny wplyw na wzrost ztozonosci modeli ma rozwdj programow do mode-
lowania uktadow o czasoprzestrzennej dynamice z zastosowaniem metody elementéw skon-
czonych. Programy takie automatycznie generuja tysiace elementow skonczonych, a uzyskane
modele matematyczne zawieraja tysiace zmiennych stanu [Ant01, CD02, WMO03, WMOS,
Her05, IRS08]. Tak wysoka ztozono$¢ modelu matematycznego pociaga za soba dlugie czasy
symulacji komputerowej, znaczne zapotrzebowanie mocy obliczeniowe] procesorow oraz
problemy numeryczne wystepujace szczegdlnie dla modeli o duzej sztywnosci.

Latwo$¢ uzyskiwania ztozonych modeli opisujacych wilasciwosci obiektow sterowania
pociaga za soba konieczno$¢ zastosowania wielopoziomowej (hierarchicznej) struktury oraz
dekompozycje na szereg prostszych do zamodelowania podsystemow. Istota tak skonstru-
owanego modelu jest fakt, ze jedynie podsystemy najnizszego (zerowego) poziomu opisywa-
ne sa zestawem rownan rézniczkowych oraz algebraicznych. Na wszystkich wyzszych po-
ziomach model zawiera podsystemy nalezace do poziomu nizszego wraz z okreslona topolo-
gia powiazan migdzy nimi.

Programy symulacyjne (np.: MATLAB/Simulink) udost¢pniaja technologi¢ budowy modeli
hierarchicznych poprzez mechaniczne laczenie podsystemow o ukierunkowanym dziataniu.
Nalezy jednak zwroci¢ uwage, ze hierarchiczna budowa modeli w srodowiskach obliczenio-
wych zwiazana jest wytacznie z funkcjonowaniem edytora graficznego (operacje zagniezdza-
nia oraz maskowania modeli podsystemow). W pamigci komputera model przechowywany
jest jednak w postaci jednopoziomowej, jako uktad rownan rézniczkowych zwyczajnych oraz
algebraicznych. Taki model matematyczny jest bardzo ztozony i trudny do analizy ze wzgledu
na wysoki rzad. Z tego wzgledu wyciagnigcie jakichkolwiek wnioskdw o wlasciwosciach
obiektu jest praktycznie niemozliwe.

Wielowarstwowa konstrukcja modelu wraz z dekompozycja modeli na poszczegdlnych
poziomach hierarchicznej struktury daje mozliwos$¢ analizy przez zastosowanie procedury



1. Wstep

agregacji. Agregacja jest przeciwienstwem dekompozycji. Jest to proces komponowania
funkcjonalnej catosci z podsystemoéw sktadowych. Jednym z zasadniczych jej srodkow jest
redukcja modelu na poszczegdlnych poziomach hierarchicznej struktury. Podejscie takie
umozliwia stworzenie zredukowanego modelu hierarchicznego, zawierajacego zbior modeli
na kazdym z poziomow hierarchii charakteryzujacych si¢ roznymi zakresami adekwatnosci
oraz doktadnoscia aproksymacji wtasciwos$ci obiektu sterowania.

Podczas redukcji, model pierwotny jest aproksymowany przez model nizszego rzedu, kto-
ry zapewnia wymagang dokladnos$¢ aproksymacji. Operacja redukcji pozwala na wyelimino-
wanie ztozonych zjawisk 1 procesoOw dynamicznych nie majacych istotnego znaczenia na da-
nym poziomie hierarchii. Model zredukowany nie uwzglednia zatem czg¢$ci zjawisk majacych
miejsce w obiekcie rzeczywistym. Charakteryzuje si¢ on ograniczonym zakresem adekwatno-
$ci, ktory dla modeli liniowych okresla si¢ przez przedzial czgstotliwosci w ktérym aproksy-
muje wlasciwosci obiektu z zadana doktadnoscia. Dolnym przedzialem zakresu adekwatnos$ci
modelu dla obiektoéw sterowania jest czgstotliwo$¢ zerowa, co zapewnia zgodnos¢ modelu
zredukowanego z modelem pierwotnym dla stanu ustalonego.

Modele matematyczne zredukowanego rzedu, adekwatne w ograniczonym przedziale
czestotliwosci sa niezbedne ze wzgledu na:

e skrocenie czasu symulacji komputerowej,
e umozliwienie zastosowania modeli w systemach sterowania w czasie rzeczywistym,
e zastosowanie do projektowania uktadéw sterowania.

Redukcja modelu nie jest operacja jednoznaczna. Dlatego tez istnieje caly szereg technik
pozwalajacych na przeprowadzenie redukcji modelu zlozonego [Moo81, Glo84, Enn84,
LA89, GJ90, PR90, FNG92, FF95, Gri97, OA01, WMO03, Ant05, GA06]. Dla modeli obiek-
tow sterowania, ktore charakteryzuja si¢ okreslonym zakresem adekwatnosci szczegolnie uzy-
teczne sa metody redukcji umozliwiajace minimalizacj¢ bl¢du aproksymacji w zadanym
przedziale czgstotliwosci. Odbywa si¢ to poprzez wprowadzenie czgstotliwosciowych funkcji
wagowych (dla metod bazujacych na dekompozycji SVD) lub okre$lenia punktow wokot kto-
rych nastgpuje rozwinigcie transmitancji w szereg Laurenta (dla metod momentow).

Powazny problemem praktyczny stanowi wybodr algorytmu doboru optymalnych parame-
trow dla metod redukcji, ze wzgledu na wystepowanie znacznej liczby miniméw lokalnych
btedu aproksymacji oraz czasochlonno$ci operacji redukcji modeli matematycznych, zawiera-
jacych znaczna liczbg zmiennych stanu [SRZ04, SR06, IRS08].

1.2. Hierarchiczna budowa modeli matematycznych zlozonych
obiektow sterowania

Dekompozycja modelu systemu na szereg prostszych podsysteméw jest szeroko stosowa-
na metoda modelowania ztozonych obiektow i1 uktadow sterownia. Procedura dekompozycji
wykonywana jest tak dlugo, az bgdzie mozliwe 1 celowe wyznaczenie modeli podsystemow
najnizszego (zerowego) poziomu. Na rys. 1.1 przedstawiono graf, ilustrujacy schemat de-
kompozycji modelu ztozonego obiektu sterowania (wielka litera L oznaczono bezwzgledna
numeracj¢ poziomow modelu, natomiast mata litera / — wzgledna). W przypadku modelowa-
nia analitycznego modele podsystemow zerowego poziomu opisywane sa ukladami rownan
rézniczkowych (ré6znicowych) i algebraicznych (w przypadku modelowania w sposdb anali-
tyczny), natomiast dla identyfikacji modelami typu WE/WY.

Z reguly procedura dekompozycji nie jest ztozona. Programy symulacyjne
(np.:. MATLAB/Simulink) udostgpniaja technologi¢ budowy modeli hierarchicznych poprzez
mechaniczne taczenie podsystemow o ukierunkowanym dziataniu.
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/o 1+1
/ L=3
-1 L=2
-2 L=1
-3 L=0

Rys. 1.1. Struktura potaczen modeli podsystemow ztozonego obicktu sterowania

Istota tak skonstruowanego modelu jest fakt, ze jedynie podsystemy zerowego poziomu
opisywane sa zestawem rownan rozniczkowych oraz algebraicznych. Na wszystkich wyz-
szych poziomach model zawiera podsystemy nalezace do poziomu nizszego, z okreslona
struktura powiazan migdzy nimi. Na tej podstawie model na /-tym poziomie moze by¢ przed-
stawiony jako zbior podsysteméw poziomu /-/ oraz zestawu potaczen migdzy tymi podsys-
temami (nie moga w tym opisie wystapi¢ podsystemy innych poziomow):

S, =(S_,,P)dlai =12,--n (1.1)
gdzie: n; - liczba podsystemow na /-tym poziomie hierarchii, P; - zbior powiazan migdzy
podsystemami na poziomie /.

Poszczegblne podsystemy na poziomie [-/ (S{_;) sa uktadami o ukierunkowanym dziata-
niu [KIA96], posiadajacymi wektor wielkosci wejsciowych Ul_; = [w/2,, w2, -+, w™],
wektor  wielkosci  wyjSciowych Yi_, =Ly, ] oraz  wektor stanu

=[x, 22+, x| Kazdy z podsysteméw opisany jest operatorami przejsé i wyjsé
-1 Gl
-1 =H_1(Uj_y)
i _ Gl ( Ut i )
-1 = 01V, 411
Potaczenia poszczegdlnych podsystemow na poziomie / mozna opisywaé réznymi metodami,
a w szczegblnosci:

e schemat blokowy (graficzna metoda prezentacji struktury modelu na poziomie /),

o lista wielko$ci wyjsciowych i wejsciowych poszczegdlnych podsystemow,

e zero-jedynkowa macierz potaczen.

(1.2)

1.3. Klasy zlozonoS$ci modeli

Kluczowe z punktu widzenia pracy jest okreslenie, co rozumie si¢ pod pojeciem modelu
ztozonego. Nalezy podkresli¢, ze pojecie ztozonosci modeli matematycznych nie jest jedno-
znaczne. Zwiazane jest ono z przyjeta metodologia badan, poziomem rozwoju metod anali-
tycznych 1 obliczeniowych oraz technologii komputerowych. Z tego powodu ocena ztozono-
$ci moze by¢ wytacznie wzgledna, posiada charakter ekspertowy oraz jest poddana czasowym
modyfikacjom.

Mozna wyréznié jakosciowq oraz ilosciowq ztozono$¢ modeli matematycznych. Ztozo-
no$¢ jakosciowa modelu okres$la poziom ztozonosci klasy modelu. Pod pojgciem ztozonos$ci
ilosciowej nalezy rozumie¢ rzad odpowiadajacego réwnania roézniczkowego/roznicowego.
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Jakosciowa ztozono$¢ modeli okresla si¢ zmiennymi logicznymi (klasa ztozonos$ci), natomiast
ilosciowa ztozono$¢ — liczbami catkowitymi (liczba zmiennych stanu) [IRSOS].

W celu systematyzacji klas ztozonos$ci modeli przyjeto nastgpujace oznaczenia dla cech
modeli:

K — skonczeniewymiarowos$¢, K — nieskonczeniewymiarowos¢,
S — stacjonarnos¢, S — niestacjonarno$¢,

D — deterministyczno$é, D — stochastyczno$¢,

L — liniowos¢. L — nieliniowos¢.

Przedstawione cztery cechy modeli sa niezalezne oraz bialternatywne. Na tej podstawie
mozna stwierdzi¢, ze istnieje 2* klas modeli z czasem ciaglym oraz tyle samo z czasem dys-
kretnym.

Jako$ciowy poziom zlozono$ci modeli mozna powiazaé z liczba negacji cech — im wigk-
sza liczba negacji w oznaczeniu klasy, tym wyzszy poziom zlozono$ci modelu. Najprostsza
jest klasa 0-poziomu KSDL — klasa modeli skonczeniewymiarowych, stacjonarnych, determi-
nistycznych, liniowych typu LTI. Najwyzszy poziom zlozono$ci stanowia modele klasy
KSDL w postaci czastkowych nieliniowych réwnan rézniczkowych/réznicowych ze zmien-
nymi przypadkowo wspotczynnikami. Na rys. 1.2 przedstawiono graf zorientowany, ktorego
wierzchotki reprezentuja poszczeg6lne klasy modeli.

4 3 2 1 0

“«--—--

Rys. 1.2. Graf redukgc;ji klasy ztozono$ci modeli (zaznaczono operacje redukeji klasy ztozonosci dla modeli
podsystemow parownika)

Redukcja jakosciowej ztozonosci modeli oznacza zdejmowanie negacji w oznaczeniach
klas. Operacje te oznaczono literami: K — dyskretyzacja zmiennej przestrzennej — przejscie do
modelu o parametrach skupionych; S — ,,stacjonaryzacja” — ,,zamrozenie” wspotczynnikow na
okreslonych interwalach czasu; D — zamiana przypadkowych wspétczynnikéw przez ich
srednie wartosci; L — linearyzacja. Na rys. 1.2 liniami punktowymi zaznaczono mozliwe tuki
grafu, odpowiadajace dyskretyzacji czasu — przejscie do réwnan réznicowych (operacje ta
zaznaczono litera T). Dla modeli z czasem dyskretnym graf redukcji jest analogiczny do grafu
modeli z czasem ciagtym.

Modelowanie zwiazane jest z przyjeciem szeregu zatozen upraszczajacych. W wyniku tego
modele wyjSciowe nie zawsze posiadaja najwyzsza klase ztozonosci. Modele parownika
przeplywowego z czasem ciaglym, przedstawione w pracach [Sta0l, Sta03], posiadaja drugi
stopien ztozonoéci i odnosza sig¢ do klasy KSDL — nieliniowe réwnania rézniczkowe czast-
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kowe o stalych wspotczynnikach. Redukcje klasy modeli podsystemow parownika przepty-
wowego przeprowadzono w wyniku operacji (operacje redukcji klasy modelu zaznaczono
narys. 1.2):

e dyskretyzacji zmiennej przestrzennej (uzyskano model klasy KSDL),

e linearyzacji modelu (uzyskano model klasy KSDL).

1.4. Agregacja modeli

Pod pojeciem agregacji rozumie si¢ wnioskowanie o wlasciwosciach modelu na danym
poziomie hierarchii, na podstawie modeli podsystemow poziomu bezposrednio nizszego oraz
topologii potaczen pomigdzy nimi (poszczegdlne podsystemy opisane sa blokami o ukierun-
kowanym dziataniu). Modele podsystemow wyzszych poziomow hierarchii sa modelami za-
gregowanymi, ktore reprezentujq istotne dla danego poziomu wtasciwosci modelu.

Agregacje modelu mozna przeprowadzac¢ na dwa sposoby, stosujac redukcje lub abstrak-
cj¢ modeli na poszczegdlnych poziomach hierarchii [SR05a]. Tak przy zastosowaniu jednej
jak 1 drugiej procedury, na danym poziomie hierarchii uzyskuje si¢ model o uproszczonej
strukturze w stosunku do modelu uzyskanego na podstawie potaczenia modeli podsystemow
nizszego poziomu.

W wyniku redukcji, w modelu zredukowanym zbiér zmiennych wejéciowych pozostaje
niezmieniony w stosunku do modelu pierwotnego. Zmianie ulegaja wspotrzedne stanu tak,
aby z zalozona doktadno$cia aproksymowa¢ zmienne wyjsciowe modelu pierwotnego
(rys. 1.3). W wyniku, abstrakcji konstruowany jest model o nizszym rzedzie, charakteryzuja-
cy si¢ innymi wielko$ciami wejsciowymi, wyjsciowymi oraz wspotrzednymi wektora stanu.
Celem abstrakcji jest wyznaczenie takiego przeksztalcenia wektora stanu x w wektor g = Px,
aby nowy model (nazywany abstrakcja) posiadat okreslone wtasciwosci wtedy 1 tylko wtedy,
gdy model pierwotny posiada okreslone wtasciwosci. Okresla sig¢ to mianem propagacji dane;j
wlasciwosci od makro-modelu (abstrakcji) do mikro-modelu (modelu pierwotnego) [Pap00]

(rys. 1.3).

u(t t v(t z(t
(t) Model yi(t) (1) Model (t)
zredukowany zredukowany
redukcja abstrakcja
u(t t u(t t
(t) Model y(t) (t) Model y(t)
pierwotny pierwotny

Rys. 1.3. Idea redukc;ji i abstrakcji modelu

Zadanie redukcji modelu liniowego moze by¢ przedstawione nastgpujaco: na podstawie
stabilnego (lub niestabilnego) modelu rzedu n, przedstawionego w przestrzeni stanu (1.3),
nalezy wyznaczy¢ model zredukowany rzedu k (1.4), gdzie k < n, taki aby okreslona norma
btedu aproksymacji ||y(t) — y,-(t)|| przyjmowata warto§¢ minimalna. Schemat pogladowy
redukcji przedstawiony zostat na rys. 1.4.

x(t) = Ax(t) + Bu(t)
y(t) = Cx(t) + Du(t)
xr(t) = Arxr(t) + Bru(t)
— (1.4)
¥r(8) = Crx(t) + Dyu(t)
gdzie: A € R, A, € RF** B € R™P, B, € R¥*P, ¢ € R™", C, € R™**, D € R™*P,
D, € R™P,

(1.3)

10
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u(t)

Rys. 1.4. Idea redukcji modelu

Wektor stanu modelu zredukowanego x, jest zwiazany z wektorem stanu modelu pier-
wotnego x nieosobliwym przeksztatceniem x,, = Tx, gdzie macierz T jest okreslana mianem
macierzy transformacji. W literaturze mozna znalez¢ wiele algorytméw wyznaczania tej ma-
cierzy [Moo81, PS82, Glo84, LHP87, SC89, Var9la, Var93, Pen98, WSL99, LWW99,
LW99, HY00, BQQOO, Var00, OA01, VAOl, WP02, ASGO03, Ant05, Gug05, UDEO7].
W podrozdziale 3.2.1 przedstawiono i porownano wybrane algorytmy.

Istnieje caly szereg metod pozwalajacych na przeprowadzenie redukcji modelu ztozonego.
Dla modeli o ztozonosci mniejszej niz 10* zmiennych stanu najwicksza doktadnoscia aprok-
symacji (zapewniajaca zachowanie stabilno$ci modelu zredukowanego) charakteryzuje si¢
grupa metod oparta na dekompozycji SVD [GAO0O].

W przeciwienstwie do redukcji, abstrakcja nie aproksymuje wtasciwosci modelu pierwot-
nego (ztozonego) jego przyblizeniem o nizszym rzgdzie. Jej celem jest wyznaczenie nowego
modelu o wlasciwos$ciach jakie posiada model pierwotny. Z punktu widzenia teorii sterowania
interesujacymi wlasciwo$ciami sa migdzy innymi: sterowalno$¢, obserwowalnos¢, stabilnos¢.

Dla okreslenia sterowalno$ci modelu wyznaczono warunki, przy ktorych sterowalnos$¢
modelu bedacego abstrakcja implikuje sterowalno$¢ modelu pierwotnego [Pap00]. Dokonujac
abstrakcji modelu o duzej ztozonos$ci, mozliwe jest okreslenie sterowalnosci modelu ztozone-
go na podstawie okreslenia sterowalnos$ci jego abstrakcji. Procedura abstrakcji moze by¢
przeprowadzana iteracyjne, co daje mozliwo$¢ analizy sterowalno$ci modeli o bardzo duze;j
ztozonosci.

11
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Cel, teza i zakres pracy

Celem pracy jest:

opracowanie metod, algorytméw 1 programow redukcji modeli zlozonych obiektow
sterowania,

opracowanie hierarchicznie zorganizowanej rodziny modeli podsysteméw kotta ener-
getycznego BP-1150 jako obiektu sterowania.

Aby osiagna¢ postawiony cel pracy nalezy rozwiazac nastgpujace zadania:

1.

2.

Opracowanie metod i algorytmow redukcji liniowych modeli ztozonych obiektéw ste-
rowania,

Opracowanie algorytméw 1 programow adaptacji parametréw modeli zredukowanych
w oparciu o algorytmy ewolucyjne,

Ocena metod i algorytmow redukcji oraz algorytméw ewolucyjnych dla celow reduk-
cji modeli podsystemow kotta energetycznego,

Opracowanie zredukowanych, hierarchicznych modeli podsystemow kotta energe-
tycznego dla bloku o mocy 360 MW Elektrowni Opole S.A.

Weryfikacja modeli zredukowanych podsystemow kotla energetycznego bloku o mo-
cy 360 MW Elektrowni Opole S.A.,

Opracowanie biblioteki programow dla celow redukcji liniowych modeli zlozonych
obiektéw sterowania.

Wobec tego teza pracy moze zosta¢ sformutowana nastepujaco:

Zastosowanie procedury redukcji z wykorzystaniem odpowiednich algorytméw i pro-
gramow komputerowych jest efektywna metoda opracowania hierarchicznych modeli
zlozonych obiektow sterowania. Otrzymane w ten sposob modele matematyczne moga
shuzy¢ do analizy wlasciwosci dynamicznych zlozonego obiektu sterowania na poszcze-
gblnych poziomach hierarchii, a takze do projektowania ukladow sterowania.

12



2. MODELE MATEMATYCZNE KOTLOW
PRZEPLYWOWYCH BLOKOW
ENERGETYCZNYCH JAKO OBIEKTOW
STEROWANIA

2.1. Blok energetyczny

Kotlty BB-1150 oraz BP-1150 wchodzace w sktad blokow energetycznych o mocy 360
MW sa kottami przeptywowymi opartymi na konstrukcji firmy SULZER, ze statym punktem
koncowym strefy odparowania. Separacja wody od pary na wylocie z parownika odbywa si¢
w pionowym wodoodzielaczu. Kotly przystosowane sa do pracy w uktadzie blokowym z tur-
bing parowa o mocy znamionowej 360 MW. W zakresie obciazen 30 — 85 % blok pracuje
przy cisnieniu poslizgowym, natomiast dla obciazen wigkszych od 85 % praca bloku odbywa
si¢ przy stalym ci$nieniu. Kotty BB-1150 oraz BP-1150 sa kottami jednociagowymi o wyso-
kosci ok. 100 m. Usytuowanie poszczegdlnych urzadzen w kotle, ze szczegdlnym uwzgled-
nieniem wymiennikoéw ciepla przedstawiono na rys. 2.1.

Kociot BP-1150 opalany jest weglem kamiennym, ktory po zmieleniu w mtynach miso-
wo-rolkowych wdmuchiwany jest w postaci pylu do komory paleniskowej przez dysze czte-
rech naroznikowych palnikow pytowych. Powietrze do spalania dostarczane jest przez jeden
wentylator powietrza pierwotnego oraz dwa wentylatory powietrza wtdrnego. Powietrze
pierwotne, przeznaczone do suszenia i transportu pytu weglowego jest podgrzewane do tem-
peratury ok. 350 °C w obrotowym podgrzewaczu powietrza mtynowego oraz wdmuchiwane
do mlynéw przez wentylatory miynowe. Powietrze wtorne, podgrzewane w dwdch obroto-
wych podgrzewaczach powietrza, dostarczane jest wprost do komory paleniskowej kotla.

Komora paleniskowa, usytuowany nad nig kanat konwekcyjny oraz strop wykonane sa ze
$cian membranowych szczelnie spawanych. Przekr6j komory paleniskowej wynosi 14.3 X
15.7 m.

Podstawowe dane techniczne kotta BP-1150 sa nastgpujace [dok tech]:

¢ wydajnos¢ maksymalna trwata 1150 [ton/godz] =~ 320 [kg/sek]
e wydajnos¢ cieplna 750 [Gcal/godz] = 873 [MW]
e cis$nienie pary na wylocie z przegrzewacza pierwotnego 18.3 [MPa]

e temperatura pary przegrzanej 540 5 [°C]

e temperatura wody zasilajacej 255 [°C]

e cisnienie w separatorze 20.3 [MPa]

e cisnienie pary wtdrnie przegrzanej 4.5/4.3 [MPa]

e temperatura pary wtornie przegrzanej 335/540 %5 [°C]

13



2. Modele matematyczne kotfow przeplywowych blokow energetycznych jako obiektow ...

Para wtérnie przegrzana
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Rys. 2.1. Uproszczony schemat technologiczny kotta BP-1150 w przekroju

Oznaczenia na rys. 2.1 sa nastgpujace:

P1IA - wewngtrzne rury wieszakowe,
PIB - przegrzewacz konwekcyjny wysokiego ci§nienia;
temp. pary - 367/388 °C; temp.spalin - 600/455 °C,
P2 —  przegrzewacz nascienny opromieniowany;
temp. pary - 378/414 °C,
P3 —  przegrzewacz grodziowy;

temp. pary - 414/500 °C; temp. spalin - 1200/1000 °C,
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P4 — przegrzewacz koncowy pary swiezej;
temp. pary - 480/540 °C; temp. spalin - 900/780 °C,
M1 — przegrzewacz poczatkowy niskiego ci$nienia (wtorny);
temp. pary - 335/463 °C; temp. spalin - 780/600 °C,
M2 — przegrzewacz koncowy niskiego ci$nienia (wtorny);
temp. pary - 463/540 °C; temp. spalin - 1000/900 °C,
ECO — podgrzewacz wody;

temp. wody - 255/285 °C; temp. spalin - 455/342 °C.

W sktad parownika kotta BP-1150 wchodza: pionowe rury ekranowe parownika stano-
wiace ekran komory paleniskowej, separator, mieszalnik, filtr, pompa cyrkulacyjna oraz ruro-
ciagi taczace (rys. 2.2). Caly ekran komory paleniskowej jest podzielony na cztery szczelnie
spawane $ciany. Szczelno$¢ $cian uzyskano przez potfaczenie sasiednich rur ekranowych
wspawang ptetwa (dodatek rys. A.1). Ekran komory paleniskowej zostat podzielony na sekcje
w celu wlasciwego doboru przeptywu czynnika roboczego. Kazda sekcja zasilana jest z ko-
lektora pierscieniowego przez rury laczace. W poszczeg6élnych rurach taczacych okreslono
wlasciwy przeptyw czynnika poprzez wspawanie kryz dlawiacych. Strukturg ekranu komory
paleniskowej przedstawiono w dodatku na rys. A.2. Ponadto kazda rura ekranu komory pale-
niskowej jest kryzowana w celu uniknigcia oscylacji przeplywu dwufazowego w réwnole-
gtych rurach parownika (ang. parallel flow oscillations) [AAI77].

Do poziomu 51.4 m. ekrany parownika wykonane sa z rur ® 305 o podziatce 44.5 mm.
Na $cianach bocznych liczba rur rownolegtych wynosi 320X2=640 szt., natomiast na §cianie
przedniej 1 tylniej 352x2=704 szt. W pasie najwyzszych obciazen cieplnych (od poziomu
23.1 m. do 36.2 m.) ekrany wykonane sa ze stali 15 HM ze wzgledu na mozliwo$¢ wystapie-
nia odparowania filmowego. Na poziomie 51.4 m. na wszystkich $cianach ekranowych wy-
konane sa trojniki. Powyzej linii trjnikowania $ciany kotla wykonane sa z rur @ 44.5x5
o podzialce 89 mm. Na rys. 2.2 przedstawiono przyblizony rozklad strumienia cieplnego
wzdluz rur parownika dla sekcji umieszczonych w srodkowej czesci $cian ekranu. Maksy-
malny strumien cieplny wystepuje w pasie palnikéw pylowych i przy maksymalnym obciaze-
niu wynosi ok. 25 [kW/m] (w odniesieniu do 1 m. pojedynczej rury). Migdzy poziomem
36.5m. a 47.3 m. rury ekranowe parownika sa przykryte przegrzewaczem nasciennym, co
powoduje ze w pasie tym strumien cieplny doptywajacy do rur parownika wynosi zero.

Para mokra po opuszczeniu gornych kolektoréw ekranowych ptynie czterema rurociagami
@ 324%36 1 wptywa do wodooddzielacza czterema kré¢cami wspawanymi w jego gornej czg-
$ci. Wodooddzielacz o dtugosci catkowitej 33.8 m. usytuowany jest pionowo mig¢dzy pozio-
mem 57.4 m. a 91 m. Srednica wewngtrzna separatora wynosi 800 mm , a grubo$¢ $cianki
50 - 70 mm. Kroéce wlotowe usytuowane sa stycznie do separatora z lekkim odchyleniem
w dol, co powoduje powstanie wiru i separacje pary od wody. W gornej czgsci separatora
wspawano stycznie dwa kro¢ce wylotowe pary @ 356 , natomiast w dolnej czgsci dwa krdcce
odprowadzajace wodg do mieszalnika @ 406. Pomiaru poziomu wody w separatorze dokonu-
je sig poprzez pomiar réznicy ci$nien statycznych pomig¢dzy wyprowadzeniami wykonanymi
w dolnej 1 gérnej czgsci separatora. Nominalna wysoko$¢ wody w separatorze wynosi 12 m.
(mierzona wzgledem dna separatora).

W mieszalniku o wymiarach @ 930x65 1 dlugosci catkowitej 2.8 m. odbywa si¢ miesza-
nie ze soba dwdch strumieni wody: wody zasilajacej ptynacej z podgrzewacza wody oraz
kondensatu ptynacego z separatora. Z mieszalnika woda przeptywa do filtra o wymiarach
® 930%65 1 dlugosci catkowitej 4.6 m. W filtrze umieszczony jest wktad sitowy z otworami
D 4.
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Rys. 2.2. Uproszczony schemat parownika kotta BP-1150

2.2. Analiza systemowa i podejscie hierarchiczne do modelo-
wania kotlow energetycznych

Ogolny schemat hierarchicznej struktury modelu kotta BP-1150, ze szczegdlnym
uwzglednieniem modelu parownika, przedstawiono na rys. 2.3 [Sta03].

Na poziomie o bezwzglgdnym numerze 3, model parownika potaczony jest z modelami
pozostatych urzadzen kotla. Opis operatora agregatu o nazwie parownik ma nast¢pujaca po-
stac:

[Psep Hsep]T = parownik ([Mp q~ Mgy Myqs hzas]T) (2.1)
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KOCIOL POZIOM 4
///_/ - N 55253
Uktad Wentylatory
L\ Komora | |\ Przegrzewacze |/ \| Przegrzewacze |/ \| Podgrzewacz |1 \| Podgrzewacze |1 \| q i
przygotowania —» paleniskowa [V| Parownik  (— pierwotne \ﬂ/ wtoéme 4 wody NV powietza [NV pOWIet!Za J
paliwa spalin
Mieszalnik i filtr Rury wieszakowe Przegrzewacz
(przegrz. P1A) poczatkowy M1
Wentylatory Separator Przegrzewacz
miynowe konwekceyjny P1B| Przegrzewacz
Miyny weglowe cyrizEs;na Przggrzewe::czz Korcowy M2
nascienny
Przegrzewacz POZIOM 2
Palniki Ekran grodziowy P3
pyickie alz%?;ﬁgywe'
p g Przegrzewacz
/—% -
Strefa Strefa Strefa
dOSt:SNu (—) odparowa- {—) odparowa- odparowa- POZIOM 1
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|| s_dog_2 || s_odpi_2 | || s odpy_2
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s_dog_N1 s_odp;_N2 s_odp;_N3 s_odpy_N4

Rys. 2.3. Hierarchiczna struktura modelu kotta BP-1150

2.3. Formalizacja opisu struktury modelu parownika kotla

Uproszczony schemat przeptywu wody i pary w parowniku kotta BP-1150 przedstawiono
na rys. 2.4.Schemat ten jest podstawa do opracowania modelu parownika na poziomie
nr 3 (rys. 2.3). Model parownika zawiera modele nastgpujacych podsystemoéw: mieszalnik,
filtr, ekran komory paleniskowej, separator, pompa cyrkulacyjna, we¢zet zasilania schtadzaczy
pary, rurociagi taczace.

&

Psep
N Hsep

Mkond
h

Rys. 2.4. Uproszczony schemat przeptywu wody i pary w parowniku kotta BP-1150
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Poszczegolne podsystemy modelu parownika moga by¢ opisane poprzez podanie wekto-
réw wejsciowych U 5, wyjsciowych Y%, oraz okreslenie operatorow opisujacych poszczegolne
podsystemy F5:

Ekran komory paleniskowej
[hsep M;ep PW]T = parownik. ekran ([MW q~ hy Psep]T)
Separator
T ) T
[Psep Hsep] = parownik. separator ([Mkond Moy hsep Mp] )
Mieszalnik
. . : T
[Miona hm]T = parownik. mieszalnik ([Mpom M, hygs Rkond ] )
Filtr
_ ik fi ’ 2.2)
hs = parownik. filtr ([Mpom hwe_f] ) (2.
Pompa cyrkulacyjna
. T
M, ,m = parownik. pompa ([Psep By Hyep Mkond] )
Wezet zasilania schtadzaczy pary
M,, = parownik. wezet_zasilania_schtadzaczy ([Mpom MSl]T)

Rurociagi taczace
hye 5 = parownik. rurociagl (h,,)
h,, = parownik. rurocigg? (hf)

Na rys. 2.5 przedstawiono model parownika kotta BP-1150 w postaci schematu blokowego.

R Mpom
;q : + Wezet
Ms1 Ms1 S5 zasilania
: N schtadzaczy
Mkond
Y
Mpom Mw Mkond
A . Msop Hsep
M, Mzas q EKRAN Meep >
g MIESZAL- KOMORY | hse SEPARA-
Nz hzas NIK him L h PALENI- heep TOR Pros
> SKOWEJ | P, — ,
Psep hwef Psep ML.
< P jﬂ:
v | Pomea [P
< CYRKU- |y,
LACYJNA [
Mkond
Mo

>
>

Rys. 2.5. Struktura modelu parownika kotta BP-1150 (Ry, R, -rurociagi taczace, F - filtr)

Podsystemy modelu parownika: MIESZALNIK, SEPARATOR, POMPA CYRKULA-
CYJNA, RUROCIAGI LACZACE nie zawieraja podsystemOw nizszego poziomu i opisane
sa uktadami réwnan rozniczkowych, przedstawionymi w dalszej czesci pracy. Natomiast
w modelu ekranu komory paleniskowej wyrdzniane sa trzy podsystemy: STREFA DO-
GRZEWU oraz STREFA ODPAROWANIA I, STREFA ODPAROWANIA II i STREFA
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ODPAROWANIA III (sa to podsystemy poziomu pierwszego). Struktur¢ modelu rur ekrano-

wych parownika kotta BP-1150 w postaci schematu blokowego przedstawiono na rys 2.6.

W modelu rur ekranowych parownika mozna wyr6zni¢ trzy podsystemy o istotnie roznia-
cych sig¢ wlasciwosciach:

o strefa dogrzewu rozciagajaca si¢ od przekroju wlotowego rur ekranowych do przekroju,
w ktorym rozpoczyna si¢ objgtosciowe wrzenie wody (entalpia wody osiaga entalpi¢ h'(P)
- przekrdj wspotrzednej Z;,

e strefa odparowania I z duzym obciazeniem cieplnym w ktorej wystepuje intensywna gene-
racja pary, rozciagajaca si¢ od przekroju o wspotrzednej Z; do miejsca gdzie rury ekrano-
we parownika sa przykryte przez przegrzewacz nascienny (poziom 36.5 m.),

e strefa odparowania Il z zerowym obciazeniem cieplnym ze wzgledu na przykrycie prze-
grzewaczem nasciennym,

e strefa odparowania III z niewielkim obciazeniem cieplnym oraz mniejsza predkoscia prze-
ptywu czynnika (rury ekranowe o wigkszej srednicy).

Przekrdj graniczny migdzy strefa dogrzewu i odparowania posiada zmienne potozenie Z;,
oraz przemieszcza si¢ z predkoscia U;. Poszczegolne wielkosci z indeksem NI okreslaja pa-
rametry przepltywu wrzacej wody w przekroju granicznym migdzy strefami. Wielko$ci z in-
deksem /I dotycza wlotu do strefy odparowania II, sep - wlotu do separatora, natomiast
w - wlotu do rur ekranowych.

T— — L
My U hy i
Pni g > hisep
N Py STREFA STREFA STREFA
q | STREFA m ODPAROWA- | M | ODPAROWA- | Mu_ | ODPAROWA-
DOGRZEWU Nt NIA NIA NIA
On1 [ W2 [ W2 [ Msep
hw VN1 1 R LI}
—
ON1+1
] Pn1s1 Py _ Pu |
Psep
—— Py
Rys. 2.6. Struktura modelu rur ekranowych komory paleniskowej parownika kotta BP-1150
Opis poszczegdlnych podsystemoéw ekranu komory paleniskowej jest nastgpujacy:
Strefa dogrzewu:
T . ~ T
[Z; Ur Png hyy My, Oy Vg Py,] = parownik.ekran.dog ([M,, ¢~ hy Oni+; Pnivi]’)
Strefa odparowania I:
T . ~ T
[My; hiy W21 Oy Py+i] = parownik.ekran.odpl ([¢~ Z; U; Py; by My Oy Vi Pl 2.3)

Strefa odparowania II:

[M]H h[[[ W2[]] PH]T = parownik.ekran.ode ([q~ M[[ ]’l]] P][[ W2[]]T)
Strefa odparowania III:

[Msep hsep P[[[]T = parownik.ekran.odeI ([qN M]][ ]’l][[ Psep W2]H]T)

Na poziomie nr I modelu parownika przeptywowego wystepuja modele poszczegdlnych
stref, okreslonych przez rozne rodzaje przeplywu czynnika roboczego w rurach ekranowych
parownika przeplywowego: STREFA DOGRZEWU, STREFA ODPAROWANIA I, STRE-
FA ODPAROWANIA II oraz STREFA ODPAROWANIA III. Poszczegdlne podsystemy rur
ekranowych parownika sa uktadami o parametrach roztozonych wzdtuz jednej zmiennej prze-
strzennej, jaka jest dlugos$¢ rur ekranowych parownika. W modelu parownika o parametrach
skupionych, poszczegdlne strefy parownika dzielone sa wzdtuz ich dlugosci na elementarne
sekcje. Dlugosci sekcji dobierane sa tak, aby mozliwe bylo zatozenie, ze kazda z nich jest
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opisana uktadem réwnan rézniczkowych zwyczajnych, czyli jest uktadem o parametrach sku-
pionych. Struktur¢ modelu strefy dogrzewu przedstawiono na rys. 2.7.

q
> U <
1 N
Z
U
hu - >
P4 P> . - Pn1-1 Pni g
hy h, . - - I hins R
1 M 2 M, . - - Mn1-1 N1 My .
My (% 0; Oni1-1 On
— @, ®  ~_ ow Onrer
P2 Ps - EN1 Pni+1
- - «—
PN
Rys. 2.7. Struktura modelu strefy dogrzewu
Opis poszczegdlnych sekeji strefy dogrzewu jest nastgpujacy:
sekcjanr 1:
[P, hy M, ©, P,]" = parownik.ckran.dog.s1 ([Z; U; hy ¢” My, ©, P,]")
sekcja nr £:
[Pk hk Mk @k]T = parownik.ekran.dog.sk ([ZI U[ q~ Pk-l hk-l Mk_1 ®k-1 ®k+1 Pk+1]T) (24)
sekcja nr N1:
[ZI U] PN1 th MN1 @Nl]T =parownik.ekran.dog.sN1 ([q~ PN1_1 hN1_1 MN1_1 ®N1—1
v Onps1 Prn]’)
Strukture modelu podsystemu STREFA ODPAROWANIA I przedstawiono na rys. 2.8.
.
Z
U . .
Pu1 Poai Pocz Poanz.1 A
—» > == —
hN1 h0d1 h0d2 b = = h0dN2—1 M”
My y Mod1‘ > Mod2= o Moanz-1 N2 T
On1 Ooq1 ®od2= o OodN2-1 f
Ooa1 W2, W22= o Wanes Pu
<P°ﬂ Ood2 | | ©ous o OodN2 -
| | Podz | | | Poas o odN2

Rys. 2.8. Struktura modelu podsystemu STREFA ODPAROWANIA I

Natomiast opis poszczegolnych sekcji wchodzacych w sktad modelu podsystemu STREFA
ODPAROWANIA I jest nastepujacy:
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sekcjanr 1:
[Poat hoat Mod1 @1 W2;]" = parownik.ekran.odpLsl ([q” Z; U; Pni hyi Mg Oni
.. Ooa2 Po2]")
sekcja nr k:
[Podk hoak Modk @k W2 ]" = parownik.ekran.odpl.sk ([q~ Z; U; Poak-1 hodk-1 Modk-1 (2.5)
. Oodk1 W20kt Oodicr1 Podicri]')
sekcja nr N2:

[hH MH W2H ®odN2 Posz]T =par0wnik.ekran.0dpl.sN2 ([q~ Z] U] PodN2—1 hodN2—1
.. Moan2-1 @oanz1 W2xo.1 Pi]h)
Strukture modelu podsystemu STREFA ODPAROWANIA II przedstawiono na rys. 2.9.

q

hy b 4 hy 2 i N1 hui
_ 5 - )

M M M M

I 1 I > 2 Mg N3 "

W2, W2, 4 W22 W2 N34 W2y,
— - > - — AN

Py Pi2 Pis Piins Pui
«—] —— «—] ——

Rys. 2.9. Struktura modelu podsystemu STREFA ODPAROWANIA II

Natomiast opis poszczeg6élnych sekcji wechodzacych w sktad podsystemu STREFA ODPA-
ROWANIA II jest nastepujacy:

sekcjanr 1:

[PH hH 1 MH 1 W2H 1]T = parownik.ekran.ode.sl ([qN PH 2 hH MH W2H]T)

sekcja nr k:

[PH k hH k MH k W2H k]T = parownik.ekran.ode.sk ([qN hH k-1 MH k-1 W2H k-1 PH k+1]T)

sekcja nr N3:

[hir MinW 2 Prins] = parownik.ekran.odpILsN3 ([q” hins-t Mins-1 W2ins-1 Pl ")

Struktura modelu podsystemu STREFA ODPAROWANIA III jest analogiczna jak
narys. 2.9.

(2.6)

2.4. Modele matematyczne podsystemow parownika

2.4.1. Rury ekranowe

W rurach ekranowych parownika przeptywowego czynnik roboczy przeplywa w znacznej
liczbie réwnoleglych rur potaczonych kolektorami dolnym i gornym. Z punktu widzenia dy-
namiki kotla przeplywowego istotny jest efekt sumaryczny proceséw termodynamicznych
zachodzacych w poszczeg6dlnych rurach, ujawniajacy si¢ w zmianach parametrow czynnika
roboczego w kolektorach dolnym i géornym parownika przeplywowego. Z tego powodu, przy
opracowaniu modelu matematycznego parownika przeptywowego wzigto pod uwage jedna
zastgpcza rur¢ parownika o $rednim obcigzeniu cieplnym i §rednim przeptywie masowym

21



2. Modele matematyczne kotfow przeplywowych blokow energetycznych jako obiektow ...

czynnika roboczego. Do analizy wtasciwosci dynamicznych parownika przeplywowego pra-
cujacego przy cisnieniu podkrytycznym przyjeto model strefowy.

Ze wzgledu na stan czynnika roboczego w modelu parownika kotta BP-1150 wyrdézniono
dwie strefy:

I - strefe dogrzewu wody do temperatury nasycenia,

II - stref¢ odparowania wody.

Woda zasilajaca parownik ma temperatur¢ mniejsza od temperatury nasycenia, odpowia-
dajacej cisnieniu panujacemu w parowniku. Z tego powodu na poczatkowym odcinku rury
ekranowej parownika nastgpuje dogrzew wody do temperatury nasycenia. Odcinek ten nosi
nazwe strefy dogrzewu. Przyjeto, Zze przekrojem granicznym strefy dogrzewu jest przekroj,
w ktoérym rozpoczyna si¢ proces objetosciowego wrzenia wody (entalpia czynnika roboczego
przyjmuje warto$¢ entalpii wrzacej wody, odpowiadajacej ci$nieniu panujacemu w tym prze-
kroju). Poczawszy od tego przekroju (oznaczonego na rys. 2.10 wspétrzedna Z;) nastepuje
proces stopniowego odparowania wody. Bardzo istotna cecha charakterystyczna parownika
przeplywowego sa zmiany potozenia przekroju granicznego miedzy strefa dogrzewu i odpa-
rowania przy zmieniajacych si¢ warunkach pracy parownika (zmiany strumienia cieplnego,
przeplywu wody zasilajacej, entalpii wlotowej, itd.).

=T . - N - i 1T
. N oo

Rys. 2.10. Model strefowy parownika przeptywowego przy ustalonym koncu strefy odparowania oraz podsta-
wowe parametry czynnika roboczego

Na podstawie pracy [Sta01, Sta03], r6wnania rézniczkowe czastkowe opisujace jednowymia-
rowy przeptyw wody w strefie dogrzewu, otrzymane na podstawie bilansu masy, energii oraz
pedu, przyjmuja nastepujaca postaé rézniczkowa:

oM dp
- ot
oh Oh 0P MoP_ .
Pac ™Moz "ot sz e 2.7)
6M+2M6M Mzap_l_ +1036P+ Mz_O
at p 0z p? 0z pg cosp 0z f—=
gdzie:
’ 4(0w—9a
M=M(zt)=pw, p=p(zt)=pPh), h=h(zt), P=Pzt), q=—70:

9=9(P,h),a =a(P,h,M,q).
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Natomiast jednowymiarowy przepltyw dwufazowy (mieszanina parowo-wodna) w strefie od-
parowania opisany jest nast¢pujacym ukladem réwnan rézniczkowych czastkowych:

oM ap
9z  at
dh Y Sk dh 0P MOJP , d [M (WZ 1) (h h')]
Pac ™9z ot paz 1475 (2.8)
oM _MOM MZ2dp oP  M?
—+2—————+pgcosf+103—+f—=0

gdzie: M = M(Z, t) =pw,p = p(Z, t) = p(P, h), h = h(Z, t), P = P(Z, t), c = hh—h P
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Warunki brzegowe dla rur ekranowych sa nastgpujace:
M(0,t) = My, (1), h(0,t) = hy, (1), P(L,t) = Psep (D).
Transport energii cieplnej wzdtuz promienia $cianki rury opisany jest nastgpujaca zalez-
noscia (przy zalozeniu, ze wilasciwosci materiatu rury nie ulegaja zmianie przy zmianach
temperatury: A, p,-, ¢, = const):

W warunkach pracy parownika, gradienty temperatury w kierunku osiowym sa pomijalnie
mate w stosunku do gradientdow w kierunku promieniowym. Ponadto przy zatozeniu symetrii

2
katowej w laplasjanie mozna pomina¢ pochodna (a ) Na tej podstawie analiz¢ przewodze-
nia ciepta w §ciance rury parownika oparto na nastgpujacym réwnaniu rézniczkowym:

00 _ (%0 100 .10
ot \dr?2 ror '

Warunki brzegowe dla tego réwnania sa nastgpujace:

i (6@) B [kW] il (6@) — da(® 9) = [kW
& arrzg_q m)’ & arrzg_"“ W —a |y

gdzie: O, - temperatura wewngtrznej powierzchni §cianki rury.

W przypadku parownika kotta BP-1150, poszczegolne rury potaczone sa ptetwa zapew-
niajaca szczelno$¢ komory paleniskowej kotta o przekroju prostokatnym (rys. A.1). Transport
energii cieplnej wzdluz pletwy jest opisany nast¢pujacym rownaniem przewodnictwa,
z uwzglednieniem ciepta doptywajacego z komory paleniskowe;j:

2
1 q+aa % _ 9% (2.11)
Podz p 04 Cst 0x? Jt

z warunkami brzegowymi:

20,
ot ~ - O’ ®p|x=Lp - G)plr:g
gdzie: a = e [—] wspotczynnik wyréwnywania temperatur,
sttst
L, = Podz=P [m] — potowa dhugosci ptetwy,

Podz [m ] podziatka rozmieszczenia rur ekranowych,
p [m] - grubos¢ pletwy.
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Zlinearyzowane modele o parametrach rozlozonych
W stanach nieustalonych przekroj graniczny migdzy strefami przemieszcza si¢. Jednak dla

modelu zlinearyzowanego, stusznego dla matych odchylen od stanu ustalonego, przemiesz-

czenia przekroju granicznego sa niewielkie. Z tego powodu zlinearyzowany model o parame-

trach roztozonych rur ekranowych parownika zawiera (rys. 2.11):

o strefe dogrzewu o dlugosci Z, 1 nieruchomym prawym brzegu,

o strefg odparowania o dlugosci L - Z, 1 nieruchomym lewym brzegu,

e sekcje przejsciowa migdzy strefami, w ktoérej przeliczane sa wielko$ci wyjsciowe strefy
dogrzewu na wielko$ci wejsciowe strefy odparowania. Zalezno$ci te maja posta¢ linio-
wych rownan algebraicznych (nie jest brana pod uwage dynamika ze wzgledu na mate
rozmiary sekcji przejsciowej).

Z, L- ZI
h e — e —_— —_— SekCJ:a s = j@ QO — ¢ o sep
W - _ — — przej- B — 0 — =
Mw — — — | $ciowa T [ S T | sep
sep
tt tat tt o tet
hw wy dog hwe odp sep
—Pp - » - » P 5
Mw Strefa M “© Selfcjfi 1\/[We o Strefa 1\/[Se
—> doerzewu Y 08 » przejscio- P » odparowa- P p
P & P wa P nia P
.~ wy dog .~ we odp sep
<— < < ——

l I

Rys. 2.11. Budowa modelu o parametrach roztozonych rur ekranowych parownika
Sekcja przej$ciowa opisana jest nastgpujacymi zaleznos$ciami:
A]V[we_odp = A]\/Iwy_dog
APyy dog = APye oap (2.12)
Ah:ve_odp = Ahwy_dog
W rownaniach rézniczkowych opisujacych strefg¢ odparowania wystgpuje entalpia h(z, t),
ktora zwiazana jest z entalpia h*(z, t) nastepujaca zaleznoscia: h* = h' + % (h—h'). Na tej
podstawie uzyskuje si¢ nastgpujaca zaleznos¢, stusznag dla niewielkich odchylen poszczeg6l-

nych wielko$ci od ich wartosci w stanie ustalonym, w przekroju granicznym migdzy strefa
dogrzewu i odparowania (h = h'):

AR = (%)0 Ah + ((%)0 - 1) (i—i)() AP (2.13)

skad otrzymano nastgpujaca zalezno$¢ okreslajaca przyrost entalpii wlotowej do strefy odpa-
rowania:
w

2) _
(%), 1 fan
(&) dP

W /o
Dla niewielkich odchylen poszczegolnych wielkosci od ich warto$ci w stanie ustalonym,

zlinearyzowany model rur ekranowych parownika otrzymuje si¢ poprzez ztozenie zlineary-
zowanych modeli strefy dogrzewu i1 odparowania, a sposéb potaczenia tych modeli okresla

Ahwe_odp = (Wz) Ahwy_dog + > pry_dog (2.14)
YT 0
0

w
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sekcja przejsciowa opisana rownaniami (2.12, 2.14). Operacja taka jest niemozliwa dla mode-
lu nieliniowego, w ktorym przekroj graniczny migdzy strefa dogrzewu i odparowania moze
przemieszczac si¢ w szerokim przedziale.

Przy analizach dynamiki strefy odparowania rozdziela sig stref¢ odparowania na trzy czg-
$ci o rézniacych si¢ wlasciwosciach dynamicznych: czg$¢ dolna strefy odparowania z duzym
obciazeniem cieplnym w ktorej wytwarzana jest wigkszos$¢ pary, czg$¢ posrednia z zerowym
obciazeniem cieplnym oraz czg$¢ gorna strefy odparowania z matym obciazeniem cieplnym
1 wigksza $rednica rur ekranowych, zapewniajaca wysoka zdolno$¢ akumulacyjna kotta.

Modele o parametrach skupionych rur ekranowych parownika

W celu uzyskania modelu o parametrach skupionych rur ekranowych parownika, podzie-
lono zastgpcza rurg parownika wzdhuz jej dlugosci na pewna liczbg sekcji o wymiarach na
tyle matych, aby mozna byto zatozy¢, ze pojedyncza sekcja stanowi uktad dynamiczny o pa-
rametrach skupionych (opisany uktadem réwnan rozniczkowych zwyczajnych) (rys. 2.12).

NN NN
NN W NN

h4k1 lv[k

| — - #}
i % %qdk i %

QDN QNN
OONNNN AN

z,, ﬁ qu ﬁ z,

Rys. 2.12. Pojedyncza sekcja modelu o parametrach skupionych

Na podstawie [Sta0l, Sta03] rownania bilansowe opisujace przeptyw wody w k-tej sekcji
wchodzacej w sktad strefy dogrzewu przyjmuja nastgpujaca postac:

d dP, d dh
AZk( Q) k+AZk< Q) k :Mk—l_Mk
k k

P/, dt oh/, dt
dhy dPy My_4 da
AZy 0k a AZkE = My_1(hg—1 — hy) — et (Px—1— Pp) + TkAZk (2.15)
aM, _ME, M LM
AZyox—— = —— — AZyorg cos f — (Pry1 — P)10° — AZy fr —
dt Ok-1 Ok Ok
gdzie: qq, = mda(Owi — di),
natomiast dla k—ej sekcji strefy odparowania:
Ak (ﬁ)k ae T A% (%)k ar - M- ™ M
dhy, dPy M, da
AZyoy ——+ AZy —— = My_y(hy—q — hy) — L (Peey — Po) + —XAZy + -
dt dt Ok-1 A (216)
+M ((ﬁ) —1>(h —H)-M ((&) —1)(h — )
=1 \\5) k-1 e\, k-1
aM M?2_ M? M?
AZka_k =K1k AZyoyg cos B — (Pryq — Pr)10° — AZkfk_k
dt Ok-1 O ) Ok
w
gdzie: qq, = mday (O, — 9y), WZ ={— S=f(P,hM)

S+c
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Parametry czynnika roboczego w strefie dogrzewu jak rowniez odparowania sa funkcjami

ci$nienia P oraz entalpii h: o(P, h), Z—i = f(P,h), Z—i = f(P, h) i przedstawiono je w dodatku

narys. A.3—A.4 (dla strefy dogrzewu) oraz rys. A.5-A.7 (dla strefy odparowania):

oy — 1  hy 1
¢ =fPh)= (1=c)v' +cv” vy h_ h'v'" — h''v’

V21

h21 =h" - h,, Vyy = v = (217)

h = h’(P), h' = h”(P)

(0_9) _ _Q/%V21
oh/ a1
do OrV21 d (hyy kv d (W'v" —h"v'
(ﬁ)f‘ T @(v—m)+ hos 5( Vo )
Sk
Y aSe—1) "

Sk = Pon f (Pr, €, i)
Wlk

(2.18)

Model elementarnej sekcji dla strefy dogrzewu przedstawiono w dodatku na rys. A.S8.
Trzy wspotrzedne stanu sa zwiazane z czynnikiem roboczym: Py, hy, M;, natomiast pozostate
wspotrzedne stanu sa zwiazane ze $cianka rury i pletwa faczaca. Do 20-to wejSciowego mul-
tipleksera podano nastepujace wielkosci: Z;, U, qr, Pr—1, hk—1, Mr—1, Or_1, Vi1, Prs1,

Or+1> Q%> Ty fros Vs (Z—i)k, (Z—i)k, Py, hy, My, qq,- Do symulacji komputerowych oraz wy-

znaczania modeli zlinearyzowanych i charakterystyk czgstotliwo§ciowych parownika wyko-
rzystywano trzy modele $cianki rury wraz z ptetwa taczaca:

e model 1-go rzgdu opisujacy Sciankg rury wraz z pletwa jako uktad o parametrach skupio-
nych [SRZ04, SR05],

e model 12-go rzedu opisujacy rozktad temperatury $cianki rury wzdtuz promienia oraz
ptetwy wzdhluz jej dlugosci (przy zatozeniu réwnomiernego rozktadu strumienia cieplne-
go wzdhuz obwodu $cianki rury) [IRSO0S],

e model 52-go rzg¢du opisujacy rozktad temperatury §cianki rury wzdluz promienia i obwo-
du oraz ptetwy wzdhuz jej dlugosci.

Model o parametrach skupionych Scianki rury wraz z pletwg laczaca

Ekran komory paleniskowej kotta BP-1150 stanowia rury ekranowe parownika, potaczone
ptetwa zapewniajaca szczelnos¢ komory paleniskowej (rys. A.1). Energia cieplna wytwarzana
w komorze paleniskowej doptywa do ekranu od strony wewngtrznej, podczas gdy od strony
zewnetrznej ekran jest izolowany termicznie. W znanych z literatury modelach matematycz-
nych kotléw przyjmuje sig, ze $cianka rury ekranowej wraz z ptetwa stanowia uktad o para-
metrach skupionych, opisany réwnaniem rézniczkowym zwyczajnym pierwszego rzedu
(np.: [Sta01]). Zatozenie takie zapewnia jednak niewielki zakres adekwatno$ci modelu rur
ekranowych parownika. Na podstawie [Sta03] mozna stwierdzi¢, ze zakres adekwatno$ci wy-
nosi w takim przypadku ok. 1 [rad/s].

W celu poszerzenia zakresu adekwatnosci modelu rur ekranowych niezbedne staje sig
uwzglednienie roztozenia parametréw modelu wzdluz promienia $cianki rury oraz wzdhuz
ptetwy laczacej. Dla modelu o parametrach skupionych, przy zatozeniu symetrii osiowej (za-
ktada sig, ze strumien cieplny jest jednakowy wzdtuz obwodu $cianki rury), $ciankg rury oraz
ptetwe podzielono na zadang liczbg elementéw skonczonych zgodnie z rys. 2.13 (N,. — liczba
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elementéw skoficzonych w $ciance rury, N, — liczba elementow skonczonych w pletwie fa-

czacej).
Podz

(an)

N\

N
DF

Rys. 2.13. Dyskretyzacja modelu $cianki rury

TV

o

X
<

Roéwnania bilansu energii cieplnej dla poszczegdlnych elementow skonczonych $cianki rury
przyjmuja nastgpujaca postac:
d@%k 4

dt - ((d + 2Ar)2 - dz)pstcst

(d + 241

da,(9, — 0L ) = ——M—
k( ‘ rk) Ar(@%k—@%k)

d@jrk _ [(d +2( — I)Ar)(@] g — G)] ) —(d+ ZjAr)(@] _ ®]+1)]
de [+ 2]8)7 = (@ + 20 = DAY Tpsccud

(2.19)
dey’  4A(d + 2(N, — DA (0 ' — @Nr) 8sA(0}, — O

'k

dt B (Dz - (D - 2Ar) )pStCStAI;}D T[(DZ - (D - ZAr)z)pstcstAr

n Podz 1
(D% — (D — 2A)%)psiCst
natomiast dla ptetwy lqczqcej'
dop, _
dt Appst Cst

(@ —-20p +02 )+ ——"—

Podz S PstCst

j
de,, B y

i . q
= o)t —20, +0)+———
dt A%pstcst( P )+ (2.20)

Podz s pgiCst

d@g}f _ A (®Np 1_@ ) q

dt AFpseCse N PX Podz s psecst

gdzie: ®]rk- temperatura $cianki rury w k-tej sekcji, w j-tej warstwie, G)]pk- temperatura ptetwy
w k-tej sekeji, w j-tej warstwie.

W celu okreslenia liczby elementéw skonczonych w modelu $cianki rury wyznaczono
charakterystyki czestotliwosciowe uktadu dla wielkosci wejsciowej q [kW/m] i wielkosci wyj-
sciowe] qq [kW/m] przy roznej liczbie elementéw dla $cianki rury oraz pletwy laczace;.
Z charakterystyk przedstawionych na rys. 2.14 wynika, Zze w celu zapewnienia zakresu ade-
kwatno$ci modelu réwnej 20 [rad/s] niezbgdna liczba elementow skonczonych wynosi:
N, =5,N, =7.
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Rys. 2.14. Charakterystyki czestotliwosciowe dla wielkosci wejsciowej q [kW/m] i wielkoSci wyjsciowe;j
qa [kW/m] uzyskane dla modeli o r6znej liczbie elementow skonczonych

Aby sprawdzi¢ jaki wptyw na model $cianki rury wraz z ptetwa taczaca ma nierdwno-
miernos$¢ strumienia cieplnego wzdhuz obwodu rury, opracowano model $cianki rury, w kto-

rym uwzglednia si¢ przewodnictwo cieplne wzdtuz obwodu $cianki rury poprzez podziat kaz-
dej z warstw w modelu na N, elementéw (rys. 2.15). Mozliwe jest przy tym uwzglednienie

symetrii osiowe;j.
ﬂ ﬂ ﬂ ﬂ q [kW/m]

Rys. 2.15. Dyskretyzacja $cianki rury z uwzglgdnieniem nier6wnomiernosci strumienia cieplnego wzdtuz
obwodu rury

Na podstawie przeprowadzonych obliczeh mozna stwierdzi¢, ze jednostronne doprowa-
dzanie ciepla do rur ekranowych ma bardzo istotny wptyw na rozktad strumienia cieplnego
doptywajacego do czynnika roboczego q; wzdhuz obwodu rury. Na rys. 2.16 przedstawiono

wzgledna warto$¢ strumienia cieplnego a / Grown v Stanic ustalonym w funkcji kata 6, uzy-
skana dla N, = 18 oraz N, = 5 oraz a = 12.43 [7:‘2/1;(]

W oparciu o uzyskany model $cianki rury parownika wraz z pltetwa taczaca wyznaczono
charakterystyki czestotliwosciowe dla wielkos$ci wejsciowej g 1 wielkosci wyjsciowej g, oraz
poréwnano z charakterystykami czestotliwosciowymi przedstawionymi na rys. 2.14 dla
|G (jw)=G(jw)|

Ga(jw)

N, =5 oraz N, = 7. Wzgledna réznicg obydwu transmitancji widmowych:

przedstawiono na rys. 2.17.
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Rys. 2.16. Rozktad strumienia cieplnego doptywaja-  Rys. 2.17. Wzgledny btad modelu $cianki rury z ptetwa
cego do czynnika roboczego wzdtuz obwodu rury laczaca spowodowany zatozeniem rownomiernego roz-
ktadu ciepta wzdhuz obwodu rury

Z rys. 2.17 wynika, ze maksymalny blad modelu wystepuje dla czg¢stotliwosci Srednich,
z przedziatu 0,1-10 [rad/s] 1 wynosi ok. 8%.

2.4.2. Separator

Rola separatora w kottach przeptywowych firmy SULZER polega na oddzielaniu wody
z mieszaniny parowo-wodnej opuszczajacej rury ekranowe parownika. Separator stanowi
wydhuzony, pionowy zbiornik cylindryczny o dtugosci L, = 34 m. i Srednicy wewngtrznej
d = 0.8 m. oraz $rednicy zewngtrznej D = 0.94 m. Do gornej czg$ci separatora doprowadza-
na jest mieszanina parowo-wodna z predkoscia ok. 16 m/s, stycznie usytuowanymi kro¢cami.
Dolnymi kréécami, réwniez usytuowanymi stycznie, jest odprowadzana woda do mieszalnika
z predkoscia ok. 2.5 m/s. Mechanizm rozdziatu faz w polu sit odsrodkowych wystepujacych
w separatorze jest bardzo ztozonym procesem, zaleznym od szeregu wielkosci fizycznych
oraz parametrow konstrukcyjnych i eksploatacyjnych.

Separator jako obiekt sterowania jest uktadem o czterech wielko$ciach wejsciowych: M,
Msep, Rsep, Myona 1 dwoch wielkoSciach wyjsciowych: Py, Hgepp. W pracy zastosowano mo-
del separatora o parametrach skupionych, wyznaczony na podstawie rownan bilansu masy
oraz energii wewnetrznej czynnika roboczego, a takze bilansu energii cieplnej w gruboscien-
nym plaszczu zewngtrznym [Sta03].

Na podstawie powyzszych rownan bilansowych uzyskuje si¢ nastgpujace roOwnania stanu
opisujace bilans masy oraz energii cieplnej czynnika roboczego w separatorze:

% * * *
@ by| ae |_ Msep = Mp = Miona 2.21)
c d step Ms*ep h;ep - M;;h” - M;ondh’ - T[daLsep(ﬁ - 91) .
dt
gdzie:
dQ’ (pllhll)
a=A;Hsep—o+ (v-4 Hsep)—
b= 4,0~ p")
(QI I) d(pllhll)
¢ = A Hsep—5—+ (v-4 Hsep)—

d :Az(p h — th)
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Natomiast plaszcz separatora opisany jest nastepujacym wektorem stanu:
[(d + ZA)Z - dz]pstcstA

=4 (2.22)

Ch
d| ] (d + 2(k — DA)A(Ok—1 — Oy) — (d + 2kA)A(Oy — Oy 4)
J [(d +2kA)? — (d + 2(k — 1)A)?]psecse

L4200 = DIO, ., 8y
[Dz - (D - ZA)Z]pstcstA

Z przeprowadzonych obliczen wynika, ze separator jest podsystemem niestabilnym. Nie-
stabilno$¢ ta zwiazana jest z zalezno$cia parametréw pary nasyconej suchej oraz wrzacej wo-
dy od cisnienia. Warto$¢ bieguna dodatniego decydujacego o niestabilnosci separatora jako
obiektu sterowania silnie zalezy od obciazenia kotla i jest najwigksza dla obciazenia 100%
(rys. 2.18). Niestabilno$¢ separatora rzutuje na niestabilnos¢ parownika jako obiektu sterowa-
nia.

; I N il
H H \ H

Im(s)

e ; i i i i
Re(s,)

Rys. 2.18. Wartosci wlasne modelu separatora

Modele matematyczne pozostaltych podsystemow parownika (mieszalnik, filtr, rurociagi
taczace oraz pompa cyrkulacyjna) zostaly opisane w [Sta03] i ze wzgledu na ich prostote nie
zostaly zawarte w pracy.

2.5. Weryfikacja modeli parownika

W pracach [Sta0l, Sta03] przedstawiono szereg ciagtych oraz deterministycznych modeli
parownika kotla energetycznego BP-1150. Modele te mozna zaklasyfikowaé do r6znych klas
(modele o parametrach roztozonych oraz skupionych, modele nieliniowe oraz zlinearyzowa-
ne).

Uzyskane modele mozna podda¢ weryfikacji na drodze eksperymentalnej w ograniczo-
nym zakresie [SM98, SM99]. Wynika to przede wszystkim z faktu, ze ingerencja w prace
bloku energetycznego podczas normalnej eksploatacji moze mie¢ bardzo ograniczony charak-
ter. Ponadto podczas eksploatacji bloku energetycznego, w kotle dziataja uktady regulaciji,
ktérych wylaczenie jest niemozliwe.

Brak mozliwo$ci pomiarowej weryfikacji modeli parownika powoduje, ze duzego zna-
czenia nabiera weryfikacja formalna, polegajaca na pordwnywaniu wynikéw uzyskanych na
podstawie modeli nalezacych do roéznych klas oraz otrzymanych niezaleznymi metodami.
Na rys. 2.19 przedstawiono schemat weryfikacji modeli parownika. Poréwnywaniu podlegaty
nastepujace wyniki:
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e warto$ci w stanie ustalonym, oraz charakterystyki statyczne,
e charakterystyki czgstotliwosciowe,
e charakterystyki czasowe.

Uzyskane modele matematyczne, zostaly pordwnane réwniez z uproszczonymi modelami
znanymi z literatury, poprzez poréwnanie charakterystyk czgstotliwosciowych oraz charakte-

rystyk czasowych [Sta03].

Poréwnanie
wartoéci dla
=0

A

Modele statyki dla modeli Poréwnanie Modele statyki dla modeli
0 parametrach ==pp( charakterystyk (=== parownika o paramtrach
roztozonych statycznych skupionych
7o P ik L
= arowni
Ot dt
\ 4 Nieliniowe modele
Poréwnanie matematyczne Nieliniowe modele
wartosci dla parownika o matematyczne parownika o
©=0 parametrach parametrach skupionych
A roztozonych
Znane z literatury
proste modele
parownika
linearyzacja linearyzacja
Zlinearyzowane modele Poréwnanie .
charakterystyk Zlinearyzowane modele

matematyczne parownika

o parametrach =P czestotliwosciowych |«=§ matematyczne parownika o
parar (zgodnos¢ dia niskich parametrach skupionych
roztozonych czestotliwosci)
Poréwnanie Poréwnanie
charakterystyk charakterystyk
czestotliwosciowych czasowych
Linowe modele o Poréwnanie Nieliniowe modele
parametrach rozlozonych =P charakterystyk €=t symulacyjne parownika o
czasowych parametrach skupionych

Poréwnanie

wartosci dla
t=>w

*

Rys. 2.19. Schemat weryfikacji modeli parownika
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2.6. Whnioski

1. Nieliniowy model rur ekranowych parownika kotla BP-1150 opisany jest zestawem
réwnan rézniczkowych czastkowych stanowiacych bilans masy, energii oraz pgdu
wody 1 mieszaniny parowo-wodnej, a takze roOwnaniem przewodnictwa cieplnego
wzdhuz promienia §cianki rury oraz ptetwy taczace;j.

2. W celu zapewnienia adekwatnosci modelu o parametrach skupionych do 20 [rad/s]
niezbgdne jest zastosowanie znacznej liczby elementéw skonczonych, a takze zasto-
sowanie wysokiego rzedu modelu $cianki rury.

3. Model pierwotny o parametrach skupionych (wysokiego rz¢du) opisuje zjawiska fi-
Zyczne zwiazane z przemieszczaniem si¢ zmian przeptywu masowego, gestosci, ental-
pii oraz ci$nienia wzdtuz rur ekranowych, a takze transportu ciepta w elementach me-
talowych. Przy czym zmiany ci$nienia czynnika roboczego przemieszczaja si¢ wzdhuz
rur ekranowych w obu kierunkach.

4. W rownaniach bilansowych zatozono rownowage termodynamiczna czynnika dwufa-
zowego. Model taki moze by¢ stosowany w zakresie czgstotliwosci do 100 [rad/s].

5. Model rur ekranowych parownika charakteryzuje si¢ duza sztywnoscia (stosunek
maksymalnej do minimalnej warto$ci wtasnej jest wigkszy od 1000), gdyz opisuje
wolnozmienne procesy cieplne oraz szybkie procesy dzwigckowe (transport zmian ci-
$nienia). Pociaga to za soba znaczne problemy numeryczne zwigzane z rozwiazywa-
niem uktadoéw rownan rézniczkowych.

6. Blad wynikly z nieuwzglednienia niesymetrycznego doptywu ciepta do rur ekrano-
wych nie przekracza 8%.

7. Separator wnosi do modelu parownika dodatnia warto$¢ wtasna, wynikajaca z dyna-
miki ci$nienia oraz zerowa warto$¢ wlasna, zwiazana z poziomem wody w separato-
rze. Powoduje to niestabilno$¢ catego modelu parownika. Stawia to bardzo wysokie
wymagania dla uktadow regulacji ci$nienia oraz zasilania w kotle.
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3. REDUKCJA MODELI ZL.OZONYCH
OBIEKTOW STEROWANIA

3.1. Wprowadzenie

Prace nad zaawansowanymi metodami redukcji modeli rozpoczely si¢ w koncu lat 60.
ubieglego stulecia (np. metoda agregacji <ang. aggregation methods>) [Aok68]. Znaczna
wigkszo$¢ wezesnych metod redukeji opierata swoje dzialanie na aproksymacji wtasciwosci
modelu za pomoca wielomianow (ang. polynomial approximations) [FNG92]. Wspotczynniki
wielomianéw wybierano na podstawie: kryterium stabilnosci Routha (ang. model reduction
using the Routh stability criterion) [HF75, KS76, FNG92], warto§ci momentow modelu pier-
wotnego (np.: metoda Asymptotic Waveform Evaluation) [PR90] lub minimalizowano btad
aproksymacji dobierajac wspotczynniki za pomoca algorytmow genetycznych [LTG97, TLOO,
HTWO01, SMMO5, DY05, RS05] itp.

Wigkszos¢ wspotczesnie wykorzystywanych metod redukcji modeli liniowych mozna po-
dzieli¢ na trzy grupy [ASO1, Ant05]:

¢ metody bazujace na dekompozycji SVD (rozktadzie wzgledem wartosci szczegdlnych,
ang. Singular Value Decomposition). Wykorzystuja one teori¢ zrownowazonej reali-
zacji modelu. Grupa tych metod zostata przedstawiona w rozdziale 3.2.

e metody momentdéw, ktore opieraja swoje dziatanie na mozliwo$ci przedstawienia
transmitancji modelu w postaci rozwini¢cia w szereg Laurenta wokot jednego lub wie-
lu punktow. Ze wzgledow numerycznych najwigksze znaczenie posréd metod momen-
tow uzyskaty algorytmy bazujace na wyznaczeniu podprzestrzeni Krylowa. Grupa
tych metod zostata przedstawione w rozdziale 3.3.

¢ metody faczace zalety obydwu grup — SVD-Krylowa

Metody redukcji modelu bazujace na dekompozycji SVD zapoczatkowane zostaty praca-
mi Moore’a [Moo81]. Koncepcja zrownowazonej realizacji modelu (ang. Balanced Realiza-
tion) byla przetomem w dziedzinie redukcji liniowych modeli dynamicznych. Umozliwia ona
W prosty sposdb wydzielenie czg$ci dominujacej oraz redukcje modelu poprzez ,,obcigcie”
macierzy opisujacych dynamik¢ modelu w przestrzeni stanow (ang. Balanced Truncation).
Koncepcja zrownowazonej realizacji modelu stala si¢ podstawa opracowania metody redukcji
BTA (ang. Balanced Truncation Approximation) [Moo81, PS82]. Do podstawowych zalet tej
metody redukcji mozna zaliczy¢ zagwarantowanie zachowania stabilnosci modelu zreduko-
wanego oraz mozliwo$¢ oszacowania blgdu aproksymacji. Metoda ta, pierwotnie opracowana
dla liniowych modeli asymptotycznie stabilnych, stata si¢ podstawa do opracowania metod
redukcji modeli niestabilnych [Zi191, Chi96, BB97].

Stworzono réwniez wiele modyfikacji metody BTA eliminujacych jej wady np.: SPA
(ang. Singular Perturbation Approximation) [LA89, Pra94, Chi96]. Metoda ta znacznie po-
prawia aproksymacje¢ charakterystyk czestotliwosciowych dla stanu ustalonego oraz niskich
czestotliwosci.

W 1984 roku opublikowana zostala innowacyjna praca, w ktorej przedstawiono optymal-
na metode redukcji wzgledem normy Hankela (ang. Hankel Norm Approximation) [Glo84,
Zho95, WSL98, BQQO04] oraz zaleznos$ci umozliwiajace oszacowanie btedu aproksymac;ji.
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Metoda HNA gwarantuje dwukrotnie mniejszy maksymalny biad aproksymacji niz BTA,
jednak okupione jest to wigksza ztozono$cia obliczeniowa algorytmu.

Uogolnieniem metody BTA sa metody FW (ang. Frequency Weighted), wprowadzajace
czestotliwosciowe funkcje wagowe (W; — wejsciowa funkcje wagowa oraz W, — wyjSciowa
funkcje wagowa). Przy odpowiednim dobraniu wspétczynnikow wagowych metoda ta umoz-
liwia znaczne poprawienie wynikoéw aproksymacji modelu dla zadanego przedzialu czgstotli-
wosci. Pierwsza tego typu metodg zaproponowal Enns w 1984 r. [Enn84], jednakze przedsta-
wiony algorytm nie gwarantowat zachowania stabilno$ci modelu zredukowanego dla jedno-
czesnego zastosowania obu funkcji wagowych. Wada ta zostata usunigta w algorytmach za-
proponowanych w pracach Lin i Chiu [LC92] oraz Wanga [WSL99].

Wprowadzenie wag czestotliwosciowych jest mozliwe rowniez w sposéb posredni, po-
przez modyfikacj¢ zalezno$ci, z ktorych wyznaczane sa gramiany. Wyr6zni¢ mozna dwie
metody: FD (ang. Frequency Domain) [GJ90, WB92, AZNO03, SSG06, Ant05], gdy gramiany
sa wyznaczane w dziedzinie czg¢stotliwo$ciowej oraz TLBT (ang. Time Limited Balanced
Truncation) [GJ90, GA03, GA04] dla dziedziny czasu.

Osobna grupe metod stanowia metody Balanced Stochastic Truncation [Var00, OAOI,
BQQO1, Ant05, SSG06], wyznaczajace gramiany z rownan Riccatiego. Umozliwiaja one wy-
znaczenie modelu zredukowanego o zatozonym wzglednym bigdzie aproksymacji. Zastoso-
wanie metody BST mozliwe jest jednak wyltacznie dla stabilnych modeli kwadratowych
(p = m) [Ant05].

Wada metod opartych na dekompozycji SVD jest znaczna zlozono$¢ algorytmow reduk-
cji, gdyz charakteryzuja si¢ one wigksza niz wielomianowa zlozonoscia obliczeniowa. Pomi-
mo swoich niewatpliwych zalet, do ktorych w pierwszej kolejnosci mozna zaliczy¢ zachowa-
nie stabilnosci modelu zredukowanego, metody te nie sa praktycznie wykorzystywane dla
modeli o liczbie wspotrzednych stanu wigkszej niz 10*. Spowodowane jest to znaczna ztozo-
noscia obliczeniowa oraz niepraktyczno$cia algorytmoéw wyznaczania gramiandéw dla tak ol-
brzymich modeli. W literaturze [Ant05] dla systeméw wickszych niz 10* zmiennych stanu,
proponowane jest wykorzystanie metod momentéw. Charakteryzuja si¢ one znacznie mniej-
sza ztozonoscig obliczeniowa. Gtéwnymi wadami tych metod redukcji jest jednak brak gwa-
rancji zachowania stabilno$ci modelu zredukowanego (dla znacznej czgéci opracowanych
algorytméw). Zazwyczaj charakteryzuja si¢ takze mniejsza doktadnoscia aproksymacji cha-
rakterystyki amplitudowo-fazowej w poréwnaniu z metodami BT, a w szczeg6lnosci z meto-
dami wprowadzajacymi wagi czestotliwosciowe [GA00].

Jedna z najprostszych metod redukcji bazujaca na metodzie momentéw jest AWE
(ang. Asymptotic Waveform Evaluation). Zaproponowana zostata przez Pillage oraz Rohrera
w 1990 roku [Pil90]. Metoda wykorzystuje fakt, ze transmitancj¢ modelu pierwotnego, przed-
stawiong w postaci rozwinigcia asymptotycznego wokot dwoch punktéw s = 0 oraz s = o
mozna dobrze aproksymowa¢ wielomianem Pade. Bezposrednie wyznaczenie warto§ci mo-
mentéw powoduje jednakze znaczne problemy natury numerycznej. Ogranicza to w znacz-
nym stopniu przydatno$¢ tej metody dla celéw redukcji [GGD94, Doo95, FF95, GGS96,
Her05, Gil06].

Znacznie wigksze znaczenie praktyczne osiagngly algorytmy opierajace swoje dzialanie
na wyznaczeniu podprzestrzeni Krylowa [Bol94, Gri97, Ant05]. Metody te wymagaja wyzna-
czenia bazy ortonormalnej. Klasyczna ortogonalizacja Grama-Schmidta jest jednak mato do-
ktadna numerycznie. Dlatego tez duze znaczenie osiagnety dwa algorytmy: algorytm Arnol-
diego (zmodyfikowana ortogonalizacja Grama-Schmidta) oraz niesymetryczny algorytm Lan-
czosa.

Wigkszo$¢ opracowanych metod opartych na metodach momentow jest zdefiniowana wy-
tacznie dla modeli o jednym wejsciu 1 wyjsciu, gdy warto§ci momentow sa skalarami. Zaled-
wie kilka metod zostato uogo6lnionych na modele o wielu wejsciach i wyj$ciach (momenty sa
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macierzami). Do takich metod mozna zaliczy¢ m.in.: MPVL (ang. Matrix Pade via Lanczos)
[FREO3] oraz metody blokowe Arnoldiego oraz Lanczosa [Sal05].

Po raz pierwszy metode¢ wykorzystujaca przeksztalcenia Fouriera dla celéw redukcji mo-
deli zaprezentowano w 1989 roku [GKL89]. Wymagata ona wykorzystania algorytmu IDtFT
(odwrotnego dyskretnoczasowego przeksztatcenia Fouriera — ang. Inverse Discrete Time Fo-
urier Transform) w celu wyznaczenia modelu zredukowanego w przestrzeni stanow. Metoda
FMR (ang. Fourier Model Reduction) bazuje na iteracyjnym algorytmie wyznaczenia wspot-
czynnikow Fouriera [WMO03, WMO05], natomiast jej modyfikacja (Rational Krylov—FMR)
umozliwia pomini¢cie bezposredniego wyznaczenia wspotczynnikow Fouriera i wyznaczenie
baz ortonormalnych za pomoca algorytmu Arnoldiego [GWOS].

Opracowano rowniez metody taczace dotychczas dwie oddzielne grupy metod (metody
Krylov-SVD). Umozliwiaja one na zastapienie bardzo czasochtonnego obliczania gramianow
z réwnan Lapunowa przez wyznaczenie ich aproksymacji [Saa90, JKL92, GL94, Pen06,
Li00, LWO1, ASGO03, LW04, Ant05]). Na podobnej zasadzie opracowano metody wyznacza-
jace dekompozycje gramianéw za pomoca algorytmu POD (ang. Proper Orthogonal Decom-
position) [Row05, IR06, Sin08].

3.2. Metody redukcji oparte na dekompozycji SVD

Do podstawowych poje¢ dla metod redukcji opartych na dekompozycji SVD naleza: gra-
mian sterowalno$ci P 1 obserwowalnosci Q, wartosci szczegolne Hankela oraz zréwnowazona
realizacja modelu (ang. Balanced Realization). Gramiany sterowalno$ci i obserwowalnosci
stabilnego modelu liniowego opisuja jego whasciwosci (sterowalno$¢ oraz obserwowalnosc)
W nastepujacy sposob.

Model jest sterowalny/obserwowalny wtedy i1 tylko wtedy, gdy gramian sterowalno-
$ci/obserwowalnosci jest dodatnio okreslony:

P>0s1(P)>0,Q>0414(Q)>0 (3.1)

Fizyczna interpretacja odwrotno$ci gramianu sterowalno$ci zwigzana jest z minimalng
energia sygnatu wejsciowego (w sensie normy L), konieczng do osiagnigcia stanu x(0) = x,
[Glo&4]:

0

J-u*(t)u(t)dt = x5P 1x, (3.2)
Jezeli gramian sterowalno$ci jest bliski osobliwemu, to minimalna energia dla osiagnigcia
pewnych standw x, moze mie¢ znaczng warto$¢. Oznacza to, ze pewne stany moga by¢ trud-
ne do osiagnigcia.
Gramian obserwowalnosci zwiazany jest z energia sygnatu wyjsciowego przy braku ste-
rowania (u(t) = 0 dla t > 0) dla stanu poczatkowego x(0) = x, [Glo84]:

[oe)

1 = [ v ©y(de = x50x, (3.3)
0

Z rownan (3.2) oraz (3.3) mozna wyznaczy¢ zaleznosci opisujace gramiany sterowalnosci
oraz obserwowalnosci dla stacjonarnego modelu liniowego w nastgpujacej postaci [Moo81]:

[oe)

P= f eAMBB*eA'tdt (3.4
0
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[oe)

Q= f eh'tCCeMtdt (3.5)
0
W praktyce wyznaczenie gramianow z podanej definicji jest trudne nawet dla modeli o ni-
skim rzgdzie. Podstawg¢ ich numerycznego wyznaczenia stanowi rozwiazanie rownania ma-
cierzowego Lapunowa:

AX + XA = -W (3.6)

gdzie: A € R™™ oraz W € R™ ™. Rownanie to ma jednoznaczne rozwiazanie (3.7), gdy suma
dwoch  dowolnych  warto§ci  wlasnych  macierzy A jest rézna od  zera
(A4 +4;#0dlal<1ij<mn)[Kac98]. Warunek ten jest zawsze spetniony w przypadku mo-
deli stabilnych, ktorych warto$ci wlasne macierzy A leza w lewej potptaszczyznie zespolonej
(RefA;(A)} < 0dlai =1--n):

[ee)

X= f eMtWertde (3.7)
0
Na podstawie otrzymanego rozwigzania réwnania macierzowego mozna wyznaczy¢ za-
lezno$ci bedace podstawa numerycznego obliczenia gramianow sterowalno$ci oraz obserwo-
walnosci:

AP + PA* = —BB* (3.8)
A*Q+QA=-CC (3.9)

Dla nieosobliwych przeksztalcen liniowych w przestrzeni stanow x — Tx (gdzie T jest
kwadratowa macierza nieosobliwa) gramiany sterowalnosci i obserwowalnos$ci modelu zosta-
ja przeksztatcone wedtug zaleznosci [Glo84]:

P=T1PT" (3.10)
Q= (T)'QT™" (3.11)

Pomimo, Ze postacie gramianéw zaleza od przeksztalcenia T, warto$ci wlasne ich iloczy-
nu sa niezmiennikami nieosobliwymi przeksztatcenia liniowego. Ich pierwiastki nazywane sa
warto$ciami szczegdlnymi Hankela.

Jednym z podstawowych poje¢ redukcji modeli metodami SVD jest koncepcja zréwno-
wazonej realizacji modelu [Moo81]. Z matematycznego punktu widzenia, zrOwnowazenie
bazuje na takim nieosobliwym przeksztatceniu liniowym x — Tx, aby gramiany sterowalno-
$ci 1 obserwowalno$ci modelu byly identycznymi macierzami diagonalnymi, na diagonali
ktérych znajduja si¢ wartosci szczegdlne Hankela :

P=Q =X =diag(o;) (3.12)
gdzie: o0y = 0, = -+ = g, > 0 dla modeli asymptotycznie stabilnych.

Przedstawienie modelu w takiej postaci ma szereg zalet. Umozliwia w prosty sposob usu-
nigcie niesterowalnych oraz nieobserwowalnych modow, a takze redukcje¢ modelu stabilnego
zapewniajaca zachowanie stabilno$ci modelu zredukowanego. Gramiany kazdego z podukta-
dow (X;) modelu zrownowazonego sa rowniez macierzami diagonalnymi:

z= [201 ;2], 2y = diag(oy, -+, o), Z2 = diag (01, -, 0p) (3.13)

Jezeli wartosci szczegolne Hankela poduktadu (X,) maja warto$ci réwne zero, wowczas
zawiera on wylacznie mody niesterowalne badZ nieobserwowalne. W ten sposob wszystkie te
mody zostaja usunigte z poduktadu (X;). W identyczny sposdb mozliwe jest usunigcie skia-
dowych wektora stanu, ktorym odpowiadaja niewielkie warto$ci szczegdlne Hankela. Ich
usunigcie jest rownoznaczne redukcji modelu.
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Celem redukcji jest usunigcie takiej czg¢sci zmiennych stanu, aby zachowane zostaty wta-
$ciwosci modelu pierwotnego (tj. stabilno$¢, sterowalnos$¢, obserwowalno$¢) oraz mialy one
jak najmniejszy wptyw na charakterystyke czestotliwo$ciowa modelu pierwotnego. Wplyw
poszczego6lnych wspotrzednych wektora stanu na wtasciwosci modelu mozna okresli¢ przez
poréwnanie zwiazanych z nimi wartosci szczegolnych Hankela [Glo84]. Dla modeli asympto-
tycznie stabilnych przedstawionych w postaci zrdwnowazonej (warto$ci Hankela sa uporzad-
kowane nierosnaco) redukcja polega na wydzieleniu dominujacego podsystemu X .

Wazna cecha redukcji jest zagwarantowanie zachowania stabilno$ci modelu zredukowa-
nego. Podczas redukcji modeli niestabilnych mozliwy jest podziat modelu na cze¢$¢ stabilng
(bieguny uktadu lezace w lewej poélptaszczyznie Re{A;(A)} < 0) i antystabilng (bieguny
uktadu w prawej potptaszczyznie Re{A;(A)} > 0). Redukcja przeprowadzana jest natomiast
wylacznie dla stabilnej czgs$ci modelu. Model uzyskuje pierwotne cechy w wyniku potaczenia
zredukowanego modelu czg¢sci stabilnej z wydzielona czg$cia antystabilna [Chi96].

Dla modelu sterowalnego i obserwowalnego stabilno$¢ mozna okre$li¢ poprzez analizg
warto$ci wlasnych gramianow. Jesli przez m, § oraz v oznaczy¢ odpowiednio liczbg dodat-
nich, zerowych oraz ujemnych warto$ci wtasnych, to dla modelu sterowalnego i obserwowal-
nego zachodza nastgpujace zaleznosci [Glo84]:

n(4) = v(P); v(A) = n(P); 6(A)=6(P)=0 (3.14)

Oznacza to, ze dla modelu sterowalnego 1 obserwowalnego, liczba dodatnich warto$ci wia-
snych gramianow odpowiada liczbie stabilnych modéw modelu. Jezeli uklad jest asympto-
tycznie stabilny, wtedy gramiany sterowalnos$ci i obserwowalnos$ci posiadaja wytacznie do-
datnie wartosci wtasne (sa dodatnio okreslone).

Podsystemy X, oraz X, uzyskane w wyniku podziatu modelu zréwnowazonego maja za-
gwarantowang stabilno$¢ wylacznie wtedy, gdy nie maja one identycznych wartosci szcze-
g6lnych Hankela.

§(A) =0,4;(P) # 4;(P)dlal<ij<n=
= 6(A;) = 0,v(4y) = n(Py),m(Ay) =v(P)dlai =1,2

A A P 0
dzie: A = [ 1 21],P = [ ! ]
£ A, Ay 0o P,

Oznacza to, ze dla modelu asymptotycznie stabilnego, ktorego wszystkie wartosci szczegolne
Hankela sa rézne i1 wigksze od zera (g, > g5 > -+ > 0, > 0), dowolnie wybrany poduktad
jest rowniez asymptotycznie stabilny.

Wartosci szczegdlne Hankela maja rowniez zastosowanie dla okreslenia btedu aproksy-
macji modelu zredukowanego [Moo81, Glo84]. Norma ta jest stosowana do oceny maksy-
malnego btedu modelu zredukowanego w stosunku do modelu pierwotnego. Wigksza wartos¢
normy Hankela btedu aproksymacji oznacza wigkszy maksymalny btad charakterystyki czg-
stotliwosciowej modelu zredukowanego.

(3.15)

3.2.1. Algorytmy wyznaczania macierzy transformacji

Podstawowym zadaniem algorytméw redukcji opartych na dekompozycji SVD jest wy-
znaczenie przeksztatcenia nieosobliwego x — Tx, ktére zrbwnowazy model pierwotny. Prze-
ksztatcenie to nie jest jednoznaczne i w literaturze opisanych jest wiele roznych algorytméw
wyznaczania macierzy transformacji T (o wymiarach n X n) oraz jej odwrotnosci T~1. Dla
modeli o znacznej liczbie zmiennych stanu, macierz transformacji czgsto ma witasciwosci
zblizone do macierzy osobliwej, co powoduje duze btedy numeryczne podczas wyznaczania
jej odwrotnosci. Dlatego tez wigkszo$¢ odpornych numerycznie algorytméw bazuje na jedno-
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czesnym wyznaczeniu dwoch macierzy transformacji (T 1 L) w postaci macierzy prostokat-
nych o wymiarach odpowiednio k X n oraz n X k. Umozliwia to jednoczesne zrownowazenie
oraz wydzielenie czg¢$ci dominujacej modelu pierwotnego:

TPT* = L*QL = diag(, - 03.) (3.16)

W kolejnych punktach przedstawiono podstawowe algorytmy numeryczne oraz dokonano
oceny ich wlasciwosci numerycznych oraz ztozonos$ci obliczeniowe;.

Algorytmy RPR, SR oraz BFSR

Dziatanie przedstawionych algorytméw wyznaczania macierzy transformacji opiera si¢ na
dekompozycji Choleskiego gramianow. Wada metody RPR [Glo84, Ant05] w stosunku do
SR (ang. square-root) [LHP87, Ant05] jest konieczno$¢ inwersji macierzy T, co dla systemow
o wysokim rzedzie wiagze si¢ ze znacznymi problemami numerycznymi. Algorytmy RPR oraz
SR zostaty przedstawione w dodatku (tab. B.1 oraz tab. B.2). Warunkiem wykonania dekom-
pozycji Choleskiego (wynikiem jej jest macierz trojkatna gorna) jest dodatnia okreslonosé
gramiandw, ktora spetniona jest dla modeli asymptotycznie stabilnych.

W 1991r. A. Varga opracowat modyfikacje algorytmu SR znacznie poprawiajaca uwa-
runkowanie macierzy transformacji - algorytm BFSR (ang. balanced-free square root)
[Var91, Var91a, VAOI1, Ant05]. Algorytm ten taczy zalety algorytmu SR z algorytmami typu
BF (ang. balanced-free) [SC89]. Wynik dzialania algorytmu SR poddany zostaje faktoryzacji
QR oraz nastepnej dekompozycji SVD, w wyniku ktérych wyznaczona macierz transformacji
ma znacznie lepsze uwarunkowanie numeryczne. Algorytm przedstawiony zostat w tab. B.3.

Na podstawie przeprowadzonych eksperymentéw dla modeli podsystemoéw kotta energe-
tycznego, stwierdzono trudno$ci zwigzane z wyznaczaniem dekompozycji Choleskiego gra-
mianéw dla modeli powyzej 40. rzgdu [Ryd05]. Wynika to z wystgpowania w modelu pier-
wotnym wielu modow, ktére maja znikomy wplyw na wilasciwosci modelu pierwotnego
(zwiazane sa one z bardzo malymi wartoSciami Hankela). Powoduje to zte uwarunkowanie
numeryczne gramianow i przy ograniczonej doktadnosci numerycznej niektére mody modelu
moga zosta¢ uznane za niesterowalne lub nieobserwowalne (g; = 0), a nawet za mody niesta-
bilne (g; < 0). Klasyczny algorytm wyznaczania macierzy transformacji (wyznaczenie gra-
mian6éw, a nastgpnie ich dekompozycja) mozna zastosowa¢ wylacznie dla modeli o malej
zlozonos$ci. Modele o duzej ztozono$ci wymagaja zastosowania algorytmow Lapunowa, ktore
umozliwiaja bezposrednie wyznaczenie dekompozycji Choleskiego gramianow (np. algorytm
Hammarlinga [Ham82] lub bazujacy na funkcji signum [BQ99, BQQO00, SB08]):

AS*S + §S"SA* = —BB” (3.17)
A'R'R+ R"RA = —-C*C (3.18)

Zaimplementowany w przyborniku Siicor [VarOla, Var02] oraz w pakiecie
MATLAB/Simulink algorytm Hammarlinga wymaga okoto 25n’ operacji zmiennoprzecinko-
wych [Ham82, Pen98, Pen98a]. Dla modeli o duzej zlozonos$ci kolejne wartosci wtasne gra-
miandw (0;) zazwyczaj bardzo szybko maleja [Pen99]. Gramiany mozna zatem aproksymo-
wac z duza doktadno$cia za pomoca dodatnio okreslonych macierzy niskiego rzedu. Umozli-
wia to zastosowanie iteracyjnych algorytméw niskiego rzedu (ang. low-rank, o ztozonosci
obliczeniowej O(n?) [LWO04], ktore wyznaczaja macierze R oraz S o znacznie nizszej liczbie
wierszy niz rzad modelu. Algorytmy niskiego rzedu bazuja na wyznaczeniu podprzestrzeni
Krytowa [Saa90, JKL.92, GL94, LWO04], metodach ADI (ang. alternating direction implicite)
[Pen06, Li00, LWO1, LWO04], Smith [ASG03, Pen06] lub wyznaczajac dekompozycj¢ w bazie
funkcji wiasnych POD (ang. Proper Orthogonal Decomposition) [WP02, Row05, IR06,
Sin08]. Algorytmy te tacza w sobie zalety metod redukcji SVD oraz Krytowa (metody SVD-
Krytowa), tj. przy zachowaniu poréwnywalnej z metodami Krylowa ztozonos$ci obliczeniowe;j
gwarantuja zachowanie stabilno$ci modelu zredukowanego.
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Dla stabilnych modeli wysokiego rzedu (n = 500) i malej liczbie wejs¢ 1 wyjs¢
(%,% > 100) algorytmy niskiego rzgedu ADI oraz Smith zaimplementowano dla pakietu
MATLAB/Simulink w przyborniku LY4P4CK [Pen00].

Algorytm BF Schura [SC89, Pen(06]

Wyznaczenie macierzy transformacji T przy uzyciu algorytmu SR w niektorych przypad-
kach wiaze si¢ z duzymi problemami numerycznymi. Kosztowny obliczeniowo algorytm
Schura umozliwia prawidlowe wyznaczenie macierzy transformacji, pomimo ztego uwarun-
kowania gramianow. Algorytm ten nalezy do metod typu BF (ang. balanced free). Oznacza
to, ze model zredukowany wyznaczany jest bez wcze$niejszego zrownowazenia modelu, po-
przez projekcje lewej 1 prawej bazy macierzy wiasnej (uporzadkowany zbior wektoréw wia-
snych) zwiazanych z ,,duzymi” wartosciami Hankela. Metoda ta korzysta z dekompozycji
Schura oraz ortogonalnej rotacji Givensa. Algorytm przedstawiono w tab. B.4 (dodatek).
Opracowany zostal réwniez algorytm Schura niskiego rzedu (LRSM — ang. Low Rank Schur
Method) [Pen06], ktéry zaimplementowano dla pakietu MATLAB/Simulink w przyborniku LY-
APACK [Pen00].

Algorytm Huanga [HYO00]

W pracy [HYO00] przedstawiono podejscie wykorzystujace wektory wlasne do wyznacze-
nia macierzy transformacji. Polega ono na takim przeksztatceniu wektorow wilasnych, aby
iloczyn I} P~1l; byl rbwny jednosci. Przeksztalcenie to mozna wyznaczy¢ z nastepujacej za-
leznosci:

Ui

= ——
T 619

gdzie: v; jest wektorem wlasnym iloczynu gramianow

Macierz transformacji T uzyskuje sig¢ jako iloczyn macierzy diagonalnej zawierajacej na
gtownej przekatnej pierwiastki wartosci szczegdlnych Hankela oraz odwrotnej macierzy wek-
torow wlasnych L. Wada tej metody jest konieczno$¢ wyznaczenia inwersji gramianu stero-
walnosci oraz macierzy wektorow wiasnych. Powoduje to mata przydatnos¢ metody dla ukta-
dow wysokiego rzedu. Algorytm redukcji zostat przestawiony w tab. B.5.

Algorytm EIG-SR, EIG-BFSR

Zastosowana w algorytmach SR oraz BFSR dekompozycja Choleskiego gramianow ste-
rowalnosci i obserwowalno$ci moze by¢ wyznaczona wylacznie dla macierzy dodatnio okre-
slonych. Na skutek bledow numerycznych algorytm ten nie zawsze moze by¢ zastosowany.
Dekompozycj¢ gramianéw do postaci Z = X*X mozna rowniez uzyskaé wyznaczajac ortogo-
nalng baz¢ wektoréw wilasnych oraz diagonalna, ktora zawiera warto$ci wtasne macierzy:

1 1/.\*
P=US.U: = (UCSC/ 2) (chc/ 2) =5'S (3.20)

Q=U,S,U;= (U,,S(l)/z) (U,,S(l)/z)* —R'R 3.21)

Obinata oraz Anderson zaproponowali algorytm wyznaczania macierzy transformacji ba-
zujacy na wyznaczeniu bazy wektorow wilasnych (dodatek tab. B.6), lecz jego wada jest ko-
nieczno$¢ wyznaczenia inwersji macierzy transformacji T [OAO01].

Dla modeli o wielkiej ztozonosci czegsto wystepuja biedy numeryczne podczas wyznacza-
nia najmniejszych wartosci wlasnych gramianéw sterowalnosci oraz obserwowalnosci. Efek-
tem tego moze by¢ pojawienie si¢ ujemnych warto$ci wlasnych gramianow (najczescie]
o warto$ci nie wiekszej niz -10719), co dla modelu asymptotycznie stabilnego jest sprzeczne
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z warunkiem (3.14). Mody zwiazane z tymi warto§ciami wiasnymi maja jednak znikomy
wplyw na wlasciwosci modelu pierwotnego i moga by¢ pominig¢te podczas wyznaczania
aproksymacji macierzy R oraz S:

P=P,=US.U:=5§§ (3.22)
Q=Q,=U,5,U;=RR (3.23)
gdzie: S, = diag[y,, -, ¥, 0---0] S, = diag[k,, -, %, 0+ 0] sa macierzami diagonalnymi
zawierajacymi dodatnie warto$ci wlasne gramianow y; >y, >y, > 0, k1 > Ky > Kk, > 0.
Na rys. 3.1 przedstawiono norme btedu aproksymacji gramianéw (3.24) w funkeji z (licz-

by zastosowanych wektorow oraz wartosci wtasnych graminaéw do wyznaczenia jego aprok-
symacji) dla modelu head-cont (SLICOT benchmark collection [CD02]).

(3.24)

Jak mozna zauwazy¢, poprawne oszacowanie warto$ci gramiandw P oraz Q ro$nie wraz
z liczba uwzglednionych wartosci 1 wektoréw wiasnych (z). Na skutek btedéw numerycznych
az 85 sposrod 200 wartosci wiasnych gramiandw sterowalno$ci oraz obserwowalnos$ci przyj-
muje wartosci ujemne. Rzedy gramianow wynosza jednak odpowiednio 24 (dla P) oraz 26
(dla @), a wiec poprawna aproksymacja elementow macierzy gramianow wymaga doktadne-
g0 wyznaczenia okoto 25 najwigkszych wartos$ci wlasnych gramianow.

. P
* a

sisssasssnnuns

é 1 ID 1 Iﬁ Z‘D 2‘5 SID 3‘5 40
Rys. 3.1. Dokladno$¢ aproksymacji gramiandw ||P — P, ||z oraz ||Q — Q, || dla modelu head-cont

Dekompozycja gramianow wzgledem bazy wektorow oraz wartosci wlasnych moze row-
niez zastapi¢ dekompozycje Choleskiego w algorytmach SR oraz BFSR. Zaproponowana
modyfikacja standardowych algorytméw umozliwia wyznaczenia macierzy transformacji
réwniez dla modeli wysokiego rzedu (algorytmy EIG-SR oraz EIG-BFSR zaprezentowano
w dodatku tab. B.7).

Porownanie algorytmow wyznaczania macierzy transformacji
Przedstawione algorytmy zrownowazenia modelu zostaly poréwnane pod wzglgdem wla-
sciwosci numerycznych okreslajacych ich przydatnos¢ dla redukcji modeli o duzej ztozono-
$ci. Jednym z parametrow oceny wlasciwosci numerycznych otrzymanej macierzy transfor-
macji jest jej uwarunkowanie numeryczne. W przypadku duzej wartosci tego parametru ma-
cierz ma wlasciwosci macierzy osobliwe;j.
Sprawdzenie uwarunkowania macierzy transformacji T oraz jej odwrotnosci L wykonano dla
dwoch przyktadow:
e Josowo generowanych modeli (rzad modelu n=10-+1000), dla ktorych model
zredukowany zawieral 1/5 zmiennych stanu modelu pierwotnego (rys. 3.2),
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e Josowego wygenerowanego modelu rzedu n=300 oraz zmianie rz¢du modelu

zredukowanego k (rys. 3.3).
Ze wzgledu na uwarunkowanie macierzy transformacji algorytmy mozna podzieli¢ na trzy

grupy :

e algorytmy o dobrym uwarunkowaniu macierzy (BFSR, EIG-BFSR oraz Schura),

e algorytmy o ztym uwarunkowaniu (RPR, SR, EIG-SR),

e algorytmy nieprzydatne do redukcji modeli o rz¢dzie wigkszym niz kilkanascie, ze wzgle-
du na btedy numeryczne (algorytm Huanga).

Na podstawie przedstawionych charakterystyk mozna stwierdzi¢, ze wykorzystanie orto-
normalnej dekompozycji wzgledem bazy wektoréw oraz wartosci wtasnych charakteryzuje
si¢ lepszymi wilasciwosci numerycznymi niz analogiczny algorytm z dekompozycja Chole-
skiego (uwarunkowanie macierzy transformacji dla algorytmow EIG-SR oraz EIG-BFSR

jest nizsze niz od SR oraz BFSR).

a)

a)

cond(T)

a0

—RPR
SR
—BFSR
EIG-5R
—EIG-BFSR
— SCHUR

P

200 400

n

L H
600 800 1000

cond(L)

L| — SCHUR

—FRFR
SR

L| ——BFSR

EIG-SR
—EIG-BFSR

200

| [ I
BO0 800 1000
n

Rys. 3.2. Uwarunkowanie macierzy transformacji w funkcji rzedu

modelu pierwotnego: a) macierz T b) macierz L

b)

| ——FPR

|~ SCHUR

SR

BFSR
EIG-5R
EIG-BFSR

cond(L)

——FFR

SR

BFSR
EIG-SR
EIG-BFSR

|| SCHUR

Rys. 3.3. Uwarunkowanie macierzy transformacji w funkcji rzedu

modelu zredukowanego: a) macierz T b) macierz L

Algorytmy poréwnano réwniez pod wzglgdem bigdow numerycznych wystepujacych
w macierzach transformacji. W celu oceny algorytméw wyznaczono norme biedu aproksyma-

cji, jako rdéznice macierzy jednostkowej z iloczynem macierzy transformacji T oraz L
[Ant05]:

§=|ITL—I|l; = (3.25)
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——RPR
SR
——BFsR
10 EIG-5R
|| — EIG-BF3R
——SCHUR

——RPR
o r SR
——BFSR
EIG-SR
— EIGBFSR
5 || ——SCHUR

L ! L L I L L !
o 0.z 0.4 0B 0.8 1 o 200 400 600 800 1000
n n

Rys. 3.4. [|ITL — I||pw funkcji rzedu modelu zreduko- Rys. 3.5. ||TL — I||z w funkcji rzedu modelu pierwot-
wanego (model pierwotny - model losowy rzad 300) nego (rzad zredukowany k=n/5)

Przeprowadzone eksperymenty dowodza, ze algorytm RPR charakteryzuje si¢ najstab-
szymi wlasciwo$ciami numerycznymi. Dla modeli o rzgdzie wigkszym niz 200 algorytm ten
nie daje poprawnych wynikéw redukcji. Najmniejsza norma biedu charakteryzuja algorytmy
EIG-BFSR, BFSR oraz Schura.

Najlepszymi wilasciwosciami numerycznymi, zarowno pod wzgledem uwarunkowania
macierzy transformacji, jak rowniez btgdow numerycznych w macierzach T oraz L charakte-
ryzuje si¢ algorytm EIG-BFSR. Jedyna wada metody EIG-BFSR jest ograniczenie maksy-
malnego rz¢du modelu zredukowanego do okoto 60% — 70% zmiennych modelu pierwotne-
go. W praktycznych zastosowaniach redukcji, rzad modelu zredukowanego k jest zazwyczaj
znacznie nizszy od rzedu modelu pierwotnego (n > k). Nie powoduje to zatem znacznego
ograniczenia przydatnosci metody EIG-BFSR dla redukcji modeli o znacznej ztoZzonosci.

3.2.2. Balanced Truncation Approximation (BTA)

Pierwsza metode redukcji bazujaca na teorii zrownowazonej realizacji modelu i jego re-
dukcji poprzez usunigcie czgsci zmiennych stanu (ang. Balanced Truncation Approximation)
przedstawil Moore [Moo81]. Macierz transformacji uzyskana za pomoca jednego z algoryt-
mow przedstawionych w rozdziale (3.2.1) pozwala zrownowazy¢ model. Macierze modelu
zrbwnowazonego uzyskuje si¢ poprzez przeksztalcenie macierzy modelu pierwotnego wedlug
nastepujacych zaleznosci:

A=TAL, B=TB, C=CL, D=D (3.26)

Z modelu zrownowazonego mozna nastgpnie wydzieli¢ dwa podsystemy: dominujacy X4
oraz niedominujacy X, (3.27). Kryterium podzialu stanowia wartosci szczegdlne Hankela,

ktore umozliwiaja jednoczesne oszacowanie btedu aproksymacji. Za model zredukowany
przyjmuje si¢ cz¢$¢ dominujaca £, modelu zrownowazonego (3.28).

5 0 al-[a A0+ [R)-
= [ ! ] Az Ay B, (3.27)
0 X,
y=[C, T, [xz] + Du
A, = Z119 B, = E19 C, = Ela D.=D (3.28)

Odrzucenie skladowych wektora stanu, ktorym odpowiadaja male wartosci szczegdlne
Hankela oznacza odrzucenie sktadowych, ktére maja maly wptyw na charakterystyki impul-
sowe uktadu wiazace wektor wyjs¢ (y) z wektorem wejs¢ (u). Dla dziedziny czgstotliwo-
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sciowej norma bledu aproksymacji modelu zredukowanego zostala wyznaczona w pracy
Glovera [Glo84]. Gornym oszacowaniem blgdu aproksymacji jest podwojona suma tych war-
tosci Hankela, ktore zostaja odrzucone w wyniku redukcji modelu.

16G) = 6, ()llxe, <2 ) 0 (3.29)

i=k+1

3.2.3. Singular Perturbation Approximation (SPA)

Metoda BTA stata si¢ podstawa do opracowania innych algorytméw redukeji eliminuja-
cych jej wady. Jednym z algorytméw, ktory znaczaco poprawia aproksymacje dla stanu usta-
lonego oraz ,,niskich” czg¢stotliwosci jest metoda SPA (ang. Singular Perturbation Approxi-
mation) opracowana przez Liu oraz Andersona [LA89] na podstawie wcze$niejszych badan
[KS68] (inna nazwa metody to Low-Frequency Approximation Balancing) [Pra94, Chi96].
W wielu praktycznych zastosowaniach redukcji waznym parametrem oceny poprawnosci mo-
delu zredukowanego jest warto$¢ btedu aproksymacji dla stanu ustalonego. Akceptowalny
poziom btgdu aproksymacji dla stanu ustalonego jest zazwyczaj wielokrotnie nizszy niz war-
tos$¢ biedu na granicy zakresu adekwatnosci modelu. Metoda BTA, nie wprowadzajac czgsto-
tliwosciowych funkcji wagowych, powoduje konieczno$¢ przyjecia najmniejszej z akcepto-
walnych wartosci bigdu (najczesciej bedzie to maksymalny blad aproksymacji dla stanu usta-
lonego). Wynikiem przyjecia malej wartosci bigdu aproksymacji jest stosunkowo wysoki rzad
modelu zredukowanego.

Metoda ta, identycznie jak metoda BTA, bazuje na zrownowazonej realizacji modelu, kto-
ry mozna przedstawi¢ w postaci rownan (3.27). Jezeli wektor x, opisuje mody majace znacz-
ny wklad dla ,,wysokich” czgstotliwo$ci (dla ktorych doktadno$¢ aproksymacji ma male zna-
czenie), jego pochodna mozna przyjac za rowna zero.

Xy = Ay1x1 + A%, + Bju
0=A4,;x;1 +A,,x, + B, (3.30)
y1 = Cix1 + Cyx, + Du

Na podstawie tak przyjetego zatlozenia, wprowadzane sa poprawki dla macierzy modelu

zredukowanego. Zmniejszaja one znacznie btad aproksymacji dla ,,niskich” czgstotliwosci,
natomiast dla stanu ustalonego btad ten dazy do zera.

A, = Ay — A A% A
B, =B, — 4,43 B,
Cr = Cy — CA3; A5
D, =D - C,A3; B,
Dla metody SPA konieczne jest zrOwnowazenie cz¢$ci dominujacej i niedominujacej mo-
delu, co oznacza ze nalezy wyznaczy¢ macierz transformacji o wymiarze n X n. W przypadku

wykorzystania algorytmow typu BF, konieczne jest osobne wyznaczenie macierzy transfor-
macji dla czesci dominujacej oraz niedominujacej modelu.

(3.31)

3.2.4. Metody wprowadzajace wagi cz¢stotliwosciowe

Metody redukcji oparte na algorytmach BTA maja za zadanie minimalizacje¢ btedu aprok-
symacji charakterystyki czgstotliwosciowej w catej dziedzinie czgstotliwosci. W wielu prak-
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tycznych zadaniach redukcji szczegodlnie istotna jest minimalizacja btedu aproksymacji
w okre§lonym przedziale czgstotliwos$ci. Mozna to osiagnac poprzez wprowadzenie czgsto-
tliwosciowych funkcji wagowych.

Funkcje wagowe powoduja modyfikacj¢ zmiennych stanu modelu, w wyniku ktorej thu-
mione sa mody odpowiedzialne za przebieg charakterystyki czgstotliwosciowej modelu poza
wybranym zakresem czgstotliwosci. Ma to wptyw na zmniejszenie zwiazanych z nimi warto-
$ci szczegolnych Hankela, co w efekcie umozliwia usunigcie tych modéw z dominujacego
podsystemu (Z).

W zaleznos$ci od sposobu dotaczenia funkcji wagowych do modelu pierwotnego mozna je
podzieli¢ na wejsciowe (W;) 1 wyjsciowe (W,) (rys. 3.6). Moga one by¢ wprowadzone za-
rowno w sposob bezposredni (przez wprowadzenie filtrow o odpowiednim ksztaltcie charakte-
rystyki czgstotliwo$ciowej), jak rdwniez w sposob posredni (przez modyfikacje zaleznosci,
z ktorych wyznaczane sa gramiany sterowalnos$ci i obserwowalnosci).

Wsréd metod wprowadzajacych funkcje wagowe mozna wyrdznié:

e metode Frequency Weighted (FW) [Enn84, LC92, WSL99, VAO1],

e metode Frequency Domain (FD) [GJ90, AZNO03, GA04],

e metodg time-limited balanced reduction (TLBR) [GJ90, GA03, GA04],

Model
pierwotny
G(s)

Waga
wejsciowa
Wi(s)

Waga
wyjsciowa
Wo(s)

Rys. 3.6. Idea modyfikacji modelu pierwotnego poprzez wprowadzenie
czestotliwosciowych funkcji wagowych na wejsciu i wyjsciu modelu

Metoda Frequency Weighted

Metoda FW jest uogdlnieniem metody BTA, polegajacym na bezposrednim wprowa-
dzeniu czgstotliwosciowych funkcji wagowych. Pierwsza tego typu metodg zaproponowat
Enns w 1984 roku [Enn84]. Wiasciwosci funkcji wagowych okresla si¢ na podstawie znajo-
mosci charakterystyk amplitudowych modelu oraz zakresu czgstotliwosci, dla ktorego model
ma by¢ adekwatny. Dla modeli matematycznych podsystemow parownika (dla ktorych waz-
nym parametrem jest btad aproksymacji dla stanu ustalonego) poprawne wyniki redukcji
uzyskano, wprowadzajac filtry dolnoprzepustowe o okreslonej czgstotliwosci granicznej
[SRZ04, Ryd05, SR05, SR06, IRS08]. Przy odpowiednim dobraniu wspotczynnikow wago-
wych, metoda FW umozliwia znaczne ograniczenie btedow aproksymacji modelu zreduko-
wanego dla zadanego przedziatu czgstotliwosci. Powaznym problemem praktycznym pozosta-
je wyznaczenie odpowiednich funkcji wagowych.

Metoda FW daje duza swobod¢ w projektowaniu transmitancji czgstotliwosciowych
funkcji wagowych. Jedynymi warunkiem jest identyczna liczba wyj$¢ funkcji wagowej W;
oraz wejs¢ modelu pierwotnego (analogicznie liczba wejs¢ funkcji W, musi by¢ rowna liczbie
wyj$¢ modelu). Dla modeli matematycznych podsysteméw parownika zdecydowano si¢ na
wprowadzenie funkcji wagowych w postaci filtrow dolnoprzepustowych na wszystkich wej-
$ciach 1 wyjsciach modelu pierwotnego (rys. 3.7).
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Rys. 3.7. Model zmodyfikowany poprzez wprowadzenie filtroéw czestotliwosciowych
dla kazdego z wej$¢ i wyj$¢ modelu pierwotnego
Metoda FW zostala opracowana dla stabilnych modeli oraz stabilnych transmitancji fil-
trow wagowych wejsciowych W; (macierze stanu A4;, B;, C;, D;) i wyjsciowych W, (macie-
rze stanu 4,, B,, C,, D,). Wprowadzenie filtrow wagowych modyfikuje opis modelu pier-
wotnego w przestrzeni stanu, ktory mozna przedstawi¢ nastgpujaco:

a1 [A BC;|BD,
Gwl-=[f‘ Bi\_ (3.32)
i Di
B
W,G = [4’7] BC A B,D (3.33)
D.C C.|D.D

Gramian sterowalno$ci obliczany jest wowczas na podstawie transmitancji modelu
z uwzglednieniem wagi wejsciowej (GW;), natomiast obserwowalno$ci z uwzglednieniem
wagi wyjsciowej (W, G).

AP + PA; = —B;B; (3.34)
A;Q +Q4, = -C,C, (3.35)

Algorytm Ennsa [Enn84]

W wyniku wprowadzenia wag czgstotliwosciowych gramiany sterowalno$ci obserwowal-
nosci modelu zmodyfikowanego funkcjami wagowymi maja wymiar wigkszy niz model
pierwotny (gdyz uwzgledniaja dynamike wprowadzonych filtrow wagowych). Na ich pod-
stawie nie jest mozliwe wyznaczenie macierzy transmitancji, gdyz jej wymiar bytby wigkszy
niz model podlegajacy zrownowazeniu. W algorytmie zaproponowanym przez Enssa, za gra-
miany sterowalno$ci i obserwowalno$ci modelu pierwotnego przyjgto podmacierze gramia-
néw (o wymiarze n X n) modeli zmodyfikowanych wprowadzeniem funkcji wagowych:

- ~ [Py, P
P="P,, gdzie: P=|_" _"?[ P, € R™" (3.36)
P12 P22
Q = Qq;, gdzie: Q = lQll glzl, Q1 € RV (3.37)
Q12 QZZ

Przyjecie gramiandw wyznaczonych na podstawie zaleznos$ci (3.36) oraz (3.37) umozli-
wia uzyskanie poprawnych wynikow redukcji dla modeli podsysteméw parownika na po-
szczegOlnych poziomach hierarchii. Warto$ci szczegolne Hankela modelu oraz filtrow wago-
wych umozliwiaja réwniez oszacowanie bledu aproksymacji modelu zredukowanego
[KAMOIS5]. Algorytm Ennsa gwarantuje zachowanie stabilno$ci modelu zredukowanego wy-
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tacznie przy zastosowaniu jednej wagi czgstotliwosciowe] (ang. one-side weighting), druga
z wag czgstotliwosciowych musi by¢ filtrem wszechprzepustowym.

Gramiany wyznaczone z zaleznosci (3.36) oraz (3.37) podstawiane sa w miejsce gramia-
noéw modelu pierwotnego. Wszystkie kolejne kroki algorytmoéw redukeji sa identyczne jak dla
metod nie wprowadzajacych wag czgstotliwosciowych.

Algorytm LIN-CHIU [LC92]

Modyfikacja algorytmu Ennsa, ktéra gwarantuje stabilno$¢ modelu zredukowanego
w przypadku zastosowania obu wag czestotliwosciowych (ang. two-sided weighting), zapre-
zentowana zostata przez C. Lin i T. Chiu w 1992r [LC92]. Celem modyfikacji jest uwzglqd-
nienie podmacierzy, ktére byty pomijane w algorytmie Ennsa. Jezeli podmacierze P, i Q,,
nie sa macierzami osobliwymi, wowczas gramiany sterowalnosci i obserwowalnosci mozemy
przeksztalci¢ w identyczny sposob jak macierze modelu zredukowanego metoda SPA. Glow-
na wada tego podejscia jest koniecznos¢ dobrania takich transmitancji filtrow wagowych, aby
zadne z zer 1 bieguné6w modelu pierwotnego nie uleglo redukcji z transmitancja modelu pier-
wotnego [VAOI1].

P=P; - 1’3121\7521?;2 (3.38)
Q= 611 - 0120521012 (3.39)
Zaproponowany zostat rowniez metoda posrednia pomigdzy algorytmami Ennsa i Lin-
Chiu [VAO1] wprowadzajaca dodatkowe wspolczynniki a, oraz a,:

P =Py —aP;,P3;P;, (3.40)
Q= 611 - aoaleE%@Iz (3.41)

Dla a. = a, = 0 gramiany przyjmuja wartos¢ jak w metodzie Ennsa, natomiast a, = a, = 1
sa rowne gramianom wyznaczonym metoda Lin-Chiu. Stabilno$¢ redukowanego modelu jest
gwarantowana, gdy wspotczynniki sa réwne jednosci. Mozna oczekiwaé, ze w praktycznych
zastosowaniach bedzie ona rowniez zachowana dla warto$ci zblizonych do jednosci.

Algorytm Wanga [WSL99, VAO1, GA04]
Kolejna modyfikacja metody FW, gwarantujaca stabilno$¢ modelu zredukowanego z za-
stosowaniem obu funkcji wagowych, zaproponowana zostata przez Wanga [WSL99].
Uwzgledniajac podzial gramianéw modelu zmodyfikowanego funkcjami wagowymi na
podmacierze (3.32 oraz 3.33), rownania Lapunowa (3.34 oraz 3.35) mozna przeksztatci¢ do
nastgpujacej postaci:

AP,, + P,,A* = —(BC;P,, + P;,C:B* + BD,D;B") (3.42)
A"Qq; + Q1:A = —(Q12B,C + C*B;Q;, + C'D;D,C) (3.43)

Aby mozliwe byto zastosowanie algorytmu wyznaczenia dekompozycji Choleskiego gramia-
ndéw bezposrednio z rownan Lapunowa (3.17 oraz 3.18), konieczna jest dekompozycja prawe;j
strony réwnan (3.42) oraz (3.43) do postaci:

BB* = BC,P,, + P;,C;B* + BD,D;B* (3.44)
C'C=0Q,,B,C+CB;Q;,+CD,D,C (3.45)
W ogélnym przypadku prawa strona réwnan (3.44) oraz (3.45) nie jest dodatnio okreslona
i konieczne jest przyjecie aproksymacji macierzy B oraz €. Wang zaproponowat dekompozy-
cje prawej strony rownan (3.44) oraz (3.45) wzgledem wektorow oraz wartosci wiasnych,

a nastgpnie zastapienie wszystkich ujemnych wartosci wlasnych przez ich wartosci bez-
wzgledne [WSL99] (lub zera [VAO1]):
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USU* = BC;P,, + P;,C;B* + BD,D;B*

~ _ (3.46)
B = U diag(y/|s1l,"*,+/Isil,0,++,0)
VHV* = Q,,B,C + C*'B;Q}, + C'D:D,C
(3.47)

C = diag(y/|hyl, -, /|h]- ,0,--,0)V

gdzie: § = diag(sy, +,5,), H = diag(hy, ~+, hy), Is1] = |s;] = - = [sa] 2 0,
|hy| = |hy| = - = |hy| =0, i = rzad(BC;P;, + P;,C;B* + BD;D;B*),
j = rzad (Q1,B,C + C'B3Qi, + C'DyD,C).

Oszacowanie warto$ci macierzy B oraz C szybko ro$nie wraz z liczba uwzglednionych
wartosci 1 wektorow wlasnych, co umozliwia usunigcie cze¢sci wektorow oraz wartosci wia-
snych bez zwigkszenia btedu aproksymacji elementdw macierzy. W celu wyznaczenia de-
kompozycji gramianéw modelu zmodyfikowanego funkcjami wagowymi macierze B oraz C
podstawia si¢ w miejsce macierzy B oraz C w rownaniach (3.17 oraz 3.18).

Metoda Frequency-domain [GJ90, WB92, AZNO03, GA04]

Przedstawione metody redukcji modeli (BTA, SPA, FW) bazuja na gramianach stero-
walnosci 1 obserwowalnosci obliczanych w dziedzinie czasu (3.4 oraz 3.5). Réwnanie Par-
sevala, wiazace dziedzing czasu oraz czgstotliwosci, umozliwia przedstawienie gramianéw
w dziedzinie czestotliwosci:

400
1
P=—J- HBB*H" dw (3.48)
21
1
= — H*C*CHd 3.49
o-5- | w (3.49)

gdzie: H = (jwl — A, H* = (—jwl — A)™L.

Metoda FD (ang. Frequency Domain) wprowadza pojgcia gramiandw sterowalnosci i ob-
serwowalnosci dla okreslonego przedziatu czestotliwosci [w4, w,]. Przedziat czestotliwosci,
dla ktorego liczone sa gramiany, mozna przedstawi¢ jako funkcj¢ wagowa rowna 1 dla prze-
dziahu czgstotliwoscei [w4, w,] oraz 0 poza tym przedziatem. Z tego wzgledu metodg FD moz-
na rozpatrywac jako szczegdlny przypadek metody FW, w ktorej zastosowane zostaly idealne
filtry pasmowo-przepustowe [GA04].

Gramiany sterowalno$ci i obserwowalno$ci dla przedziatu czestotliwosci [wq, w,] przyj-
muja nastepujaca postac:

+w
P(w) = % f HBB*H*dw (3:30)
Qlw, 0, = Q(wz) — Q(wy)

(3.51)

1 +w
Q=—J- H*C'CHdw
2T
-w

Identycznie, jak dla gramianow w dziedzinie czasu, podstaw¢ numerycznego wyznaczenia
stanowi rozwigzanie macierzowego rownania Lapunowa [GA04]:
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AP[(I)]_,(I)z] + P[(l)l,(l)z]A* = WP[wl,wz] (352)
A"Q(w;,0,1 T Qloy,w14 = Wolw,,,] (3.53)
gdzie: Wpiy, w,] = Wp (w2)—Wp(wq), Wolwsw,] = Wo (wz)—WQ (w1),
Wp(a)) = BB*S* + SBB*, WQ(a)) =C'CS+S5°CC,

s = f Hdw = Z—In (GoI + A)(—jol +A)7")

Algorytm redukcji metoda FD jest analogiczny do metody BTA, z ta rdznica ze w miejsce
gramiandw modelu podstawiane sa gramiany obliczone dla zadanego przedziatu czgstotliwo-
Sci.

W ogblnym przypadku macierze Wp[q,, «,] 0raz W[4, »,] Di€ sa dodatnio okreslone, co
uniemozliwia wykorzystanie algorytmu Lapunowa, wyznaczajacego dekompozycj¢ gramia-
now sterowalnosci 1 obserwowalnosci ((3.17) oraz (3.18)). Problem ten moze by¢ rozwiazany
identycznie jak w metodzie FW z wykorzystaniem algorytmu Wanga [GA04]:

e dekompozycja macierzy Wpi,, o,] 0raz Wy, «,] Wzgledem wektorow oraz wartosci
wiasnych:
Weiw,,0,] = MAM® (3.54)
Wolwy,w,] = NAN® (3.55)
gdzie: MM* = NN* = I oraz A i A macierze diagonalne warto$ci wtasnych:
A = diag(|8,], -+, |8n]), 161] = |82] = -+ = 16,] = 0,
A = diag(|41], -, [An]), 1A1] 2 [22] 2 -+ 2 |2,] 2 0,
e Zamiana ujemnych warto$ci wiasnych na ich wartosci bezwzgledne (lub zera) i wyzna-
czenie aproksymacji macierzy B oraz C.

B = M diag( /|51|,...’ /|5i|,0,...,0) (3.56)
C = diag(/[4],-++, [|%4], 0, ,0)N* (3.57)

gdzie: i oraz j sa rzgdami macierzy: Wpy,,, 4,1 0raz W[4, o,
e Zastosowanie aproksymacji macierzy B oraz C w algorytmie wyznaczenia dekompozycji
Choleskiego gramianéw dla okre§lonego przedziatu czgstotliwosci (3.17) oraz (3.18).

Innym sposobem uniknigcia dekompozycji Choleskiego jest wykorzystanie algorytmu
EIG-BRSR. W przeciwienstwie do przedstawionej metody, ujemne warto$ci wlasne macie-
12y Wpw, w,] 0TaZ Wy[4, «»,] Ni€ sa usuwane przed obliczaniem gramianow czgstotliwoscio-
wych. Uzyskane zatem gramiany modelu stabilnego moga nie by¢ dodatnio okreslone. Aby
mozliwe byta dekompozycja gramianéw do postaci: P, ,,] =SS oraz Q[y, »,] = R'R,
konieczne jest wprowadzenie dekompozycji wzgledem wartosci i wektoréw wilasnych, a na-
stepnie zastapieniu ujemnych wartosci wlasnych zerami:

P =U_.S.U;
ol e (3.58)
§=8S=U.5/%z
Q[wl,a)z] =U,S,U,
1
R=R=S o/ 2y
gdzie: S, oraz §, sa macierzami diagonalnymi zawierajacymi wylacznie dodatnie wartosci
wlasne gramianow.

Potaczenie metody FD z algorytmem EIG-BFSR umozliwito poprawienie rezultatow re-

dukcji w porownaniu do metody zaproponowanej przez Gugercina [GA04]. Na rys. 3.8 przed-

(3.59)
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stawiono przyktadowe wyniki redukcji dla losowo wygenerowanego modelu zawierajacego
100 zmiennych stanu. Wykreslono charakterystyki modeli zredukowanych (rzad k=10) dla
trzech funkcji wagowych okreslonych przedziatami czgstotliwosci (w4, w,) 0-0,1 [rad/s], 0-1
[rad/s] oraz 0-10 [rad/s].

10

G ()

Gljo) ,“x\\\ T ) Glio) |
FDgg prsr ™ 00-1 [radis] \ 8 FDgyg rsg - 0-0-1 [rads] |
FDgyg - 0-0.1 [radis] A\ 500 FDgyy - 0-0.1 [radts] |
FDg prer - 01 [radis]

16Ge-G ol

\ FDg grsg - 0-1 [rads] \
FDgyg - 0-1 [radis] \ FDgy - 0-1 [radis]
FDpg grsr - 0-10 [radis]

FDgy - 0-10 [rad's] FDgyg - 0-10 [rad/s] TS

Y
FDgg grsg - 0-10 rads] ~Z

10° 10° 10" 10° 10! 10° 10° 10° 10" 10° 10! 10° 10° 10° 10" 10° 10! 10°
o [radis] o [radis] o [radis]

Rys. 3.8. Charakterystyka czgstotliwosciowa (a) modutu, (b) fazy oraz (c) btad aproksymacji dla modelu rzgdu
n=100 zredukowanego metoda FD

Analogicznie do metody FW (metoda FD stanowi szczegdlny przypadek metody FW,
w ktorej zastosowane zostaly idealne filtry pasmowo-przepustowe) stabilno$¢ modelu zredu-
kowanego mozna zagwarantowaé, wprowadzajac wylacznie jedna funkcje wagowa (jeden
gramian obliczony dla okreslonego zakresu czgstotliwosci). Zastosowanie w algorytmie re-
dukcji gramianu sterowalno$ci w zakresie czestotliwosci [wq, w,] odpowiada wprowadzeniu
idealnego filtra pasmowo-przepustowego na wejsciu modelu, natomiast gramianu obserwo-
walno$ci w zakresie czestotliwosci [wq, w,] jest rOwnowazne zastosowaniu filtru wyjsciowe-
go.

Metoda Time-Limited Balanced Reduction [GJ90, GA03, GA04, Ant05]

Metoda FD wprowadza pojecia gramiandow sterowalno$ci 1 obserwowalnosci dla zada-
nego przedzialu czestotliwosci [wq, w,]. Komplementarna do niej jest metoda TLBR (ang.
Time-Limited Balanced Reduction), ktéra wprowadza gramiany dla zadanego przedziatu cza-
su [ty, t;]. Wprowadzenie granic catkowania mozna traktowaé jako funkcje wagi rowna 1 dla
przedziatu czasu [t;, t,] oraz rowng 0 poza tym przedzialem. Gramiany time-limited stero-
walnos$ci i obserwowalnosci dla zadanego przedziatu czasu [ty, t;] sa definiowane nastepuja-
cymi zaleznos$ciami:

[

P, = f eA"BB*eAdr (3.60)

r= j e TCc CeAtdr (3.61)
ty
gdzie: t, > t, = 0.
Identycznie jak w przypadku gramianow dla okre$lonego przedzialu czgstotliwos$ci, gramiany

sterowalno$ci 1 obserwowalnosci dla zatozonego przedzialu czasu wyznaczane sa na podsta-
wie rownania Lapunowa [GA03, GA04]:

AP, + Py A*+V,(T) = 0 (3.62)
AQr+ QA+ V,(T) =0 (3.63)

gdzie: V,(T) = e4iBB*eA’t1 — eA2BB*eA’t2 Y (T) = e4 11 C*CeAlr — eAt2C* CeAtz,
W og6lnym przypadku nie jest zagwarantowana dodatnia okreslono$¢ macierzy V,(T)
oraz V,(T). Problem ten mozna jednak rozwiaza¢ identycznie jak dla metody FD [GA04].
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3.2.5. Hankel Norm Approximation (HNA)

Celem operacji redukcji jest uzyskanie modelu o jak mniejszej liczbie zmiennych stanu,
ktora umozliwi poprawna aproksymacje wtasciwosci modelu pierwotnego. Zastosowanie re-
dukcji BTA nie jest jednak optymalne wzglgdem Zadnej z okres$lonych norm bigdu [Glo84].
W 1984 roku opublikowana zostatla praca Glovera, w ktorej przedstawiono metode redukcji
optymalna ze wzgledu na norm¢ Hankela (ang. Optimal approximation in the Hankel-norm)
[Glo84]. Metoda HNA jest jednak bardziej zlozona obliczeniowo w stosunku do metody
BTA.

Pierwszym krokiem algorytmu HNA jest permutacja modelu zrownowazonego, ktora po-
lega na przesuni¢ciu modow zwiazanych z k+1 wartoscia Hankela:

L= diag(al, 02,0k Ok 4141, """y Ony O 41, " O-k+7') = diag(zli O-k+11r) (364)

gdzie: 0y = 0y =+ = 0 > Opy1 = " = Opyr > Opars1 = -+ = 0y > 0.

Permutacja modelu pozwala na blokowy podziat macierzy (3.65), ktore nast¢pnie zostaja
przeksztatcone wedlug zaleznosci (3.66) [Glo84].

— [A; Apl = [Bi]l = = =
A=|21 _12],B=[_1],(:=[c1 C,] (3.65)
A21 A22 BZ

gdzie: 4;; € RO-X(=1) B, e RO-TXP € € RMX(T),
A =T(0¢,14}; + 1A, Z; — 041 C;UBY)
B =T7'(Z;B; + 0141 CiU)
€ =CZ; + 014, UB,
D =D —o0y,,U

(3.66)

N (1 R
gdzie: U = —ﬁ,[‘ = (2} — of41)

Przeksztalcony model G(s) charakteryzuje si¢ k stabilnymi oraz (n-k-r) niestabilnymi
biegunami. Celem redukcji jest wyznaczenie stabilnego podsystemu G(s):

G(s)=G_(s)+G,(s) (3.67)
gdzie: A (6_(5)) <0, (E+(s)) > 0.

Dekompozycje¢ modelu, ktéry nie posiada wartosci wlasnych na osi urojonej na czgs¢ sta-
bilna i1 antystabilng mozna wyznaczy¢ wprowadzajac funkcj¢ signum [Rob80].

Funkcjg signum mozna wyznaczy¢ wykorzystujac blokowa diagonalizacj¢ Jordana macie-
rzy A. W praktycznych obliczeniach wykorzystywana jest jednak iteracyjna metoda Newtona.
W celu przys$pieszenia zbiezno$ci algorytmu nalezy wprowadzi¢ dodatkowe skalowanie
[BHV03, BQQ04]. Algorytm Newtona nie dziata stabilnie, jezeli macierz 4 jest zle uwarun-
kowana 1 posiada wartos$ci wiasne bliskie osi urojonej. Jednym ze sposobow poprawienia sta-
bilnosci dzialania algorytmu jest zastosowanie algorytmu Newtona z przesunigciem
[BHVO03].

Wprowadzenie wag czgstotliwo§ciowych umozliwia rowniez modyfikacje innych niz
BTA metod redukcji np.: metody HNA lub SPA, przeksztalcajac je w metody FWHNA
[Var01] i FWSPA [VAOL].
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3.3. Metody redukcji oparte na metodach momentow

Do niewatpliwych zalet metod redukcji opartych na dekompozycji SVD nalezy zaliczy¢
gwarancj¢ zachowania stabilno$ci modelu zredukowanego. Metody te nie sa jednak praktycz-
nie wykorzystywane dla systeméw wickszych niz 10* wspétrzednych stanu [ASO1, Ant05].
Spowodowane jest to znaczna ztozonos$cia obliczeniowa oraz niepraktycznoscia algorytmow
wyznaczenia gramiandéw tak olbrzymich modeli. W literaturze dla systemow wigkszych niz
10* zmiennych stanu, proponowane jest wykorzystanie metod momentow (bazujacych na wy-
znaczeniu podprzestrzeni Krytowa) oraz SVD-Krytowa, ktore charakteryzuja si¢ znacznie
mniejsza ztozonos$cia obliczeniowa. Gtoéwnymi wadami metod momentéw jest brak zagwa-
rantowania zachowania stabilno$ci modelu zredukowanego (dla znacznej czg$ci opracowa-
nych algorytmow). Zazwyczaj charakteryzuja si¢ takze mniejsza doktadnoscia aproksymacji
wlasciwosci modelu w poroéwnaniu z metodami bazujacymi na dekompozycji SVD,
a w szczeg6lnosci z metodami wprowadzajacymi wagi czgstotliwosciowe [GA00].

Uogo6lniony k-ty moment odpowiedzi impulsowej uktadu wokét punktu s = s, definio-
wany jest zalezno$cig (3.68) [Ant05]. Odpowiedz impulsowa z transmitancja taczy transfor-
mata Laplace’a, wigc moment mozna rowniez zdefiniowac jako k-ta rézniczke transmitancji
modelu wokoét punktu s = s, (3.69).

N (so) = j tfh(t)e Sot dt (3.68)
0
K dk No(so) =D + C(soI —A)™'B { k=0
= (=1)k L = 3.69
Me(so) = (=1)* - G(s) sse {nk(so)=C(SOI—A)‘(k+1)Bdla k=12.. (69

Redukcja metoda momentéw opiera swoje dzialanie na mozliwos$ci przedstawienia trans-
mitancji modelu w postaci rozwinigcia w szereg Laurenta wokot punktu s = s, (3.70).
Wspotczynniki tego rozwinigcia (17;) nazywane sa momentami modelu w punkcie so. W wy-
niku operacji redukcji, z modelu pierwotnego wydzielone zostaje pierwszych | momentoéw,
na podstawie ktorych wyznaczona zostaje transmitancja modelu zredukowanego (3.71).

G(s) = C(sI — A)"B = C(I — (soI — A)~L(sy — 5)) (soI — A)™1B =

i _ (3.70)
=1l + (S0 = ) + Mol = ) + =+ = ) (s = 5!
i=0

l
Gr(s) = ) milso =)' (3.71)
i=0

Z uogolnionej definicji momentow mozna wydzieli¢ dwa szczegdlne przypadki, gdy s,
jest rowne 0 oraz oo. Jezeli transmitancja modelu G(s) zostaje rozwinigta w szereg MacLau-
rina (3.72) wokoét punktu sy = 0, to momenty zwiazane sa z chwilami czasu odpowiedzi im-
pulsowej. Zastosowanie rozwini¢cia wokot punktu s, = 0 nazwane jest aproksymacjq Padé.
Model zredukowany dobrze aproksymuje wtasciwosci modelu pierwotnego dla stanu ustalo-
nego 1 niskich czgstotliwo$ci. Transmitancj¢ mozna rowniez przedstawi¢ w postaci rozwinig-
cia asymptotycznego wokot punktu s = oo (3.73). Momenty nazywane sa wowczas parame-
trami Markowa, natomiast metoda okreslana jest mianem parital realization lub ,,Pade at 0.

Go(s)=D—-CA'B—CA?Bs —--— CA~k+DBsk — ... = Z Ny s” (3.72)
k=0

gdzie: 1y =D — CA™'B,n;, = —CA"**YB dlak > 0
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Go(s) =D+ CBs '+ CABs™2 + -+ CA*Bs~+D ... = Z ns™¢ (3.73)
k=0

gdzie:ny = D, n, = CA¥"'B dlak > 0.

Przy uzyciu parametrow Markowa ma miejsce poprawna aproksymacja charakterystyki
impulsowej wokot punktu t = 0. Model zredukowany zawiera wigc mody odpowiedzialne za
,procesy szybkie” (dobra aproksymacja wlasciwosci modelu dla wysokich czgstotliwosci).

W ogdlnym przypadku, gdy s, # 0 oraz s, # o, metoda nazywana jest przesunietq
aproksymacjq Padé [GGD94, FF95, Do095, GGS96] (tab. 3.1). Metody momentow umozli-
wiaja rowniez przedstawienie transmitancji modelu w postaci rozwinigcia w szereg Laurenta
wokot wielu punktéow {0y, 05, g }. Metody wielopunktowe okresla si¢ mianem rational
interpolation [Gri97, ABF99, Ant05, Her05, Sal05] i umozliwiaja poprawna aproksymacjg w
szerokim zakresie czestotliwosci.

Tab. 3.1. Metody momentow

Czgstotliwos¢ wokot ktorej nastepuje Rozwinigcie g
rozwinigcie transmitancji Wartos¢ i-tego momentu
parital realization — Z m_s-i C(E-'A)-E-'B
(Padé at o) S0 = ~i
i=1
aproksymacja Padé So=0 z m;_;s7! —C(A'E)""'A™'B
i=1
przesunigta aproksy- it _ .
macja Padé Sg=0 Z m;_(s—o)?! -C((A—0E)'E)"*(A-0oE)™'B
(ang. shifted Padé) i=1
wielopunktowa aprok- _ Z m. s — g,)ik1
symacja Padé S0 = Tk 4-1(S = o) —C((A - 0,E)"*E)x"*(A — 0, E)"'B

(ang. mulipoint Padé) dlaf =1, K | ik=1

3.3.1. Asymptotic Waveform Evaluation (AWE)

Jedna z najprostszych metod redukcji bazujaca na metodzie momentow, zaproponowana
zostala przez Pillage oraz Rohrera w 1990 roku [PR90]. Metoda wykorzystuje fakt, ze trans-
mitancj¢ modelu mozna przedstawi¢ w postaci rozwinigcia asymptotycznego wokot punktow
s=0 oraz s =0 (3.72, 3.73). Opiera ona swoje dzialanie na aproksymacji wtasciwosci modelu
pierwotnego wielomianem Padé.

gq-1
k
P(s) ;b"s b, s +b, 8"+ +bs+b, (3.74)
T06) & 4 as'ta, s ++as +a, '
a.s q q
2.4

G,(s)

Wspdtczynniki wielomianu P(s) oraz Q(s) mozna wyznaczy¢ na podstawie 2q momen-
tow modelu pierwotnego (3.75), z czego 2q — r jest parametrami Markowa (indeksy ujemne)
oraz r parametrow zwiazanych z momentéw odpowiedzi impulsowej (indeksy dodatnie). Przy

zatozeniu, ze wspdlczynnik a, jest rdowny jednoSci, pozostale wspdtczynniki wielomianu
mozna wyznaczy¢ z nastgpujacych zaleznosci [PR90, Lee90, Doo95, Bre00, Her05]:

52




3. Redukcja modeli zfoZonych obiektow sterowania

Magr)  Moagrt) 777 Mg || Gy M{q-r)
M_(2g-r1) M(agr2) 7 Meqr) || Qg | _ | M(g-r1) (3.75)
Mpg-rs)y  Megr)y 7 M) JL G M)
b, = mya,
b =mya, +ma,
b, = mya, + ma, + m,a,
b, =mya,  +ma,,+---+m,_a, (3.76)
br = _m—(q—r)aq - mf(qfr—l)aqfl - m—larJrl
b,,=-m,a,—ma,,
b,,=-m.a,

gdzie:m, =—CA™'B, dla k>0 sa momentami czasu odpowiedzi impulsowej, dla k <0

parametrami Markowa.
Rownanie z ktorego wyznaczane sa wspotczynniki a; (3.75) czgsto jest zle uwarunkowane, co
powoduje mala przydatnos¢ metody dla redukcji ztozonych modeli dynamicznych.
Opracowany algorytm moze by¢ rozszerzony takze na uktady MIMO, dla ktérych mo-
menty m, sa macierzami o rozmiarach m X p. Wspétczynniki a; wielomianu Q(s) sa iden-
tyczne dla wszystkich torow modelu MIMQO. Mozna je wyznaczy¢, rozwiazujac zestaw
q réwnan skalarnych spos$réd dostepnych g X p X m réwnan (3.75). Metoda AWE umozliwia
dowolny wybor rownan [Bre00]. Dla modeli o duzej liczbie wej$¢ i wyj$¢, powoduje to wy-
znaczenie wspotczynnikow wielomianu mianownika transmitancji na postawie niewielkiej
czg$ci rownan. Sposob wyboru rownan ma znaczny wplyw na warto$¢ otrzymanych wspot-
czynnikow a; oraz b;.

3.3.2. Alogrytmy Lanczosa oraz Arnoldiego

Bezposrednie wyznaczenie wartosci momentow powoduje znaczne problemy natury nu-
merycznej. Ogranicza to w znacznym stopniu przydatno$¢ metody AWE dla celow redukcji.
Znacznie wigksze znaczenie praktyczne osiagnety metody redukcji opierajace swoje dziatanie
na wyznaczeniu podprzestrzeni Krytowa (ang. Krylov-based Approximation Methods). Me-
tody te wymagaja wyznaczenia bazy ortonormalnej. Klasyczna ortogonalizacja Grama-
Schmidta jest mato doktadna numerycznie. Dlatego tez duze znaczenie osiagngty dwa algo-
rytmy:

e algorytm Arnoldiego,

e niesymetryczny algorytm Lanczosa.

Algorytm Lanczosa

Algorytm Lanczosa opracowany zostat w celu wyznaczenia wartosci wlasnych macierzy
symetrycznych oraz niesymetrycznych. Moze on by¢ réwniez wykorzystany do wyznaczenia
ortogonalnych podprzestrzeni Krytlowa (3.77) zwiazanych z macierzami sterowalnosci Oy

53



3. Redukcja modeli zfoZonych obiektow sterowania

(podprzestrzen wejsciowa Krytowa) i obserwowalnosci R, (podprzestrzen wyjsciowa Krylo-
wa) [Ant05].

K (A, b) = span{b, Ab, -+, A*"1b}

- (3.77)
K (A%, c*) = span{c*, A*c*, -+, (A*)*1c*}
c
Ok = CA Rk = [b Ab ... Ak—lb] (378)
CAk—l

Bazujac na rozwinigciu transmitancji modelu w szereg Laurenta wokot punktu s = oo,
mozna zdefiniowa¢ macierz Hankela H, ktora jest rOwna iloczynowi macierzy sterowalno$ci
1 obserwowalnosci [Ant05, Gil06]:

m1 m2 eee mk
m, mgy o Mpyq
My Mpyq 0 Mpg—q

Jezeli wyznaczniki macierzy Hankela sa niezerowe (det(H;) # 0 dla i = 1,--, k), mozliwe
jest zastosowanie dekompozycji LU, w wyniku ktorej warto$ci bezwzgledne elementow na
diagonali macierzy L oraz U sa sobie réwne:
Hk = LU L(i,i) = iU(l’,l’) (380)
Na postawie uzyskanej dekompozycji macierzy Hankela mozna zdefiniowa¢ dwie bazy bior-
togonalne (tzn. ze zachodzi rownos¢ W*V = I) w postaci:
w* =L"10, (3.81)
V=RU! (3.82)
W wyniku zastosowania procedury Lanczosa dla modelu SISO otrzymuje si¢ model zre-

dukowany, ktérego macierz stanu A, jest macierza trdjdiagonalna rzedu k, natomiast wektory
b, oraz c, zawieraja jeden element niezerowy:

[, 5, 0] [4]

o, a, | lo|

A, =W;AV, =T, = _ br=Wib=| |
o B : (3.83)

0 S [OJ

cr=ch=[ﬂ1 0o - 0]

Bezposrednie wyznaczenie wartosci momentow jest trudne ze wzgledoéw numerycznych.
Klasyczny algorytm Lanczosa wyznacza kolejne wektory macierzy W oraz V, ktore sa roz-
wigzaniem uktadu réwnan w postaci:

AV = Vi Ty + vpe44[0,--,0,1]
A*Wk = WkT]*( + Wk+1[01 ,0,1]
gdZie: Vk = [171, Uy, "‘,vk], Wk = [Wl,WZ, "‘,Wk], Tk = W;}AV,(, W;;Vk = I,
WiV =0, Viwy,, = 0.
Wynikiem dzialania algorytmu sa biortogonalne macierze Wy, V, oraz trdjdiagonalna ma-
cierz Tj. Algorytm Lanczosa przedstawiono w dodatku w tab. B.8 [Sal05].
Algorytm Lanczosa (dla modeli SISO) wymaga podania dwoch wektorow oraz jednej
macierzy startowej (A, b oraz ¢). Jezeli charakterystyka czestotliwo$ciowa modelu powinna

poprawnie aproksymowac ,,wysokie” czgstotliwosci, to parametrami startowymi algorytmu sa
macierz stanu oraz wektory wejscia 1 wyjscia modelu. W ogdlnym przypadku, gdy transmi-

(3.84)
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tancj¢ modelu G(s) przedstawiono w postaci rozwinigcia wokol punktu s = s, (3.70), wekto-
ry oraz macierz startowa przyjmuja nastgpujaca posta¢ [Her05]:

A= (soE—A)E,b=(sE—A)"'b,¢=c (3.85)
Macierze modelu zredukowanego, uzyskane z zastosowaniem algorytmu Lanczosa, mozna
przedstawi¢ w nastgpujacej postaci [FF95, Her05]:

By
E.=-Ty A, =~ +5,T), by = |9, c.=[6, 0 -~ 0] (3.86)

0
Przedstawiony klasyczny algorytm Lanczosa jest potencjalnie niestabilny. Jezeli podczas
wykonywania kolejnych petli algorytmu nastapi utrata biortogonalnosci (U*w = 0), niemoz-
liwe jest prowadzenie kolejnych obliczen i algorytm musi zosta¢ zakonczony. Uniemozliwia
to zwigkszenie liczby kolumn macierzy V oraz W, co w efekcie ogranicza mozliwy do uzy-
skania rzad modelu zredukowanego. Problem ten mozna rozwiazaé poprzez zastosowanie
reortogonalizacji [Bol94].

Algorytm Arnoldiego

Drugim powszechnie stosowanym algorytmem wyznaczenia podprzestrzeni Krylowa jest
algorytm Arnoldiego. Wyznacza on bazg¢ ortonormalna w wyniku dekompozycji OR macierzy
sterowalnosci Ry, (3.78):

R, =VU (3.87)
gdzie: V € R™¥ oraz V*V = I, U jest macierza trojkatng gorna.
Wyznaczona baza ortonormalna umozliwia uzyskanie modelu zredukowanego, ktérego ma-
cierz stanu A, jest macierza Hessenberga [Ant05].

hiy hip hyk
[h2,1 hy2 hy k } 81
A, =ViAV,=Ty=| hy, - i | b =Vib= 0 (3.58)
l " Rg—1k-1 hk—l.kJ 0 '
Prr-1 hik

cr=cVie=1[B1 - Bl
Pierwotnie algorytm Arnoldiego (identycznie jak algorytm Lanczosa) opracowany zostal
w celu wyznaczenia wartosci wiasnych macierzy. W klasycznym algorytmie Arnoldiego dla
uktadow SISO, w kazdym kroku wyznaczany jest wektor ortonormalny v;, ktory jest rozwia-
zaniem réwnania w postaci:

AV, =V Ty +[0,-+,0, vy 44] (3.89)

gdzie: Vy = [vq, vy, -+, Vi), Vi Vi = I, T}, — macierz Hessenberga.
Algorytm Arnoldiego przedstawiono w dodatku w tab. B.9 [Gil06].

Przedstawiony algorytm wyznacza baz¢ ortonormalna, bazujac na wyznaczeniu wylacznie
jednej (wejsciowej) podprzestrzeni Krytowa (¥4 (4, b)). Oczywiscie mozliwe jest wybranie
komplementarnej bazy ortonormalnej, bazujacej na wyznaczeniu wyjsciowej podprzestrzeni
Krytowa (¥, (A", c*)). W obu przypadkach w celu wyznaczenia macierzy ortonormalnej wy-
korzystywane jest pierwszych Q momentow modelu. Z tego wzgledu klasyczny algorytm
Arnoldiego nazywany jest jednostronnym (ang. one-side). Metody, ktore wykorzystuja obie
podprzestrzenie Krytowa, nazywane sa dwustronnymi (ang. two-side). Nalezy od nich algo-
rytm Lanczosa oraz metoda two-side Arnoldi. Algorytm ten wyznacza ortogonalne macierze
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W 1V na podstawie dwodch niezaleznych algorytméw Arnoldiego (dla wejSciowej 1 wyjscio-
wej podprzestrzeni Krytowa):
Wy =¥ (A, b)),V = K (A%, c™) (3.90)
A, =W, AV,, b, = Wb, c, = cV,

Algorytmy Lanczosa oraz Arnoldiego dla modeli MIMO

Klasyczne algorytmy Lanczosa oraz Arnoldiego opracowane dla modeli SISO, zostaty
uogdlnione na modele o wielu wejsciach 1 wyjsciach. Wérdd opracowanych algorytmow
mozna wyrdézni¢ MPVL (ang. Matrix Pade via Lanczos) [Fre03] oraz blokowe algorytmy
Lanczosa i Arnoldiego [Bol94, ABF99, Her05, Sal05].

Dla modelu MIMO momenty sa macierzami o rozmiarach p X m. Dlatego tez kazda na-
stgpna kolumna macierzy biortogonalnych W oraz V zwiazana jest z kolejnymi elementami
momentu. Uogolniony klasyczny algorytm Lanczosa dla modeli MIMO polega na wyznacze-
niu blokowych podprzestrzeni Krylowa, ktére mozna zdefiniowa¢ nastgpujaco:

%,(4,B) = span{B,AB,---,A?" B}
Ko(A,C7) = span {C", AT, (A7)°7'C

C*
gdzie: A € R™" oraz wektory macierzy B € R™P C* € R™™ sa wektorami startowymi
algorytmu.

Celem algorytmu Lanczosa jest wyznaczenie biortogonalnych macierzy W oraz V o li-
niowo niezaleznych wektorach. W tym celu konieczne jest usunigcie wszystkich liniowo za-
leznych wektorow startowych, a nastepnie po kazdej iteracji algorytmu (ktora wyznacza ko-
lejne kolumny macierzy W oraz V) nalezy wykona¢ nastepujace operacje [Sal05]:

e sprawdzenie biortogonalno$ci wektorow

Utrata biortogonalno$ci wektorow (v;w; = 0) uniemozliwia wyznaczenie kolejnych wekto-
row macierzy W oraz V. Algorytm musi zosta¢ przerwany, co ogranicza mozliwy do uzyska-
nia rzad modelu zredukowanego. Ze wzgledu na niedoktadno$ci numeryczne obliczen,
przyjmuje sig, ze wektory utracity biortogonalnos¢, jesli norma iloczynu wektorow 1; 1 [;
(wektory przed normalizacja) jest mniejsza niz przyjeta niewielka warto§¢ dodatnia &
iyl < e

e sprawdzenie liniowej niezalezno$ci wektorow

Wraz ze wzrostem liczby wektorow macierzy W oraz V ros$nie prawdopodobienstwo poja-
wienie sig liniowo zaleznych wektorow (jezeli norma wektora 7; jest rowna zero oznacza to,
ze jest on liniowa kombinacja wektorow macierzy V). Wszystkie liniowo zalezne kombinacje
wektorow nalezy usunaé (ang. deflation). Identycznie jak dla sprawdzenia biortogonalnosci,
wektory uznaje sig za liniowo zalezne, jesli norma wektoru 7; jest mniejsza niz przyjeta nie-

} (3.91)

wielka dodatnia wartos¢ ¢, (||rj ||2 < &). W takim przypadku wektor taki usuwa si¢ z macie-

rzy V, a jego miejsce zastgpuje kolejny wyznaczony wektor. Identyczne sprawdza si¢ nieza-
leznos¢ wektoréw macierzy W poprzez sprawdzenie normy wektora [;.

W blokowym algorytmie Lanczosa (dodatek tab. B.10) wyznaczane sa dwie podprze-
strzenie Krytowa: K (71, E) oraz K, (ﬁ*, f'*), gdzie A,A € R™",B € R™P, C* € R™™.
Umozliwia to uzyskanie baz biortogonalnych dla dwoch réznych rozwinigé transmitancji wo-
kot punktow s (71, E) oraz S; (ﬁ*, f‘*).

Ze wzgledu na utratg biortogonalno$ci algorytm Lanczosa umozliwia zazwyczaj wyzna-
czenie stosunkowo ograniczonej bazy wektoréw. Uniemozliwia to uzyskanie wysokich rzg-
dow modelu zredukowanego. W poréwnaniu z tym algorytmem, metoda two-sided Arnoldi
(dodatek tab. B.11 oraz tab. B.12) charakteryzuje si¢ wigksza stabilno$cia numeryczna oraz
prostota implementacji.
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Metoda Arnoldiego dla uktadow MIMO zwigzana jest z niezaleznym wyznaczeniem
dwoch blokowych podprzestrzeni Krytowa (3.91). Identycznie jak dla metody Lanczosa, po
kazdej petli algorytmu Arnoldiego sprawdzana jest liniowa niezalezno$¢ obliczonego wektora
macierzy ortogonalnej. Innym sposobem usunigcia liniowo zaleznych wektorow jest zastoso-
wanie dekompozycji QR [Bol94].

3.3.3. Wielopunktowe metody momentow

Przedstawione w poprzednim rozdziale metody redukcji, bazujace na podprzestrzeniach
Krylowa, opieraty swoje dziatanie na rozwinigciu transmitancji modelu w szereg Laurenta
wokot jednego zadanego punktu s, (3.70). W ogdélnym przypadku mozliwe jest przedstawie-
nie transmitancji jako zbioru rozwini¢¢ wokot szeregu punktéw s; (ang. Rational Krylov).

Metod¢ momentéw umozliwiajaca zastosowanie interpolacji wokot wielu punktow
{SO, S1, sj}, mozna przestawi¢ jako uogolnienie koncepcji rozwinigcia wokot jednego punk-
tu s,. Transmitancja takiego modelu przedstawiona moze by¢ w nastgpujacych sposob:

6() =) > m()(s—s) (3.92)
j i=0
gdzie: 1;(j) jest kolejnym i-tym momentem zwigzanym z j-tym punktem interpolacyjnym.

W metodach jednopunktowych, ze wzglgdu na konieczno$¢ prawidlowej aproksymacji
wlasciwosci modelu uktadu sterowania w stanie ustalonym, najczesciej wybierany jest punkt
so = 0. Powoduje to jednak ograniczenie zakresu adekwatno$ci modelu nawet dla stosunko-
wo wysokiego rzedu modelu zredukowanego. Zastosowanie wielu punktow rozwinigcia
{SO, Sy, sj} powoduje, ze wilasciwosci dynamiczne obiektu liniowego sa identyfikowane
w wielu punktach jego charakterystyki czgstotliwo$ciowej, co znacznie rozszerza zakres ade-
kwatnos$ci modelu zredukowanego. Dobdér odpowiednich punktow interpolacji umozliwia
zmniejszenie blgdu aproksymacji dla okre§lonego przedzialu czgstotliwosci (identycznie jak
dobor parametrow filtréw wagowych dla metody FW). W tym celu w pracy [GA03a] zapro-
ponowano wybor punktow interpolacji réwnych zanegowanym warto$ciom biegunéw modelu
pierwotnego (s; = —4;(A)).

Optymalny model zredukowanego mozna wyznaczy¢ poprzez dobor trzech parametrow:

e liczby punktéw interpolacji — J,

e wartosci poszczegblnych punktow interpolacji — s;,

e liczby momentow przypadajacych na jeden punkt interpolacji — ;.

Identycznie jak dla metod jednopunktowych najwigksze znaczenie praktyczne osiagngly
procedury Lanczosa i Arnoldiego.

Dual Rational Arnoldi

Wielopunktowy algorytm Arnoldiego dla modeli SISO jest prostym uogdlnieniem algo-
rytmu jednopunktowego. Przedstawiony w dodatku (tab B.13) algorytm umozliwia jednocze-
sne wyznaczenie obu macierzy ortogonalnych V oraz W. Wyszczegdlni¢ mozna w nim dwa
podstawowe kroki:

e wyznaczenie wektora startowego Vv, dla kolejnych punktéw interpolacji,

e klasyczny algorytm Arnoldiego dla wybranego punktu interpolacji, ktory wyznacza I;
kolumn macierzy ortonormalnych V oraz W.

Algorytm moze by¢ rowniez w fatwy sposdb uogolniony na uktady MIMO. Pojawiaja si¢

jednak problemy numeryczne zwigzane z wystgpieniem liniowo zaleznych wektorow. Blo-
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kowe podprzestrzenie Krylowa gwarantuja pelny rzad macierzy W oraz V wytacznie dla
uktadow SISO. Dla modeli MIMO konieczne jest zatem dodanie dodatkowych warunkow
sprawdzajacych liniowa niezalezno$¢ wyznaczonych kolumn macierzy ortonormalnych. In-
nym sposobem usunigcia liniowo zaleznych wektorow jest wykorzystanie dekompozycji QR
zaproponowanej przez Boley’a [Bol94]. Wielopunktowy algorytm two-sided Arnoldi dla mo-
deli MIMO z dekompozycja QR przedstawiony zostal w dodatku (tab. B.14 oraz tab. B.15).
Liczby punktéw interpolacji, liczby momentow przypadajacych na jeden punkt interpolacji
oraz warto$ci punktéw interpolacji moga by¢ rézne dla obu baz ortonormalnych.

3.3.4. Fourier Model Reduction

Algorytm FMR bazuje na rozwinigciu transmitancji modelu liniowego w szereg dyskret-
noczasowych wspétczynnikow Fouriera [WMO03, WMO05]. Otrzymany ta metoda model zre-
dukowany dobrze aproksymuje wtasciwosci dynamiczne obiektu zwlaszcza dla niskich czg-
stotliwosci. Ze wzgledu na brak mozliwosci zastosowania filtrow wagowych jest on jednak
zazwyczaj mniej doktadny niz otrzymany za pomoca metod FW.

Metoda FMR, opracowana dla modeli dyskretnych, umozliwia rowniez redukcje modeli
ciaglych poprzez zastosowanie konwersji modelu pierwotnego z dziedziny ciaglej do dyskret-
nej 1 odwrotnej konwersji dla uzyskanego modelu zredukowanego. Konwersj¢ ta mozna uzy-
ska¢ poprzez transformacje biliniowa. W literaturze zaproponowano zastosowanie transfor-

macji biliniowej w postaci: s = wq % [GKL89, WMO03, WMO05, GWO08].
Transmitancja dyskretna G(3) jest stosunkiem transformat Z odpowiedzi y(k) do wymusze-
nia u(k). Gdy sygnatl wejsciowy jest impulsem Kroneckera (3.93), wowczas transformata

sygnatu wyjsciowego (tj. jego odpowiedz impulsowa (3.94)) jest rowna transmitancji modelu
G(z) =Y(2).

1dlak =0

u(k)={0dl:k¢0 Uz) = 1 (3.93)
k-1

) = h(k ={CA bdlak >1 3.94

y(k) = h(ley = {4 bdak: (394)

Probki sygnatu wyjsciowego modelu dyskretnego y (k) sa wspotczynnikami rozwiniecia jego
transmitancji Y(g) w szereg Laurenta. Transmitancj¢ modelu Y (z) mozna zatem rozwinac
w szereg kolejnych malejacych poteg z.

V() = ) vz * = gzt (3.95)
k=0 k=0

Na podstawie wlasciwosci transformaty Z, dla ktorej o§ urojona jw rozszerza si¢ na plaszczy-
zne zespolona (z = e/®T), zalezno$¢ (3.95) jest rownowazna dyskretnoczasowemu prze-
ksztatcenie Fouriera (ang. DtFT - Discrete-time Fourier Transform).

y(e/o™) = Z y(k)e ks (3.96)
n=-—0o

Transmitancja dyskretnego modelu pierwotnego jest zatem nieskonczonym szeregiem dy-
kretnoczasowych wspodtczynnikow przeksztatcenia Fouriera z odpowiedzi impulsowej modelu
(3.94). Za transmitancj¢ dyskretnego modelu zredukowanego, ktory aproksymuje wtasciwosci
pierwotnego modelu dyskretnego, przyjmuje si¢ pierwszych m dyskretnoczasowych wspot-
czynnikow Fouriera (3.97). Transmitancj¢ ta mozna przedstawi¢ w przestrzeni stanu
w postaci rownan (3.98).
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V() = Z y(k)z 7k (3.97)
k=0

2t + 1) = Az(t) + bu(t)

' (3.98)
y(t) = ¢x(t) + du(t)

00 0 - 1
gdzie;21=(1) (1) 8 '_::‘,5:[0],@:[91 Gl d = [g,].
00 - ’

Dla modeli MIMO wspoétczynniki g sa macierzami o wymiarach p X m. W tworzonym
dyskretnym modelu zredukowanym kazdy element (skalar) macierzy A oraz wektora b jest
zastapiony przez odpowiednia macierz zerowa lub jednostkowa o wymiarze p X p. Gramian
sterowalnosci tego modelu jest macierza jednostkowa. Dekompozycj¢ gramianu obserwowal-
no$ci mozna przedstawi¢ w nastepujacej postaci [WMOS]:

g & & v & &
&, g &4 - & 0
e 0 0

R=| T 88T (399)
gm*l gm 0 0 0
g, 0 0 - 0 0]

Dyskretny model zredukowany, utworzony za pomoca my dykretnoczasowych wspot-
czynnikow Fouriera, ma rzad bgdacy wielokrotnoscia liczby wejs¢ modelu p. Aby mozliwe
byto uzyskanie dowolnego rz¢gdu modelu zredukowanego, konieczne jest wykonanie dodat-
kowej redukcji modelu dyskretnego. Zastosowanie transformacji biliniowej nie zmienia war-
tosci szczegodlnych Hankela modelu, co umozliwia zastosowanie metod bazujacych na de-
kompozycji SVD.

W pracy [WMO5] zaproponowano redukcje wzgledem bazy wektorow wlasnych zwiaza-
nych z najwigkszymi wartosciami wlasnymi gramianu obserwowalno$ci (ang. reduction via
the Dominant Controllable Subspace) [LWW99, Li00]:

R =UXV”
A=U;AU,,B=U;B,C = CU,

Mozliwe jest rowniez zastosowanie dowolnego z algorytméw przedstawionych w rozdzia-
le 3.2.1. (w badaniach wtasnych autor wykorzystywat w tym celu algorytmy BFSR oraz EIG-
BFSR) lub wyznaczenie bazy wektoréw wilasnych zwiazanej z najwigkszymi warto$ciami
wlasnymi gramiandéw obserwowalnosci oraz sterowalnosci (ang. reduction via the Union of
Dominant Gramian Eigenspeces) [LW99, LW04].

Ostatnim krokiem algorytmu redukcji jest konwersja zredukowanego modelu dyskretnego
rzedu k na model ciaglty poprzez wykorzystanie odwrotnej transformaty biliniowe;.

Bezposrednie wyznaczanie dyskretnoczasowych wspotczynnikow przeksztatcenia Fourie-
ra (3.95), ktore sa w istocie parametrami Markowa modelu dyskretnego, nie zawsze daje po-
prawne wyniki. Mozliwa jest modyfikacja algorytmu redukcji, ktorego celem jest bezposred-
nie wyznaczenie ortonormalnych baz za pomoca algorytmu Arnoldiego [GWO08].

(3.100)
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3. Redukcja modeli zfoZonych obiektow sterowania

3.4. Whnioski

1.

W ostatnich latach opublikowano wiele nowych metod i modyfikacji aktualnie istnie-
jacych. Rozwoj technik obliczeniowych umozliwia ich zastosowanie do coraz bardziej
ztozonych modeli, ktorych rzgdy przekraczaja nawet 100 tys. zmiennych stanu. Pod-
stawowym problemem staje si¢ wigc wybor najbardziej odpowiedniego algorytmu re-
dukcji dla konkretnego zadania.

Na podstawie przeprowadzonych eksperymentow dla modeli podsystemow kotta
energetycznego, stwierdzono trudnosci zwiazane z wyznaczaniem dekompozycji Cho-
leskiego gramianow dla modeli powyzej 40. rzedu. Modele o duzej ztozonosci wyma-
gaja zastosowania algorytméw Lapunowa, ktore umozliwiaja bezposrednie wyznacze-
nie dekompozycji Choleskiego gramiandéw lub bazuja na rozktadach przyblizonych.
Najlepszymi wlasciwosciami numerycznymi, zaréwno pod wzglgdem uwarunkowania
macierzy transformacji, jak rowniez btgdow numerycznych w macierzach T oraz L

charakteryzuje si¢ algorytm EIG-BFSR. Jego jedyna wada jest ograniczenie maksy-
malnego rz¢gdu modelu zredukowanego. W praktycznych zastosowaniach redukcji,
rzad modelu zredukowanego k jest zazwyczaj znacznie nizszy od rzedu modelu pier-
wotnego (n > k). Nie powoduje to zatem znacznego ograniczenia przydatnosci meto-
dy EIG-BFSR dla redukcji modeli o znacznej ztozonosci.

Metoda FW wprowadzajac czgstotliwosciowe funkcje wagowe umozliwia znaczne
ograniczenie btedéw aproksymacji modelu zredukowanego dla zadanego przedziatu
czgstotliwosci. Wiasciwosci funkcji wagowych okresla sig¢ na podstawie znajomosci
charakterystyk amplitudowych modelu oraz zakresu czestotliwosci, dla ktorego model
ma by¢ adekwatny.

Wielopunktowe metody momentow umozliwiaja znaczne rozszerzenie zakresu ade-
kwatnosci modelu zredukowanego w stosunku do metod jednopunktowych. Dobor
odpowiednich punktow interpolacji umozliwia zmniejszenie bledu aproksymacji dla
okreslonego przedziatu czgstotliwosci w identyczny sposob, jak dobdr funkcji wago-
wych dla metody FW.
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4. ALGORYTMY DOBORU PARAMETROW ME-
TOD REDUKCJI

4.1. Miary bl¢du aproksymacji modeli zredukowanych

Modele matematyczne obiektéw sterowania charakteryzuja si¢ okreslonym zakresem ade-
kwatnosci, ktory dla modeli liniowych okresla si¢ poprzez podanie maksymalnej czestotliwo-
$ci, dla ktérej model poprawnie aproksymuje charakterystyki czgstotliwosciowe obiektu
[KIA96]. Dla czestotliwosci wigkszych od zakresu adekwatnosci btad aproksymacji moze
znacznie wzrosna¢, nie wptywajac negatywnie na oceng przydatnosci modelu dla celow ste-
rowania. Celem redukcji jest zatem wyznaczenie modelu zredukowanego o jak najnizszym
rzedzie, ktéry bedzie si¢ charakteryzowal okreslonym btedem aproksymacji dla zadanego
zakresu adekwatnosci.

Metody redukcji, bazujace na dekompozycji SVD, umozliwiaja wyznaczenie normy btedu
aproksymacji modelu zredukowanego. Model zredukowany metoda BTA lub SPA charakte-
ryzuje si¢ norma btedu mniejsza niz podwojona suma wartosci Hankela modow, ktore zostaja
odrzucone (3.29). Dla metody HNA bfad ten jest dwukrotnie mniejszy [Glo84].

Z literatury znane sa rowniez oszacowania btedow aproksymacji dla metod wprowadzaja-
cych wagi czestotliwosciowe (FW [KAMO95], FD [GA04], TLBT [GAO03]). Zaleznosci te
wprowadzaja dodatkowe wspodtczynniki pochodzace od wartosci Hankela filtréw wagowych.
Umozliwiaja one oszacowanie maksymalnego biedu aproksymacji w catej dziedzinie czgsto-
tliwosci. Dobor odpowiednich wag czgstotliwosciowych umozliwia zmniejszenie bigdu
aproksymacji dla zadanego przedzialu czgstotliwosci. Nie istnieje jednak zadna zaleznosc,
ktéra umozliwialaby oszacowanie wartosci blgdu aproksymacji dla okreslonego zakresu czg-
stotliwosci.

Ocena zredukowanych modeli matematycznych obiektéw sterowania, uzyskanych z za-
stosowaniem roznych technik redukcji, wymaga wprowadzenia odpowiednich miar btedu
aproksymacji. Ze wzgledu na ograniczony zakres adekwatnosci modelu zredukowanego, mia-
ry te powinny okresla¢ warto$¢ btedu aproksymacji wytacznie dla okreslonego przedziatu
czestotliwosci.

Modele MIMO moga charakteryzowa¢ si¢ znacznymi rdznicami warto$ci modutow
transmitancji dla poszczegélnych torow. Dodatkowo wartosci modutéw transmitancji dla po-
szczegOlnych torow moga podlega¢ znacznej zmiennosci w funkcji czgstotliwosci. Z tego
wzgledu zastosowanie wylacznie bezwzglednej miary bledu aproksymacji nie zawsze pozwa-
la poprawnie oceni¢ jakos$¢ aproksymacji modelu zredukowanego.

Na podstawie przeprowadzonych analiz wprowadzono nast¢pujace miary btedu:

e blad bezwzgledny,

e znormalizowany btad bezwzgledny (wprowadzajacy wspotczynniki dla poszczegdlnych
toréw),

e blad wzgledny.

Kryterium oceny poprawnosci aproksymacji modelu zredukowanego moze by¢ btad mak-
symalny oraz $redniokwadratowy, ktory lepiej opisuje doktadno$¢ aproksymacji w catym
zakresie adekwatnos$ci modelu. Poszczegdlne miary biedu aproksymacji mozna przedstawic
nast¢pujacymi zalezno$ciami:
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4. Algorytmy doboru parametrow metod redukcji

e maksymalny blqd aproksymacji dla zakresu adekwatnosci modelu:

A1 = wie(%l_au))(max) (HQ‘(,%X'G(W) (i) = Gr (xy) (j(ﬂi)|> 4.1)
o znormalizowany maksymalny blqd aproksymacji dla zakresu adekwatnosci modelu:
Az = max (m?’X |(G(X,y) (](1)1) - GI‘ (X,y) (]0‘)1)) /W|> (42)

Wi €E(0—Wmax) \ X

o maksymalny wzgledny blad aproksymacji dla zakresu adekwatnosci modelu.:

As =100 wie(r(ﬁau))(max) (rr;?,x (G(X,Y) (o)) — G, xy) (]031)) -/lG(x,y) (](")l)l ) (4.3)
o sredniokwadratowy blqd aproksymacji dla zakresu adekwatnosci modelu:
N P m
L : Y
Ay = pmNZ Z Z |G(x,y) (jwi) = Gr (xy) (]‘Di)l 4.4)
=1 x=1y=1
e znormalizowany Sredniokwadratowy biqd aproksymacji dla zakresu adekwatnosci mode-
lu:
1 N P m
. _ 2
As = z z Z(|G(x,y) (001 = Gr oy (i) |/ W) 4.5)
pmN <
=1 x=1y=1

o sredniokwadratowy wzgledny btad aproksymacji dla zakresu adekwatnosci modelu:

N P m

1
A = pm_NZ Z Z(lG(x,y)(jwi) - Gy (X’Y)(jwi)|'/|G(x,y)(j0)i)|)2 “46)

i=1x=1y=1

o Sredniokwadratowy wzgledny biqd aproksymacji dla zakresu adekwatnosci modelu z cze-
stotliwosciowym wspotczynnikiem wagowym.

N 4

A, = 12
7_pmN

i=1 \x

> (16059 () = Gr g 0|+ War()’ @4.7)

1y=1

gdzie: N — liczba punktow aproksymacji w dziedzinie czestotliwosci,
W — macierz wag normalizujacych (zalezna od warto$ci modutu transmitancji po-
szczegolnych toréw modelu). Dla modelu rur ekranowych parownika oraz jego pod-
systemOow macierz wag normalizujacych ma nast¢pujaca postac:

|G(0)] |G(0)] |G(0)] |G(0)]
W = wie(rg}gl{zo) |G| wiegg}&{zo) [GGw)|  1G(0)] ie(rg}(glgzo) |GGyl (4.8)
|G(0)] |G(0)] |G(0)] |G(0)]

W,, — macierz czgstotliwosciowe] funkcji wagowej o wymiarach (p X m X N). Dla
modelu parownika oraz jego podsystemow macierz W, przyjmuje nast¢pujaca postac:

W, () =1./(1G(wp] * wy) (4.9)
Operacje ( ./ ) oraz (.* ) oznaczaja odpowiednio:

A./B = A(xy)/B(x,y)

dax=1---my=1,---, (4.10)
Ax B = Ay y) * B(x,y)} Y P
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4.1.1. Analiza wplywu kryterium optymalizacji na wlasciwosci mode-
lu zredukowanego

Za pomoca zaleznosci (4.1) — (4.7) wprowadzonych zostato 7 miar btedu aproksymacji
modelu zredukowanego dla okreslonego zakresu adekwatnos$ci. Trudno jest zatem sformuto-
wac zadanie optymalizacji w postaci jednej funkcji celu. Zamiast skalarnej wartosci kryterium
oceny, nalezy uwzglednia¢ caly zbior wartosci (w postaci wektora celow [MF06]), ktorych
jednoczesna minimalizacja nie zawsze jest mozliwa z powodu ich wzajemnej sprzecznosci.

W ogolnym przypadku optymalizacja wielokryterialna polega na wyznaczeniu mozliwie
wielu rozwigzah niezdominowanych. Punktem niezdominowanym (Pareto-optymalnym) dla
zadania minimalizacji nazywamy rozwiazanie x, wtedy i tylko wtedy, gdy nie istnieje inny
punkt x; w przestrzeni rozwiazan dopuszczalnych Q taki, ze f(x;) < f(x,) dla wszystkich
kryteridw oraz f(x;) < f(x,) dla co najmniej jednego kryterium [Mic92]. Wyboru rozwiaza-
nia posrod punktow niezdominowanych mozna dokona¢ metoda punktu idealnego lub punktu
najgorszych oczekiwan [Ara0l1].

Niektore przypadki optymalizacji wielokryterialnej daja si¢ sprowadzi¢ do problemu
optymalizacji ze skalarnym wskaznikiem jakosci. Najprostszym z nich jest wybor jednego
z kryteridw wraz z przeniesieniem pozostatych jako ograniczen, co prowadzi do klasyczne;j
postaci problemu optymalizacji z ograniczeniami.

Innym prostym sposobem jest metoda celow wazonych polegajaca na obliczeniu sumy
poszczegolnych kryteriow przy zalozonych wspoétczynnikach wagowych (4.11). Wada tego
podejscia jest trudnos¢ zwiazana z okresleniem warto$ci poszczegdlnych wag.

m

G G = ) 6 @)

j=1

4.11)

gdzie: ¢;- wspotczynnik wagowy, f;(x) — j-te kryterium optymalizacji

W pracy zastosowano optymalizacj¢ jednokryterialng z uwzglednieniem pozostatych miar
btedéw jako ograniczen. Podstawowym problemem pozostaje wybdr odpowiedniej miary
btedu aproksymacji jako kryterium, ktore podlegaé bedzie minimalizacji.

W dodatku B.2 przedstawiono btedy aproksymacji (warto$¢ bezwzgledna oraz wzgledna)
zredukowanych modeli strefy dogrzewu rur ekranowych parownika, wybranych na podstawie
minimalnej warto$ci btedow aproksymacji (4.1) — (4.7) o zakresie adekwatnosci 0-20[rad/s].
Wszystkie modele zredukowane (rzedu k = 15) zostaly uzyskane metoda FW z zastosowa-
niem wagi wyjsciowej w postaci filtrow dolnoprzepustowych Butterwortha. W tab. 4.1 przed-
stawiono warto$ci miar blgdow aproksymacji, uzyskane dla poszczegdlnych modeli zreduko-
wanych.

Tab. 4.1. Btad aproksymacji modeli zredukowanych

model zredukowany
A B C D E F G
min(A;) | min(A,) | min(A;) | min(A,) | min(Ag) | min(A¢) | min(A,)
Ay 0.3144 17.06 20.38 0.9256 18.09 35.10 88.12
A, 54.36 0.3486 1.941 24.45 0.4303 1.154 1.485
Az 37129 2053 194.9 15634 1595 230.1 479.1
Ay 0.1209 0.8947 1.438 0.09988 0.9305 2.240 4.799
Asg 9.360 0.06006 0.2374 4.718 0.04821 0.07229 0.1143
Ag 29.33 1.812 0.4369 13.24 1.434 0.1812 0.3168
A, 2801 1.036 24.68 2101 1.379 2.536 0.1030

63
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Na podstawie przedstawionych wynikow redukcji dla modelu strefy dogrzewu rur ekra-

nowych parownika, mozna wyprowadzi¢ kilka ogolnych wnioskéw dotyczacych wyboru po-
szczegoOlnych miar bteddéw jako kryterium optymalizacji:

Model zredukowany charakteryzujacy si¢ najmniejsza wartoscia bezwzglgdnego biedu
aproksymacji (4.1) oraz (4.4) poprawnie aproksymuje wylacznie zakresy czgstotliwosci,
ktore charakteryzuja si¢ najwigksza wartoscia modutu transmitancji (dla tych zakresow
wystepuja najwigksze w mierze bezwzglednej bledy aproksymacji i model dobierany jest
pod katem ich minimalizacji). Algorytm optymalizacji bazujacy na bledzie bezwzgled-
nym, moze prowadzi¢ do niepoprawnej aproksymacji tych tordw oraz zakreséw czgsto-
tliwosci, ktore charakteryzuja si¢ mala warto$cia modutu transmitancji.

Wprowadzenie macierzy wag normalizujacych (4.2) oraz (4.5) ma za zadnie odniesienie
warto$ci bledu aproksymacji do warto$ci maksymalnej (lub do warto$ci dla stanu ustalo-
nego) modutu transmitancji poszczegdlnych torow modelu. Umozliwia to poprawna
aproksymacj¢ charakterystyk czgstotliwosciowych wszystkich tor6w modelu, niezaleznie
od wystepujacych réznic wartosci modutu transmitancji dla poszczegdlnych torow. Po-
waznym problemem jest odpowiedni wybor wag normalizujacych, gdyz w gtownej mie-
rze od tego zaleza wlasciwosci modelu zredukowanego.

Minimalizacja bilgdu wzglednego modelu zredukowanego (4.3) oraz (4.6) umozliwia po-
prawna aproksymacj¢ torow niezaleznie od réznic moduldw transmitancji poszczeg6l-
nych toroéw, jak rowniez znacznej ich zmiennosci w zakresie adekwatnosci modelu. Mi-
nimalizacja tej miary blgdu moze jednak powodowaé, ze model zredukowany dobierany
jest na podstawie wartosci bledu dla zakreséw czestotliwosci o najmniejszej wartosci
modutu transmitancji, gdyz statystycznie dla tych zakreséw czgstotliwosci wystgpuja
najwigksze btedy wzgledne. W wyniku tego moze nastapi¢ pogorszenie jakosci aproksy-
macji dla stanu ustalonego oraz niskich czgstotliwosci w stosunku do algorytmu bazuja-
cego na znormalizowanej wartosci btedu.

Zastosowanie kryterium w postaci bledu maksymalnego powoduje wybranie modelu na
podstawie minimalizacji btedu w jednym (najgorzej aproksymowanym) punkcie charak-
terystyki czgstotliwosciowe] modelu. Zaleta jest prosty do zinterpretowania wynik, np.
btad aproksymacji dla zakresu adekwatnosci nie przekracza 10%. W zamian za to zasto-
sowanie miary S$redniokwadratowej umozliwia roztozenie kryterium oceny na wiele
punktow w calym przedziale adekwatno$ci modelu.

Wprowadzenie czgstotliwosciowe] funkcji wagowej umozliwia zmniejszenie btedow
aproksymacji dla okreslonych torow modelu w wybranych zakresach czestotliwosci.
Miara ta jest najbardziej uniwersalna w zastosowaniu, jednak warto$¢ liczbowa tego blg-
du jest trudna do interpretacji fizykalne;.

Na podstawie przedstawionych wynikow redukcji dla modeli podsystemow parownika ko-

tta przeptywowego, za najbardziej celowe uznano minimalizacj¢ Sredniokwadratowego bigdu
wzglednego. Pozostate kryteria (zwtaszcza maksymalny btad wzgledny, ze wzgledu na prosta
interpretacjg fizykalna) moga zosta¢ uwzglednione jako ograniczenia.

4.1.2. Wplyw liczby punktow aproksymacji na wartos¢ miar bledow

Poprawne wyznaczenie miar btedow aproksymacji (4.1 — 4.7) wymaga okre$lenia odpo-

wiednio duzej liczby btedoéw dla poszczegdlnych czgstotliwosei (w;) w zakresie adekwatnosci
modelu. Zwigkszanie liczby punktow aproksymacji powoduje jednak wzrost naktadow obli-
czeniowych. Na rys 4.1 przedstawiono wptyw liczby punktéw aproksymacji (liczby czgsto-
tliwosci w;) na warto$¢ maksymalnego oraz Sredniokwadratowego bledu wzglednego dla pig-
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ciu roznych modeli zredukowanych strefy dogrzewu o zakresie adekwatnosci w przedziale
0,001-20 [rad/s]. Wartosci btedow dla poszczegdlnej liczby punktéw zostaly odniesione do
btedu uzyskanego dla N=1000 punktéw aproksymacji. Na podstawie przestawionych wyni-
kéw redukeji, poprawne oszacowanie poszczegdlnych miar btedow wymaga minimum 100
punktow, dla ktorych wyznaczone zostaja roznice charakterystyk czestotliwosciowych mode-
lu pierwotnego oraz modeli zredukowanych.

a) Ay =1(N) b)

1.1

251

1+

091

081
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A4(N) 7 ,(1000)
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Rys. 4.1. Wplyw liczby punkow aproksymacji na warto$¢
(a) maksymalnego btgdu wzglednego, (b) Sredniokwadratowego btedu wzglednego

Na warto$¢ btedu $redniokwadratowego ma rowniez wptyw sposéb roztozenia punktow
aproksymacji na osi czestotliwosci. Nierownomierny sposob roztozenia punktdow mozna
uzna¢ za rdownowazny wprowadzeniu wagi czg¢stotliwosciowej. Zwigkszenie liczby punktow
dla pewnych przedzialéw czegstotliwosci powoduje, ze algorytmy minimalizujace $rednio-
kwadratowa warto$¢ btedu beda dazy¢ do zmniejszenia btedow aproksymacji dla wybranego
przedziatu czg¢stotliwosci.

4.2. Parametry metod redukcji

Zadaniem redukcji jest wyznaczenie modelu charakteryzujacego si¢ odpowiednim bledem
aproksymacji oraz mozliwie niskim rzedem. Przedstawione w rozdziale 3 metody redukcji
tj.: FW, FD, FMR oraz RK, umozliwiaja znaczna zmiang wtasciwosci modelu zredukowane-
go poprzez dobdr parametrow redukcji. Za wyjatkiem metody FW parametry te maja warto$¢
liczbowa 1 sa nastepujace:

e dla metody FD jest to okreslony przedziat czgstotliwosci [wq, w-,], dla ktorego obliczane
sa czestotliwo$ciowe gramiany sterowalnosci i (lub) obserwowalnosci,

e dla metody FMR jest to czestotliwos¢ wg, ktora jest parametrem transformacji biliniowe;j
oraz liczba dyskretnoczasowych wspotczynnikow Fouriera, na podstawie ktorych two-
rzony jest dyskretny model zredukowany (m),

e dla wielopunktowych metod momentéw (RK) jest to liczba punktow interpolacji (J),
warto$ci poszczegOlnych punktow interpolacji (s;) oraz liczba momentéw przypadaja-
cych na jeden punkt interpolacji ().

Problem doboru optymalnych parametrow dla metody FW jest trudniejszy, gdyz ko-
nieczne jest odpowiednie uksztaltowanie charakterystyk czgstotliwosciowych filtrow wago-
wych dotaczonych do wejs¢ 1 (lub) wyj$¢ modelu pierwotnego.

Dla modeli SISO wyznaczenie optymalnej transmitancji filtru jest zazwyczaj proste.
Znacznie trudniejszym zadaniem jest wyznaczenie charakterystyk czestotliwosciowych wielu
filtrow dla modeli MIMO, gdyz poprawa aproksymacji jednego z torow zazwyczaj powoduje
pogorszenie aproksymacji dla innych toré6w modelu.
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Dla modeli obiektow sterowania, ktorych przedziat adekwatno$ci okreslony jest przez
czgstotliwo$¢ maksymalna, najbardziej naturalnym wydaje si¢ dobor funkcji wagowych
w postaci filtréw dolnoprzepustowych. Ich charakterystyki mozna opisa¢ za pomoca dwoch
parametrow: czestotliwosci granicznej wy oraz rzgdu filtru ny. Dodatkowa zaleta wyboru ta-
kiego opisu charakterystyk czgstotliwosciowych funkcji wagowych jest mozliwo$¢ zastoso-
wania identycznych algorytmoéw optymalizacji jak dla pozostatych metod redukc;ji.

Wybor algorytmu optymalizacji parametrow dla poszczegolnych metod redukcji wymaga
analizy wplywu parametréw redukcji na warto$¢ btedu aproksymacji. W szczegdlnosci istotna
jest odpowiedz na nastepujace pytania:

e Jaka jest wrazliwo$¢ funkcji bledu aproksymacji na niewielkie zmiany wartosci para-

metrow redukcji? Innymi stowy, czy minima funkcji btedu aproksymacji sa ,,0stre”
1 niewielka zmiana powoduje znaczna r6éznicg btedu aproksymacji?

e (Czy wystgpuje wigcej niz jedno minimum?

e Czy wybor sposobu dotaczenia filtrow wagowych (na wejsciu, wyjsciu lub jednocze-
snego dotaczenia filtrow na wejsciu 1 wyjsciu) w znaczacy sposob wptywa na uzyska-
ne bledy modeli zredukowanych (dla metod FW oraz FD)?

e (Czy istnieja wyrazne rdznice wynikoéw redukcji przy zastosowaniu filtrow dolnoprze-
pustowych réznego typu (dla metody FW)?

e (Czy stabilne wyniki redukcji dla metod two-sided FW 1 FD oraz dla metody RK w ja-
kikolwiek sposob sig grupuja?

Na rys 4.2 przestawiono zalezno$¢ czasu wyznaczenia modelu zredukowanego (rzad
k = 15) w funkcji rzgdu modelu pierwotnego strefy dogrzewu rur ekranowych parownika. Na
tej podstawie mozna stwierdzi¢, ze algorytmy redukcji FW, FD oraz FMR charakteryzuja si¢
zlozonoscia obliczeniowa 0(n3). Z powodu duzej ztozonosci obliczeniowej algorytmow oraz
koniecznosci wykonania ogromnej liczby redukcji w celu wyznaczania wplywu parametrow
metod redukcji na uzyskiwane wyniki, w rozdziale 4.2 oraz 4.4, zastosowano uproszczony
model strefy dogrzewu rur ekranowych parownika. Model ten otrzymano w wyniku dyskrety-
zacji, a nastepnie linearyzacji modelu klasy KSDL na 20 (w miejsce 150) sekcji o parame-
trach skupionych. Uzyskany model zawiera 300 zmiennych stanu. Umozliwia to wyznaczenie
modelu zredukowanego w czasie okoto 400-krotne krétszym w porownaniu do operacji wy-
konanej na modelu pierwotnym.

10 — T
10 10° 10
n
Rys. 4.2. Czas wyznaczenia modelu zredukowanego w funkcji rzgdu modelu pierwotnego dla komputera klasy

Pentium IV 3GHz, 1Gb RAM, MATLAB 7.5.0

4
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4. Algorytmy doboru parametrow metod redukcji

4.2.1. Wplyw parametrow metody FW na wyniki redukcji

Dla modeli podsystemow parownika dobre wyniki redukcji daje wybor funkeji wagowych
w postaci filtrow dolnoprzepustowych [SRZ04, Ryd05, SR06, IRS08]. Okreslenie filtr dolno-
przepustowy nie jest jednak precyzyjne, gdyz dla identycznych warto$ci czgstotliwosci gra-
nicznej wy oraz rzedu filtru ny istnieje mozliwo$¢ wygenerowania filtrow o r6znych transmi-
tancjach. Oznacza to, ze filtry takie beda miaty rozny przebieg charakterystyki amplitudowe;j
1 fazowe] w zakresie pasma przepustowego oraz zaporowego. Ze wzgledu na swoje zalety
najpowszechniej stosowane sa nastgpujace rodzaje filtrow: Bessela (filtr o najbardziej linio-
wej charakterystyce fazowej), Butterwortha (filtr o najbardziej liniowej charakterystyce am-
plitudowej), Czebyszewa typ 1 (filtr o rGwnomiernie pofalowanej charakterystyce amplitu-
dowej w zakresie pasma przepustowego).

Do opisu transmitancji filtru Czebyszewa konieczne jest okreslenie maksymalnej nierow-
nomiernosci charakterystyki w zakresie przepustowym. W pracy ustalono ja na wartos¢ 1dB,
co umozliwilo opisanie filtru za pomoca 2 parametrow (identycznie jak dla filtrow Bessela
oraz Butterwortha).

Najbardziej uniwersalne wydaje si¢ wprowadzenie wag w postaci filtrow dolnoprzepu-
stowych osobno na wszystkich wejsciach 1 (lub) wyjsciach modelu (rys. 4.3). Wymagane jest
zatem wyznaczenie od 2 (przy zalozeniu, ze wszystkie filtry bgda posiada¢ identyczne para-
metry ny oraz wy), poprzez 6 lub 8 (dla metod one-side weighting FW) do az 14 parametréw
(w przypadku zastosowania metody two-side weighting FW).

U+ q
o—— Wit ——
Py Woutt LY
| e e model
pierwotny rur |m., y:
Wouz —
Us M..| €kranowych
| W parownika
Ue Puy | Pue Wouts LY
o—— Wiz

Rys. 4.3. Model zmodyfikowany poprzez wprowadzenie czestotliwo$ciowych funkcji wagowych

Na rys. 4.4 przedstawiono zaleznos$¢ czterech miar bigdu aproksymacji (4.1, 4.3, 4.6, 4.7)
modelu strefy dogrzewu rur ekranowych parownika w funkcji parametréw wyjsciowego filtru
wagowego (w postaci dolnoprzepustowych filtrow Butterwortha o identycznych parametrach
rzedu filtru ny oraz czgstotliwo$ci granicznej wy). Jak mozna zaobserwowa¢ na przedstawio-
nych charakterystykach, zastosowanie optymalnych warto$ci parametrow (ny oraz wys) umoz-
liwia poprawe bledu aproksymacji nawet o kilka rzedow. Jednocze$nie minima bledoéw
aproksymacji nie sa szczegOlnie ostre, co oznacza ze nie ma potrzeby precyzyjnego wyzna-
czenia warto$ci ekstremum, gdyz wybranie parametrow zblizonych do optymalnych tylko
nieznacznie pogarsza uzyskany wynik. Problemem jest natomiast wystgpowanie wielu mini-
mow lokalnych. Konieczne jest zatem zastosowanie algorytméw optymalizacji odpornych na
minima lokalne, ktore umozliwia przeszukiwanie szerokiego zakresu potencjalnych rozwia-
zan.

Zbadano réwniez wplyw sposobu rozmieszczenia funkcji wagowych (na wejsciu lub wyj-
$ciu modelu oraz jednoczes$nie na wejsciach 1 wyjsciach) na wynik redukcji. Wykonano obli-
czenia btedow aproksymacji modelu zredukowanego, uzyskanego metoda FW dla szerokiego
zakresu rzedu filtrow dolnoprzepustowych (1-20) oraz czgstotliwosci granicznych (0,01 — 100
[rad/s]) dla 3 typow filtréw: Butterwortha, Bessela oraz Czebyszewa. W tab. 4.2 zaprezento-
wano wartosci btgdow aproksymacji oraz parametry optymalnych filtrow wagowych dla ja-
kich zostaty one uzyskane (najlepsze zaznaczono).

67



4. Algorytmy doboru parametrow metod redukcji
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Rys. 4.4. Btad aproksymacji modelu strefy dogrzewu rur ekranowych parownika BP-1150 w funkcji parame-
trow filtru wagowego W, (filtry Butterwortha) dla metody FW (a) maksymalny btad aproksymacji, (b) mak-
symalny wzgledny btad aproksymacji, (c) Sredniokwadratowy wzgledny btad aproksymacji, (d) sredniokwadra-
towy wzgledny blad aproksymacji z czgstotliwosciowym wspotczynnikiem wagowym

Tab. 4.2. Btad aproksymacji modelu zredukowanego (rzad modelu k=15) w funkcji typu filtru oraz sposobu ich
dolaczenia (metoda one-sided)

Optymalny filtr wzgledem miary:
Ay A, Az A, As Ag A;
s . 0.1901 0.3523 115.9 0.05648 0.03003 0.1212 0.08667
T T =20 n=13 n=2 n=20 n=2 n=2 n=20
o=21,88 o =21,88 ®;=0,363 ®;=21,88 ®;=0,363 o;=0,363 ®;=0,0151
0.4198 0.3947 116.9 0.1430 0.03001 0.1227 0.07956
Bessel
Wi n=4 n=2 n=2 n=3 n=2 n=2 n=18
o =19,05 o =0,331 o =0,331 o =8,71 o =0,331 oy =0,331 o =0,0166
Crch 0.1881 0.2959 114.6 0.05610 | 0.02999 0.1193 0.08556
o n=8 n=8 n=2 n=20 n=2 n=2 n=20
o =20,89 wr=21,88 o =0,380 wr=21,88 o =0,380 o =0,380 | ®y=0,0501
0.1879 0.7041 40.59 0.04702 0.04598 0.08856 0.03848
Buterworth
Wo n=6 n~4 n=6 n~4 n~4 n=6 n=3
o =27,54 o =0,174 or=0,501 w;=15,14 w;=0,174 o =0,501 o =0,0631
Bessel 0.1850 0.7081 44.00 0.04663 0.04608 0.09343 0.03797
Wo. =20 n=4 n=12 =20 n=4 n=8 n=3
o =47,86 ®;=0,159 ®;=0,692 of =43,65 o;=0,159 ®=0,575 or =0,0575
0.1880 0.7025 40.65 0.04841 0.03678 0.08574 0.04053
Czebyszew
Wo n~=19 n~4 n~4 n~4 n&=5 n=4 n=3
o =34,67 o =0,263 ;=0,479 o =19,95 o =0,209 0 =0,479 | ®;=0,0871
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Przedstawione wyniki wskazuja, ze typ filtru ma minimalny wplyw na uzyskany blad
aproksymacji. Pomimo, ze charakterystyki btedu aproksymacji dla poszczegdlnych typow
filtrow rdéznia si¢ nieznacznie (rys. 4.4c oraz rys. 4.5 przedstawiaja charakterystyki $rednio-
kwadratowego btedu aproksymacji w funkcji ny oraz wy dla filtrow Butterwortha, Bessela
oraz Czebyszewa), to moze zmieni¢ si¢ polozenie ekstremum globalnego (dla znormalizowa-
nego btedu maksymalnego optymalne parametry dla filtru Butterwortha wynosza: ng=13,
o=21,88 [rad/s], natomiast dla filtru Bessela: n=2, ®~0,331 [rad/s]).

a) 0g,(8¢) = f (n) b) log,,(4g) =f (n,w)

S

®

10° 10° 10
o [rad/s] oy [rad/s]

Rys. 4.5. Sredniokwadratowy wzgledny btad aproksymacji modelu strefy dogrzewu rur ekranowych parownika
BP-1150 w funkcji parametrow filtru wagowego W, (a) Bessela (b) Czebyszewa
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Rys. 4.6. (a) Charakterystyka amplitudowa, (b) fazowa, (c) bezwzgledny btad aproksymacji (d) wzgledny btad
aproksymacji modelu strefy dogrzewu rur ekranowych parownika BP-1150 dla toru B, = M,,,,,

Jak mozna zauwazy¢, optymalne czg¢stotliwosci graniczne filtrow dla btedoéw znormali-
zowanych oraz wzglednych sa znacznie nizsze od zakresu adekwatnosci. Spowodowane jest
to malymi warto$ciami modutu transmitancji modelu strefy dogrzewu rur ekranowych parow-
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nika w zakresie niskich czgstotliwosci, dla torow hy,, = My, hye = Pye, Mye = Pye,
B,y = M,,, (dodatek rys. D.1). Dobra aproksymacja wiasciwosci modelu w zakresie niskich
czestotliwo$ci wymaga zatem znacznego tlumienia modow odpowiedzialnych za przebieg
charakterystyk czgstotliwo$ciowych w zakresie czgstotliwosci rezonansowych. Zastosowanie
filtrow dolnoprzepustowych o wysokim rzedzie oraz czgstotliwosci granicznej porownywal-
nej z zakresem adekwatnos$ci, nie umozliwia dostatecznego ttumienia proceséw rozprzestrze-
niania si¢ zmian ci$nienia. Warto$ci Hankela tych modow sa wigc nadal na tyle duze, aby
znalez¢ si¢ w czgsci dominujacej modelu kosztem modéw odpowiedzialnych za przebieg cha-
rakterystyki czestotliwosciowej dla niskich czestotliwosci (rys. 4.6) [Ryd09]. Otrzymany mo-
del charakteryzuje si¢ zatem malymi warto$ciami bledéw bezwzglednych i znormalizowa-
nych, lecz znacznymi bledami wzglednymi.

Duzy wptyw na warto$¢ bledu aproksymacji moze mie¢ sposoéb umieszczenia filtrow wa-
gowych (wejsciowe lub wyjsciowe). Dla modelu strefy dogrzewu zastosowanie wagi wyj-
$ciowej umozliwia ponad 2-krotne zmniejszenie blgdu maksymalnego wzglednego oraz $red-
niokwadratowego wzglednego z czestotliwosciowym wspotczynnikiem wagowym. Umozli-
wito réwniez niewielka poprawe bledow maksymalnego, sredniokwadratowego 1 Sredniokwa-
dratowego wzglednego. Wybor wagi wejsciowej umozliwil natomiast uzyskanie modeli cha-
rakteryzujacych si¢ mniejszymi bledami znormalizowanymi (maksymalnym oraz $rednio-
kwadratowym).

Poréwnanie wynikow redukcji, uzyskanych w wyniku zastosowania wej$ciowych i wyj-
sciowych funkcji wagowych, nie umozliwia jednoznacznego stwierdzenia przewagi zastoso-
wania wejsciowej lub wyjsciowej funkcji wagowej. Oznacza to, ze wyznaczanie optymalnych
parametrow filtrow dla modeli obiektéw sterowania wymaga wyznaczania najlepszych roz-
wigzan dla obu sposobdéw dolaczania filtréw 1 nastgpnie wybor tego, ktore charakteryzuje sig
najmniejsza wartoscia btedu.

Wynikiem jednoczesnego zastosowania obu wag czgstotliwosciowych w algorytmie Enn-
sa moze by¢ utrata stabilnosci modelu zredukowanego. Zastosowanie algorytmu Wanga
umozliwia zachowanie stabilno$ci modelu zredukowanego, jednak na skutek usunigcia ujem-
nych wartosci wlasnych w rowniach (3.46) oraz (3.47) znaczna czg$¢ uzyskanych wynikow
redukcji ulega znacznemu pogorszeniu. W tab. 4.3 zaprezentowano btedy aproksymacji oraz
parametry optymalnych filtrow dla filtrow Butterwortha, Bessela oraz Czebyszewa. Jak moz-
na zaobserwowac, dla modelu zredukowanego rz¢du k=15 zastosowanie obu wag czestotli-
wosciowych nie skutkuje zmniejszeniem btedéw aproksymacji (za wyjatkiem znacznej po-
prawy btedu maksymalnego i $redniokwadratowego). Dodatkowym problemem dla algoryt-
mu optymalizacji jest znaczna liczba niestabilnych rozwiazan (ponad 2/3 uzyskanych modeli
zredukowanych bylo niestabilnych).

Tab. 4.3. Btad aproksymacji modelu zredukowanego (rzad modelu k=15) w funkcji typu filtrow oraz sposobu
ich dotaczenia (metoda two-sided)

Optymalny filtr wzgledem miary:
Ay A, As A, As Ag A,
Buterworth 0.01756 0.7109 108.4 0.004925 0.1141 0.1845 15.74
Wi Wo n=10 ne=2 n=11 n=15 n~4 n~=16 n=20
®=26,30 o=5,01 ®=5,25 ®=2291 o=57,54 o=4,17 ®=3,63
Bessal 0.02097 0.7327 115.8 0.004829 0.1120 0.1983 20.41
Wi Wo n=6 ne=2 n=10 n=10 n~=8 n=9 n=10
o= 30,20 =4,79 =6,31 o= 30,20 ®=95,50 ®=5,25 =4,79
Cacbyszew 0.01649 0.6364 106.5 0.004820 0.1181 0.1839 15.23
Wi Wo n=9 ne=2 n=15 n~=19 n~4 n=8 n=6
o=28,84 ®=5,25 ®=5,49 ®=23,99 ®=69,18 o=4,17 o=3,47[
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Tak znaczna liczba uzyskanych modeli niestabilnych oraz brak poprawy uzyskanych wy-
nikow redukcji nie musi by¢ reguta. W dodatku (tab. B.17) przedstawiono wyniki uzyskane
dla modelu zredukowanego rzedu k=25. Jak mozna zaobserwowac, jednoczesne zastosowanie
obu funkcji wagowych umozliwita uzyskanie modeli zredukowanych, charakteryzujacych si¢
rowniez mniejszymi btedami wzglednymi.

Na rys. 4.7 (oraz w dodatku na rys. B.13) zaprezentowano mapg stabilnych rozwiazan dla
modeli zredukowanych rzedu k=15 oraz k=25 dla 3 typoéw filtréw dolnoprzepustowych.
Rozwiazania stabilne grupuja si¢ w podobnych obszarach dla wszystkich rodzajow filtrow
1 dla r6znych rzgdow modeli zredukowanych. Na podstawie wyznaczonych map stabilnosci
nie mozna zagwarantowac stabilno$ci modelu zredukowanego w przypadku, gdy wszystkie
filtry beda miaty r6zne parametry. Dodatkowo stworzenie takiej mapy dla wigkszej liczby
zmiennych niezaleznych, wymaga wykonania ogromne;j liczby eksperymentéw. Mapy stabil-
nosci przedstawione na rys. 4.7 daja jednak pewne przestanki do sposobu wyboru punktow
startowych dla algorytméw optymalizacji.

a) stahilnasd = f (n,w) b) stabilnose = f (n.a)

10° 10" 10° 10’ 10° 1° 1’ 10° 10’ 10°

o, [rad/s] o, [radfs]
Rys. 4.7. Mapa stabilnosci modeli zredukowanych z zastosowaniem filtrow dolnoprzepustowych Butterwortha
(a) k=15, (b) k=25 (stabilne — kolor czarny)

4.2.2. Wplyw parametrow metody FD na wyniki redukcji

Jak zostalo przedstawione w rozdziale (3.2.4) metod¢ FD mozna przyja¢ jako szczegdlny
przypadek metody FW z funkcjami wagowymi w postaci idealnych filtréw pasmowo-
przepustowych [GA04] o identycznych parametrach umieszczonych na wszystkich wejsciach
1 (lub) wyjsciach modelu. Identycznie jak dla metody FW, mozliwe jest zastosowanie funkcji
wagowej na wejsciu (poprzez zastosowanie gramianu sterowalno$ci w ograniczonym zakresie
czestotliwoscei), wyjsciu (gramianu obserwowalnosci w ograniczonym zakresie czgstotliwo-
$ci) lub obu wag jednoczes$nie. Metoda gwarantuje zachowanie stabilno$ci modelu zreduko-
wanego jedynie w przypadku zastosowania jednej wagi.

Na rys. 4.8 przedstawiono zalezno$¢ sredniokwadratowego wzglednego biedu aproksy-
macji w funkcji przedziatu czestotliwosci [w4, w,] dla modelu strefy dogrzewu rur ekrano-
wych parownika przy zastosowaniu jednej (na wejsciu lub wyjsciu) oraz obu funkcji wago-
wych. Zastosowanie obu funkcji wagowych powoduje, ze znaczna liczba uzyskanych modeli
zredukowanych jest niestabilna.

Dla modeli obiektow sterowania, ktorych zakres adekwatnosci definiowany jest od czgsto-
tliwosci zerowej, celowym wydaje si¢ wybor czestotliwosci w; rdwnej zero oraz optymaliza-
cja jedynie parametru w, (rys 4.8d). Uzyskane wyniki btedu aproksymacji sa wowczas po-
rownywalne z otrzymanymi za pomoca metody FW z zastosowaniem filtrow dolnoprzepu-
stowych o wysokim rzedzie.
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Rys. 4.8. Sredniokwadratowy wzgledny btad aproksymacji modelu strefy dogrzewu rur ekranowych parownika

BP-1150 w funkcji czgstotliwosci o, @, dla metody FD (a) one-sided z zastosowaniem wagowego filtr

wyjsciowego, (b) one-sided z zastosowaniem wagowego filtr wejSciowego (¢) two-sided, (d) w funkcji
czestotliwosei m, (w;=0)

Na rys. 4.9 przedstawiono btad aproksymacji w funkcji w, dla metody FD oraz w funkcji
wy dla metody FW (rzad filtru ny=20). Dla metody two-sided wykre$lono wylacznie stabilne

rozwiazania.
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Rys. 4.9. Sredniokwadratowy wzgledny btad aproksymacji modelu strefy dogrzewu rur ekranowych parownika
BP-1150 w funkcji czgstotliwosci w, dla metody FD oraz o dla metody FW oraz rzedu filtru n=20

Ustalenie w, rownej zero umozliwia znacznie szybsze wyznaczenie optymalnych parame-
trow (ze wzgledu na konieczno$¢ wyznaczenie wylacznie jednego parametru). Dla modelu
strefy dogrzewu rur ekranowych parownika zatozenie stalej wartosci w; = 0 nie spowodowa-
to znacznego pogorszenia btedéw aproksymacji w pordwnaniu do modeli uzyskanych za po-
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moca obu optymalnych warto$ci parametrow (przypadki dla ktérych btad wzrést o ponad
50% zaznaczone zostaty w tab. 4.4). Posrednio potwierdza to rowniez poprawno$¢ wyboru
funkcji wagowych dla metody FW w postaci filtrow dolnoprzepustowych.

Tab. 4.4. Btad aproksymacji modelu zredukowanego (rzad modelu k=15) w funkcji parametrow w;, w,

Optymalne parametry w,, w, wzglgdem miary bledu:
Ay A, As A, As Ag A,
0.1922 0.2958 41.62 0.05140 0.04079 0.08730 0.2092
w = W=, 2l w=,9 w = w=,282 |w=, 67 | w =, 279
D w2=34,6 w=, 9 w2= ,49 w2=34,6 w;= ,6 8 w= ,6 8 wy= ,234
" 0.1922 0.4400 42.00 0.05140 0.06651 0.08789 0.2881
w = w = w = w = w = w = w =
0)2234,6 w2= , 84 w2= ,6 0)2234,6 w2= , 88 w2= ,62 w2= ,2 4
0.1884 0.2643 132.0 0.05644 0.02871 0.1342 0.1578
w =, w=,847| w=, 28 w = w=,48 w=,469 |w=, 4
FD.. (1)222 ,74 (1)222 ,74 w2= ,372 (1)222 ,8 w2= ,79 w2= ,7 w2= , 6 3
0.1886 0.3161 330.4 0.05644 0.06395 0.4963 0.2025
w = w = w = w = w = w = w =
(,02=2 ,8 (,02=22,84 w= ,99 (,02=2 ,8 w2= , w2= ,787 w2= , 76
0.01737 0.3716 105.4 0.004930 | 0.02918 0.1843 0.09679
W=, 21 w=,24 w=,6 4 w = w =, 243 w = w =, 386
- w2=28,7 w= ,2 7 w2= ,46 ®02=23,92 | w2=, 4 4 w2=4,24 w=, 8
0.01742 0.4569 107.3 0.004930 | 0.05115 0.1843 0.1796
w = w = w = w = w = w = w =
w2=28,77 | w=, 96 w2= ,46 02=2392 | w2=, 96 w=4,24 w=, 96

4.2.3. Wplyw parametrow metody FMR na wyniki redukcji

Jak zostato przedstawione w rozdziale 3.3.4, metoda FMR wymaga dwukrotnego prze-
ksztatcenia modelu raz z dziedziny ciaglej do dyskretnej (dla modelu pierwotnego) oraz po
raz drugi z dziedziny dyskretnej do ciagtej (dla modelu zredukowanego). Konwersje modelu

mozna uzyskac¢ poprzez zastosowanie transformacji biliniowej w postaci s = w, g [Guo89,
WMO03, WMO05, Gug07]. Dyskretny model zredukowany tworzy si¢ na podstawie mp dys-
kretnoczasowych wspotczynnikow Fouriera. Model taki moze by¢ nastepnie poddany kolejnej
redukcji np. poprzez zastosowanie metody BTA.

Metoda FMR umozliwia zatem zmiang wlasciwosci modelu zredukowanego poprzez dobor
dwoch parametrow:

e czestotliwosci wg, ktora jest parametrem transformacji biliniowej,

e liczby dyskretnoczasowych wspotczynnikoéw Fouriera, na podstawie ktorych tworzony

jest dyskretny model zredukowany (mg)

Pomimo znacznego wplywu parametrow w, oraz my na warto$¢ btedu aproksymacji,
w literaturze nie okreslono w jaki sposob dobiera¢ te parametry. Jedynym zaleceniem jest
wybor ,,duzej” wartosci wq, dla modeli ktorych zakres adekwatno$ci obejmuje wysokie cze-
stotliwosci [WMO5]. Wptyw liczby dyskretnoczasowych wspotczynnikow Fouriera na btad
aproksymacji modelu zredukowanego nie byl w literaturze rozwazany.

Aby mozliwe bylo wybranie najnizszego rzedu modelu zredukowanego, spetniajacego
przyjete kryteria blgdu aproksymacji modelu, konieczne jest wyznaczenie optymalnych para-
metrow mg oraz wy. Dla modelu strefy dogrzewu rur ekranowych parownika zalezno$¢ biedu
aproksymacji w funkcji my oraz w, wykazuje znaczna liczb¢ miniméw lokalnych (rys. 4.10),
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ktore pojawiaja si¢ cyklicznie wraz ze wzrostem w,. Obszary wokot ekstremow lokalnych sa
bardzo ostre i juz niewielkie zwigkszenie badZz zmniejszenie tego parametru powoduje znacz-
ny wzrost btedu aproksymacji. Liczba wspolczynnikow mp ma mniejszy wptyw na warto$¢
btedu aproksymacji. Parametr ten wptywa jednak na zmiang optymalnej wartosci w, (dla mo-
delu strefy dogrzewu rur ekranowych parownika zwigkszenie liczby dyskretnoczasowych
wspotczynnikow Fouriera powoduje konieczno$¢ zmniejszenia wy).

a) 180, oA ) = (g, mp) b)

a0

50

45 W 45
JI”

40 40
35 35

30 30

25
20
15

Mg
Mg

w, [radfs]

o, [radrs]
Rys. 4.10. (a) Maksymalny (b) $redniokwadratowy wzgledny btad aproksymacji modelu strefy dogrzewu rur
ekranowych parownika BP-1150 w funkcji my oraz w,

W tab. 4.5 przedstawiono wartosci btedow aproksymacji dla modelu strefy dogrzewu rur
ekranowych parownika dla dwoch kryteriow doboru liczby dyskretno czasowych wspoétczyn-
nikoéw Fouriera:

e minimalnego btedu aproksymacji dla najmniejszej liczby dyskretnoczasowych wspot-
czynnikow Fouriera, umozliwiajacych utworzenie modelu zredukowanego (dla
k=15=>mpy= ),

e minimalnego btedu aproksymacji niezaleznie od liczby wspotczynnikéw Fouriera, wyko-
rzystanych do utworzenia zredukowanego modelu dyskretnego.

Jak mozna zauwazy¢ zwigkszenie liczby wspotczynnikéw, na podstawie ktorych wyzna-
czany jest dyskretny model zredukowany, umozliwia nawet kilkukrotne zmniejszenie warto-
$ci bledu aproksymacji. Wada takiego rozwiazania jest zwigkszenie ztozonosci obliczeniowej
algorytmu ze wzgledu na konieczno$¢ wyznaczenia wigkszej liczby dyskretnoczasowych
wspotczynnikow Fouriera oraz konieczno$¢ redukceji uzyskanego modelu dyskretnego np.
metoda BTA.

Tab. 4.5. Btad aproksymacji modelu zredukowanego (rzad modelu k=15) w funkcji parametrow my oraz w,

Optymalne parametry my oraz w, wzglgdem miary bigdu:

A A, As Ay As As 47
26.78 1.186 390.5 1.701 0.3241 0.6659 10.37
wp= 55|w, = wy =005 wo= 0 |wy= 6 1|wy;=005 wo =001

EMR mr = mr = mr = mg =50 mr = mrp= 0 mr =
91.77 5.354 2783 9.195 0.5502 2.512 542.6

wo =0 wy = wy=00 wy=016 | wy= 1 |wy=00 5| w,=001
Mmp = Mmp = Mmp = Mmp = Mmp = mp = mp =

4.2.4. Wplyw parametrow metody RK na wyniki redukeji

Optymalizacja parametrow dla wielopunktowych metod Krylowa charakteryzuje si¢ naj-
wigkszym stopniem skomplikowania. Transmitancja modelu zredukowanego przedstawiona
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jest w postaci zbioru rozwini¢¢ wokot kolejnych punktow interpolacji. Oznacza to, ze opty-
malny model zredukowany mozna wyznaczy¢ poprzez dobor trzech parametrow: liczby punk-
tow interpolacji (J), wartosci poszczegdlnych punktow interpolacji (s;) oraz liczby momentow
przypadajacych na jeden punkt interpolacji (I;). Dla algorytmu przedstawionego w dodatku
(tab. B.14) parametry te moga mie¢ rdézne wartosci podczas wyznaczania ortonormalnej bazy
V oraz W. Algorytm Arnoldiego dla kazdego punktu interpolacji wyznacza I; liniowo zalez-
nych kolumn baz ortonormalnych V oraz W. Ze wzgledu na ograniczona liczbg¢ kolumn ma-
cierzy na parametry redukcji nalozone sa pewne ograniczenia, ktére mozna scharakteryzowac
nastepujaco:
e liczba punktow interpolacji moze by¢ co najwyzej réwna najblizszej wartosci catkowitej
wigkszej badz réwnej ilorazowi rzedu modelu zredukowanego oraz liczby wejs¢ modelu
(dla bazy V) oraz wyjs$¢ modelu (dla bazy W):

J < ceil (E) dla bazy V
,f (4.12)
J < ceil (;) dla bazy W

e suma liczby momentéw Zl , musi by¢ rowna najblizszej wartosci catkowitej wigkszej

badz rownej ilorazowi rzgdu modelu zredukowanego oraz liczby wej$¢ modelu dla bazy V
(wyj$¢ modelu dla bazy W):

Y1 = ceil (5) dla bazy V
: (4.13)
Y1 = ceil (;) dla bazy W

Na rys 4.11 przedstawiono zalezno$¢ sredniokwadratowego wzglednego btedu aproksy-
macji w funkcji warto$ci dwodch punktéw interpolacji dla modelu strefy dogrzewu rur ekra-
nowych parownika. Pozostate parametry algorytmu ustalono nast¢pujaco:

¢ rzad modelu zredukowanego — k = 15,

e liczba punktow interpolacji — /] = 3 (dla obu baz ortogonalnych),

e warto$ci punktow interpolacji — {0, s, S5},

e liczba momentéw przypadajaca na jeden punkt interpolacji I; = {2,1,1} dla bazy V

oraz I; = {2,2,1} dla bazy W.

log, o) = F(D,2,5,) log, o) = F(D,2,5,)

b) ¢

10’ \ ‘ ‘ 1 o

10’ 10 10’ 10’ 10° 10’
s, [rads] s, [rads]

Rys. 4.11. Sredniokwadratowy wzgledny btad aproksymacji modelu strefy dogrzewu rur ekranowych parownika
BP-1150 (a) wszystkie wyniki (b) wyniki stabilne

8, [radis]
8, [radis]

Jak mozna zaobserwowac na rys. 4.11, zastosowanie optymalnych parametréw redukcji
umozliwia poprawe bi¢du aproksymacji nawet o kilka rzedow. Identycznie jak dla innych
metod redukcji, warto$¢ btedu aproksymacji w funkcji parametrow posiada kilka wyraznych
minimoéw lokalnych. W przeciwienstwie do metod redukcji przedstawionych w poprzednich
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podrozdziatach (4.2.1 - 4.2.3), zastosowanie wielopunktowych metod Krytowa nie gwarantuje
zachowania stabilno$ci modelu zredukowanego. Jedynie niewielka czg$¢ uzyskanych modeli
zredukowanych jest stabilna (rys. 4.11b). Mozna jednak zauwazy¢ grupowanie si¢ stabilnych
rozwigzan. Na rys. 4.12 przedstawiono obszary uzyskanych stabilnych rozwiazan dla rzgdow
modelu zredukowanego w zakresie od k=10 do k=20.

1 1

10 : 10
11)

% 0 15\‘_ g 0
© 10 ! © 10
E N B
13
\ 14
10‘ 1 ‘0 1 1071 El 0 1
10 10 10 10 10 10
s, [rad/s] s, [rad/s]
k 10 11 13 14 15 16 17 18 19 20

I, dlav Ll | L | 200 [ 201 [ 200 | 200 | 22,1 22,1 22,1 22,1

[; dlaWw 2,1,1 | 21,1 | 22,1 | 22,1 | 2,2,1 2,22 2,22 2,22 2,22 32,2

Rys. 4.12. Zakresy stabilnych rozwiazan dla modeli rzedow od k=10 do k=20

Pomimo grupowania si¢ stabilnych rozwiazan, nie mozna wydzieli¢ Zzadnych zakresow
warto$ci parametrow, ktore gwarantowatyby uzyskanie stabilnego rozwiazania (ani zadnej
korelacji pomigdzy nimi). Kazda zmiana dowolnego z parametréw (rzedu modelu zreduko-
wanego, liczby punktoéw interpolacji, liczby momentdéw przypadajacych na punkt interpolacji
itp.), calkowicie zmienia mapg stabilnych rozwiazan. Na rys. 4.13 przedstawiono stabilne
rozwiazania dla modelu zredukowanego rzedu k=15 i rdznej liczby momentow przypadaja-
cych na jeden punkt interpolacji I;, dobranych osobno dla ortogonalnej bazy V (oznaczono I,)
oraz W (oznaczono [,,). Na podstawie przedstawionych charakterystyk mozna stwierdzi¢, ze
podczas optymalizacji parametréw redukcji dla metody RK, podstawowe znaczenie bedzie
miato wyznaczenie punktow startowych algorytmu optymalizacji.

10' :

h=(2,1,1}
h=(2,1,2}
h={1,1,2}
w=(2,1 2}

",

3, [radis]
=]

he=i1 220 -
h=(2 2,1}

10" 10 10°
s, [radis]

Rys. 4.13. Zakresy stabilnych rozwiazan dla modeli rzgdu k=15 oraz r6znej liczby momentéw przypadajacych
na jeden punkt interpolacji I;
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4.2.5. Algorytmy doboru parametrow dla metod redukcji

Powaznym problemem praktycznym jest wybor algorytmu optymalizacji parametréw dla
metod redukcji. Najprostsza, ale jednoczes$nie najbardziej ztozona obliczeniowo metoda, jest
przeszukanie cze$ci zakresu fizycznie mozliwych do realizacji rozwiazan. Wiaze si¢ to z wy-
konaniem ogromnej liczby operacji redukcji. Jednoczesnie metoda ta nie gwarantuje odnale-
zienia minimum globalnego w przypadku, gdy wybrany zostat zbyt duzy krok z jakim prze-
szukiwana jest dziedzina rozwigzan.

Opracowanych zostalo wiele r6znych metod wyznaczania ekstremum funkcji, ktora dla
badanego problemu jest warto$cia miary btgdu aproksymacji w funkcji parametrow redukc;ji.
Wiele z nich wyznacza najlepszy kierunek poszukiwan na podstawie wilasciwosci funkcji
w poszczegbdlnych punktach roboczych algorytmu. W zalezno$ci od sposobu wyznaczania
kierunku poszukiwan, mozemy rozr6zni¢ m.in.: metody bezgradientowe, gradientowe oraz
newtonowskie [MF06].

W metodach bezgradientowych kierunki poszukiwania ekstremum sa rownolegte do osi
uktadu wspotrzednych badanej funkcji. Bardziej efektywne metody gradientowe bazuja na
metodzie najwigkszego spadku, polegajace na wyznaczeniu nowego kierunku poszukiwan na
podstawie wyznaczonego gradientu funkcji w punkcie roboczym. W metodach newtonow-
skich wykorzystywana jest dodatkowo macierz odwrotna (lub jej aproksymacja) pochodnych
czastkowych 1 nowy kierunek wyznaczany jest na podstawie iloczynu tej macierzy oraz gra-
dientu funkcji. Przedstawione algorytmy sa efektywne i szybko zbiegaja si¢ do ekstremum
funkcji. Ich podstawowa wada jest ich duza wrazliwo$¢ na lokalne minima, wynikajaca
z okreslenia kierunku poszukiwan na podstawie lokalnych wtasciwo$ciach funkcji. Dziatanie
algorytmu wylacznie na podstawie danych w punkcie roboczym powoduje, ze algorytm nie
potrafi opusci¢ ,,obszaru przyciagania” lokalnego minimum, poniewaz kolejny punkt roboczy
wyznaczany jest zawsze w jego kierunku.

Wystepowanie wielu miniméw lokalnych w charakterystykach btedu aproksymacji
w funkcji parametrow poszczegolnych metod redukcji oznacza, ze algorytmy bazujace na
lokalnych witasciwosciach funkcji sa mato przydatne do wyznaczenia minimum funkcji. Ko-
nieczne jest uzycie metod optymalizacji globalnej, ktore najczesciej daja rozwiazania przybli-
zone. W celu uzyskania doktadnego wyniku ekstremum konieczne jest wykorzystanie algo-
rytmow hybrydowych. Lacza one w sobie oba algorytmy tj. przeszukiwania globalnego i lo-
kalnego. Celem dziala algorytmu przeszukiwania globalnego jest wyznaczenie rozwiazania
przyblizonego, ktore jest nastgpnie punktem startowym dla algorytmu przeszukiwania lokal-
nego.

Wiele metod optymalizacji globalnej jest modyfikacja algorytmoéw optymalizacji lokalnej
polegajaca na wielokrotnym uzyciu algorytmu dla r6znych punktow startowych [HY97]. Do-
datkowo mozliwa jest modyfikacja funkcji, w celu usunigcia odnalezionych juz przez algo-
rytm minimow (metody z Tabu [MFO06]). Inne metody bazuja na ,,symulacji bezwtadnosci”,
co oznacza ze na kierunek przeszukiwania oddziatuje zar6wno warto$¢ gradientu w kierunku
lokalnego minimum jak i sita bezwtadnos$ci wynikajaca z ruchu wykonanego w poprzednich
krokach. Dzigki tak zdefiniowanej bezwladnosci algorytm ma mozliwo$¢ opuszczenia obsza-
row przyciagania ,,plytkich” minimow lokalnych. Oprocz metod deterministycznych istnieja
takze algorytmy niedeterministycznej optymalizacji, ktore charakteryzuja si¢ wykorzystaniem
elementu losowosci w procesie optymalizacji. Dodatkowa ich zaleta jest mozliwos$¢ zastoso-
wania do rozwigzywania problemow zardwno ciagtych jak i dyskretnych (np. dla metody FW
rzad filtru jest wartoscia dyskretna, natomiast cz¢stotliwos¢ graniczna warto$cia ciagta).

Najprostsza z metod niedeterministycznych jest algorytm Monte Carlo, w ktorym dokonu-
je si¢ losowania kolejnych punktéw przestrzeni rozwigzan. Wynikiem metody jest najlepsze

77



4. Algorytmy doboru parametrow metod redukcji

odnalezione rozwiazanie. Algorytm ten ma niewielka efektywnos$¢ przeszukiwania ze wzgle-
du na przypadkowe przeszukiwanie catej przestrzeni rozwiazan. Znacznie bardziej efektywne
obliczeniowo sa algorytmy genetyczne [Gol03, Mic92], ewolucyjne [Mich92, Ara01, MF06]
oraz symulowanego wyzarzania [KGV83, MF06].

Prace nad algorytmami inspirowanymi genetyka oraz ewolucja prowadzone byly w kilku
niezaleznych osrodkach naukowych juz od lat 60. Wér6éd najwazniejszych rozwijanych tech-
nik mozna wymieni¢ programowanie ewolucyjne (ktoremu poczatek daty prace Fogela)
[Gol03], strategie ewolucyjne (opracowane przez Rechenberga oraz Schwefela) oraz algoryt-
my genetyczne, ktory powstaty w wyniku prac Hollanda nad modelowaniem ewolucji osob-
nikow wyposazonych w binarny kod genetyczny. Stworzony algorytm genetyczny nastgpnie
spopularyzowany zostat przez Goldberga [Gol03].

Zainteresowanie algorytmami ewolucyjnymi znacznie wzrosto w latach 80., o czym zade-
cydowata prostota schematu oraz tatwos¢ praktycznego zastosowania w wielu réznorodnych
dziedzinach. Na poczatku lat 90. zaczeto dostrzega¢ ograniczenia algorytméw ewolucyjnych,
spowodowane identycznym podej$ciem do rozwiazania réznych problemow. Duza uniwersal-
no$¢ algorytmoéw powoduje niewielka efektywno$¢ rozwiazania konkretnych problemow. W
celu zwigkszenia efektywnos$ci zaczgto uwzglednia¢ specyfike zadania poprzez stosowanie
specjalizowanego kodowania i operatorow genetycznych [Mic92]. Sam algorytm ewolucyjny
zaczal by¢ traktowany jako ramowy sposob postgpowania (metaheurystyka).

W wyniku wzajemnego upodobniania si¢ réznorodnych technik ewolucyjnych (strategii
ewolucyjnych, algorytméw genetycznych oraz programowania ewolucyjnego) przyjeta sie
nowa nazwa: algorytmy ewolucyjne (lub obliczenia ewolucyjne ang. evolutionary computa-
tion).

4.3. Algorytmy ewolucyjne

Algorytmy ewolucyjne (AE) sa jedna z metod rozwiazania zadania optymalizacji global-
nej. Nie mozna ich jednak traktowac jako algorytmow optymalizacji w ich §cistym znaczeniu.
Realizuja one proces adaptacji, co oznacza ze gldwnym celem jest znalezienie rozwigzania
lepszego od dotychczas uzyskanego [Gol03]. Nie mozna zagwarantowac, ze wynikiem tego
procesu bedzie znalezienie najlepszego rozwiazania. Wraz ze zwigkszaniem liczby iteracji
algorytmu prawdopodobienstwo wyznaczenia wartosci ekstremum globalnego wzrasta
1 asymptotycznie dazy do jednosci.

Charakteryzuja si¢ one duza uniwersalnoscia zastosowania, ktora jest okupiona niewielka
efektywnoscia dla rozwiazania konkretnych problemow. Jezeli wiedza o problemie jest wy-
starczajaca do sformutowania specjalnych algorytméw, wowczas najczesciej sa one bardziej
efektywne niz algorytmy ewolucyjne. Jezeli jednak nie jest mozliwe opracowanie takich algo-
rytméw, zastosowanie algorytmow ewolucyjnych ze wzgledu na ich uniwersalno$¢ jest jak
najbardziej uzasadnione. Uwzglednienie nawet bardzo ograniczonej wiedzy na temat rozwia-
zywanego problemu podczas projektowania algorytmu ewolucyjnego (poprzez wprowadzenie
odpowiedniego kodowania lub sposobu generowania punktéw startowych), umozliwia znacz-
ne zwigkszenie jego efektywnosci.

Algorytmy ewolucyjne powstalty w wyniku inspiracji genetyka i ewolucja, co spowodo-
walo powstanie szczegdlnej terminologii, ktora taczy jezyk biologii oraz informatyki. AE jest
wykorzystywany do przeszukania przestrzeni alternatywnych rozwiazan. Kazde z rozwigzan
nazywane jest osobnikiem. Algorytm przetwarza zatem populacje¢ osobnikow. Osobnik jest
wyposazony w informacjg stanowiaca jego genotyp (jest to zbidr cech np.: czestotliwosé gra-
niczna filtru, rzad filtru dolnoprzepustowego itd.). Kazda z tych cech nazywana jest chromo-
somem. Chromosomy skladaja si¢ natomiast z elementarnych jednostek zwanych genami.
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Punkt w przestrzeni rozwiazan problemu (zestaw konkretnych cech) nazywany jest fenoty-
pem. Co najmniej jeden z chromosoméw zawiera kod okreslajacy fenotyp. Pozostate moga
natomiast zawiera¢ informacje istotne dla algorytmu.

AE dziata w Srodowisku, ktore definiowane jest na podstawie postawionego problemu
optymalizacji. Srodowisko mozna opisa¢ za pomoca funkeji przystosowania (ang. fitness),
ktéra zawsze jest maksymalizowana w trakcie dzialania algorytmu. Kazdemu z osobnikow
przyporzadkowywana jest warto$¢ liczbowa, ktora okresla jakos$¢ reprezentowanego przez
niego rozwiazania. Warto$¢ ta jest nazwana przystosowaniem osobnika.

Przystosowanie osobnikoOw nie moze by¢ liczba ujemna, dlatego tez funkcja przystosowa-
nia musi by¢ tak zdefiniowana, aby przyjmowata wytacznie wartosci dodatnie. Jezeli funkcja
celu moze przyjmowac wartosci ujemne, wowczas konieczne jest wprowadzenie przeksztat-
cenia funkcji celu w funkcj¢ przystosowania np. poprzez przeksztatcenie liniowe.

Dziatanie algorytmu ewolucyjnego sprowadza si¢ do wykonywania nast¢pujacych po so-
bie operacji: reprodukcji, operacji genetycznych, oceny i sukcesji. Cykl ewolucji moze
skonczy¢ si¢ wowczas, gdy przystosowanie osiagnie odpowiednio duza warto$¢ lub stan po-
pulacji bazowej $wiadczy o stagnacji algorytmu.

W wyniku przeprowadzanych operacji mozemy rozr6zni¢ nast¢pujace populacje:

e populacj¢ bazowa Pr, ktéra poddawana jest reprodukcji w wyniku ktdrej otrzymuje si¢

populacje tymczasowa,

e populacje tymczasowa Tr, ktora w wyniku operacji genetycznych przeksztalcana jest
w populacj¢ potomna,

e populacja potomna Or, ktéra poprzez operacj¢ sukcesji staje si¢ nowa populacja ba-
ZOW3.

4.3.1. Podstawowe operacje algorytmu ewolucyjnego

Kodowanie

Pierwsze algorytmy genetyczne wykorzystywaly kodowanie binarne do reprezentacji
chromosomow [Gol03]. Umozliwia to wprowadzenie krzyzowania oraz mutacji dziatajacych
na podobnych zasadach jak w biologii. Krzyzowanie binarne jest jednak operatorem obciazo-
nym, ktéry moze powodowac¢, ze osobniki potomne w przestrzeni fenotypu sa bardziej odda-
lone niz chromosomy rodzicielskie. Wykaza¢ to mozna na prostym przyktadzie:

Dla funkcji liniowej f(x) = x para chromosoméw kodowanych binarnie: X+=[1100],
X%=[0011] daje wartoéci funkcji przystosowania rowne f (x!) = 12 oraz f(x?) = 3.

W wyniku krzyzowania jednopunktowego mozliwe jest otrzymanie pary chromosomow po-
tomnych w postaci: YA=[1111], Y2=[0000], dla ktérych funkcja przystosowania jest odpo-
wiednio réwna f(y!) = 15 oraz f(y?) = 0.

Reprezentacja binarna ma istotne wady, gdy stosuje si¢ ja do rozwiazywania wielowymia-
rowych zadan o duzej doktadnosci [Mic92]. Szczegolnie w zadaniach optymalizacji parame-
trycznej z ciaglymi dziedzinami, duza zaleta jest zastosowanie kodowania za pomoca liczb
rzeczywistych. Przeprowadzone przez Michalewicza eksperymenty wykazaty, ze reprezenta-
cja zmiennopozycyjna (rzeczywisto liczbowa) jest szybsza, daje bardziej zblizone wyniki
w roéznych przebiegach algorytmu oraz prowadzi do wigkszej doktadnosci (zwlaszcza przy
duzych dziedzinach, ktore wymagaja dtugich reprezentacji binarnych) [Mic92].

Reprezentacja rzeczywista (blizsza przestrzeni zadania ze wzgledu na jednoznaczna za-
lezno$¢ miedzy zmienng a genem) umozliwia rowniez opracowanie operatoréw genetycznych
uwzgledniajacych specyfike zadania i1 ograniczenia z nia zwigzane. Zastosowanie kodowania
rzeczywistoliczbowego umozliwia obejscie probleméw zwiazanych z krawg¢dziami Hammin-
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ga [Ara0l] oraz pozwala unikna¢ zwigzanych z tym niebezpieczenstw wprowadzenia dodat-
kowych ekstremow lokalnych.

Na podstawie rozwazan zawartych w [Mic92] 1 [Ara0l] w pracy zdecydowano si¢ zasto-
sowa¢ kodowanie rzeczywisto liczbowe, nawet w przypadku kodowania wartosci catkowitych
jakimi sa rzad filtru dolnoprzepustowego (ns) dla metody FW, liczba wspotczynnikow dys-
kretnoczasowych Fouriera (my) dla metody FMR.

Reprodukcja

Zadaniem reprodukcji jest utworzenie populacji tymczasowej Trt, ktora jest nastepnie
poddawana operacjom genetycznym. W jej wyniku zostaja powielone wybrane osobniki po-
pulacji bazowej (mozliwe jest wielokrotne powielanie tego samego osobnika). Osobniki po-
pulacji tymczasowej nazywane sa osobnikami rodzicielskimi. Prawdopodobienstwo wyboru
osobnika do reprodukcji uwzglednia warto$¢ jego przystosowania. Im wigksza wartos¢ przy-
stosowania tym wigksze prawdopodobienstwo powielenia. Zwiazane jest to z pojgciem naci-
sku selektywnego, ktore okresla tendencje do poprawiania Sredniej wartosci przystosowania
populacji bazowe;.

Rozr6zni¢ mozna nastepujace rodzaje reprodukcji:

e Reprodukcja proporcjonalna (ruletkowa)
Prawdopodobienstwo reprodukcji kazdego osobnika do populacji tymczasowej jest wprost
proporcjonalne do jego wartosci funkcji przystosowania i wynosi:

f(x)

) =5 (4.14)

e Rangowa
Reprodukcja rangowa umozliwia z duza swoboda ksztaltowanie nacisku selektywnego. W tej
metodzie prawdopodobienstwo reprodukcji zalezne jest od rangi okreslajacej jakos¢ osobnika.
Z ranga zwiazane jest okreslone prawdopodobienstwo reprodukcji. Wybodr funkceji okreslaja-
cej prawdopodobienstwo reprodukcji w zaleznos$ci od rangi, dokonywany jest przez projek-
tanta algorytmu. Gtowna trudno$¢ stanowi prawidlowe wyznaczenie liczby przewidywanych
kopii na podstawie rangi.

e Turniejowa
Reprodukcja turniejowa korzysta z dwustopniowej selekcji. W pierwszym kroku dokonuje sie
wyboru populacji turniejowej Q € Pr. Zawiera ona q osobnikdéw, ktore sa wybrane z jedna-
kowym prawdopodobienstwem z populacji bazowej. Nastgpnym krokiem jest turniej, ktorego
zwycigzca zostaje osobnik o najwigkszej warto$ci funkcji przystosowania. Zwycigzcy
umieszczani sa w populacji tymczasowej az do jej wypelnienia. Parametrem sterujacym in-
tensywnoscia nacisku selektywnego jest licznos¢ turnieju q.

Przeksztalcenie funkcji celu w funkcej¢ przystosowania

Celem optymalizacji parametréw metod redukcji jest minimalizacja blgdu aproksymacji
modelu zredukowanego. Algorytmy ewolucyjne daza jednak do maksymalizowania funkcji
przystosowania, co powoduje konieczno$¢ odpowiedniego przeksztatcenia funkcji celu
w funkcje przystosowania. Najprostszym sposobem jest przeksztalcenie liniowe w postaci:

flx) =C—g(x) (4.15)
gdzie: f(x;) jest funkcja przystosowania, natomiast g(x;) jest funkcja celu.

Przystosowanie osobnikéw jest zawsze liczba dodatnia co oznacza, ze C musi by¢ wigk-
sza od wartosci funkcji celu najgorszego z osobnikow. Warto$¢ ta moze by¢ stata w catym
cyklu algorytmu lub dobierana dynamicznie w kazdym pokoleniu.

Stata warto$¢ C powoduje zmniejszanie si¢ nacisku selektywnego wraz z kolejnymi gene-
racjami algorytmu. Powodem sa coraz mniejsze rdéznice wartosci funkcji przystosowania po-
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migdzy osobnikami populacji. Zapobiec temu moze dynamiczne wyznaczanie wartosci C,
ktére jednak zawodzi w momencie pojawienie si¢ osobnika o przystosowaniu wyraznie gor-
szym od przecigtnego. Nastepuje wowczas drastyczne obnizenie nacisku selektywnego. Moz-
na to wykaza¢ na nastgpujacym prostym przykladzie:
Dla trzech osobnikéw majacych nastgpujace wartosci funkcji celu:
g(x) =01 g(xz) =0,2 g(x3) = 4,7
W wyniku przeksztatcenia funkcji celu w funkcj¢ przystosowania wg zaleznosci (4.15) dla
C=5 otrzymuje si¢ nastgpujace wartosci przystosowania:
f(x) =49 f(x) =48 f(x3) =03
Oznacza to, ze prawdopodobienstwa reprodukcji (dla reprodukcji proporcjonalnej) wynosza
odpowiednio:
pr(xl) = 49% pr(xz) = 48% pr(xB) =3%
Dwukrotna r6znica w wartosci funkcji celu pomigdzy pierwszym a drugim osobnikiem
daje w rezultacie zaledwie 1% rdéznice w prawdopodobienstwie reprodukcji. W efekcie obni-
zenia nacisku selektywnego w nastgpnych pokoleniach moze zmniejszy¢ si¢ srednie przysto-
sowanie populacji i przeszukiwanie upodobni si¢ do btadzenia przypadkowego. Ostatecznie
powoduje to zmniejszenie si¢ szybkosci zbieznosci algorytmu i pogorszenie jakosci znalezio-
nych rozwigzan.
Z tego wzgledu w pracy zdecydowano si¢ na przyjecie nastepujacej funkcji przeksztatca-
jacej funkcjg celu w funkcjg przystosowania:

1
fla) === 2G5
gdzie warto$¢ C stuzy do sterowania naciskiem selektywnym.
Zastosowanie takiego przeksztalcenia umozliwia sterowanie w szerokim stopniu naci-
skiem selektywnym. Dla identycznych wartos$ci funkcji celu jak w przykladzie powyzej, moz-
liwe jest sterowanie naciskiem selektywnym w szerokim zakresie (tab. 4.6).

(4.16)

Tab. 4.6. Prawdopodobienstwo reprodukcji w funkcji parametru C sterujacego naciskiem selektywnym

C=0 C=0,1 €=0,2 =05 C=1
p, (x1) 65,73% 58,54% 55.21% 50,70% 47,40%
p, (x,) 32,87% 39,02% 41,41% 43,45% 43,45%
p, (x5) 1,40% 2,44% 3,38% 5,85% 9,15%

Przeksztalcenie funkcji celu w funkcje przystosowania jest jednym ze sposobow zmiany
nacisku selektywnego. W poczatkowej fazie algorytmu spotyka sig czgsto tendencje¢ do domi-
nowania w procesie selekcji ze strony jednego superosobnika (lub niewielkiej ich liczby).
Powoduje to zmniejszenie eksploracyjnosci algorytmu, co skutkuje szybka zbieznoscia do
lokalnego ekstremum. W takiej sytuacji zwigkszenie warto$ci parametru C umozliwia zmniej-
szenie nacisku selektywnego poprzez zmniejszenie liczby kopii superosobnika w populacji
tymczasowej. W poznej fazie algorytmu, gdy sktad populacji jest bardziej jednorodny,
zmniejszenie warto$ci € umozliwia uwydatnienie réznic pomigdzy osobnikami populacji
i odpowiednie promowanie najlepszych rozwiazan. W ten sposob zwigksza si¢ nacisk selek-
tywny co poprawia uzyskiwane wyniki.

Operacje genetyczne

Do podstawowych operacji genetycznych naleza krzyzowanie (ang. crossover) oraz muta-
cja. Mutacja polega na perturbacji genotypu jednego osobnika. Przyjmuje si¢, ze niewielkie
perturbacje sa bardziej prawdopodobne niz duze. W zaleznosci od sposobu kodowania geno-
typu osobnika, moze ona polega¢ na zamianie pojedynczego genu na przeciwny (dla kodowa-
nia binarnego) lub dodanie wartosci losowej o zadanym rozktadzie np. normalnym (dla ko-
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dowania rzeczywistoliczbowego). Krzyzowanie jest natomiast operacja dzialajaca na wielu
osobnikach. W jego wyniku powstaje jeden lub wielu osobnikéw potomnych. Ich chromoso-
my powstaja w wyniku wymieszania chromosomow dwoéch lub wigeej osobnikow rodziciel-
skich.

Sukcesja

Sukcesja polega na utworzeniu nowej populacji bazowej Pr;;. Rozrézni¢ mozemy dwie
odmiany sukcesji:

e 7z calkowitym zastgpowaniem (trywialna)
Nowa populacja bazowa Pt tworzona jest wylacznie na podstawie populacji potomnej Or.

e 7 czeSciowym zastgpowaniem (sukcesja elitarna)
Nowa populacja bazowa Pty tworzona jest ze starej populacji bazowej Pt oraz populacji po-
tomnej O1. W sukces;ji elitarnej wybiera si¢ u osobnikdw do nowej populacji bazowej sposrod
71 najlepszych osobnikow dotychczasowej populacji bazowej Pt oraz populacji potomne;.

Sukcesja elitarna jest pomocna przy dowodzeniu zbieznosci AE, jednakze algorytm ten
jest mniej odporny na minima lokalne w poréwnaniu z algorytmem sukcesji trywialnej. Pod-
stawowym mechanizmem pozwalajacym opusci¢ pulapke ewolucyjna jest makromutacja
(mutacja o duzym zasiggu). Zastosowanie niewielkiej liczebnie elity (jednego lub co najwyzej
kilku najlepszych osobnikow) statystycznie powoduje odnalezienie lepszego przyblizenia
ekstremum. Sukcesja trywialna jest bardziej odporna, lecz jednoczesnie algorytm wolniej
zbliza si¢ do maksiméw lokalnych i globalnych.

4.3.2. Strategie ewolucyjne

Podstawa wykorzystanych w pracy algorytmow sa strategie ewolucyjne opracowane przez
Rechenberga oraz Schwefela). Najprostszym z nich jest algorytm wzrostu, ktory jest iden-
tyczny z algorytmem symulowanego wyzarzania z zerowa temperatura.

Algorytm wzrostu (1 + 1,1+ 4)

Podstawa strategii ewolucyjnych jest algorytm nazwany strategia 1 + 1. Schemat strategii
mozna przedstawié nastepujaco:
Pojedynczy chromosom bazowy X; podlega mutacji w kazdej kolejnej generacji algorytmu.
Kazdy gen chromosomu potomnego Y; jest generowany poprzez dodanie losowej wartosci
o rozkladzie normalnym:

Yi = Xb+ 05000 (4.17)

gdzie: warto$¢ o okresla zasigg mutacji.

Otrzymany chromosom potomny Yr podlega ocenie i wyznaczana jest dla niego warto$¢
funkcji przystosowania. Podczas sukcesji poréwnywane sa warto$ci przystosowania obu
chromosomow 1 nowym chromosomem bazowym X1, zostaje lepiej przystosowany.

W poczatkowej fazie dziatania algorytmu pozadane sa duze perturbacje przetwarzanego
chromosomu, gdyz umozliwia to zlokalizowanie obszaru przyciagania ekstremum globalne-
go. Przyjecie zbyt matej warto$ci zasiggu mutacji powoduje wytacznie lokalne dziatanie algo-
rytmu. W koncowej fazie dzialania algorytmu nalezy zmniejszy¢ zasi¢g mutacji, aby umozli-
wi¢ zbieznos$¢ do ekstremum funkcji. Przyjecie zbyt malej wartosci ¢ powoduje jednak mata
szybkos$¢ zbieznosci.

Konieczne jest wigc wprowadzenie mechanizmu adaptacji zasiggu mutacji. Najprostsza
metoda jest ustalanie zasiggu mutacji wedtug okreslonego scenariusza (zasigg mutacji mody-
fikowany jest na podstawie liczby iteracji algorytmu). Istnieje rowniez algorytm samoczynnej
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adaptacji zasiggu nazwany reguta 1/5 sukceséw [Ara01]. W wyniku jej dziatania zasi¢g muta-
cji zmienia si¢ po okreslonej liczbie iteracji algorytmu wedtug nastgpujacej zaleznosci:
o'=co (4.18)
Jezeli przez i oraz j oznaczone zostang liczba mutacji zakonczonych sukcesem (po kto-
rych nastapito zwigkszenie warto$ci przystosowania osobnika) oraz ogdlna liczby wykona-
nych mutacji, to warto$¢ wspdiczynnika c¢; przyjmuje nastgpujace wartosci:

c=082dlai<zj
1.
C—1dlal—5] (4.19)
c=—dlai>~ j
0,82 5
Wartosci te zostaty dobrane eksperymentalnie dla wielowymiarowych funkcji testowych
[Ara0Ol].
Strategia 1+1 przejawia niewielka odporno$¢ na minimum lokalne, dlatego tez powstaty

modyfikacje schematu generujace wigcej osobnikéw potomnych (strategia 1 + 1) oraz meto-
dy wielopunktowe, przetwarzajace jednoczesne wielu punktow bazowych.

Strategia ewolucyjna u + 4

Strategia u + A wprowadza adaptacje zasiggu mutacji oraz operator krzyzowania. Osobnik
w tej strategii posiada pary chromosomoéw. Pierwszy z nich okres§la warto§¢ zmiennej nieza-
leznej, drugi natomiast zawiera warto$¢ standardowego odchylenia wykorzystywanego pod-
czas mutacji (a;).

W strategiach ewolucyjnych operator krzyzowania polega na usrednianiu lub wymianie
warto$ci pomigdzy parag chromosomow, zawierajacych zmienne niezalezne (X ;1) 1X ;2)) oraz
standardowe odchylenia mutacji (6™ i ¢®)). W pracy zdecydowano si¢ zastosowaé¢ schemat,
w ktorym geny chromosoméw X% i o; podlegaja usrednianiu ze wspotczynnikiem a wyloso-
wanym z rozktadu jednostajnego:

a = &y(o,1)
Y = ax; + (1 - )X, ?
v = axi® + (1 - ) X1 (4.20)

o™ = aai(l) +(1- a)ai(z)

l

o/ @ = aai(z) +(1- a)ai(l)

L

Adaptacyjny algorytm modyfikacji zasiggu mutacji opiera swoje dzialanie na mechani-
zmie selekcji, zaktadajac, ze lepiej przystosowane osobniki bgda si¢ charakteryzowaé réwniez
odpowiednio dostosowanym zasiggiem mutacji. Zatozenie to nie zawsze dziala w sposob
zgodny z oczekiwaniami. Problemy pojawiaja si¢, gdy w populacji znajdzie si¢ osobnik
o wyraznie wigkszej wartosci funkcji przystosowania oraz zdecydowanie nieodpowiednich
warto$ciach odchylen standardowych. Osobnik taki nie zostanie usunigty z populacji do mo-
mentu, gdy nie zostanie znalezionych y osobnikow o wigkszej wartosci funkcji przystosowa-
nia. Do tego czasu osobnik ten ma wptyw na kolejne pokolenia, a wigc jego wartosci odchy-
len standardowych sa powielane i utrwalanie w populacji. Wytwarza to niepozadane dodatnie
sprze¢zenie zwrotne.

Strategia ewolucyjna y, A tworzy nowa populacj¢ bazowa wylacznie na podstawie osobni-
kéw potomnych. Osobniki rodzicielskie ulegaja zapomnieniu, co poprawia odpornos¢ na eks-
trema lokalne. Zastosowanie niewielkiej ilosciowo elity (wybranej z dotychczasowej popula-
cji bazowej) powoduje jednak lepsza zbieznos¢ algorytmu.
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Mutacja w strategii ewolucyjnej przebiega w dwoch etapach. W pierwszym kroku doko-
nuje si¢ modyfikacji standardowych odchylen mutacji osobnika:

o} = gie(flfN(OJ)*‘TsziV(o;)) (4.21)

gdzie: $yo1), € ,‘;,(0’1) — jednowymiarowa oraz wielowymiarowa (dla kazdego elementu wek-
tora g) wartosci losowe o rozktadzie normalnym; 74, T, parametry algorytmu [Ara0Ol].

Zmodyfikowane warto$ci o; wykorzystywane sa nast¢gpnie do mutacji warto$ci zmien-
nych niezaleznych:

Y; = Xi+ 0;¢N(0,1),i (4.22)

4.4. Wyznaczanie optymalnych parametrow metod redukcji z
wykorzystaniem AE

Podczas rozwiazywania praktycznych zadan optymalizacji powstaje problemem dobrania
algorytmu, ktory prowadzitby do rozwiazania zadania jak najmniejszym kosztem obliczen.
Stochastyczny charakter AE wymaga wykonania wielu niezaleznych przebiegéw algorytmu
1 statystycznego opracowania otrzymanych wynikéw. Zwiazane jest to ze znacznym nakta-
dem obliczeniowym zwiazanym z wyznaczeniem funkcji celu, ktory ro$nie ze zwigkszeniem
rz¢du modelu pierwotnego (rys. 4.2). Z tego wzgledu poréwnanie poszczegodlnych strategii
ewolucyjnych wykonano wylacznie metoda FW z waga wyjsciowa w postaci 3 filtrow dolno-
przepustowych Buterwortha (rys. 4.14) dla uproszczonego modelu strefy dogrzewu rur ekra-
nowych parownika (model zawiera 300 zmiennych stanu).

a |
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parownika
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Rys. 4.14. Model strefy dogrzewu rur ekranowych parownika wraz z funkcja wagi wykorzystywany dla porow-
nania wynikow redukcji z zastosowaniem algorytméw ewolucyjnych

Kodowanie

Genotyp kazdego osobnika przedstawiony zostat w tab. 4.7. Sze$¢ chromosomow zawiera
kod okreslajacy fenotyp (rzedy oraz czgstotliwo$ci graniczne filtrow dolnoprzepustowych
Butterwortha), pozostate natomiast odpowiadaja za zasieg mutacji dla poszczegdlnych chro-
mosomow.

Tab. 4.7. Genotyp osobnika

ng Wr Ny (OV Ny (OV O'nf O'wf O'nf O'wf O'nf O'wf
dla dla dla dla dla dla dla dla dla dla dla dla
Wout1 | Wout1 | Woutz | Woutz | Wouts | Wouts | Wourr | Woutr | Wourz | Woutz | Wours | Wours
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Wartosci chromosomow zostaly zakodowane liczbami rzeczywistymi. Rzedy poszczego6l-
nych filtrow dolnoprzepustowych (1) podczas obliczania funkcji celu sa zaokraglane do naj-
blizszej liczby catkowitej. Ze wzgledow numerycznych maksymalny rzad filtru ograniczony
zostal do wartosci 25, a w przypadku jej przekroczenia chromosom zostaje ,,naprawiony”
poprzez przyporzadkowanie mu wartosci brzegowe;.

Rzedy filtrow dolnoprzepustowych zakodowano warto$ciami rzeczywistymi, pomimo
niewielkiej liczby mozliwych do przyjecia wartosci. Nie zdecydowano si¢ na kodowanie bi-
narne ze wzgledu na obciazenie operatora binarnego krzyzowania (osobniki potomne w prze-
strzeni fenotypu moga by¢ bardziej oddalone od siebie niz chromosomy rodzicielskie) oraz
jednakowe prawdopodobienstwo mutacji wszystkich bitow chromosomu (makromutacja jest
tak samo prawdopodobna jak mutacja o malym zasiggu). Zastosowanie liczb rzeczywistych
zwigksza rowniez uniwersalno$¢ algorytmu, ktory w prosty sposob moze by¢ zaadoptowany
dla innych metod redukc;ji.

Kryteria zatrzymania algorytmu
Sformutowanie kryterium zatrzymania algorytmu jest zadaniem trudnym. Zwigkszanie
liczby iteracji algorytmu zwigksza prawdopodobienstwo wyznaczenia wartosci ekstremum
globalnego, jednak jest to zwiazane ze wzrostem nakladéw obliczeniowych. Ogoélnie kryteria
zatrzymania mozna podzieli¢ na dwie grupy:
e polegajace na monitorowaniu wartosci funkcji przystosowania osobnikow
Wynikaja one z asymptotycznego charakteru zbieznosci algorytmow ewolucyjnych. Oznacza
to, ze poczatkowo mozna zaobserwowac czg¢ste 1 znaczne poprawy wartosci funkcji przysto-
sowania. Wraz z kolejnymi pokoleniami algorytmu generowanie kolejnych osobnikéw pro-
wadzi do coraz rzadszych 1 mniejszych zyskow (rys. 4.15).
Wyrdzni¢ mozna nastgpujace trzy podkryteria:
- maksymalnego kosztu (liczonego w iteracjach lub liczbie wykonanych operacji wyzna-
czenia warto$ci przystosowania osobnikow),
- zadowalajacego poziomu funkcji przystosowania,
- minimalnej szybko$ci poprawy uzyskiwanych wynikow.
e monitorujace zdolnos¢ algorytmu do eksploracji przestrzeni genotypow
Zdolnos¢ eksploracji algorytmu jest czynnikiem warunkujacym odporno$¢ algorytmu na eks-
trema lokalne. Wyr6zni¢ mozna nastgpujace podkryteria:
- oceny roznorodnosci populacji bazowej (mata réznorodnos$¢ populacji powoduje lokalne
dziatanie operatora krzyzowania),
- zasiggu operatora mutacji (maty zasigg mutacji powoduje, ze jedynie makromutacje moga
spowodowac opuszczenie obszaru przyciagania lokalnego ekstremum).

A = F{E) [Strategia pt3. ]

najlepszy osobnik

grednie przystosowanie populacji w pokoleniu t

najlepszy wygenerowany potomek w pokoleniu t

10 10" 10°
t

Rys. 4.15. Przyktadowa krzywa zbiezno$ci algorytmu ewolucyjnego
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Ocena algorytmow ewolucyjnych

Ze wzgledu na element losowos$ci w algorytmach niedeterministycznych, ocena algorytmu
wymaga wykonania wielu niezaleznych uruchomien algorytmu, a nastgpnie analizy staty-
stycznej uzyskanych wynikow. Ocenie moga podlega¢ nastepujace cechy:

e doktadnos¢ uzyskiwanych rozwiazan

Jako$¢ uzyskiwanych rozwiazan mozna wyznaczy¢, oceniajac odleglo$¢ od poszukiwane-
go minimum (|x" — x|) lub przyblizenie wartosci funkcji celu w poszukiwanym minimum
|f(x") — f(x)|. Kryteria te sa jednak malo praktyczne, gdy nie jest znana warto$¢ ekstremum
globalnego (miary te sa przydatne przy ocenie algorytmoéw dla funkcji testowych). Ocena
doktadnos$ci dla praktycznych zadan (dla ktérych nie jest znana wartos¢ globalnego ekstre-
mum) moze odbywac si¢ wylacznie na podstawie analizy statystycznej wynikow.

e koszt symulacji

Koszt symulacji wiaze si¢ z naktadem obliczen potrzebnych od osiagnigcia rozwiazania.
Czegsto jest utozsamiany z liczba iteracji metody, jednak tak postawione kryterium nie
uwzglednia wptywu liczebnos$ci populacji potomne;.

W tab. C.1 (dodatek) przedstawiono wyniki redukcji modelu strefy dogrzewu rur ekrano-
wych parownika dla identycznych wartosci kryteridow zatrzymania algorytmu odniesionych do
liczby iteracji algorytmu oraz liczby wykonanych operacji redukcji. Gdy kryteria zatrzymania
oraz koszt algorytmu wyznaczane sa na podstawie liczby iteracji, wowczas analiza danych z
tab. C.1 umozliwia stwierdzenie, ze zwigkszanie liczebnos$ci populacji dla strategii 1 + 1 w
prosty sposob prowadzi do polepszenia wlasciwosci algorytmu (poprawie ulega mediana oraz
warto$¢ $rednia uzyskiwanych wynikéw). Odbywa si¢ to jednak z proporcjonalnym do li-
czebnos$ci populacji wzrostem nakladu kosztownych obliczeniowo operacji wyznaczenia
funkcji przystosowania. Oznacza to, ze stosunek jakosci uzyskanych wynikéw do czasu trwa-
nia algorytmu znacznie si¢ pogarsza. Z tego wzgledu znacznie bardziej przydatne jest okre-
$lenie warunkow zatrzymania oraz kosztu algorytmu za pomoca liczby wykonanych operacji
redukcji. Dla przedstawionego algorytmu 1 + A najlepszy stosunek jakos$ci wynikow redukcji
do czasu trwania algorytmu uzyskano dla populacji ztoZzonej z czterech osobnikdw.

Sposrdd przedstawionych kryteriow zatrzymania algorytmu ewolucyjnego w pracy zasto-
sowano nastgpujace:

- maksymalny koszt (okre§lony przez maksymalna liczb¢ wykonanych operacji wyznacze-
nia przystosowania osobnikow — M),

- minimalna szybko$¢ poprawy uzyskiwanych wynikéw (okreslona przez maksymalna
liczbe wykonanych operacji wyznaczenia przystosowania bez poprawy najlepszego uzy-
skanego wyniku — My,,),

- minimalny zasigg operatora mutacji — 0,,;, (Wylacznie dla strategii 1 + A).

Oceng algorytmoéw przeprowadzono na podstawie nastgpujacych cech okreslajacych do-
ktadno$¢ oraz koszt uzyskania rozwigzania:

- najlepszy uzyskany wynik - $redniokwadratowy wzgledny btad aproksymacji modelu
zredukowanego,

- najlepszy uzyskany wynik - maksymalny wzgledny btad aproksymacji (btad ten nie jest
kryterium optymalizacji, jednak ze wzgl¢du na prostote interpretacji wyniku moze zosta¢
uwzgledniony jako kryterium graniczne),

- liczba uzyskanych wynikow charakteryzujacych si¢ btedem mniejszym od ustalonej war-
tosci (np. 0,06 oraz 0,1 dla zredukowanego modelu strefy dogrzewu rz¢du k=15 uzyska-
nego w wyniku redukcji modelu pierwotnego rzedu n=300),

- mediana oraz warto$¢ §rednia uzyskanych wynikow,
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- odchylenie standardowe uzyskanych wynikow,

- mediang oraz warto$¢ $rednia kosztu wyznaczenia rozwigzania wyrazonego w liczbie ob-
liczonych funkcji przystosowania osobnikow,

- odchylenie standardowe kosztu wyznaczenia rozwiazania.

4.4.1. Strategia ewolucyjna 1 + 4

Poréwnanie poszczegolnych wersji algorytméw ewolucyjnych wymaga precyzyjnego
ustalenie kryteriow zatrzymania algorytmu. Aby mozliwe bylo prowadzenie efektywnych
poszukiwan ekstremum funkcji, konieczne jest okreslenie wplywu wartosci kryteriow za-
trzymania algorytmu na otrzymane wyniki redukcji. W tab. 4.8 poréwnano wyniki redukcji
modelu strefy dogrzewu rur ekranowych parownika dla 100 niezaleznych uruchomien strate-
gii 1 + A z nastgpujacymi kryteriami zatrzymania algorytmu:

A - M=50, My,=5

B - M=500, M;,=50

C - M=2500, M;,,=250

Pozostate parametry, jak rowniez populacje startowe byly identyczne dla wszystkich trzech
algorytmoéw, tj.:

- =5,

- modyfikacja zasiggu mutacji co 10 redukcji (reguta 1/5 sukcesow),

- poczatkowy zasigg mutacji a;l !

.« . 1 . t oo nf _0 wf _0
- minimainy zasi¢g mutacji Uml'n = oraz Gmin =

wf
ocz = 2 oraz Opocz = 2,

Tab. 4.8. Porownanie wynikow redukcji dla roznych kryteridw zatrzymania strategii 1 + 4

A B C
A — najl lezi
ok 14100 55.63 53.72 53.72
As;— najlepszy znalezion
Viepssy maleziony 43.58 4339 4339
Liczba As < 0,06 1 14 14
Liczba A¢ < 0,1 7 19 20
A - mediana 0.4938 0.3049 0.2795
Ag — $rednia 1.079 0.7045 0.6228
A — odchylenie standardowe 1.527 1.218 1.181
A; - mediana 384.4 223.0 203.9
Koszt symulacji — mediana 50 500 1685
Koszt symulacji - $rednia 47.80 483.9 1593
Koszt symulacji - odchylenie
oszt symulacji - odchy 5.519 4231 901.9

Na rys. 4.16 przedstawiono histogram uzyskanych wynikow. Jak mozna zauwazy¢,
zwigkszenie wartosci kryteridéw zatrzymania algorytmu umozliwia poprawienie uzyskiwanych
wynikow. Zwigkszenie kryterium maksymalnego kosztu z 500 do 2500 oraz maksymalnego
kosztu bez poprawy wyniku z 50 do 250 spowodowato jednak tylko nieznaczna poprawe war-
tosci Sredniej uzyskanych wynikéw, pomimo ponad trzykrotnego zwigkszeniu naktadow obli-
czeniowych. Oznacza to, ze dla zadan o kosztownej funkcji celu (ktérej wyznaczenie dla po-
jedynczego osobnika moze trwa¢ nawet kilkadziesiat minut), bardzo wazne jest wyznaczenie
odpowiednich kryteriéw zatrzymania algorytmu. W gltoéwnej mierze sa one podyktowane
maksymalnym mozliwym do zaakceptowania czasem trwania algorytmu. W wielu wypad-
kach znacznie lepsze rezultaty mozna osiagnac poprzez zastosowanie wielokrotnego urucho-
mienia AE o matej liczbie iteracji oraz r6znymi punktami startowymi niz jednokrotnego
o duzej liczbie iteracji.
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Jak juz zostalo przedstawione w rozdziale 4.3.2, strategia ewolucyjna 1 + 1 wykorzystuje
wylacznie operacjg mutacji do przeszukiwania dziedziny rozwiazan. Wada tego najprostszego
z algorytmoéw ewolucyjnych jest jego wrazliwo$¢ na zmiang poczatkowego zasiggu mutacji.
Przyjecie zbyt matej wartosci zasiggu mutacji powoduje lokalne dziatanie algorytmu, a wigc
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Rys. 4.16. Porownanie wynikoéw redukcji dla réznych kryteridow zatrzymania strategii 1 + A — histogram
réwniez mata odpornos$¢ na ekstrema lokalne. Duze wartosci poczatkowego zasiggu mutacji
powoduja, ze algorytm w poczatkowej fazie przypomina dzialaniem algorytm btadzenia przy-
padkowego. Stan taki poprawia odpornos¢ algorytmu na minima lokalne, jednak odnalezienie
superosobnika w poczatkowej fazie algorytmu (gdy zasieg mutacji ma duza wartos¢) moze
spowodowac, ze algorytm eksplorujac znaczny obszar potencjalnych rozwiazan moze nie
potrafi¢ odnalez¢ lepszego rozwiazania w nastgpnych pokoleniach. Ostre kryterium zatrzy-
mania algorytmu, na skutek braku poprawy uzyskiwanych wynikéw (M), moze zakonczy¢
dziatanie algorytmu jeszcze w fazie eksploracji. Konieczne jest zatem wprowadzenie dodat-
kowego kryterium sterujacego praca algorytmu - minimalnej liczby wygenerowanych osobni-
kéw (Mpin), ktorego zadaniem jest zapobieganie przedwczesnemu zakonczeniu algorytmu

(parametr ten zostat rowniez zastosowany dla pozostatych algorytmow ewolucyjnych).

W koncowej fazie dziatania algorytmu nalezy odpowiednio zmniejsza¢ zasigg mutacji,
w celu umozliwienia szybkiej zbieznosci do ekstremum. Mechanizm adaptacji zasiggu muta-
cji (reguta 1/5 sukcesOw) statystycznie powoduje zmniejszanie si¢ zasiggu mutacji wraz
z kolejnymi iteracjami. Mozliwe jest wigc zrezygnowanie z kryteriow okreslajacych maksy-
malng liczbg iteracji algorytmu na rzecz kryteriéw monitorujacych zdolno$¢ algorytmu do
eksploracji przestrzeni genotypow (0,,;,). Wartos¢ minimalnego zasiggu mutacji powinna
gwarantowa¢ zakonczenie fazy eksploracji 1 przejscie do eksploatacji w lokalnym otoczeniu
znalezionego rozwiazania. Precyzyjne okreslenie tej warto$ci wymaga okreslenia obszarow
przyciagania poszczegdlnych ekstremow lokalnych. Wiedza ta jest jednak znacznie bardziej
szczegdtowa, niz sama znajomo$¢ wartosci ekstreméw funkcji. W praktyce jest ona niedo-
stgpna dla zadan innych niz testowe. Wybranie zbyt duzej wartosci powoduje zakonczenie
algorytmu w fazie eksploracji, co negatywnie wptywa na uzyskane wyniki. Zbyt mata warto$¢
minimalnego zasiggu mutacji powoduje znaczne wydtuzenie dziatania algorytmu poprzez
pojawienie si¢ dlugotrwatego i mato efektywnego etapu eksploatacji (tab. C.2).

W tab. C.3 zestawiono wyniki przedstawiajace wplyw warto$ci poczatkowego zakresu
mutacji na wyniki redukcji metoda FW. Zastosowano dwa kryteria zatrzymania algorytmu:
- okreslone wylacznie przez minimalny zasi¢g mutacji (0,,;,=0,01),
- bazujace na kryteriach maksymalnego kosztu (M=500, My,=50) i minimalnego zasiggu

mutacji (0;,,i,=0,01).
Na rys. 4.17 przedstawiono przyktadowe histogramy sredniokwadratowego wzglednego btgdu
aproksymacji oraz kosztu algorytmu dla matej (0y0.,=0,2) oraz duzej (oy0.,=5) poczatkowej
warto$ci zasiggu mutacji.
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Rys. 4.17. Histogram sredniokwadratowego wzglgdnego btgdu aproksymacji oraz kosztu algorytmu
w funkcji poczatkowej warto$ci zasiggu mutacji i kryteriow zatrzymania algorytmu

Na podstawie analizy otrzymanych wynikdw, mozna potwierdzi¢ zwigkszanie si¢ odpor-
nosci algorytmu wraz ze zwigkszaniem poczatkowego zakresu mutacji. Wprowadzenie trzech
warunkow zatrzymania algorytmu (M, My, oraz g,,;, ), powoduje tylko nieznaczne pogorsze-
nie uzyskanych wynikow, w poréwnaniu z przyjeciem wylacznie kryterium minimalnego
zasiggu mutacji. Jednocze$nie dwukrotnie ograniczyto sredni koszt algorytmu. Spowodowane
jest to tym, ze znaczna czg$¢ niezaleznych uruchomien algorytmu konczy swoje dziatanie ze
wzgledu na przekroczenie kryterium minimalnego zasiggu mutacji. Odsetek ten ro$nie wraz
ze wzrostem poczatkowego zasiggu mutacji (tab. 4.9). Taka tendencj¢ oraz niewielkie pogor-
szenie uzyskanych wynikéw przy znacznej redukcji kosztu algorytmu mozna wyjasni¢ nastg-
pujaco:

e Dla malej wartosci gy, proces przeszukiwania ma charakter lokalny. Na skutek szyb-
kiego odnajdywania coraz lepszych rozwiazan reguta 1/5 sukcesoOw zwigksza zakres mu-
tacji. Aby proces przeszukiwania mogl si¢ zakonczy¢ ze wzgledu na minimalny zasigg
mutacji, musi by¢ on ponownie zmniejszony reguta 1/5 sukcesow. Wiecej niz potowa
przebiegdéw algorytmu konczy si¢ zatem przekroczeniem maksymalnego kosztu. Zasigg
mutacji rzadko jednak osiaga poziom konieczny do przejscia z fazy eksploatacji do eks-
ploracji, co powoduje Ze nie nast¢puje wyrazna poprawa uzyskanych wynikow, gdy pro-
ces nie jest przerwany ze wzgledu na przekroczenie kosztu maksymalnego.

e Dla duzych wartosci oy, algorytm rozpoczyna poszukiwania od fazy eksploracji
1 w miarg uptywu kolejnych pokolen odnajduje obiecujace obszary. Wigkszo$¢ przebie-
goéw algorytmu znajduje rozwiazania w zakresie przyciagania ekstremum globalnego (lub
jednego z bliskich globalnemu). Zastosowanie jedynie kryterium zatrzymania w postaci
matej wartosci minimalnego zasi¢gu mutacji powoduje, ze na skutek czestego, ale nie-
wielkiego poprawiania wynikow redukcji, algorytm przez wiele pokolen moze utrzymy-
wacé wartos¢ mutacji powyzej kryterium zatrzymania. Przedtuza to jednak faz¢ eksploata-
cji, a wigc moze przyczyni¢ si¢ tylko do stosunkowo niewielkiego polepszenia uzyska-
nych wynikow redukcji.

Tab. 4.9. Sposob zakonczenia strategii 1 + A przy zastosowaniu 3 kryteriow zatrzymania

a—pocz:()s 1 O_pocz:(),2 Upocz:0’35 O_pocz:(),5 apocz:0575 O_pocz:1 CTpocz:2 CTpocz:?’ S O_pocz:5 O_pocz:7,5

M, My, | 56% | 55% 50% 44% 49% | 52% | 42% | 35% | 23% | 28%

Omin 44% | 45% 50% 56% 51% | 48% | 58% | 65% | 77% | 72%

W twierdzeniu o zbieznos$ci algorytmu ewolucyjnego nie przyjmuje si¢ zadnych zatozen
dotyczacych sposobu doboru poczatkowej populacji bazowej. Chromosomy nalezace do star-
towej populacji bazowej sa zazwyczaj losowane z jednakowym prawdopodobienstwem
z okreslonego przedziatu wartosci. Odpowiedni dobdr przedziatu lub nieréwnomierny posiew
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(w przypadku, gdy mozna wskaza¢ miejsca bardziej prawdopodobnego wystepowania do-
brych rozwiazan) moze mie¢ jednak znaczenie ze wzglgdu na szybko$¢ dochodzenia algoryt-
mu do zadowalajacych rozwiazan [Ara01]. Dla algorytméw o kosztownej funkcji celu (gdy ze
wzgledu na czas trwania obliczen konieczne jest wprowadzenie ostrych kryteriow zatrzyma-
nia algorytmu) sposob inicjacji startowej populacji staje si¢ bardzo wazny.

W tab. C.4 przedstawiono wyniki redukcji dla 3 ré6znych populacji startowych uzyskanych
w wyniku posiewu réwnomiernego na przedziatach: 0-50 [rad/s], 0-20 [rad/s] oraz
0-2 [rad/s] dla chromosomow okreslajacych czgstotliwosci graniczne filtrow wagowych (za-
kres rzedow filtrow wybrany byt z przedziatu ny € 0 — 20).
Zakresy dobrano tak, aby mozliwe bylo porownanie wynikow dla trzech przypadkow:

e wartos$ci chromosomow startowych losowane sa z przedziatu znacznie szerszego od za-
kresu adekwatnosci modelu (przedziat szerszy niz prawdopodobny zakres wyst¢gpowania
dobrych rozwiazan),

e warto$ci chromosomow startowych z przedzialu rownego zakresowi adekwatno$ci mode-
lu (w przypadku braku wiedzy na temat potozenia prawdopodobnych obszaréw wyste-
powania zadowalajacych rozwiazan jest to najbardziej wlasciwy zakres posiewu popula-
cji startowej),

e warto$ci chromosomoéw startowych losowane na przedziale prawdopodobnych obszaréw
wystgpowania zadawalajacych rozwiazan (na podstawie analizy wyst¢gpowania ekstre-
mow przeprowadzonej w rozdziale 4.2.1, a w szczeg6lnosci na podstawie rys. 4.4).

Wybdr zbyt duzego zakresu populacji bazowej (znacznie wigkszego niz zakres adekwat-
nosci modelu) powodowat znaczne pogorszenie wartosci sredniej oraz mediany uzyskanych
wynikéw redukcji. Ogromna wigkszo$¢ odnalezionych rozwiazan znacznie roéznita si¢ od eks-
tremum globalnego. Warto$¢ mediany biedu aproksymacji dla duzego poczatkowego zakresu
mutacji byla kilkudziesigciokrotnie wigksza niz najlepszy uzyskany wynik. Zbyt szeroki za-
kres startowej populacji powodowat znaczne ograniczenie przydatnosci algorytmu ewolucyj-
nego. Wybranie warto$ci poczatkowych chromosoméw z zakresu adekwatnos$ci (0-20 rad/s)
spowodowato znaczna poprawe uzyskiwanych wynikéw. Mozna zauwazy¢, ze zwigkszanie
poczatkowego zasiggu mutacji, powoduje zwigkszanie odporno$ci algorytmu i mediana uzy-
skiwanych wynikow zmniejsza si¢ z wartosci 0,91 (dla 0,.,=0,1) do wartosci 0,12 dla
Opocz=2- Oznacza to, ze im bardziej globalny charakter przeszukiwania w poczatkowym sta-
dium, tym wigcej uzyskanych jest zadowalajacych wynikoéw redukcji (maksymalnie 28%
przebiegow algorytmu konczylo si¢ znalezieniem rozwiazania charakteryzujacego si¢ Sred-
niokwadratowym btedem aproksymacji mniejszym od 0,06).

Zawezenie warto$ci startowych chromosomow (okreslajacych czgstotliwos¢ graniczna fil-
tréw dolnoprzepustowych) do warto$ci z przedziatu 0-2 [rad/s], umozliwito odnalezienie eks-
tremum globalnego o wartosci 0,04005 oraz znaczne zmniejszenie mediany uzyskiwanych
wynikoéw. Dla 0,,.,=3,5 prawie wszystkie przebiegi algorytmu konczyly sig¢ znalezieniem
zadowalajacego rozwiazania (btad mniejszy niz 0,1). W poréwnaniu do poprzednich zakre-
sow punktow startowych zmniejszylt si¢ réwniez $redni koszt obliczen. Oznacza to, ze nawet
ograniczona i przyblizona znajomo$¢ prawdopodobnych obszaréw wystepowania zadowala-
jacych wynikdw umozliwia znaczne zwigkszenie efektywnosci algorytmu.

4.4.2. Strategie ewolucyjne u, A oraz u + A
Strategie u + A oraz u, A sa najczesciej wykorzystywanymi schematami strategii ewolu-

cyjnych. Wprowadzona w tych strategiach operacja krzyzowania umozliwia, zwlaszcza
w poczatkowej fazie dziatania algorytmu, globalne przeszukiwanie rozwiazan.
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Mozliwosci optymalizacji globalnej w strategiach p + A oraz u, A wynikaja zaréwno z lo-
sowego przeszukiwania wykorzystujacego genetyczne operatory krzyzowania oraz mutacji,
jak rowniez z utrzymywania roznorodnosci populacji. Gdy populacja bazowa zawiera podob-
ne do siebie chromosomy, wowczas przeszukiwanie ma charakter lokalny. Duze zréznicowa-
nie chromosomow prowadzi do przeszukiwan globalnych.

Zasigg krzyzowania jest zalezny od wigcej niz jednego chromosomu, co oznacza ze ste-
rowanie zasi¢giem zalezy od sposobu wyboru osobnikéw rodzicielskich. Duzy zasi¢g krzy-
zowania wymaga dobrania chromosoméw rodzicielskich z oddalonych od siebie obszarow.
Umozliwia to wygenerowanie osobnikéw potomnych nalezacych do obszaréw przyciagania
ekstremow innych niz te, do ktorych naleza osobniki rodzicielskie (rys. 4.18). Nie jest mozli-
we zagwarantowanie, ze chromosomy rodzicielskie pochodza z obszarow przyciagania r6z-
nych ekstremow, lecz jest to tym bardzie prawdopodobne, im wigksza dzieli je odlegltos¢.

Maty zasig¢g operatora krzyzowania oznacza, ze zbor chromosomow potomnych w catosci
zawiera si¢ w obszarze przyciagania jednego ekstremum. Lokalne dziatanie operatora krzy-
zowania ma réwniez swoje zalety. Umozliwia szybsza zbiezno$¢ algorytmu, co jest widoczne
zwlaszcza wtedy, gdy osobniki rodzicielskie znajduja si¢ po przeciwlegtych stronach wypu-
ktego obszaru przyciagania jednego ekstremum (rys 4.18).

Rys. 4.18. Globalny (X*-X*) oraz lokalny (X'-X?) zasigg operatora krzyzowania

Zbieznos$¢ asymptotyczna algorytmu ewolucyjnego mozna dowies¢ dla dowolnej nieze-
rowej populacji. Istnieja jednak wyrazne réznice zdan dotyczace doboru liczebnosci populacji
bazowych. W literaturze mozna znalez¢ zalecenia wyboru od bardzo matych populacji (nawet
jednego osobnika) [Kwa99] do liczonej w tysiacach osobnikow (gldéwnie w programowaniu
genetycznym). Do najcze$ciej spotykanych w literaturze zalecen naleza:

e dla prostego algorytmu genetycznego 100 osobnikow (1 = A = 100) oraz prawdopo-

dobienstwa krzyzowania i mutacji odpowiednio: p, = 0,7 ip,, = 0,01 [Gol03],

e dla strategii ewolucyjnych stosunek liczebnosci populacji potomnej do bazowej rowny

7 (np. 4 = 15, 4 = 100) [Bac96].

Przedstawiony zostal rowniez poglad, ze odpornos¢ algorytméw ewolucyjnych rosnie
monotonicznie i ma charakter nasycajacy si¢ wraz z liczebnos$cia populacji [Ara0l]. Ze
wzgledu na koszt symulacji najbardziej celowe jest wigc wybranie populacji o takiej liczeb-
nosci, ze jej zwigkszenie nie powoduje juz znacznego poprawienia odpornosci. Optymalna
warto$¢ zalezy jednak od wielu czynnikow (liczba wymiaréw rozwigzywanego problemu,
liczba ekstremow lokalnych funkcji przystosowania, zasieg mutacji, intensywnos$¢ krzyzowa-
nia itp.).

Wigkszos¢ autoréw zaleca stosunkowo duza liczebno$¢ populacji (np.: 100 osobnikdéw na
pokolenie) w poréwnaniu do przedstawionych w rozdziale 4.4 kryteriow zakonczenia algo-
rytmu ewolucyjnego. Przyjecie tak licznej populacji dla algorytmu z kosztowna funkcja celu,
jaka jest wyznaczenie btedu aproksymacji modelu zredukowanego, nie jest w praktyce moz-
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liwe do zrealizowania. Konieczne jest wybranie matej populacji, ktora nie przekroczy kilku-

nastu osobnikéw bazowych.

Odpornos¢ algorytmu jest wynikiem zlozenia dwoch zjawisk: zdolno$ci opuszczenia ob-
szaru przyciagania maksimum lokalnego oraz prawdopodobienstwa wygenerowania osobnika
populacji startowej, ktory znajduje si¢ w obszarze przyciagania maksimum globalnego
[Ara01, AJJ03]. Wraz ze wzrostem liczebnosci populacji bazowej zmniejsza si¢ zdolno$¢
opuszczenia obszaru przyciagania maksimum lokalnego tym silniej, im wigkszy jest nacisk
selektywny. Spowodowane jest to duza konkurencja w populacji, ktéora powoduje, ze mato
prawdopodobny jest ciag mutacji o niewielkim zasiegu prowadzacy do przekroczenia ,,siodta”
1 przej$cia do obszaru przyciagania kolejnego ekstremum. Zmniejsza si¢ rowniez prawdopo-
dobienstwo makromutacji, w efekcie ktérej powstanie osobnik bedacy w stanie konkurowac
z najlepszymi wyznaczonymi rozwiazaniami z otoczenia lokalnego ekstremum. Z drugiej
strony wigksza populacja startowa zwigksza prawdopodobienstwo wygenerowania osobnikow
z obszaru przyciagania maksimum globalnego oraz (przy stosunkowo malym nacisku selek-
tywnym w poczatkowej fazie przeszukiwania) mozliwo$¢ przeszukiwania globalnego w wy-
niku krzyzowania osobnikow nalezacych do obszardéw przyciagania réznych ekstremow.

Dla algorytmu ewolucyjnego z kosztowna funkcja celu, konieczne jest uwzglednienie sto-
sunkowo duzych ograniczen natozonych na liczbg przeprowadzonych operacji wyznaczenia
funkcji celu, co przektada si¢ na niewielka liczbe pokolen algorytmu. Z tego wzgledu nalezy
spodziewac sig, ze na odporno$¢ algorytmu bedzie miala znacznie wigkszy wptyw liczebnosci
populacji startowej, niz zdolno$¢ opuszczania obszaru przyciagania lokalnego maksimum.

W dodatku (tab. C.5 oraz tab. C.6) zestawiono wyniki redukcji modelu metoda FW z wy-
korzystaniem filtrow wagowych, uzyskanych algorytmami ewolucyjnymi o réznej liczebnosci
populacji bazowej i potomnej oraz réznym nacisku selektywnym. Nacisk selektywny stero-
wany jest przez zmiang warto$ci C w zalezno$ci przeksztalcajacej funkcje celu w funkcje
przystosowania (4.16). W tab. C.5 przyjeto maty nacisk selektywny (C=1), natomiast tab. C.6
przedstawia wyniki uzyskane przy duzym nacisku selektywnym (C=0). Na podstawie uzyska-
nych wynikow mozna wyciagna¢ nastgpujace wnioski:

e Wyniki symulacji jednoznacznie wskazuja na znacznie stabilniejsza pracg algorytmu
ewolucyjnego z sukcesja elitarng niz sukcesja trywialna. Zwigkszenie elity moze jednak
powodowaé wzrost tendencji do osiadania algorytmu na lokalnych maksimach funkcji
przystosowania (mediana oraz warto$¢ Srednia biedu aproksymacji modelu zredukowa-
nego rosnie wraz ze zwigkszaniem liczebnosci elity).

e Wraz ze wzrostem liczebnosci populacji bazowej rosnie odpornos¢ algorytmu (rys. 4.19).
Oznacza to, ze dla niewielkiej liczby pokolen (dla przeprowadzonych badan $rednia licz-
ba pokolen wynosita od kilkunastu do okoto 100 pokolen) podstawowego znaczenia na-
biera wybor licznej 1 zréznicowanej populacji startowej. Zwigksza to prawdopodobien-
stwo wygenerowania punktoOw z obszaru przyciagania ekstremum globalnego. Zrdznico-
wana populacja umozliwia natomiast krzyzowanie o duzym zasiggu.

e Zwigkszenie liczebnosci populacji potomnej przy identycznej populacji startowej ma
niewielki wptyw na wyniki redukcji (mediana 1 warto$¢ srednia btedu aproksymacji wy-
raznie zmniejszyta si¢ wytacznie dla strategii 4, A (tab. C.7). Potwierdza to wniosek, ze
na odpornos¢ algorytmu ewolucyjnego o niewielkiej liczbie pokolen najwigkszy wpltyw
ma liczna i zr6znicowana populacja startowa.

e Warto$¢ mediany bigdu aproksymacji uzyskana za pomoca algorytmu wielopunktowego
o licznej populacji jest porownywalna do otrzymanej metodami jednopunktowymi o du-
zym poczatkowym zasiggu mutacji. Liczba uzyskanych wynikoéw redukeji o zadowalaja-
cym poziomie ($redniokwadratowy btad aproksymacji mniejszy od 0,06) jest jednak po-
nad 2-krotnie wigksza dla strategii 1 + A. Oznacza to znacznie bardziej efektywna faz¢
eksploatacji algorytméw jednopunktowych.
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e Sterowanie naciskiem selektywnym dla algorytmu o niewielkiej liczbie pokolen ma dru-
gorzedne znaczenie. Zastosowanie wigkszego nacisku selektywnego nieznacznie tylko
poprawito wyniki redukcji dla strategii z sukcesja elitarna (rys. 4.19).
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Rys. 4.19. Wplyw liczebnosci populacji bazowej na uzyskana mediang $redniokwadratowego wzglednego btedu
aproksymacji (A — maty nacisk selektywny, o— duzy nacisk selektywny)

Sposdb inicjacji populacji startowej jest rownie waznym problemem dla algorytmow wie-
lopunktowych jak dla strategii 1 + A. W tab. C.8 przedstawiono wyniki redukcji uzyskane dla
populacji startowej w przedziale 0-2 [rad/s], dla chromosoméw okreslajacych czgstotliwosci
graniczne filtrow wagowych (zakres rzgdow filtrow wybrany byt z przedziatu ny € 0 — 20).

Poréwnujac wyniki przedstawione w tabelach tab. C.5 oraz tab. C.8 mozna zauwazy¢, ze
losowanie warto$ci gendéw startowych na przedziale prawdopodobnych obszaréw wystepo-
wania zadowalajacych rozwiazan, umozliwia znaczne poprawienie wartosci Sredniej oraz
mediany btedu aproksymacji. Mimo zmniejszenia mediany wyniku, znacznie zmalata liczba
przebiegdw algorytmu zakonczonych odnalezieniem rozwigzania o btgdzie aproksymacji
mniejszym od 0,06. Oznacza to, ze zmniejszenie réznorodnosci populacji startowej ograni-
czyto zakres przeszukiwanej przestrzeni rozwiazan. Zwigkszenie wtasciwosci eksploracyj-
nych algorytmu wymaga zatem zwigkszenia zréznicowania populacji startowej np. przez nie-
réwnomierny posiew — gestszy w obszarach prawdopodobnego wystgpowania dobrych roz-
wiazan i rzadszy poza nimi.

Zdolno$¢ optymalizacji globalnej w strategiach ewolucyjnych pu + A oraz u, A wynika
w duzym stopniu z utrzymywania réznorodnosci populacji (chromosomy rodzicielskie po-
chodza z oddalonych od siebie obszarow). Populacja bazowa, zawierajaca podobne do siebie
chromosomy, umozliwia wylacznie krzyzowanie o matym zasiggu, ktore ma charakter lokal-
ny.

W poczatkowym etapie algorytmu na uzyskanie duzego zasiggu krzyzowania najwigkszy
wplyw ma inicjacja populacji startowej, ktéra powinna zapewnic¢ jak najwigksze zréznicowa-
nie. Powodem zaniku r6znorodnosci jest nacisk selektywny, ktory powoduje skupianie si¢
poczatkowo rozproszonej populacji. Ujednolicanie populacji wydaje si¢ by¢ procesem nie-
uniknionym 1 postgpujacym tym szybciej, im mniejsza populacja i wigkszy nacisk selektywny
[CGO1, Cho03, Kar03]. Oznacza to, ze w wyniku operacji genetycznych populacja prze-
mieszcza si¢ w postaci zwartej ,,chmury" rozwigzan.

Utrzymanie rozproszonej populacji wymaga odpowiednich mechanizmoéw, ktore beda
wpltywaé na zréznicowanie populacji. Najczesciej stosowanym jest mutacja, ktora przy braku
selekcji prowadzitaby do rozproszenia populacji. Innym sposobem utrzymania zr6znicowania
populacji jest uwzglednienie odlegtosci pomigdzy genotypami osobnikow podczas sukcesji
nowej populacji bazowej lub w procesie wyznaczenia przystosowania osobnikow.
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Pierwsza z metod polega na tym, ze po kazdorazowym utworzeniu nowego osobnika
usuwa si¢ z populacji jednego z osobnikdéw rodzicielskich (preselekcja) lub najblizszego
w dziedzinie genotypu (preselekcja ze Sciskiem) [Gol03, Ara01].

Zroznicowanie populacji mozna osiagnaé réwniez przez wprowadzenie funkcji kary, kto-
ra zmniejsza przystosowanie osobnikow oddalonych od siebie na niewielka odlegtos¢ w dzie-
dzinie genotypu. Oznacza to, ze grupa osobnikéw znajdujacych si¢ na niewielkim obszarze
(np. wokot lokalnego maksimum) bgdzie miata zmniejszone prawdopodobienstwo reproduk-
cji na rzecz osobnikdéw oddalonych od lokalnego maksimum. Zastosowanie tak prostego me-
chanizmu mogloby jednak powodowac niestabilng pracg algorytmu. W wyniku zmniejszenia
wartos$ci przystosowania wszystkich chromosoméw znajdujacych si¢ w otoczeniu maksimum
istnieje niebezpieczenstwo, ze nawet najlepiej dostosowane moga zosta¢ usunigte z populacji.
Zjawiska tego mozna uniknaé poprzez zastosowanie funkcji kary, ktéra bedzie zmniejsza¢
przystosowanie wylacznie jednego z pary osobnikow znajdujacych si¢ we wtasnym bliskim
sasiedztwie. Wprowadzona funkcja kary moze réwniez powodowac¢ usunigcie osobnika z po-
pulacji (,,kara Smierci”) 1 zastapi¢ go przez losowo wygenerowanego.

W celu zbadania szybkosci skupiania si¢ populacji oraz wptywu procesu rozpraszania na
uzyskane wyniki optymalizacji, w pracy zastosowano nast¢pujacy algorytm rozpraszania:

e wyznaczenie wzajemnej odlegtosci genotypow w catej populacji bazowej oraz potomne;j,

e wyznaczenie par genotypoéw ktorych odlegtos¢ jest mniejsza od granicznej wartos$ci,

e zmodyfikowanie warto$ci przystosowania jednego z osobnikéw (lub jego usunigcie) we-
dhug zalezno$ci:

fox) > f(x) = f(x) = f(:i)
f(x;) (4.23)
fO) < f(g) = fl) =——

Powaznym problemem w przedstawionej metodzie jest ustalenie granicznej odlegtosci,
dla ktoérej wprowadzona zostaje funkcja kary. Wprowadzenie zbyt matej granicznej odlegtosci
nie spowoduje zadzialania procesu rozpraszania. Z kolei zbyt duza warto$¢ moze doprowa-
dzi¢ do zmniejszania przystosowania osobnikow (lub usuwania osobnikow), ktore nawet nie
naleza obszaru przyciagania tego samego ekstremum.

W tabelach C.9 — C.12 przedstawione zostaly wyniki redukcji modelu strefy dogrzewu rur
ekranowych parownika z zastosowaniem obu algorytmow rozpraszania populacji. Badania
przeprowadzono dla identycznych populacji startowych z zastosowaniem funkcji kary o war-
tosci ¢=2 (tab. C.9 - C.10) oraz usuwaniem podobnych osobnikow (tab. C.11 - C.12). W stra-
tegiach ewolucyjnych przedstawionych w tab. C.9 i tab. C.11 przyj¢to maty (C=1), natomiast
w tab. C.10 oraz tab. C.12 duzy (C=0) nacisk selektywny. Za sasiadujace ze soba osobniki
przyjgto takie pary, ktorych wszystkie chromosomy okreslajace rzad filtru nie roznity sig
0 wigcej niz o trzy, natomiast roznica czgstotliwosci granicznych nie przekraczata 10%.

Na podstawie przedstawionych wynikéw mozna wyciagna¢ nastgpujace wnioski:

e Zanik réznorodnosci populacji nastgpuje bardzo szybko. Im mniejsza populacja tym
gwattowniej moze dochodzi¢ do sytuacji w ktorej cata populacja znajduje si¢ w bardzo
bliskim sasiedztwie i nowe rozwiazania moga by¢ generowane wylacznie na skutek mu-
tacji.

e Zastosowanie funkcji kary, ktora zmniejsza przystosowanie osobnikéw znajdujacych sig¢
w bliskim sasiedztwie, praktycznie nie przynosi zadnej korzysci. W populacji nie poja-
wiaja si¢ nowe osobniki, a jedynie zmienia si¢ prawdopodobienstwo reprodukcji. Media-
na bledu aproksymacji nieznacznie si¢ tylko zmienia w stosunku do algorytmu bez me-
chanizmu rozpraszania populacji (rys. 4.20 oraz rys. C.1).
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Rys. 4.20. Wplyw liczebnosci populacji bazowej na uzyskana mediang $redniokwadratowego wzglednego btedu
aproksymacji (A — maty nacisk selektywny, o— duzy nacisk selektywny)

e Ujednolicanie matych populacji nastgpuje szybciej niz populacji duzych. Mechanizm
usuwania podobnych osobnikow spowodowatl wymiang $rednio od 10,5% (dla duzych
populacji) do 33% (dla populacji matych) populacji potomnej na osobniki losowe
(tab. 4.10). Zwigkszenie nacisku selektywnego miato niewielki wptyw na szybko$¢ ujed-

nolicenia populacji.
Tab. 4.10. Sredni procent populacji usunigty ze wzgledu na bliskie sasiedztwo innego rozwiazania
maty nacisk selektywny duzy nacisk selektywny

w,A uw,AE1 u+ A u, A u, A El u+a

p=2,1=2 23.12 23.39 32.95 26.88 32.64 28.95
u=2,1=4 21.49 31.38 32.57 19.42 31.78 32.31
p=4,1=4 19.95 20.88 24.80 17.76 25.89 26.95
u=4,1=38 21.38 24.92 23.56 23.52 21.08 27.33
p=8,1=8 14.74 14.53 18.76 14.78 18.53 17.86
u=8,1=16 20.93 20.88 18.22 18.71 21.18 18.90
u=16,1=16 11.13 10.56 13.50 13.32 12.54 15.15
p=16,1=32 14.09 10.98 13.12 14.57 13.26 13.09

e Narys. 4.21 (oraz w dodatku na rys. C.2) przedstawiono procent populacji potomnej pod-
legajacej usunigciu na skutek dziatania algorytmu rozpraszania w kolejnych pokoleniach
algorytmu (wykres zostal wykre§lony na podstawie usrednionych danych ze 100 nieza-
leznych uruchomien algorytmu). Jak mozna zauwazy¢, pomimo zastosowania algorytmu
rozpraszania, nadal nastgpuje proces ujednolicenia populacji i w kolejnych pokoleniach
wzrasta liczba usuwanych osobnikow.
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Rys. 4.21. Procent populacji usunicty ze wzgledu na bliskie sasiedztwo innych rozwiazan
(a — maty nacisk selektywny, b— duzy nacisk selektywny)
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e Wprowadzenie algorytmu rozpraszania populacji poprzez usunigcie podobnych osobni-
koéw znacznie poprawito mediang uzyskanych wynikéw redukcji (zwlaszcza dla AE
o matej populacji bazowej). Uzyskane wyniki sa ponadto prawie niezalezne od liczebno-
$ci populacji (rys. 4.20), co spowodowane jest znacznie wigksza liczba wprowadzonych
osobnikow losowych (tab. 4.11). Zastapienie osobnikow o podobnych genotypach przez
losowo wygenerowane mozna poréwna¢ do zwigkszenia populacji startowej algorytmu
(nalezy jednak podkresli¢, ze osobniki dodane pod koniec przebiegu algorytmu maja
o wiele mniejsze szanse reprodukcji ze wzgledu na konkurencj¢ z dobrze przystosowa-
nymi osobnikami populacji bazowej), przy jednoczesnym braku wad przetwarzania duzej
liczby osobnikoéw (zwigkszenie prawdopodobienstwa osiadania na maksimach lokal-
nych).

Tab. 4.11. Srednia liczba populacji startowej z uwzglednieniem osobnikéw dodanych w wyniku rozpraszania

populacji
maly nacisk selektywny duzy nacisk selektywny

u, A u, A E1 u+ A u, A u, A E1 U+

p=2,1=2 33.7 47.0 74.2 37.6 69.3 63.0
p=2,1=4 34.4 70.9 74.8 33.0 71.6 71.3
p=41=4 33.2 44.6 56.2 29.9 57.6 62.0
p=4,1=8 40.5 58.3 57.2 45.7 51.1 69.3
n=8,1=8 31.3 38.3 46.4 31.6 44.3 46.7
u=8,1=16 49.2 53.7 49.9 44.5 56.1 50.9
p=16,1=16 35.7 38.4 44.7 41.6 42.6 49.1
p=16,1=32 44.9 41.8 47.2 48.3 48.5 46.1

e Warto$¢ mediany btedu aproksymacji uzyskana za pomoca algorytméw wielopunkto-
wych z rozpraszaniem populacji jest porownywalna do otrzymanej metodami jednopunk-
towymi o duzym poczatkowym zasi¢ggu mutacji. Liczba uzyskanych wynikow redukcji
o zadowalajacym poziomie (Sredniokwadratowy biad aproksymacji mniejszy od 0,06)
jest jednakze nadal mniejsza niz dla strategii 1 + A. Z tego tez powodu za celowe wydaje
si¢ polaczenie obu algorytmoéw, w wyniku ktérego faza eksploracji wykonywana bedzie
przez algorytm wielopunktowy, natomiast eksploatacji przez algorytm jednopunktowy.

4.4.3. Algorytm ewolucyjny o zmiennej liczebnosci populacji

Poréwnujac strategie ewolucyjne zastosowane w celu wyznaczenia optymalnych parame-
trow filtrow wagowych dla metody FW, mozna zauwazy¢ mata odporno$¢ algorytmow jed-
nopunktowych na poczatkowa warto$¢ zasiggu mutacji. Zwiazane jest to z wyborem wytacz-
nie jednego punktu startowego. Jezeli punkt ten wylosowany zostanie w duzej odleglosci od
zadowalajacych rozwiazan, konieczny jest duzy zasigg mutacji, ktéry umozliwi zblizenie si¢
do obszaru przyciagania ekstremum. Adaptacja zasiggu mutacji reguta 1/5 sukcesow (lub ste-
rowanie wg scenariusza) umozliwia natomiast lepsza eksploatacj¢ w obszarze przyciagania
znalezionego ekstremum.

Zastosowanie samoczynnej adaptacji zasiggu mutacji w strategiach wielopunktowych nie
umozliwia tak dobrej eksploatacji obszaru przyciagania ekstremum. Zasi¢g mutacji dla po-
szczegoOlnych osobnikow wyznaczony jest za pomoca operacji genetycznych. Oznacza to za-
tozenie, ze dobrze przystosowane osobniki beda takze charakteryzowac si¢ odpowiednim za-
siggiem mutacji. Zalozenie takie nie zawsze jest spetnione.

Na podstawie przeprowadzonych eksperymentdw mozna stwierdzi¢ przewagg strategii
wielopunktowych w poczatkowej fazie algorytmu, gdy operacja krzyzowania ma zasi¢g glo-
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balny. Podczas eksploatacji rola krzyzowania jest juz drugorz¢dna. Cala populacja znajduje
si¢ wowczas w niewielkiej odlegtosci od siebie i gtéwna rolg odgrywa mutacja osobnikow.
W takiej sytuacji sterowanie zasiggiem mutacji umozliwia szybsza zbiezno$¢ do ekstremum
funkcji.

W celu zwigkszenia efektywnos$ci przeszukiwania dziedziny rozwiazan konieczne jest po-
taczenie zalet obu strategii [Ryd08]. Algorytm powinien charakteryzowac si¢ zmienng liczeb-
noscia populacji. W poczatkowej fazie procesu populacja bazowa powinna by¢ liczna, gdyz
glownym operatorem genetycznym jest operacja krzyzowania o duzym zasiggu. Z kazdym
kolejnym pokoleniem algorytmu nast¢puje skupianie si¢ poczatkowo rozproszonej populacji.
Jak mozna zaobserwowa¢ na rys. 4.21, algorytm rozpraszania populacji nie do konca moze
przeciwdziata¢ temu procesowi. Operator krzyzowania traci wigc na znaczeniu i w celu
zwigkszenia efektywnos$ci obliczen nalezy ograniczy¢ liczebno$¢ populacji. Na skutek prze-
kroczenia kryteriow zatrzymania algorytmu wielopunktowego, lub w wyniku zmniejszenia
populacji bazowej ponizej dwoch osobnikdw, uruchomiony zostaje algorytm jednopunktowy.
Algorytm ten jest znacznie mniej wrazliwy na zbyt maty poczatkowy zasieg mutacji (tab.
C.14), gdyz osobnik startowy nie jest juz losowany, lecz jest wynikiem dzialania algorytmu
wielopunktowego.

Doktadna warto$¢ ekstremum mozna wyznaczy¢ poprzez zastosowanie dowolnego algo-
rytmu optymalizacji lokalnej. Dla niewielkiej liczby zmiennych niezaleznych dobre rezultaty
mozna uzyskac stosujac metodg sympleku, np. Nelder-Mead simplex (rys. 4.22).

v N
losowa jedno
populacja .| pokolenie | 2=rwsp 4|
" haowsp M| | AE | p=ntwsp_p
H=Ustart, WSP_HL K +)
T
jedno
pokolenie ‘ Algorytm:
AE »| A=\*wsp A | warunki Nelder-Mead
iy simplex
A | N

Rys. 4.22. Hybrydowy algorytm ewolucyjny o zmiennej populacji

Wyniki przeprowadzonych eksperymentéw dla redukceji modelu strefy dogrzewu rur ekra-
nowych parownika z wykorzystaniem metody FW, z waga wyjsciowa przedstawiono
w tab. C.14. Jak mozna zauwazy¢, zastosowanie algorytmu o zmiennej populacji umozliwito
uzyskanie najbardziej korzystnego stosunku mediany rozwiazan do kosztu obliczen. Zawegze-
nie wartos$ci startowych chromosomoéw okreslajacych czgstotliwos$¢ graniczng filtréw dolno-
przepustowych do wartosci z przedziatu 0 — 2 rad/s (obszar prawdopodobnego wystegpowania
zadowalajacych rozwiazan) spowodowalo, ze wszystkie przebiegi algorytmu ewolucyjnego
zakonczyly si¢ uzyskaniem modelu zredukowanego charakteryzujacego si¢ btedem aproksy-
macji mniejszym niz 0,1 (80% wszystkich modeli posiada blad aproksymacji mniejszy niz
0,00).

4.4.4. Algorytm ewolucyjny z kosztowng funkcja celu
Zwigkszanie ztozono$ci modelu pierwotnego powoduje ogromny wzrost kosztu obliczenia

funkcji celu. Dla modelu strefy dogrzewu rur ekranowych parownika liczacego 2250 zmien-
nych stanu wyznaczenie modelu zredukowanego oraz wartosci btedu aproksymacji w zalez-
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nosci od metody redukcji, trwa od kilku do kilkudziesigciu minut (rys. 4.2). Czas pojedynczej
redukcji przektada si¢ na czas trwania algorytmu ewolucyjnego sluzacego wyznaczeniu
optymalnych parametrow dla poszczegdlnych metod redukcji. Dla tak ztozonego modelu czas
ten wynosi kilkadziesiat godzin.

Redukcja bardzo ztozonych modeli stanowi zatem powazny problem nie tylko ze wzgledu
na wlasciwosci numeryczne algorytmow redukcji, ale rowniez z powodu czasu trwania algo-
rytmu ewolucyjnego. Zwickszanie rzedu modelu powyzej 10° zmiennych stanu (dla kompute-
ra o przedstawionej mocy obliczeniowej) staje si¢ juz bardzo czasochtonne.

Dla modeli dynamicznych o bardzo duzej ztozono$ci znacznie bardziej efektywny jest al-
gorytm dwustopniowy, ktoéry wyznacza parametry metod redukcji na podstawie modelu
aproksymujacego wtasciwosci modelu pierwotnego (model ten mozna nazwa¢ wst¢gpnym mo-
delem pierwotnym). Wstepna aproksymacj¢ modelu pierwotnego mozna uzyska¢ na dwa spo-
soby:

e podczas procesu modelowania poprzez zmniejszenie siatki dyskretyzacji, pominigcie czg-
$ci modelowanych zjawisk lub uproszczenie ich opisu matematycznego [Mia03],
e poprzez wstepna redukcje modelu pierwotnego (np.: z 2250 na 300 zmiennych stanu).

Model zredukowany uzyskiwany jest w wyniku redukcji wstgpnego modelu pierwotnego,
natomiast funkcja celu wyznaczana jest jako roznica charakterystyk czestotliwosciowych mo-
delu pierwotnego oraz zredukowanego (rys. 4.23). Podstawowa zaleta takiego podejscia jest
szybkos$¢ uzyskania wyniku, gdyz pojedyncze wyznaczenie funkcji przystosowania trwa wie-

lokrotnie kroce;j.
Parametry

X, (H)=Ax, (1) +B,u(r)
Y, (1)=C,x,(t)+D,u(r)

X, (1) = Ax, (1) +Bu(r)
y, () =Cx, (t)+Du(?)

uproszczony
model
pierwotny

model GU®) ‘
pierwotny
X(t) = Ax(?) + Bu(?)
y(@)=Cx(®)+Du(x) | funkcjacelu g———————————————=

Rys. 4.23. Algorytm wyznaczenia wartosci funkcji przystosowania dla algorytmu dwustopniowego

Algorytm taki nie jest oczywiscie pozbawiony wad, gdyz parametry metod redukcji wy-
znaczone sa na podstawie modelu uproszczonego, ktorego charakterystyki aproksymuja wta-
$ciwo$ci modelu pierwotnego. Oznacza to, ze zalezno$¢ btedu aproksymacji od parametréw
metod redukcji moze rézni¢ si¢ zarowno liczba ekstremoéw lokalnych (cze$¢ z ekstremow
moze nie istnie¢ dla modelu wstgpnego lub moga wystgpowaé dodatkowe), jak roéwniez ich
potozeniem.

Na rys. 4.24 przedstawiono btad aproksymacji w funkcji parametrow filtrow wagowych
dla metody FW wokot jednego z wyznaczonych miniméw. Btad aproksymacji modelu zredu-
kowanego przedstawiono w funkcji czgstotliwosci granicznej filtrow wy; oraz wy, (pozostate
parametry redukcji przyjmuja wartosci: np=9, np=4, n3=16, wr3=0,688 [rad/s]). Na rys. 4.24
wykreslono charakterystyki biedu aproksymacji (minima poszczegdlnych funkcji biedu
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aproksymacji zaznaczono) dla modelu pierwotnego oraz trzech uproszczonych modeli pier-
wotnych:

e (4) model rzedu 300 uzyskany w wyniku redukcji modelu pierwotnego metoda BTA,

e (B) model rzedu 50 uzyskany w wyniku redukcji modelu pierwotnego metoda FW z wa-
ga wyjSciowa (trzy dolnoprzepustowe filtry Butterwortha o parametrach ng=3,
w=20 [rad/s]),

e (C)modelu rzedu 300 uzyskany w wyniku dyskretyzacji, a nastgpnie linearyzacji modelu
klasy KSDL na 20 sekcji o parametrach skupionych.

Uproszczone modele pierwotne 4 oraz B zostaty dobrane tak, aby jeden z nich charakteryzo-
wat si¢ identycznym rzgdem modelu, natomiast drugi porownywalnym poziomem wzgl¢dne-
go btedu aproksymac;ji (tab. 4.12) jak model C.

Tab. 4.12. Bledy aproksymacji uproszczonych modeli pierwotnych

A B C
A3 1.449¢-006 615.6 493.1
Ag 2.374e-009 0.6678 0.8601
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Rys. 4.24. Btad aproksymacji modelu zredukowanego w funkcji wg; oraz wy, dla (a) modelu pierwotnego (b)
uproszczonego modelu pierwotnego 4, (¢) modelu B, (d) modelu C

Dla modelu strefy dogrzewu rur ekranowych parownika uproszczone modele pierwotne A4
oraz B z dobrym przyblizeniem aproksymuja charakterystyke btedu aproksymacji w funkcji
parametrow redukcji. Zastosowanie wstgpnego modelu pierwotnego, uzyskanego w wyniku
zmniejszenia liczby sekcji modelu klasy KSDL, spowodowato jednak pojawienie si¢ znacz-
nych roznic w przebiegu charakterystyki btedu aproksymacji (rys. 4.24).

Zastosowanie uproszczonego modelu pierwotnego, ktory w niedostateczny sposob aprok-
symuje wlasciwosci modelu pierwotnego moze powodowac¢ wyznaczenie parametrow reduk-
cji, ktore znacznie r6znig si¢ od optymalnych. Wykorzystanie tych parametréw podczas re-
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dukcji modelu pierwotnego moze powodowac, ze model zredukowany charakteryzowat sig
bedzie wigkszym btgdem aproksymacji od modelu, uzyskanego w wyniku redukcji uprosz-
czonego modelu pierwotnego. Przyktadem moze by¢ model C, na podstawie ktorego wyzna-
czono parametry redukcji oraz model zredukowany o biedzie aproksymacji A;=0,8618. Za-
stosowanie identycznych parametrow do redukcji modelu pierwotnego powoduje uzyskanie
modelu charakteryzujacego si¢ prawie trzykrotnie wigkszym biedem aproksymacji Az=2,386
(tab. C.14).

Ograniczenie wptywu jako$ci aproksymacji uproszczonego modelu pierwotnego na wyni-
ki redukcji, mozliwe jest poprzez zastosowanie algorytmu hybrydowego (rys. 4.25). Laczy on
w sobie algorytm dwustopniowy oraz tradycyjny (bazujacy na redukcji modelu pierwotnego).
Zadaniem pierwszego z algorytméw jest wyznaczenie wstgpnych wartosci parametrow reduk-
cji na podstawie uproszczonego modelu pierwotnego. Uzyskane parametry stuza jako punkt
startowy kolejnego algorytmu optymalizacji. Drugi z algorytmow bazuje na redukcji modelu
pierwotnego, wigc umozliwia wyznaczenie doktadnej wartosci ekstremum funkcji btedu
aproksymacji. W celu zmniejszenia kosztu obliczen catego algorytmu konieczne jest natoze-
nie ostrych ograniczen na liczbg krokow drugiego z algorytmow.

Dla przestawionego algorytmu hybrydowego porownano wyniki redukcji uzyskane dla
wstepnych modeli pierwotnych oraz $redni czas trwania algorytmu (tab. C.14). Na ich pod-
stawie mozna stwierdzi¢, ze dobrze dobrany wstgpny model pierwotny (model 4) umozliwia
uzyskanie identycznych wynikéw redukcji jak przy zastosowaniu modelu pierwotnego, przy
jednoczesnym znacznym ograniczeniu czasu trwania algorytmu ewolucyjnego. Algorytm hy-
brydowy zapewnia natomiast uzyskanie poprawnych wynikow redukcji, nawet w przypadku
gdy algorytm dwustopniowy nie daje poprawnych wynikow (ze wzgledu na duze biedy
aproksymacji wstgpnego modelu pierwotnego).
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Rys. 4.25. Dwustopniowy algorytm hybrydowy

4.5. Whnioski

1. Modele MIMO moga charakteryzowa¢ si¢ znacznymi réznicami warto§ci modutéw
transmitancji dla poszczeg6lnych torow. Dodatkowo warto$ci modutow transmitancji
dla poszczegolnych torow moga podlega¢ znacznej zmienno$ci w funkcji czgstotliwo-
$ci. Z tego wzgledu zastosowanie wylacznie bezwzglednej miary btedu aproksymacji
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nie zawsze pozwala poprawnie oceni¢ jako$¢ aproksymacji modelu zredukowanego.
Z tego powodu wprowadzono szereg miar blgdu aproksymacji, wsrod ktorych najbar-
dziej korzystne jest zastosowanie $redniokwadratowego wzglednego btedu aproksy-
macji.

2. Wystepowanie wielu minimow lokalnych na charakterystykach bledu aproksymacji
w funkcji parametrow poszczegdlnych metod redukcji oznacza, ze algorytmy bazujace
na lokalnych wtasciwosciach funkcji sa mato przydatne do wyznaczenia minimum
funkcji. Konieczne jest uzycie metod optymalizacji globalnej. Ze wzgledu na uniwer-
salno$¢ oraz tatwos¢ praktycznego zastosowania w wielu dziedzinach, dobrym roz-
wigzaniem jest wybor algorytmu ewolucyjnego.

3. Strategia ewolucyjna 1 + A wykorzystuje wytacznie operacj¢ mutacji do przeszukiwa-
nia dziedziny rozwigzan. Wada tego najprostszego z algorytméw ewolucyjnych jest
jego wrazliwo$¢ na zmiang poczatkowego zasiggu mutacji. Przyjecie zbyt maltej war-
tosci zasiggu mutacji powoduje lokalne dziatanie algorytmu, a wigc réwniez mata od-
pornos¢ na ekstrema lokalne. Duze wartosci poczatkowego zasiggu mutacji powoduja,
ze algorytm w poczatkowej fazie przypomina dzialaniem algorytm btadzenia przypad-
kowego.

4. Dla strategii ewolucyjnych wielopunktowych o niewielkiej liczbie pokolen, wraz ze
wzrostem liczebnosci populacji bazowej rosnie odpornos¢ algorytmu. Oznacza to, ze
podstawowego znaczenia nabiera wybodr licznej i zréZznicowanej populacji startowe;.
Zwigksza to prawdopodobienstwo wygenerowania punktow z obszaru przyciagania
ekstremum globalnego. Zr6znicowana populacja umozliwia natomiast krzyzowanie
o duzym zasiggu, ktora utatwia dobra eksploracje dziedziny rozwiazan.

5. Nierdwnomierny posiew wartosci gendw startowych (uwzgledniajacy obszary praw-
dopodobnego wystepowania zadowalajacych rozwiazan) umozliwia znaczne popra-
wienie warto$ci $redniej uzyskiwanych wynikow redukcji. Nie powinien on jednak
wpltywac na zmniejszenie roznorodnosci populacji startowej, ktora wptywa na zdolno-
$ci eksploracyjne algorytmu ewolucyjnego.

6. Zanik r6znorodnosci populacji nastepuje bardzo szybko. Im mniejsza populacja tym
gwattowniej moze dochodzi¢ do sytuacji, w ktorej cata populacja znajduje si¢ w bar-
dzo bliskim sasiedztwie. Wprowadzenie algorytmu rozpraszania populacji poprzez
usunigcie podobnych osobnikéw znacznie poprawito mediang uzyskanych wynikow
redukcji. Algorytm ten zwigksza rowniez odporno$¢ algorytmu na ekstrema lokalne
(zwlaszcza dla matych populacji), co spowodowane zastgpowaniem osobnikow o po-
dobnych genotypach przez losowo wygenerowane.

7. Na podstawie przeprowadzonych eksperymentdw mozna stwierdzi¢ przewagg strategii
wielopunktowych w poczatkowej fazie algorytmu, gdy operacja krzyzowania ma za-
sigg globalny. Adaptacja zasi¢ggu mutacji reguta 1/5 sukcesow (algorytmy jednopunk-
towe) umozliwia natomiast lepsza eksploatacj¢ w obszarze przyciagania znalezionego
ekstremum. W celu zwigkszenia efektywnosci przeszukiwania dziedziny rozwiazan
konieczne jest potaczenie zalet obu strategii. Algorytm powinien si¢ charakteryzowac
zmienng liczebnos$cia populacji.

8. Redukcja bardzo zlozonych modeli stanowi powazny problem, nie tylko ze wzgledu
na wtasciwo$ci numeryczne algorytmow redukeji, ale rowniez z powodu czasu trwa-
nia algorytmu ewolucyjnego. Dla modeli dynamicznych o bardzo duzej ztozonosci
znacznie bardziej efektywny jest algorytm dwustopniowy, ktdry wyznacza parametry
metod redukcji na podstawie uproszczonego modelu pierwotnego. Dobrze dobrany
wstgpny model pierwotny umozliwia uzyskanie identycznych wynikow redukcji jak
przy zastosowaniu modelu pierwotnego, przy jednoczesnym znacznym ograniczeniu
czasu trwania algorytmu ewolucyjnego.
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5. REDUKCJA MODELI PODSYSTEMOW
KOTLA ENERGETYCZNEGO

5.1. Zakresy adekwatnosci modeli podsystemow parownika na
poszczegolnych poziomach hierarchii

Modele matematyczne parownikow przeptywowych (opracowane na podstawie praw me-
chaniki ptyndéw oraz termodynamiki, w postaci rownan bilansu masy, energii i pgdu) charak-
teryzuja si¢ wysokim stopniem ztozonosci. W znacznym stopniu utrudnia to bezposrednie
wykorzystanie metod i $rodkéw programowych analizy obiektow oraz syntezy algorytmow
sterowania. W wyniku tego, podstawowym staje si¢ problem wyboru odpowiednich metod
redukcji tak, aby przy maksymalnym zachowaniu wtasciwosci dynamicznych (istotnych na
danym poziomie hierarchii) ograniczy¢ ztozonos¢ modelu.

Podstawowym zadaniem projektanta przed przystapieniem do redukcji jest okreslenie
wymagan stawianych modelom zredukowanym, ktore zaleza gtownie od przewidzianego ich
zastosowania. W szczegdlnos$ci konieczne jest okreslenie zakresu adekwatno$ci oraz maksy-
malnego bledu aproksymacji. Nalezy przyjac je arbitralnie na podstawie znajomosci zjawisk
fizycznych zachodzacych w rzeczywistym obiekcie.

Opracowane modele parownika badano w szerokim zakresie czgstotliwosci (do
1000 [rad/s], jednak zakres adekwatnosci modelu pierwotnego jest ograniczony ze wzgledu
na przyjete zatozenia upraszczajace:

e mieszanina parowo-wodna znajduje si¢ w stanie rownowagi termodynamicznej (ztozenie
to jest stuszne dla w<100 [rad/s]),

e uproszczenie dynamiki transportu energii cieplnej wzdtuz promienia $cianki rury (zasto-
sowany model 12-ego rz¢du przestaje by¢ adekwatny dla czg¢stotliwosci w>20 [rad/s]),

e redukcja klasy modelu w wyniku operacji dyskretyzacji zmiennej przestrzennej oraz line-
aryzacji zapewnia adekwatno$¢ do 20 [rad/s].

Podczas analizy wlasciwosci dynamicznych parownika dla celow sterowania konieczne
jest stworzenie modeli opisujacych wlasciwosci dynamiczne obiektu, ktore sg istotne na da-
nym poziomie hierarchii. Poszczegdlne procesy dynamiczne maja miejsce w roznych zakre-
sach czgstotliwosci, jednak granice migdzy tymi zakresami nie s ostro zdefiniowane i nalezy
je traktowac jako wartos¢ srednia rozmytej granicy:

o »<0,2 [rad/s]

W tym zakresie czgstotliwos$ci maja miejsce procesy dynamiczne, zwigzane z akumulacja
ciepta w $ciankach rur oraz czynniku roboczym, a takze wymiana ciepta migdzy $cianka rury
a czynnikiem roboczym. Wartos$¢ czgstotliwosci granicznej dla tego przedziatu wynika z cza-
su przelotu czastki czynnika roboczego przez rury ekranowe parownika (7, = 30 [s]). Ozna-
cza to, ze w tym przedziale czgstotliwo$ci maja miejsce procesy dynamiczne trwajace dtuzej
od czasu przebywania czastki czynnika roboczego w rurach ekranowych 1 nie sa zauwazalne
procesy transportu masy.

o 2>w>0,2 [rad/s]

W tym przedziale czgstotliwos$ci obserwowane sa zjawiska dynamiczne zwiazane z trans-
portem czynnika roboczego wzdhuz rur ekranowych, a wraz z nim zmian ggstosci oraz ental-
pii czynnika roboczego. Maksymalna czegstotliwos¢ dla tego przedziatu czestotliwosci wynika
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z czasu przebywania czastki czynnika roboczego w pierwszej strefie odparowania
(Toap1 = 3,0 [s]).

o >2 [rad/s]

W tym przedziale czgstotliwos$ci obserwowane sa zjawiska zwiazane z przemieszczaniem
si¢ zmian przeptywu i ci$nienia wzdtuz rur ekranowych parownika. Czas przemieszczenia si¢
zmian ci$nienia przez rury ekranowe parownika wynosi 745, = 0,5 [s]. Zmiany ci$nienia po
odbiciu si¢ od drugiego brzegu rur ekranowych powracaja po czasie ok. 1 [s], co powoduje ze
pierwsze ekstremum w charakterystykach czestotliwo$ciowych, spowodowane przemieszcza-

: : e : . 2 d
niem sig fal ci$nienia, wystgpuje dla czgstotliwosci w = - T ~6 [%]
diw

Na rys. 5.1 przedstawiono wybrang charakterystyke czestotliwosciowa modutu dla rur
ekranowych parownika kotta BP-1150 w celu zobrazowania zdefiniowanych powyzej prze-
dziatow czestotliwosci.

Zredukowane modele podsystemoéw parownika powinny uwzglednia¢ procesy cieplne
oraz procesy transportu czynnika roboczego i entalpii. Procesy te maja istotne znaczenie dla
dynamiki parownika. Mniej istotne sa natomiast szybkie procesy dynamiczne zwigzane
z przemieszczaniem si¢ zmian ci$nienia wzdtuz rur ekranowych.

Dla kazdego poziomu modelu hierarchicznego zakres adekwatno$ci moze by¢ inny. Im
wyzszy poziom hierarchii, tym goérna czgstotliwo$¢ graniczna jest mniejsza. Dla wszystkich
poziomdw dolna czestotliwoscia zakresu adekwatnosci jest zero, gdyz modele musza po-
prawnie opisywa¢ wilasciwosci statyczne obiektu. Granica zakresu adekwatnosci dla modeli
pierwszego poziomu hierarchii (strefa dogrzewu oraz trzy strefy odparowania), nie powinna

CLEN 2,1 [rad/s].

by¢ jednak nizsza niz w =
Todp1

Przedstawione w rozdziale 4 potaczenie metod redukcji z algorytmami ewolucyjnymi
(ktorych celem jest wyznaczenia optymalnych parametréw dla metod redukcji), umozliwia
proste oraz efektywne wyznaczenie modeli zredukowanych dla wybranych wartosci btedow
aproksymacji oraz zakreséw adekwatnosci. Na podstawie przeprowadzonych obliczen stwier-
dzono, ze w wyniku 2-krotnego zwigkszenia rzedu modelu zredukowanego mozliwej jest
10-krotne poszerzenie zakresu adekwatnosci modelu (np.: z 2 do 20 [rad/s]). Oznacza to, ze
kosztem stosunkowo niewielkiego zwigkszenia ztozono$ci (w stosunku do modeli wyznaczo-
nych dla celéw sterowania o zakresie adekwatnosci 0-2 [rad/s]) model zredukowany posiada
zakres adekwatno$ci wynikajacy z przyjetych zatozen upraszczajacych. Uzyskane modele
moga by¢ uzyteczne nie tylko dla celow sterowania, lecz réwniez do symulacji i analizy wta-
sciwo$ci dynamicznych parownika wraz z czg$cia zamodelowanych procesow transportu ci-
$nienia.

M ->h N > hwy

—G(o) — (o)
L —— i) \'\ —— G, ()

10"k 4 \ —— G (o)
10”7 \ g
™

T 2 Gr2(jo)- zakres
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= aproksymacii

procesy

4
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cieplne
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Rys. 5.1. Charakterystyka czgstotliwosciowa modutu Rys. 5.2. Zakres adekwatnosci oraz aproksymacji
entalpii na wylocie rur ekranowych dla wymuszenia modelu zredukowanego

przeplywem masowym czynnika roboczego
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W wyniku przeprowadzonych badan dotyczacych zagadnienia stabilno$ci hierarchicznego
modelu zredukowanego (rozdziat 5.3.2), konieczne stato si¢ wprowadzenie pojecia zakresu
aproksymacji. Pojecie to jest bliskie zakresowi adekwatnosci 1 dla uktadéw linowych mozna
je zdefiniowa¢ jako zakres czgstotliwosci, dla ktorego model zredukowany poprawnie aprok-
symuje wtasciwosci modelu pierwotnego. Dla modeli podsysteméw parownika oba pojecia sa
tozsame do czgstotliwosci 20 [rad/s]. Powyzej tej czgstotliwosci model zredukowany nie
mozna nazwac juz adekwatnym (model pierwotny dla tego zakresu czgstotliwosci jest nieade-
kwatny), lecz poprawnie aproksymujacym wlasciwosci modelu pierwotnego. Na rys. 5.2
przedstawiono przyktadowe zakresy adekwatnos$ci oraz aproksymacji modeli zredukowanych.

5.2. Redukcja modeli pierwszego poziomu hierarchii

Ogolny schemat hierarchicznej struktury modelu parownika kotta BP-1150 przedstawiono
na (rys. 2.5). Na najnizszym poziomie modelu parownika znajduja si¢ modele opisujace po-
szczeg6lne odcinki rur ekranowych parownika. W wyniku analizy zachodzacych zjawisk fi-
zycznych modele poszczegdlnych sekcji zlinearyzowano dla matych odchylen od rozpatry-
wanego punktu rownowagi. W wyniku przeprowadzonych eksperymentéw obliczeniowych
zaproponowano model o parametrach skupionych $cianki rury wraz z pletwa taczaca
(rys. 2.12 oraz rys. 2.13). Kazdy fragment rury ekranowej opisano zestawem 15. rownan roz-
niczkowych zapisanych w postaci rOwnan stanu (modele zerowego poziomu). Ze wzgledu na
niski rzad otrzymane modele nie podlegaty redukcji.

Na pierwszym poziomie modelu parownika znajduja si¢ modele strefy dogrzewu 1 odpa-
rowania wchodzace w sklad modelu rur ekranowych. Zawieraja one szereg potaczonych ze
soba sekcji, w wyniku czego uzyskano modele o nastepujacej liczbie zmiennych stanu:

e strefa dogrzewu — 150 sekcji — 2250 zmiennych stanu,

e strefa odparowania I — 50 sekcji — 750 zmiennych stanu,

e strefa odparowania Il — 75 sekcji — 1125 zmiennych stanu,

e strefa odparowania III — 200 sekcji — 3000 zmiennych stanu.

Modele otrzymane na podstawie dyskretyzacji i opisu poszczegolnych elementow skon-
czonych réwnaniami rézniczkowymi zwyczajnymi sa bardzo rozbudowane i wysuwanie ja-
kichkolwiek wnioskdéw na ich podstawie jest praktycznie niemozliwe. Jednocze$nie podczas
analizy wtasciwos$ci dynamicznych parownika na wyzszych poziomach hierarchii, nieistotne
sa bardzo szybkie procesy dynamiczne. Niezbedna jest zatem redukcja modelu pozwalajaca
na wyeliminowanie z modelu szybkich proceséw zwiazane z przemieszczaniem si¢ zmian
ci$nienia wzdhuz rur ekranowych.

Czesto waznym kryterium optymalizacji jest rzad modelu zredukowanego (k). Optymali-
zacja jedno lub wielokryterialna zmienia si¢ zatem z zadania wyznaczenia optymalnego roz-
wigzania (modelu o jak najnizszym bledzie aproksymacji), w zadanie wyznaczenia modelu
o jak najnizszym rzedzie, ktory speinia zatozone kryteria doktadnosci aproksymacji.

Zadanie takie mozna rozwigza¢ algorytmem ewolucyjnym poprzez zakodowanie w geno-
typie osobnika rz¢du modelu zredukowanego oraz wprowadzeniu odpowiedniej funkcji kary.
Znacznie prostsze od eksperymentalnego doboru funkcji kary jest zastosowanie optymalizacji
wielokryterialnej. Rzad modelu staje si¢ wowczas jednym z kryteriow optymalizacji. Umoz-
liwia to przedstawienie w formie graficznej odnalezionych rozwiazan i wybor najlepszego
wsréd niezdominowanych np. metoda punktu idealnego [MFO06].

W celu wyznaczenia najbardziej przydatnej metody redukcji dla modeli podsysteméw pa-
rownika porownano wyniki uzyskane przy uzyciu nast¢pujacych metod:

e FW z waga wejSciowa, wyjsciowq oraz z jednoczesnym zastosowaniem obu wag czgsto-
tliwosciowych,
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o FD z waga wejSciowa oraz wyjsciowa,
e FMR,
e RK z zastosowaniem wielopunktowego algorytmu Arnoldiego.
Na rys. 5.3 przedstawiono wykres maksymalnego oraz sredniokwadratowego wzglednego
btedu aproksymacji dla zakresu czgstotliwosci 0-20 [rad/s] w funkcji rzedu modelu zreduko-
wanego dla strefy dogrzewu rur ekranowych.
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Rys. 5.3. Btad aproksymacji modelu w funkcji rzgdu modelu zredukowanego dla metod FW, FD, FMR, RK

Sposrod wszystkich przedstawionych metod redukcji najbardziej korzystne jest zastoso-
wanie metody FW. Duza ztozono$¢ obliczeniowa oraz zle uwarunkowanie macierzy trans-
formacji dla modeli zredukowanych o rzedzie k>20, powoduje nieprzydatno$¢ metody FD do
redukcji ztozonych modeli obiektow dynamicznych.

Rozwinigcie transmitancji modelu wokoét jednego punktu interpolacji (parametr wg)
uniemozliwia uzyskanie dobrych wynikow redukcji dla modeli zredukowanych o szerokim
zakresie adekwatnos$ci (np.: 0-20 [rad/s]) dla metody FMR. Dlatego tez, pomimo zwigkszania
rzedu modelu zredukowanego btedy aproksymacji pozostaja na statym poziomie.

Metoda RK posiada najmniejsza zlozonos$¢ obliczeniowa sposrod zastosowanych algo-
rytmoéw. Nie gwarantuje ona jednak zachowania stabilno$ci modelu zredukowanego. Jak
mozna zauwazy¢ (pomimo uruchomienia 25 niezaleznych algorytmow ewolucyjnych maja-
cych na celu wyznaczenie optymalnych punktow interpolacji) dla & >42 nie uzyskano stabil-
nego wyniku redukcji. Oznacza to, ze bardzo trudne jest uzyskanie ta metoda modeli o szero-
kim zakresie adekwatnosci oraz bardzo duzej doktadnos$ci aproksymac;ji.

Dla modeli podsystemow parownika najbardziej korzystne jest zastosowanie metody FW
z waga wyj$ciowa, poniewaz wymaga ona wyznaczenia najmniejszej liczby parametrow (me-
toda FW wymaga wyznaczenia odpowiednio: 6 parametrow przy zastosowaniu wagi wyj-
sciowej, 8 parametrow w przypadku zastosowania wagi wejsciowej oraz 14 parametrow dla
obu wag jednoczes$nie). Algorytm FW z waga wyjsciowa zostal zastosowany podczas reduk-
cji wszystkich podsystemow parownika kotta energetycznego.

Na rys. 5.4 przestawiono zalezno$¢ bledu aproksymacji w funkcji rzgdu modelu zreduko-
wanego dla poszczeg6lnych stref parownika. W celu wyznaczenia charakterystyki zastosowa-
no algorytm ewolucyjny minimalizujacy $redniokwadratowy wzgledny btad aproksymacji
(Ag) w zakresie czestotliwosci 0-20 [rad/s]. Jak mozna zauwazy¢, dla wszystkich stref rur
ekranowych parownika btad aproksymacji maleje eksponencjalnie wraz ze wzrostem rzg¢du
modelu zredukowanego. Na podstawie kilku wynikéw redukcji mozliwe jest okreslenie przy-
blizonego rz¢du modelu zredukowanego o zadanym poziomie btedu aproksymacji. Umozli-
wia to szybkie i efektywne wyznaczenie optymalnego modelu zredukowanego.

105



5. Redukcja modeli podsystemow kotla energetycznego

A=K

dog [

L I L L I I L I L I L L I I L L I
10 20 30 40 a0 60 70 a0 a0 100 10 20 30 40 a0 60 70 a0 a0 100
k k

Rys. 5.4. Blad aproksymacji modelu w funkcji rzgdu modelu zredukowanego

Poszerzenie zakresu adekwatnos$ci (przy zatozeniu statej wartosci biedu aproksymacji np.:
Az = 10%) wymaga zwigkszenia liczby zmiennych stanu opisujacych model zredukowany.
Na rys. 5.5 przedstawiono przyktadowe rzedy modelu strefy dogrzewu rur ekranowych o roz-
nych zakresach aproksymacji, dla ktorych uzyskano identyczna wartos¢ maksymalnego btedu
aproksymacji. Jak mozna zauwazy¢, 2-krotne zwigkszenie rzadu modelu zredukowanego
umozliwia 10-krotnie poszerzenie zakresu aproksymacji.
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Rys. 5.5. Minimalny rzad modelu zredukowanego dla wybranych zakreséw aproksymacji modelu strefy do-
grzewu rur ekranowych parownika

W dodatku D.1przedstawiono charakterystyki czestotliwosciowe modeli poszczegdlnych
stref rur ekranowych o poroéwnywalnym poziomie maksymalnego blgdu aproksymacji
(A; = 10%) 1 réznych zakresach aproksymacji (2, 20 oraz 500 [rad/s]). Na podstawie charak-
terystyk mozna wskaza¢ bardzo dobra zbiezno$¢ modelu o zredukowanym rzedzie do czgsto-
tliwosci rownej adekwatnos$ci modelu. Powyzej tej czestotliwosci biedy gwattownie wzrasta-

Ja

5.3. Redukcja modeli drugiego poziomu hierarchii

W wyniku wzajemnego potaczenia poszczegbdlnych stref uzyskano model rur ekranowych
parownika (drugi poziom modelu parownika) sktadajacy si¢ z 475 sekcji, ktorego rzad wynosi
7125 zmiennych stanu (rys. 5.6). Pozostale podsystemy modelu parownika: MIESZALNIK,
SEPARATOR, POMPA CYRKULACYJNA, RUROCIAGI LACZACE nie zawieraja pod-
systemOw nizszego poziomu i opisane sa uktadami rownan rézniczkowych przedstawionymi
w rozdziale 2.4.
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Redukcja bardzo rozbudowanego modelu rur ekranowych parownika jest zadaniem bar-
dzo czasochtonnym. Dla modeli o jeszcze wickszej ztozonosci (>10* zmiennych stanu) zasto-
sowanie metod bazujacych na dekompozycji SVD moze okaza¢ si¢ juz niemozliwe [Ant05].
Uzyskanie wysokich rzedéw modeli zredukowanych (o duzej doktadnosci aproksymacji cha-
rakterystyk i szerokim zakresie adekwatnos$ci) metodami Krylowa jest trudne w realizacji, ze
wzgledu na znaczng liczbg niestabilnych wynikow.

Trudno$ci zwiazane z redukcja modeli o duzej zlozono$ci mozna pokona¢ poprzez reali-
zacj¢ koncepcji hierarchicznego modelu zredukowanego, w ktorej redukcja modeli na wyz-
szych poziomach hierarchii jest przeprowadzana na podstawie zredukowanych modeli pod-
systemOw poziomu nizszego. Wstegpnie zredukowany model rur ekranowych uzyskuje si¢
w drodze polaczenia zredukowanych modeli poszczegdlnych odcinkéw rur ekranowych. Tak
uzyskany model rur ekranowych poddany zostaje kolejnej operacji redukcji.

5.3.1. Wrazliwos¢ wlasciwosci dynamicznych modelu rur ekranowych
na wariancje polaczen podsystemow

Opracowany model rur ekranowych parownika, przedstawiony na rys. 5.6, posiada okre-
$lona topologig, podczas gdy struktura operatoréw poszczegélnych podsysteméw nie jest
w petni okreslona. Wynika to z przyjecia w modelu pierwotnym szeregu wspotczynnikow
(np. wspolczynnik przejmowania ciepta a, wspolczynnik przewodnictwa cieplnego A, itp.),
ktore wyznaczane sa eksperymentalnie z okreslona doktadnos$cia (od utamka procenta do kil-
kudziesigciu procent). Dodatkowo, opracowane modele podsystemow podlegaja redukcji,
w wyniku ktorej aproksymuja wtasciwosci modelu pierwotnego z doktadnoscia od utamka
procenta do kilkudziesigciu procent (dla zadanego zakresu adekwatnosci).

Aby oceni¢, w jakim stopniu niepewnos¢ wyznaczenia modeli poszczegdlnych podsyste-
moéw wplywa na niepewno$¢ catego modelu, mozna zastosowac teori¢ wrazliwosci opraco-
wana przez Kokotowicza [KR65, KIA96]. Analiza wrazliwosci w dziedzinie czgstotliwo-
sciowej pozwala na okreslenie roli poszczegolnych podsystemow oraz niepewnosci ich cha-
rakterystyk na wtasciwosci catego uktadu. Do badania wptywu uzmiennionych podsystemow
na charakterystyki systemu wykorzystuje si¢ funkcje wrazliwoséci transmitancji S7 (jw), po-
zwalajace oceni¢ wzgledny wptyw zmian transmitancji podsysteméw na transmitancj¢ mode-
lu:

1G(w)l |G (jw)

Moduty funkcji wrazliwosci |SLG (]a))| w postaci charakterystyk czgstotliwosciowych
przedstawiaja zalezno$¢ wzglednych przyrostow charakterystyki czgstotliwosciowej systemu
dla kazdej czestotliwosci.

W celu wyznaczenia funkcji wrazliwosci |SlG (j w)| do toru, gdzie znajduje si¢ i-ty podsys-
tem wprowadzany jest element o transmitancji 1 (okreslany jako tzw. dipol wrazliwosci).
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Jezeli podsystem poddany uzmiennieniu nalezy do toru gtownego, to funkcja wrazliwosci jest
réwna transmitancji pomigdzy wejsciem dipola wrazliwosci a jego wyjsciem. W przypadku
gdy uzmienniony podsystem nalezy do toru sprzezenia zwrotnego zwigzanego z torem gtow-
nym, to funkcja wrazliwosci jest rowna transmitancji pomigdzy wyj$ciem dipola wrazliwos$ci
a jego wejsciem.

Funkcje wrazliwo$ci mozna rdwniez wyznaczy¢ obliczeniowo. W tym celu konieczne jest
wyznaczenie transmitancji widmowych dla danej wielko$ci wejsciowej oraz wyjsciowej przy
wzmocnienia toru rownemu 1 (Gy(jw)) oraz 1+6 (Gy(jw) + AG(jw)). Na ich podstawie
mozna wyznaczy¢ funkcje wrazliwosci:

6ri_ AG(w)
Si(jw) = 5o () (5.2)

Wartos¢ & powinna by¢ mozliwie mata, aby zapewni¢ rdzniczkowy charakter zaleznosci
(5.1), ale jednoczes$nie na tyle duza, aby nie spowodowa¢ btedow numerycznych przy wyzna-
czaniu funkcji wrazliwosci.

Sposdb wyznaczenia funkcji wrazliwo$ci dla sprzgzenia zwrotnego wystgpujacego mig-
dzy poszczegolnymi strefami rur ekranowych [S&, (jw) — S&;(jw)] oraz w torze glownym
(SE(jw), S§ (jw)) przedstawiono na rys. 5.7.
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Rys. 5.7. Schemat blokowy wyznaczania funkcji wrazliwosci okreslajacych zaleznosci transmitancji modelu rur
ekranowych parownika od wariacji podsystemow
Na podstawie zalezno$ci (5.1) oraz (5.2) wyznaczono funkcje wrazliwo$ci modelu rur
ekranowych parownika na wariacje poszczegélnych sprzg¢zen zwrotnych oraz torow gtow-
nych. Dla sprzezen zwrotnych modutl funkcji wrazliwo$ci ma bardzo mate wartosci dla czg-
stotliwosci niskich (w<1 [rad/s]) oraz wartos$ci bliskie 1 dla czestotliwosci wysokich
(rys. 5.8).
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Rys. 5..8. Wyznaczanie funkgji erlZliWOS'Ci 7 CQ) Rys. 5.9. Wyznaczanie funkcji wrazliwosci $°(j @)
okreslajacej zale':'Znos'é transmutancji modelu od waria-  okre$lajacej zaleznoé¢ transmitancji modelu od waria-
Cj1 sprzg¢zenia zwrotnego cji torach gtownych

Oznacza to, ze wrazliwo$s¢ modelu rur ekranowych na wariacje transmitancji uktadu
sprzezenia zwrotnego (tor zmian cis$nienia) jest bardzo niska. Mozna wigc powiedzie¢, ze
doktadno$¢ toréw M,,, — B, oraz h,,, — P, ma nieznaczny wptyw na model rur ekrano-
wych dla niskich czgstotliwosci. Natomiast dla wysokich czgstotliwosci wariacje transmitan-
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5. Redukcja modeli podsystemow kotla energetycznego

cji toréw sprzezenia zwrotnego przenosza si¢ w takim samym stopniu na model rur ekrano-
wych. Wynika to z faktu, Zze sprzgzenie zwrotne praktycznie nie funkcjonuje dla niskich czg-
stotliwosci, natomiast jest bardzo silne dla czgstotliwosci wysokich (rys. 5.10).

Inna sytuacja wystepuje dla torow glownych (hy, = hyy, Mye = My, hye > My,
Mye = hy,y). W tym przypadku funkcja wrazliwosci przyjmuje warto$ci bliskie 1, co oznacza
ze wariacje transmitancji tych tordw przenosza si¢ wprost na wariacje charakterystyk rur
ekranowych.

5.3.2. Wplyw sprze¢zen zwrotnych na stabilnos¢ hierarchicznego mo-
delu zredukowanego rur ekranowych

W modelu rur ekranowych parownika wystepuja sprzg¢zenia zwrotne, ktére zwigzane sa
z przemieszczaniem si¢ zmian cisnienia wzdtuz rur ekranowych, tak w kierunku zgodnym,
jak 1 przeciwnym do przeptywu czynnika roboczego. Wykreslenie charakterystyki czestotli-
wosciowe] uktadu otwartego (rys. 5.10) pozwala zaobserwowacé, ze sprzezenia zwrotne bar-
dzo silnie oddziatuje w zakresie wysokich czg¢stotliwosci.

200

100

10" b ab

=100

Gl
faza [deg]

-z00

-300

-400

10’ wéi 1;4 16" 161 10 10
w [radfs] o [rad/s]
Rys. 5.10. Charakterystyka czestotliwo$ciowa modutu oraz fazy uktadu otwartego dla petli sprzezenia zwrotne-

go miedzy strefg dogrzewu i pierwszym odcinkiem strefy odparowania

10 10° 1" 0’ 1’ 10

Zredukowane modele strefy dogrzewu oraz poszczegdlnych odcinkéw strefy odparowania
poprawnie aproksymuja charakterystyki czg¢stotliwosciowego wytacznie dla czgstotliwosci
w<20 [rad/s]. W trakcie wyznaczania parametrow redukcji, btedy aproksymacji w zakresie
czestotliwosci rezonansowych nie byly brane pod uwage jako kryterium doboru modelu zre-
dukowanego. Moze wigc okaza¢ sig, ze po zamknigciu pgtli sprzg¢zen zwrotnych dla modeli
zredukowanych, model rur ekranowych bedzie niestabilny. Wynika to z faktu, ze dla wyso-
kich czgstotliwosci modut charakterystyki czgstotliwosciowej uktadu otwartego znacznie
przekracza warto$¢ 1, co przy przesunig¢ciu fazowym przekraczajacym 0° (dla dodatniego
sprzezenia zwrotnego) prowadzi do niestabilnosci. Modele o zakresie adekwatnosci do
20 [rad/s] moga by¢ zatem przydatne jedynie do analizy zjawisk dynamicznych zachodzacych
w poszczegdlnych odcinkach rur ekranowych.

Na rys. 5.11 przedstawiono czgstotliwosciowe charakterystyki amplitudowe i1 fazowe
uktadow otwartych sprzezen zwrotnych dla pierwszej, drugiej i trzeciej petli sprzgzenia
zwrotnego (rys. 5.6). Wzmocnienie uktadu otwartego dla wysokich czgstotliwosci przekracza
znacznie warto$¢ 1 w zakresie do ok. 1000 [rad/s] dla pierwszej petli oraz do czgstotliwosci
400-500 [rad/s] dla pozostatych petli sprzezen zwrotnych. Réznica ta wynika z faktu, ze woda
w strefie dogrzewu stanowi czynnik o mniejszej $cisliwosci niz mieszanina parowo-wodna
w strefie odparowania, co pociaga za soba wigksza predkos$¢ rozprzestrzeniania si¢ dzwigku
(zmian ci$nienia) w strefie dogrzewu.
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Rys. 5.11. Charakterystyki czgstotliwosciowe modutu i fazy uktadéw otwartych dla pierwszego, drugiego i
trzeciego sprzgzenia zwrotnego
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Rys. 5.12. Charakterystyki czgstotliwosciowe modutu i fazowy uktadu otwartego modelu rur ekranowych (uzy-
skanego w wyniku potaczenia modeli pierwotnych trzech stref odparowania oraz zredukowanego modelu strefy
dogrzewu) dla pierwszej pgtli sprz¢zenia zwrotnego
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5. Redukcja modeli podsystemow kotla energetycznego

Na rys. 5.12 przedstawiono charakterystyki czgstotliwosciowe modutu 1 fazy uktadu
otwartego pierwszej petli sprzgzenia zwrotnego dla modelu rur ekranowych, uzyskanego
w wyniku potaczenia modeli pierwotnych trzech stref odparowania oraz zredukowanego mo-
delu strefy dogrzewu (charakteryzujacego si¢ blgdem aproksymacji A; = 10% dla zakresow
aproksymacji 2, 20 oraz 500 [rad/s]). Na podstawie przebiegu charakterystyk uktadu otwarte-
go dla modelu zredukowanego o zakresie aproksymacji 20 [rad/s] wynika, Zze po zamknigciu
sprz¢zenia zwrotnego model rur ekranowych parownika bgdzie niestabilny (dla czgstotliwosci
140 [rad/s] modul transmitancji uktadu otwartego jest wigkszy od 1 przy przesunigciu fazo-
wym réwnym 0°). Zredukowany model strefy dogrzewu nie moze by¢ zatem uzyty do two-
rzenia modelu rur ekranowych. Jezeli jednak wygenerowa¢ duza liczbg zredukowanych mo-
deli poszczegdlnych odcinkéw rur ekranowych o zakresie aproksymacji do 20 [rad/s], to nie-
wielka ich czg¢$§¢ moze by¢ uzyta do budowy zredukowanego modelu rur ekranowych, gdyz
zamknigcie sprzgzen zwrotnych nie powoduje niestabilnos$ci. Mozna to zaobserwowac na
histogramach przedstawionych na rys. 5.14.

Bardzo silne dziatanie sprz¢zenia zwrotnego dla wysokich czestotliwosci oznacza, ze za-
gwarantowanie stabilno$ci modelu rur ekranowanych wymaga poprawnej aproksymacji cha-
rakterystyk podsysteméw w zakresie do 500 [rad/s], a dla strefy dogrzewu do 1000 [rad/s].
Tak szeroki zakres aproksymacji modeli podsystemow rur ekranowych pociaga z soba ich
wysoki rzad i1 znaczna komplikacj¢ modelu rur ekranowych przy niezmienionym zakresie
adekwatnosci 0-20 [rad/s].

Z punktu widzenia stabilno$ci modelu rur ekranowych, otrzymanego na podstawie modeli
zredukowanych poszczegdlnych podsystemow, znacznie korzystniej jest zastosowaé zredu-
kowane modele strefy dogrzewu i poszczegolnych odcinkéw strefy odparowania otrzymane
dla zakresu adekwatnosci 2 [rad/s]. Uzyskane w ten sposdb modele podsystemow sa niskiego
rzedu, co powoduje ze modul charakterystyki czgstotliwosciowej szybko maleje, a po za-
mknigciu sprzg¢zen zwrotnych model rur ekranowych jest stabilny. Odbywa to si¢ niestety
kosztem ograniczenia zakresu adekwatnosci modelu rur ekranowych do 2 [rad/s].

Znacznie prostszym sposobem uzyskania stabilnego modelu rur ekranowych jest wygene-
rowanie odpowiednio duzej liczby zredukowanych modeli podsysteméw o roznym zakresie
adekwatno$ci oraz wartosciach btedu aproksymacji. Z odpowiednio licznego zbioru rozwia-
zan mozna nast¢pnie wybra¢ takie, ktore dadza stabilne rozwiazanie na wyzszym poziomie
hierarchii, przy jednoczesnym zapewnieniu odpowiedniej jako$ci aproksymacji.

Pozadane wtasciwosci hierarchicznego modelu rur ekranowych parownika (np.: model
stabilny, zakres aproksymacji wypq, = 20 [rad/s], bledy aproksymacji A; <1% oraz
Ag < 1073) moga zatem wplywaé na okre$lenie wymagan stawianych modelom zredukowa-
nym strefy dogrzewu oraz trzech czgsci strefy odparowania. Konieczny jest algorytm itera-
cyjny, w ktorym wtasciwosci modelu na wyzszym poziomie hierarchii wplywajac na kryteria
oceny modeli podsystemow (np. na okreslajac zakres czgstotliwosci dla ktorego wyznaczana
jest funkcja przystosowania) posrednio wptywaja réwniez na parametry redukcji i wlasciwo-
$ci modelu na nizszym poziomie (rys. 5.13).

W pracy wygenerowano znaczng liczb¢ modeli pierwszego poziomu o zakresach ade-
kwatnosci 0-2 [rad/s], 0-20 [rad/s] oraz aproksymacji 0-200 [rad/s] 1 0-500 [rad/s]. Na
rys. 5.14 przedstawiono prawdopodobienstwo uzyskania stabilnego modelu rur ekranowych
w wyniku potaczenia jednego zredukowanego oraz trzech pierwotnych modeli poszczeg6l-
nych stref rur ekranowych parownika.

Jak mozna zauwazy¢, przyjecie zakresu aproksymacji rownego 2 oraz 500 [rad/s], umoz-
liwia z duzym prawdopodobienstwem uzyskanie stabilnych modeli rur ekranowych. Wyjat-
kiem sa zredukowane modele trzeciego odcinka strefy odparowania dla zakresu adekwatnos$ci
2 [rad/s] 1 btedoéw aproksymacji Az < 0,3%, wsrod ktorych nie udato si¢ uzyskac¢ stabilnych
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5. Redukcja modeli podsystemow kotfa energetycznego

rozwiazan. Uzyskanie stabilnych modeli rur ekranowych dla pozostalych dwdch zakresow
aproksymacji o matych btgedach aproksymacji jest praktycznie niemozliwe.

Najwigkszym ograniczeniem dla uzyskania stabilnych modeli rur ekranowych o zakresie
adekwatnosci 20 [rad/s] sa zredukowane modele strefy dogrzewu, gdyz stabilne rozwiazania
uzyskano jedynie dla modeli o maksymalnym btedzie aproksymacji wigkszym od 5%. Iden-
tyczne ograniczenie dla zakresu aproksymacji 200 [rad/s] wystgpuje w wyniku braku stabil-
nych rozwiazan dla trzeciego odcinka strefy odparowania.
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Rys. 5.14. Histogram stabilnych rozwiazan modelu rur ekranowych uzyskanego w wyniku potaczenia jednego
modelu zredukowanego [(a) strefa dogrzewu, (b) pierwsza strefa odparowania, (c) druga strefa odparowania, (d)

trzecia strefa odparowania] oraz 3 modeli pierwotnych

0

Czgstos¢ uzyskiwania stabilnego modelu rur ekranowych parownika z zastosowaniem
czterech modeli zredukowanych o porownywalnych poziomach btedu aproksymacji oraz
identycznych zakresach adekwatnosci jest iloczynem histograméw z rys. 5.14 1 zostata przed-
stawiona na rys. 5.15.
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Rys. 5.15. Histogram stabilnych rozwiazan modeli zredukowanych dla zakresow aproksymacji 2, 20, 500 [rad/s]

Jak mozna zaobserwowac, otrzymanie stabilnego modelu rur ekranowych opartego na zredu-
kowanych modelach podsystemow jest praktycznie niemozliwe dla btedow A; < 10% 1 za-
kresu adekwatnosci 20 [rad/s] oraz btedu 0,5% i zakresu adekwatnosci 2 [rad/s]. Modele
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5. Redukcja modeli podsystemow kotla energetycznego

o duzej doktadnosci oraz zakresie adekwatnosci 20 [rad/s] mozna uzyska¢ wytacznie przez
znaczne zwigkszenie zakresu aproksymacji modeli podsystemow (np.: do wartoSci
500 [rad/s]). Otrzymany w ten sposéb model rur ekranowych moze by¢ nastgpnie poddany
kolejnej operacji redukcji, w wyniku ktorej ograniczony zostanie rzad modelu.

5.3.3. Wplyw bledow aproksymacji podsystemow na bledy aproksy-
macji modelu rur ekranowych parownika

Hierarchiczny model zredukowany na kazdym (poza najnizszym) poziomie moze byc¢
przedstawiony jako zbidr podsystemow poziomu bezposrednio nizszego oraz zestawu wza-
jemnych ich potaczen. Kazdy ze zredukowanych modeli podsystemow charakteryzuje sig
okreslonym zakresem adekwatno$ci oraz btgdem aproksymacji (zaleznosci 4.1 - 4.7). W wy-
niku taczenia zredukowanych modeli podsystemow pojawia si¢ problem przenoszenia si¢
btedu aproksymacji podsystemu na btad modelu na wyzszym poziomie hierarchii. Poznanie
tego mechanizmu umozliwia dobranie odpowiednich modeli podsystemoéw tak, aby uzyskany
model rur ekranowych charakteryzowal si¢ zalozonym zakresem adekwatnosci oraz pozio-
mem bi¢du aproksymaciji.
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Rys. 5.16. Histogramy stosunku btedu aproksymacji modelu rur ekranowych do btedu aproksymacji podsystemu
dla zakreso6w adekwatno$ci/aproksymac;ji (a) 0-2 [rad/s], (b) 0-20 [rad/s], (c) 0-500 [rad/s]

Blrury ekranowe) / A (podsystem)

Na rys. 5.16 przedstawiono histogramy wplywu bigdu aproksymacji poszczegolnych pod-
systemow (model rur ekranowych uzyskano w wyniku potaczenia jednego zredukowanego
oraz trzech pierwotnych modeli stref rur ekranowych parownika) na $redniokwadratowy
wzgledny blad aproksymacji rur ekranowych parownika. W tab. 5.1 zestawiono mediany sto-
sunku btedu aproksymacji rur ekranowych do btgdu podsystemu.

Tab. 5.1. Mediana stosunku $redniokwadratowego wzglednego btedu aproksymacji rur ekranowych do btedu

podsystemu
Zakres ade- pierwsza strefa druga strefa trzecia strefa
. strefa dogrzewu . . .
kwatnos$ci odparowania odparowania odparowania
2 [rad/s] 0.8748 1.1842 0.7393 0.7625
20 [rad/s] 0.6103 0.1837 0.2185 0.5669
500 [rad/s] 0.4512 1.2249 0.4168 0.5837

Jak mozna zauwazy¢, wszystkie histogramy maja w przyblizeniu ksztalt rozktadu normal-
nego, jednak wyniki nie sa w pelni jednoznaczne, np.: wplyw modelu pierwszego odcinka
strefy odparowania jest najmniejszy ze wszystkich podsysteméw dla zakresu adekwatnos$ci
20 [rad/s], ale jednoczes$nie najwigkszy dla 2 oraz 500 [rad/s]. Na podstawie przedstawionych
wynikOw mozna stwierdzi¢, ze statystycznie btad aproksymacji kazdej ze stref ma porowny-
walny wptyw na btad rur ekranowych parownika.

Na rys. 5.17 przedstawiono histogram stosunku bigdu modelu rur ekranowych uzyskanego
w wyniku potaczenia zredukowanych modeli podsysteméw o poréwnywalnych wartosciach
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btedu aproksymacji (r6znica btgdow aproksymacji podsystemow nie przekraczata +20%).
Wyniki przedstawione w tab. 5.2 wskazuja, ze uzyskany model rur ekranowych statystycznie
charakteryzuje si¢ wigkszym btedem aproksymacji niz $redni btad modeli podsysteméw. Za-
kres adekwatnosci 20 [rad/s] stanowi wyjatek, lecz moze by¢ to spowodowane najmniejsza
liczba uzyskanych stabilnych modeli rur ekranowych oraz ich stosunkowo duzymi warto-
$ciami blgdu aproksymacji (rys. 5.15). Analiza histograméw umozliwia jednak stwierdzenie,
ze odpowiedni dobor zredukowanych modeli podsysteméw umozliwia kompensowanie sig
btedow aproksymacji zastosowanych modeli nizszego poziomu hierarchii. W wyniku tego
mozliwe jest uzyskanie modelu rur ekranowych parownika o mniejszym btedzie aproksymacji
niz uzyte modele podsystemow.
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Rys. 5.17. Histogramy stosunku btgdu aproksymacji modelu rur ekranowych do $redniej wartosci biedu podsys-
temow nizszego poziomu

Tab. 5.2. Mediana stosunku $redniokwadratowego wzglgdnego btedu aproksymacji rur ekranowych do $redniego
btedu podsystemoéw nizszego poziomu

Zakres aproksymacji 2 [rad/s] 20 [rad/s] 500 [rad/s]
A3 rury ekranowe
’ /A 1,64 0,76 1,45
A6 rury ekranowe
g /A6 podsystem 1,90 0,83 1,42

Zwigkszenie btedu aproksymacji modelu na wyzszym poziomie hierarchii w stosunku do
modeli podsystemoéw mozna takze sprowadzi¢ do zmniejszenia si¢ zakresu adekwatnos$ci
otrzymanego modelu. Zmiana zakresu adekwatno$ci modelu na wyzszym poziomie hierarchii
nie jest jednak tak jednoznaczna, jak wartos¢ btedu aproksymacji dla z gory zatozonego za-
kresu adekwatnosci. Zwiazane jest to ze stochastycznym rozktadem btedu w funkcji czgsto-
tliwosci, co powoduje ze maksymalne warto$ci bledu niekoniecznie musza wystapi¢ na koncu
zatozonego zakresu.

Na rys. 5.18 przedstawiono histogram stosunku zakresu aproksymacji modelu rur ekra-
nowych do $redniej warto$ci zakresu adekwatnos$ci jego podsystemow. Modele podsystemow
spetiaty nastepujace warunki:

e w wyniku polaczenia modeli podsysteméw uzyskano stabilny model rur ekranowych pa-
rownika,

e modele podsystemow charakteryzowaly si¢ porownywalnym poziomem Sredniokwadra-
towego wzglednego btedu aproksymacji dla zalozonego zakresu aproksymacji
(np. Ag = 0,01 £ 20% dla zakresu 2 [rad/s]),

e modele podsystemow charakteryzowaly si¢ porownywalna wartoscia zakresu adekwatno-
sci dla zatozonej wartosci bledu aproksymacji (np. zakres adekwatnosci wynosit
Wmax=210,2 [rad/s]) dla Ag=0,01.
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5. Redukcja modeli podsystemow kotla energetycznego

Na podstawie przedstawionych wynikdw mozna stwierdzi¢, ze dla modeli rur ekranowych
uzyskanych w wyniku potaczenia modeli podsystemow o zakresie aproksymacji 500 [rad/s],
statystycznie nieznacznie zmniejszat si¢ zakres aproksymacji (jednocze$nie jednak dla ok. 8%
rezultatéw zakres aproksymacji zmniejszyt si¢ ponad 10-krotnie). Natomiast dla modeli pod-
systemow o zakresie adekwatnosci 2 [rad/s] widoczne sa dwa ekstrema, przy czym najcze-
$ciej model rur ekranowych mial zmniejszony zakres adekwatnosci do okoto 1 [rad/s].
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o

2
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zakres adekwatnosci rur ekranowych / Sredni zakres adekwatnosci podsystemdw

Rys. 5.18. Histogramy stosunku zakresu aproksymacji modelu rur ekranowych do $redniej wartosci zakresu
aproksymacji jego podsystemow

5.3.4. Redukcja hierarchicznego modelu rur ekranowych parownika

Hierarchiczny model rur ekranowych parownika uzyskany w wyniku wzajemnego pota-
czenia zredukowanych modeli podsystemow charakteryzuje si¢ nadal stosunkowo duza zto-
zonoS$cia. Polaczenie modeli podsystemow powoduje pojawienie si¢ wielu zmiennych stanu,
ktore maja niewielki wptyw na charakterystyke¢ modelu na wyzszym poziomie hierarchii
1 opisuja wlasciwosci dynamiczne obiektu, ktdre nie sa juz istotne na danym poziomie. Zto-
zono$¢ modelu rur ekranowych mozna w znaczny sposob ograniczy¢ w wyniku kolejnej ope-
racji redukc;ji.

Na rys. 5.19 przedstawiono wykres maksymalnego wzglednego biedu aproksymacji dla
zakresu czgstotliwosci 0-2 oraz 0-20 [rad/s] w funkcji rzgdu modelu zredukowanego, dla mo-
deli uzyskanych w nastepujacy sposob:

e A - model rur ekranowych uzyskany w wyniku potaczenia zredukowanych modeli

podsysteméw o zakresie adekwatnosci 2 [rad/s] (20 [rad/s]),

e B - model rur ekranowych charakteryzujacy si¢ najmniejszym bledem aproksymacji
uzyskany w wyniku potaczenia zredukowanych modeli podsystemow o zakresie ade-
kwatnosci 2 [rad/s] (20 [rad/s]), a nastgpnie poddany kolejnej operacji redukcji rzedu
modelu,

e ( - model rur ekranowych charakteryzujacy si¢ najmniejszym btedem aproksymacji
uzyskany w wyniku potaczenia zredukowanych modeli podsysteméw o zakresie
aproksymacji 500 [rad/s], a nastgpnie poddany operacji redukcji rzgdu modelu w wy-
niku ktorej ograniczono zakresu aproksymacji do 2 [rad/s] (20 [rad/s]).

Jak mozna zauwazy¢ w przypadkach B oraz C uzyskano poréwnywalne wyniki. Jedynym
ograniczeniem jest minimalna warto$¢ blgdu aproksymacji, ktoéra nie moze by¢ mniejsza od
btedu modelu uzyskanego w wyniku potaczenia modeli podsysteméw. Dla obu zakresow
adekwatnos$ci brak stabilnych rozwigzan uniemozliwia uzyskanie modeli rur ekranowych
o maksymalnym wzglednym btedzie aproksymacji mniejszym niz 0,5% (dla zakresu ade-
kwatnosci 0-2 [rad/s]) oraz 1,5% (dla 0-20 [rad/s]). Zmniejszenie btedéw aproksymacji poni-
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5. Redukcja modeli podsystemow kotla energetycznego

zej tej warto$ci wymaga przyjecia za model pierwotny modelu charakteryzujacego si¢ mniej-
szym btgdem aproksymacji, a taki mozna uzyska¢ wylacznie przez przyjgcie modeli podsys-
temow o zakresie aproksymacji réwnej 500 [rad/s] (rys. 5.15).

W dodatku D.2 przedstawiono charakterystyki czgstotliwo$ciowe pierwotnego oraz zre-
dukowanych modeli rur ekranowych parownika.
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Rys. 5.19. Btad aproksymacji modelu rur ekranowych w funkcji rzedu modelu zredukowanego
(a) 2 [rad/s], (b) 20 [rad/s]

5.3.5. Pozostale podsystemu drugiego poziomu hierarchii

Model mieszalnika, filtru oraz rurociagdéw laczacych przedstawiony w [Sta03] jest rozbu-
dowany ze wzgledu na znaczna dtugos¢ rurociagéow taczacych (niemal 50 m) oraz koniecz-
no$¢ uwzglednienia przewodnictwa ciepla w grubosciennych plaszczach tych elementow.
Zakres adekwatno$ci modelu obejmuje czgstotliwosci w <  [rad/s]. Poszerzenie zakresu
adekwatnos$ci powyzej tej wartosci wymaga juz zastosowania metod redukcji, ktore wprowa-
dza czton opozniajacy [LA87].

Na rys. 5.20 przestawiono zalezno$¢ btedu aproksymacji w funkcji rzgdu modelu zredu-
kowanego z zastosowaniem wejsciowej (piec filtrow dolnoprzepustowych Butterwortha) oraz
wyjsciowej (jeden filtr dolnoprzepustowy Butterwortha) funkcji wagowe;.
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Rys. 5.20. Blad aproksymacji w funkcji rzgdu modelu zredukowanego
(a) podsystem mieszalnika, filtru oraz rurociagéw taczacych (b) separator

Separator jest podsystemem niestabilnym, a jego niestabilno$¢ wynika z zalezno$ci para-
metrow pary nasyconej suchej oraz wrzacej wody od ci$nienia. Niestabilno$¢ separatora rzu-
tuje na niestabilno$¢ parownika jako obiektu sterowania. W obu przypadkach konieczna jest
redukcja modeli zawierajacych jedna dodatnia warto$¢ wlasna w przestrzeni stanu.
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5. Redukcja modeli podsystemow kotla energetycznego

Przedstawione w rozdziale 3 metody redukcji umozliwiaja redukcj¢ wytacznie modeli
stabilnych, jednak mozliwe jest wprowadzenie podzialu modelu na dwa podsystemy: stabilny

(2:(G_(s)) < 0) oraz antystabilny (1;(G(s)) > 0) [SC87, Chi96, BHV03]:

G(s)=G_(s)+G,.(s) (5.3)
Redukcji podlega wytacznie stabilny podsystem, a model zredukowany uzyskuje si¢ taczac
wynik redukcji cze$ci stabilnej z wyodrebniona czg$cia niestabilng (ktéra nie podlega reduk-
cji).

G (s) = Gr_(s) + G (s) (5.4)

Na rys. 5.20 przestawiono zaleznos$¢ biedu aproksymacji w funkcji rzedu modelu zredu-

kowanego separatora. W dodatku O przedstawiono charakterystyki czestotliwo$ciowe pier-
wotnego oraz zredukowanych modeli podsystemu mieszalnika, filtru, rurociagéw laczacych
oraz podsystemu separatora.

5.4. Parownik kotla energetycznego BP-1150

Model parownika kotta BP-1150 zawiera pig¢ wielkosci wejsciowych: M,,, q, Mg1, M5,
hzqs oraz dwie wielkosSci wyjsciowe: P,y 1 Hgeypy. Strukturg powiazan poszczegolnych podsys-
teméw w modelu parownika przedstawiono na rys. 2.5. W modelu parownika decydujace
znaczenie dla wlasciwosci dynamicznych parownika maja procesy cieplne, dlatego tez pod-
czas wyznaczania modeli zredukowanych brano pod uwage przedzial czgstotliwosci
w < 2[rad/s].

W celu zbadania wrazliwo$ci modelu parownika na wariacje powiazan podsystemoéw wy-
znaczono nastepujace funkcje wrazliwosci: S%,, — wplyw wariacji ukladu ,,wewnetrznego”
sprzezenia zwrotnego na transmitancje parownika, S& . — wptyw wariacji uktadu ,,cyrkulacyj-
nego” sprz¢zenia zwrotnego na transmitancj¢ parownika, S gsep — wplyw wariacji transmitan-
cji separatora dla wielko$ci wyjsSciowej P, na transmitancjg parownika, S Iﬁsep — wplyw wa-
riacji transmitancji rur ekranowych dla wielkosci wyjsciowej Mg, na transmitancjg parowni-
ka, Sﬁsep — wplyw wariacji transmitancji rur ekranowych dla wielko$ci wyjsciowej hgep, na
transmitancj¢ parownika. Podstawa do wyznaczania poszczegélnych funkcji wrazliwosci dla
parownika jest schemat blokowy przedstawiajacy powiazania modeli poszczegolnych podsys-
temow parownika (rys. 5.21).
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Rys. 5.21. Schemat blokowy wyznaczania funkcji wrazliwosci okreslajacych zalezno$ci transmitancji modelu
parownika od wariacji podsystemow
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5. Redukcja modeli podsystemow kotla energetycznego

Moduty wszystkich funkcji wrazliwo$sci maja warto$ci mniejsze od 1 co oznacza, ze
wzgledna jednostkowa zmiana transmitancji widmowej danego toru powoduje ulamkowa
zmiang transmitancji widmowej parownika (rys. 5.22). Wynika z tego, ze model parownika
jest mato wrazliwy na zmiany charakterystyk podsysteméw. Mata wrazliwo$¢ modelu parow-
nika na wariacje charakterystyk podsysteméw wynika przede wszystkim z funkcjonowania
sprzgzen zwrotnych.
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Rys. 5.22. Moduty funkeji wrazliwosci S,,,, S, Sheen> Stisens Sh
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W modelu parownika wystgpuja dwa sprz¢zenia zwrotne, ktére maja istotny wptyw na
wlasciwosci dynamiczne parownika (rys. 5.23). Pierwsze z nich opisuje wptyw zmian ci$nie-
nia w separatorze na zmiany przeptywu masowego i entalpii mieszaniny parowo-wodnej na
wylocie z rur ekranowych, ktore z kolei powoduja zmiany cisnienia w separatorze. To ujemne
sprzgzenie zwrotne ma charakter ,,wewnetrzny” 1 wynika ze specyfiki procesu generacji pary.
Drugie sprzgzenie zwrotne zwiazane jest ze zmianami entalpii wlotowej do rur ekranowych
parownika (spowodowanymi zmianami ci$nienia w separatorze). Wynika ono z recyrkulacji
czynnika roboczego w parowniku [Sta03] i jest dodatnim sprz¢zeniem zwrotnym.
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Rys. 5.23. Struktura ,,wewngtrznego” oraz ,,cyrkulacyjnego” sprzezenia zwrotnego w parowniku

Model parownika jest niestabilny i macierz stanu zawiera jedna dodatnia warto$¢ wiasna.
Modele zredukowane podsystemoéw charakteryzuja si¢ ograniczonym zakresem adekwatnos$ci
1 doktadnoscia aproksymacji charakterystyk czgstotliwosciowych, co powoduje ze w wyniku
dziatania sprzgzen zwrotnych, czg$¢ ujemnych wartosci wiasnych modelu moze zosta¢ prze-
sunigta na prawa polptaszczyzng zmiennej zespolonej. Jak wynika z charakterystyk czgstotli-
wosciowych, przebiegi dynamiczne majace miejsce w rurach ekranowych sa w znacznym
stopniu ttumione przez separator. W wyniku tego, problem pojawienia si¢ kolejnych dodat-
nich warto$ci wlasnych w zredukowanym hierarchicznym modelu parownika jest znacznie
mniejszy niz dla rur ekranowych (rozdziat 5.3.2).
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5. Redukcja modeli podsystemow kotfa energetycznego

Na rys. 24 wykreslono charakterystyki czestotliwosciowe uktadu otwartego dla ,,we-
wnetrznego” oraz ,,cyrkulacyjnego” sprzezenia zwrotnego, dla modeli pierwotnych oraz mo-
deli zredukowanych o zakresie aproksymacji do 2 [rad/s]. Na podstawie przedstawionych
charakterystyk mozna stwierdzi¢, ze doktadno$¢ aproksymacji w torze cyrkulacyjnego sprzg-
zenia zwrotnego nie ma wptywu na uzyskanie poprawnego modelu parownika. Problem prze-
sunigcia ujemnych wartosci wlasnych na prawa potptaszczyzng zmiennej zespolonej wynika
gtownie z dokladnosci aproksymacji charakterystyk cze¢stotliwosciowych rur ekranowych
parownika w zakresie 2-20 [rad/s] (w wyniku zastosowania modelu zredukowanego o zakre-
sie adekwatnos$ci do 2 [rad/s] uzyskano niepoprawny model parownika, ktory zawiera trzy
dodatnie warto$ci wilasne co widoczne jest zwlaszcza na charakterystyce amplitudowo-
fazowej uktadu otwartego rys. 5.25).
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Rys. 5.24. Charakterystyka amplitudowa oraz fazowa modelu rur ekranowych z rozpigta petla wewngtrznego
oraz cyrkulacyjnego sprz¢zenia zwrotnego
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Rys. 5.25. Charakterystyka amplitudowo-fazowa mo-  Rys. 5.26. Czg¢stos¢ uzyskiwania poprawnego modelu
delu rur ekranowych z rozpigta pgtla wewngtrznego parownika w wyniku potaczenia zredukowanego mo-
sprzezenia zwrotnego delu rur ekranowych oraz pierwotnych modeli pozo-
statych podsystemow

Na rys. 5.26 przedstawiono prawdopodobienstwo uzyskania poprawnego (zawierajacego
wytacznie jedna dodatnia warto$¢ wiasna) modelu parownika w wyniku potaczenia zreduko-
wanych modeli rur ekranowych (o zakresach adekwatno$ci 2 oraz 20 [rad/s] oraz réznych
btedach aproksymacji) oraz pierwotnych modeli pozostatych podsystemow. Jak mozna zaob-
serwowac, przyjecie zakresu adekwatno$ci na poziomie 20 [rad/s] w praktyce gwarantuje
uzyskanie poprawnego modelu parownika.

Identycznie jak dla modelu rur ekranowych (drugi poziom hierarchii) przeanalizowano
wpltyw bledow podsystemdw na btad modelu parownika. Na rys. 5.27 przedstawiono stosunek
btedu aproksymacji parownika do bigdu podsystemu (modele parownika uzyskano taczac
jeden zredukowany oraz dwa pierwotne modele podsystemow). Najwickszy wplyw na btad
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5. Redukcja modeli podsystemow kotla energetycznego

aproksymacji parownika ma warto$¢ btedu separatora. Ze wzgledu wystepujace sprzgzenia
zwrotne bledy aproksymacji kompensuja si¢ i warto$¢ mediany stosunku $redniokwadratowe-
go wzglednego biedu parownika do bledow podsystemow sa mniejsze od jednosci.
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Rys. 5.27. Histogramy stosunku bledu aproksymacji Rys. 5.28. Histogramy stosunku bledu aproksymacji
modelu parownika do wartoéci btedu aproksymacji modelu parownika do Sredniej warto$ci bledu podsys-
podsystemu nizszego poziomu temow nizszego poziomu

Na rys. 5.28 przedstawiono histogram stosunku bigdu modelu rur ekranowych uzyskanego
w wyniku potaczenia zredukowanych modeli podsystemow o porownywalnych poziomach
btedu aproksymacji (réznica btedéw aproksymacji podsystemoé6w nie przekraczata +20%).
W przeciwienstwie do zredukowanego modelu rur ekranowych, statystycznie btad aproksy-
macji zredukowanego hierarchicznego modelu parownika jest mniejszy niz $redni btad mode-
li podsystemow. Wynika to z matej wrazliwos$ci modelu parownika na wariacje modeli pod-
systemow (rys. 5.22) i jest zwiazane z silnie dziatajacym dla niskich czgstotliwos$ci we-
wngtrznym sprzgzeniem zwrotnym.

5.4.1. Redukcja hierarchicznego modelu parownika

Hierarchiczny model parownika uzyskany w wyniku potaczenia zredukowanych modeli
podsystemoéw charakteryzuje si¢ znaczng liczba zmiennych stanu, ktore opisuja whasciwosci
dynamiczne obiektu istotne na drugim poziomie hierarchii. Identycznie jak dla modelu rur
ekranowych, rzad otrzymanego modelu parownika mozna w znaczny sposob ograniczy¢
w wyniku kolejnej operacji redukcji.

Na rys. 5.29 przedstawiono wykres maksymalnego oraz §redniokwadratowego wzgledne-
go bledu aproksymac;ji (dla zakresu adekwatnosci 0-2 [rad/s]) w funkcji rzedu modelu zredu-
kowanego, dla modeli uzyskanych w wyniku pofaczenia podsysteméw oraz modeli podda-
nych dodatkowej operacji redukc;ji.
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Rys. 5.29. Blad aproksymacji modelu parownika w funkcji rzedu modelu zredukowanego
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W dodatku 0 przedstawiono charakterystyki czgstotliwosciowe pierwotnego oraz zredu-
kowanych modeli parownika o zakresie adekwatnosci 2 [rad/s].

W modelu parownika (trzeci poziom hierarchii) decydujace znaczenie maja procesy
cieplne, natomiast praktycznie nie maja znaczenia procesy dynamiczne zwigzane z transpor-
tem czynnika roboczego wzdhuz rur ekranowych. Jak wynika z charakterystyk czestotliwo-
sciowych, przebiegi dynamiczne majace miejsce w rurach ekranowych, sa w znacznym stop-
niu thumione przez separator charakteryzujacy si¢ duza pojemnoscia cieplna. Decydujacy
wplyw na dynamikg parownika ma niestabilno$¢ separatora, co powoduje ze dodatnia warto$¢
wlasna wystepujaca w modelu separatora, znajduje si¢ takze w modelu parownika. Model
pierwotny zawiera jednak znaczna liczbg wartosci wtasnych, ktore odpowiadaja za wtasciwo-
$ci dynamiczne modelu dla proceséw zwigzanych z transportem czynnika roboczego, jak
réwniez z przemieszczaniem si¢ zmian ci$nienia (rys. 5.30a). W modelach zredukowanych
(np. rzedu k=25) usuwane sa mody odpowiedzialne za wtasciwosci dynamiczne dla wysokich
czestotliwosci oraz pozostawiane sa warto$ci wlasne, ktore odpowiadaja za procesy cieplne
(rys. 5.30D).
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Rys. 5.30.Warto$ci wlasne modelu parownika

5.5. Projektowanie ukladu sterowania parownika na podstawie
modeli zredukowanych

W pracach Andersona [And93, OAO1] przedstawiono dwie koncepcje projektowania uktadow
sterowania:
e projektowanie regulatora na podstawie zredukowanego modelu obiektu [HBNO6],
e projektowanie regulatora na podstawie pierwotnego modelu obiektu, a nastgpnie redukcja
regulatora [KCS02, Gil06].

Na podstawie praktycznych do§wiadczen uznano za bardziej korzystna druga z mozliwo-
$ci, ze wzgledu na utratg informacji o wlasciwos$ciach dynamicznych obiektu (zwtaszcza dla
zakresOw czgstotliwosci, ktore odpowiedzialne sa za przebieg charakterystyki amplitudowo-
fazowej ukladu otwartego dla sprzgzenia zwrotnego w poblizu punktu -1+j0) [And93]. Jezeli
jednak zakres adekwatno$ci modelu zredukowanego jest dobrany odpowiednio, to moze by¢
on zastosowany do projektowania uktadow regulacji.

W wyniku badan wptywu sprzezen zwrotnych na stabilnos¢ zredukowanego modelu hie-
rarchicznego, zaproponowano znaczne poszerzenie zakresu aproksymacji modeli zredukowa-
nych nizszych poziomoéw hierarchii. Uzyskane modele na wyzszych poziomach hierarchii
charakteryzuja si¢ zatem dobra aproksymacja wtasciwosci dynamicznych zardwno w zakresie
adekwatno$ci modelu, jak rowniez dla zakresoOw czestotliwosci, ktore odpowiedzialne sa za
przebieg charakterystyki amplitudowo-fazowej uktadu otwartego dla sprz¢zenia zwrotnego
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w poblizu punktu -1+j0. Oznacza to, ze redukcja modelu dla celéw projektowania uktadow
sterownia musi zosta¢ przeprowadzona w sposéb wiasciwy i szczegdlnie uwzgledniajacy
wplyw sprzezen zwrotnych na poszczego6lnych poziomach hierarchii.

W parowniku kotta BP-1150 wystepuja dwie wielkosci sterujace q~, M,,s oraz szereg
wielkos$ci zaktocajacych, majacych istotny wptyw na zmiany wielkos$ci wyjsciowych: ci$nie-
nia Py, oraz poziomu wody Hg,, W separatorze. CiSnienie oraz poziom wody w separatorze
sa miarami aktualnego stanu bilansu energii cieplnej 1 masy w kotle. Ich zmiany $wiadcza
o aktualnym braku rownowagi w energii cieplnej doptywajacej do parownika i energii ciepl-
nej strugi pary wyplywajacej z separatora oraz masy wody doptywajacej do parownika i masy
pary wyptywajacej z separatora. Uktad regulacji ci$nienia w kotle zapewnia bilansowanie
energii cieplnej w parowniku poprzez oddzialywanie na ilo$¢ paliwa dostarczanego do kotta,
natomiast uktad regulacji poziomu wody w separatorze zapewnia bilansowanie masy poprzez
oddziatywanie na przepltyw wody doptywajacej do parownika.

W uktadzie regulacji ci$nienia w kotle BP-1150 wystepuje bardzo niekorzystna sytuacja,
zwiazana z bardzo duzym opdznieniem oraz stata czasowa uktadu przygotowania paliwa (sta-
ta czasowa 300 [s], opdznienie transportowe 50 [s]) [SM99, Sta03]. Dodatkowo, warunki pra-
cy uktadu regulacji cisnienia pogarsza fakt, ze obiekt regulacji jest niestabilny. Jednocze$nie
na parownik oddziatuje silne zakldcenie w postaci zmian ilosci pary pobieranej z separatora
M,,, ktorego widmo sigga czgstotliwosci wp,q, = 0,01 [rad/s] [Sta03]. Im wigksze jest obcia-
zenie kotta, tym trudniejsze zadanie stoi przed ukladem sterowania ci$nienia w kotle, gdyz
niespelnienie bilansu energii i masy w separatorze powoduje bardzo szybkie zmiany ci$nienia
[Sta03, SRTO04].

Na rys. 5.31 przedstawiono uproszczony schemat blokowy uktadu regulacji cisnienia oraz
poziomu wody w separatorze. Na podstawie zredukowanych modeli parownika (model rzgdu
k=2 oraz k=25) zaprojektowano uklady regulacji, minimalizujac kryterium catki z kwadratu
btedu. W celu poprawienia wiasciwosci uktadu sterowania, wprowadzono bloki odprzegajace
G oraz G (rys. 5.32).
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Rys. 5.31. Schemat blokowy ukladu regu- Rys. 5.32. Schemat blokowy stuzacy do projektowania uktadu
lacji kotta BP-1150 regulacji z zastosowaniem zredukowanego modelu parownika

Do optymalizacji parametrow regulatorow wykorzystano algorytm ewolucyjny, w wyniku
czego uzyskano znaczng liczbe nastaw regulatorow, bedacych wynikami niezaleznych uru-
chomien AE dla roznych populacji startowych [LieO1]. Zaprojektowane uktady regulacji pod-
dano weryfikacji. Polegala ona na zastosowaniu regulator6w wyznaczonych na podstawie
modelu zredukowanego w uktadach regulacji z wykorzystaniem pierwotnego modelu parow-
nika (wysokiego rzedu).

Parametry regulatorow uzyskane dla modelu zredukowanego drugiego rzgedu w zastoso-
waniu w uktadzie regulacji z modelem pierwotnym daja w zdecydowanej wigkszosci przy-
padkow niestabilne uktady regulacji, natomiast parametry regulatorow uzyskane dla modelu
parownika 25-tego rzedu daja poprawne wyniki. W tab. 5.3. zestawiono parametry regulato-
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row charakteryzujace si¢ najmniejsza catka kwadratu btedu w uktadach regulacji z modelami
zredukowanymi.

Tab. 5.3. Parametry uktadow regulacji

k=2
rf,if;ii?ﬁl“ k =25 k=2 stabilny uktad regulacii dla
modelu wysokiego rzgdu

K= 1,374*10" K=1,303*10" K=1,110%10"

PID, = 2,628*107 = 3,001%107 = 8,960%10°
D= 2,696 D= 3,305 D= 2,724
K= 1,436 K= 6,917 K= 1,001

PID, = 2,689%107 = 0,1458 = 1,504*10
D=133,5 D= 18,62 D= 27,95

G, K=3.849*10 K= 6,544%10 K= 1,700%10

G, K=3.010*%10 K=3.134*10 K=2,599*10~

Regulatory opracowane na podstawie modeli zredukowanych rzedu 25 zapewniaja stabil-
nos$¢ uktadu regulacji oraz doktadno$¢ regulacji dla bardzo niskich czgstotliwosci (wzmocnie-
nie w uktadzie otwartym dla @ = 10~* [rad/s] wynosi 33dB). Stabilny uktad regulacji, opra-
cowany na podstawie zredukowanych modeli parownika rz¢du drugiego, charakteryzuje si¢
znacznie mniejszym thumieniem zaklécen dla niskich czgstotliwosci, w porownaniu do uktadu
opracowanego na podstawie modelu zredukowanego rzgdu 25 (rys. 5.33).

Regulator cisnienia realizujacy algorytm PID zapewnia stabilno$¢ uktadu regulacji (mimo
niestabilnos$ci obiektu) oraz duza doktadnos¢ regulacji dla bardzo niskich czgstotliwosci Jed-
nak dla czestotliwosci z przedziatu w = 5* 10™* = 1072 [rad/s] wzmocnienie w ukladzie
otwartym jest zbyt male dla zapewnienia odpowiedniego ttumienia zaklécen (rys. 5.33). Nie-
stety, zwigkszenie wzmocnienia w uktadzie otwartym nie jest w tym uktadzie regulacji moz-
liwe, ze wzgledu na spetnienie warunku stabilno$ci oraz zapewnienie minimalnego zapasu
stabilnosci.
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Rys. 5.33. Charakterystyki czgstotliwosciowe uktadu otwartego dla uktadu regulacji ci$nienia

5.6. Whnioski

1. Sposréd wszystkich przedstawionych metod redukcji najlepsze rezultaty uzyskano
w wyniku zastosowania metody FW. Ze wzgledu na mniejsza liczbg wyjs¢ modelu
w stosunku do liczby wejs$¢, dla modeli podsysteméw parownika zastosowano wage
wyj$ciowa w postaci filtrow dolnoprzepustowych.
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2. Metoda RK posiada najmniejsza ztozonos$¢ obliczeniowa sposrod zastosowanych al-
gorytmow. Nie gwarantuje ona jednak zachowania stabilno$ci modelu zredukowane-
go. W zwiazku z tym bardzo trudne okazato si¢ uzyskanie ta metoda modeli o szero-
kim zakresie adekwatnosci oraz bardzo duzej doktadnosci aproksymac;ji.

3. Dla modeli podsysteméw parownika btad aproksymacji maleje eksponencjalnie wraz
ze wzrostem rz¢du modelu zredukowanego. Na podstawie kilku wynikéw redukcji
mozliwe jest okreslenie przyblizonego rzedu modelu zredukowanego o zadanym po-
ziomie btgdu aproksymacji. Umozliwia to szybkie i efektywne wyznaczenie optymal-
nego modelu zredukowanego o jak najnizszym rzedzie, ktory spetnia zatozone kryteria
doktadnos$ci aproksymac;ji.

4. Trudno$ci zwiazane z redukcja modeli o bardzo duzej ztozono$ci mozna pokonac po-
przez realizacj¢ koncepcji hierarchicznego modelu zredukowanego, w ktérej modele
na wyzszych poziomach hierarchii budowane sa na podstawie zredukowanych modeli
podsysteméw poziomu nizszego. Uzyskany model zawiera nadal znaczna liczbe
zmiennych stanu opisujacych wiasciwosci dynamiczne obiektu, ktére nie sg istotne na
danym poziomie hierarchii. Ztozono$¢ modelu mozna w znaczny sposéb ograniczy¢
w wyniku kolejnej operacji redukcji.

5. Moduly wszystkich funkcji wrazliwo$ci modelu parownika oraz rur ekranowych pa-
rownika maja warto$ci mniejsze od 1 co oznacza, ze wzgledna jednostkowa zmiana
transmitancji widmowej danego toru powoduje utamkowa zmiang transmitancji wid-
mowej modelu. Wynika z tego, ze modele sa mato wrazliwe na zmiany charakterystyk
podsystemoéw. Mata wrazliwo$¢ modeli na wariacje charakterystyk podsystemow wy-
nikaja przede wszystkim z funkcjonowania sprz¢zen zwrotnych.

6. Model rur ekranowych parownika objgty jest bardzo silnie dziatajacymi sprz¢zeniami
zwrotnymi dla wysokich czgstotliwosci, natomiast model parownika objety jest silnie
dzialajacym sprzgzeniem ,,wewngtrznym” w zakresie czgstotliwosci 0,1-20 [rad/s].
Zagwarantowanie stabilno$ci modelu rur ekranowanych wymaga poprawnej aproksy-
macji charakterystyk podsysteméw w zakresie do okoto 500 [rad/s]. Uzyskanie po-
prawnego modelu parownika wymaga zapewnienia dobrej aproksymacji charaktery-
styk czgstotliwosciowych modelu rur ekranowych parownika w zakresie do 20 [rad/s].
Szeroki zakres aproksymacji modeli podsysteméw pociaga z soba ich wysoki rzad.
Ztozono$¢ modelu na wyzszym poziomie hierarchii mozna jednak w znaczny sposob
ograniczy¢ w wyniku kolejnej operacji redukcji.

7. Pozadane wlasciwosci hierarchicznego modelu rur ekranowych parownika (np.: zato-
zony zakres oraz btedy aproksymacji) oddziatuja na okreslenie wymagan stawianych
modelom zredukowanym poziomu bezposrednio nizszego. Konieczny jest zatem algo-
rytm iteracyjny, w ktorym ocena jako$ci modeli na wyzszym poziomie hierarchii
wpltywa na kryteria doboru zredukowanych modeli podsystemow tworzacych wraz
z okres$lona topologia model na wyzszym poziomie hierarchii.

8. Na podstawie przeprowadzonych obliczen, dla modeli podsysteméw parownika kotta
energetycznego BP-1150 mozna stwierdzi¢, ze statystycznie blad aproksymacji kaz-
dego z podsystemow ma poroéwnywalny wplyw na btad modelu na wyzszym poziomie
hierarchii (kazda ze stref ma pordwnywalny wptyw na btad modelu rur ekranowych
parownika, a takze rury ekranowe, separator oraz podsystem filtru wraz z rurami ta-
czacymi ma porownywalny wplyw na btad modelu parownika).

9. Zredukowany hierarchiczny model rur ekranowych najczgsciej charakteryzuje sig
wigkszym btedem aproksymacji niz $redni btad modeli jego podsystemow. Analiza
histogramow umozliwia jednak stwierdzenie, ze odpowiedni dobor zredukowanych
modeli podsysteméw umozliwia kompensowanie si¢ btedow aproksymacji zastoso-
wanych modeli nizszego poziomu hierarchii. W wyniku tego mozliwe jest uzyskanie
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10.

11.

12.

13.

modelu rur ekranowych parownika o mniejszym bigdzie aproksymacji niz uzyte mo-
dele podsystemow.

W przeciwienstwie do zredukowanego modelu rur ekranowych, $redni btad aproksy-
macji zredukowanego hierarchicznego modelu parownika jest mniejszy niz $redni btad
modeli podsystemow. Wynika to z matej wrazliwosci model parownika na wariacje
modeli podsysteméw 1 jest zwiazane z silnie dziatajacym dla niskich czgstotliwosci
,Wewnetrznym” sprzezeniem zwrotnym.

Redukcja modelu parownika uzyskanego w wyniku potaczenia pierwotnych, jak row-
niez zredukowanych modeli podsystemow umozliwia otrzymanie poréwnywalnych
wynikow. Zastosowanie zredukowanych modeli podsystemow umozliwia natomiast
znaczne ograniczenie liczby zmiennych stanu pierwotnego modelu parownika (co
przeklada si¢ na czas wyznaczenia modelu zredukowanego).

Uktad regulacji opracowany na podstawie modeli zredukowanych rzedu 25 zapewnia
stabilno$¢ uktadu regulacji oraz doktadno$¢ regulacji dla bardzo niskich czgstotliwosci
(wzmocnienie w ukladzie otwartym dla w = 107* [rad/s] wynosi 33dB). Zmniejsze-
nie doktadnosci aproksymacji modelu parownika (model zredukowany drugiego rzg-
du) powodowato jednak znaczne pogorszenie wiasciwosci uktadu regulacji, w porow-
naniu do uktadu opracowanego na podstawie modelu zredukowanego rzgdu 25.
Zaprojektowany na podstawie modeli zredukowanych parownika system regulacji ci-
$nienia zapewnia stabilno$¢ uktadu regulacji (mimo niestabilnosci obiektu) oraz duza
doktadnos¢ regulacji dla bardzo niskich czegstotliwosci Jednak dla czestotliwosci
z przedziatu w = 5 * 10™* <+ 1072 [rad/s] wzmocnienie w ukladzie otwartym jest zbyt
mate dla zapewnienia odpowiedniego ttumienia zaktocen. Analiza uzyskanych wyni-
kéw wskazuje, ze systemy sterownia sg niedoskonate i niewatpliwie istnieja mozliwo-
$ci ich znaczacej poprawy.
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Dla celow sterowania systemami niezbgdna jest znajomos$¢ ich modeli matematycznych,
ktore moga by¢ tworzone poprzez modelowanie zjawisk zachodzacych w obiekcie oraz na
podstawie identyfikacji. Ztozono$¢ tworzonych modeli stale ro$nie, co w znacznym stopniu
utrudnia bezposrednie wykorzystanie metod 1 srodkéw programowych analizy obiektow oraz
syntezy algorytmdéw sterowania.

Latwos¢ uzyskiwania ztozonych modeli opisujacych wtasciwosci obiektow sterowania
pociaga za soba konieczno$¢ zastosowania hierarchicznej struktury oraz dekompozycj¢ na
szereg prostszych do zamodelowania podsysteméw. Na wszystkich wyzszych poziomach
model hierarchiczny zawiera podsystemy nalezace do poziomu nizszego wraz z okreslong
topologia powiazan migdzy nimi. Ze wzgledu na wysoki rzad modelu, analiza wtasciwosci
modelu na poszczegdlnych poziomach hierarchii jest trudna i wyciagnigcie wnioskow o wia-
sciwos$ciach obiektu jest praktycznie niemozliwe.

Wielopoziomowa konstrukcja modelu daje mozliwos¢ analizy przez zastosowanie proce-
dury agregacji. Jednym z zasadniczych jej srodkéw jest redukcja modelu na poszczegdlnych
poziomach hierarchicznej struktury. Podejscie takie umozliwia stworzenie zredukowanego
modelu hierarchicznego, zawierajacego zbidér modeli na kazdym z poziomdéw hierarchii cha-
rakteryzujacych si¢ roznymi zakresami adekwatnosci oraz doktadno$cia aproksymacji wia-
$ciwosci obiektu sterowania.

W rozdziale drugim przedstawiono struktur¢ modelu parownika, ktéra zawiera cztery pozio-
my hierarchii:

e Poziom 0 - opis rOwnaniami rézniczkowymi oraz algebraicznymi elementéw skonczo-
nych tworzacych modele o parametrach skupionych poszczegdlnych stref rur ekranowych
(sekcje strefy dogrzewu oraz odparowania).

e Poziom 1 - strefy rur ekranowych zdefiniowane przez rodzaj przeplywu czynnika robo-
czego - strefa dogrzewu (przepltyw jednofazowy), trzy czgsci strefy odparowania (prze-
ptyw dwutazowy): czg$¢ dolna z duzym obciazeniem cieplnym w ktérej wytwarzana jest
wigkszos¢ pary, cze$¢ posrednia z zerowym obcigzeniem cieplnym oraz czg$¢ gorna stre-
fy odparowania z malym obciazeniem cieplnym i1 wigksza $rednica rur ekranowych, ktora
zapewnia wysoka zdolno$¢ akumulacyjna kotla.

e Poziom 2 - podsystemy parownika do ktorych zalicza si¢: rury ekranowe, separator, mie-
szalnik, filtr, rurociagi taczace, pompa cyrkulacyjna.

e Poziom 3 - parownik przeptywowy.

Kazdy z podsysteméw na poszczegélnych poziomach hierarchii modelu (z wylaczeniem
poziomu zerowego) jest wielowejsSciowym oraz wielowyjsciowym uktadem o ukierunkowa-
nym dziataniu

W pracy analizowane sa wlasciwosci dynamiczne parownika w warunkach normalnej
eksploatacji. Zmiany warto$ci poszczegolnych wielkosci sa niewielkie w stosunku do warto-
$ci w stanie ustalonym, ze wzgledu na funkcjonujace uktady regulacji. Pozwala to na analize
wlasciwo$ci dynamicznych parownika przeplywowego na podstawie modeli zlinearyzowa-
nych, stusznych dla niewielkich odchylen poszczegolnych wielkosci wokot wartosci w stanie
ustalonym. Istotnym rozwinigciem przedstawionych w pracy wynikdw, moze by¢ przeniesie-
nie przedstawionej metodologii na systemy nieliniowe. Rozwigzanie to mozna zrealizowac
poprzez potaczenie statycznego elementu nieliniowego oraz dynamicznego elementu liniowe-
go lub konstrukcje modelu nieliniowego, jako zespotu modeli zlinearyzowanych wokot tra-
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jektorii X(t) i sterowania u(t). Rownania zlinearyzowane sa wtedy sluszne w dostatecznie
bliskim otoczeniu punktéw linearyzacji [RWO03].

Model rur ekranowych parownika kotta BP-1150 (uzyskany na podstawie dyskretyzacji
1 opisu poszczeg6élnych elementow skonczonych) jest opisany zestawem réwnan rozniczko-
wych stanowiacych bilans masy, energii oraz pedu wody 1 mieszaniny parowo-wodnej, a tak-
ze rdbwnaniem przewodnictwa cieplnego wzdluz promienia $cianki rury oraz ptetwy laczace;.
W celu zapewnienia adekwatnos$ci modelu o parametrach skupionych do 20 [rad/s] niezbedne
jest zastosowanie znacznej liczby elementéw skonczonych, a takze zastosowanie wysokiego
rzedu modelu $cianki rury. W wyniku tego model rur ekranowych parownika charakteryzuje
si¢ znaczna ztozonoscia 1 jego podsystemy zawieraja znaczng liczbg zmiennych stanu (strefa
dogrzewu —2250, strefa odparowania I — 750, strefa odparowania II — 1125, strefa odparowa-
nia IIT - 3000).

W wyniku tak duzej ztozonosci, podstawowym staje si¢ problem wyboru odpowiednich
metod redukcji tak, aby przy maksymalnym zachowaniu witasciwosci dynamicznych (istot-
nych na danym poziomie hierarchii) ograniczy¢ ztozono$¢ modelu.

Ze wzgledu na znaczng ztozono$¢ modeli matematycznych ogromne znaczenie ma reduk-
cja modeli, ktéra zapewnia wymagany zakres adekwatno$ci oraz doktadnos$¢ aproksymacji
wlasciwosci obiektu. Operacja ta nie jest jednoznaczna i w ciagu ostatnich kilkudziesigciu lat
powstala znaczna liczba metod redukcji. Wigkszos¢ wspotczesnie wykorzystywanych metod
redukcji modeli liniowych opiera si¢ na metodach bazujacych na dekompozycji SVD lub me-
todach momentéw. W pracy przedstawiono powszechnie wykorzystywane algorytmy oraz
zaproponowano ich modyfikacje. Opracowano algorytm EIG-BFSR charakteryzujacy si¢
najlepszymi (sposrdd przedstawionych algorytmow) wtasciwos$ciami numerycznymi, zarOwno
pod wzgledem uwarunkowania, jak rowniez blgdow numerycznych w macierzach transfor-
macji. Zastosowanie tego algorytmu w metodzie FD (zamiast algorytmu Wang’a) umozliwito
réwniez (dla wybranych zadan) znaczne zmniejszenie btgdu aproksymacji modeli zreduko-
wanych. Niezbedne w ramach dalszych prac jest przeanalizowanie kolejnych algorytmoéow
redukc;ji tj.: Proper Orthogonal Decomposition, metody SVD-Krytowa i innych.

Wiele z opracowanych metod umozliwia znaczne ograniczenie btedéw aproksymacji dla
zadanego przedziatu czgstotliwosci poprzez wybor odpowiednich warto$ci parametrow re-
dukcji (np.: funkcji wagowych dla metod FW lub punktéw interpolacji dla metod Krytowa).
Parametry redukcji mozna okresli¢ na podstawie charakterystyk amplitudowych modelu ma-
tematycznego oraz jego zakresu adekwatnos$ci. Nie jest to zadanie proste, gdyz modele moga
charakteryzowa¢ si¢ znacznymi rdéznicami warto$ci moduldw transmitancji dla poszczeg6l-
nych toréw oraz znaczna zmiennoscia modutu transmitancji w zakresie adekwatnosci modelu.
Z tego wzgledu, konieczne okazalo si¢ wprowadzenie szeregu miar btedu aproksymacji, ktore
umozliwiaja oceng jakos$ci aproksymacji obiektu przez model zredukowany. Dla modeli pod-
systemOw kotta energetycznego za najbardziej uzyteczne kryterium oceny, uznano warto$¢
sredniokwadratowego wzglednego biedu aproksymacji, jaka charakteryzuje si¢ model zredu-
kowany.

Wystepowanie wielu minimow lokalnych na charakterystykach biedu aproksymacji
w funkcji parametrow poszczegdlnych metod redukcji oznacza, ze algorytmy bazujace lokal-
nych wtasciwo$ciach funkcji sa mato przydatne do wyznaczenia minimum btgdu aproksyma-
cji w funkcji parametrow redukcji. Ze wzglgdu na uniwersalno$¢ oraz tatwos¢ praktycznego
zastosowania w celu doboru parametrow redukcji zastosowano algorytmy ewolucyjne.

Podczas rozwiazywania praktycznych zadan optymalizacji powstaje problemem dobrania
algorytmu, ktéry prowadzitby do rozwiazania zadania jak najmniejszym kosztem obliczen.
Stochastyczny charakter AE wymaga wykonania wielu niezaleznych przebiegéw algorytmu
1 statystycznego opracowania otrzymanych wynikow. Zwiazane jest to ze znacznym nakla-
dem obliczeniowym wynikajacym z wyznaczenia funkcji celu, ktdry ro$nie ze zwigkszeniem

128



5. Redukcja modeli podsystemow kotla energetycznego

rzedu modelu pierwotnego. Z tego wzgledu w rozdziale czwartym poréwnano poszczegdlne
strategie ewolucyjne wylacznie dla redukcji metoda FW z waga wyjsciowa, dla uproszczone-
go modelu strefy dogrzewu rur ekranowych parownika (model zawiera 300 zmiennych stanu).

Na podstawie przeprowadzonych eksperymentéw mozna stwierdzi¢ duza wrazliwos¢ al-
gorytmu 1 + A na zmiang poczatkowego zasiggu mutacji. Przyjgcie zbyt matej wartosci za-
siggu mutacji powoduje lokalne dziatanie algorytmu, a wigc réwniez mata odporno$¢ na eks-
trema lokalne. Duze warto$ci poczatkowego zasiggu mutacji powoduja, ze algorytm w po-
czatkowej fazie przypomina dziataniem algorytm btadzenia przypadkowego.

Dla wielopunktowych strategii ewolucyjnych o niewielkiej liczbie pokolen, podstawowe-
go znaczenia nabiera wybor licznej 1 zroznicowanej populacji startowej. Zwigksza to prawdo-
podobienstwo wygenerowania punktow z obszaru przyciagania ekstremum globalnego oraz
umozliwia krzyzowanie o duzym zasiggu. Na skutek operacji genetycznych nastgpuje zanik
roznorodnosci populacji, w wyniku ktorej zmniejsza si¢ zdolno$¢ eksploracji rozwiazan.
Wprowadzenie algorytmu rozpraszania populacji (poprzez usunigcie podobnych osobnikow)
umozliwia w pewnym stopniu zahamowanie tego procesu, co wptywa na znaczne poprawie-
nie uzyskiwanych wynikoéw redukcji. Duze znaczenie na uzyskiwane wyniki ma rowniez spo-
sob dobierania populacji startowej algorytmu ewolucyjnego. Nierdwnomierny posiew warto-
$ci genow startowych (uwzgledniajacy obszary prawdopodobnego wystgpowania zadowalaja-
cych rozwiazan) umozliwia znaczne poprawienie wartosci $redniej uzyskiwanych wynikow
redukcji. Nie powinien on jednak wptywaé na zmniejszenie roznorodnosci populacji starto-
wej, ktora wptywa na zdolnos$ci eksploracyjne algorytmu ewolucyjnego.

Na podstawie przeprowadzonych eksperymentdw mozna stwierdzi¢ przewagg strategii
wielopunktowych w poczatkowej fazie algorytmu, gdy operacja krzyzowania ma zasigg glo-
balny. Adaptacja zasiggu mutacji reguta 1/5 sukcesow (algorytmy jednopunktowe) umozliwia
natomiast lepsza eksploatacje w obszarze przyciagania znalezionego ekstremum. W celu
zwigkszenia efektywnos$ci przeszukiwania dziedziny rozwiazah konieczne jest polaczenie
zalet obu strategii. Zaproponowany w pracy algorytm charakteryzuje si¢ zmienng liczebnoscia
populacji, ktéora umozliwita uzyskanie najbardziej korzystnego stosunku jakosci wyznaczo-
nych rozwiazan do kosztu obliczen.

Redukcja bardzo ztozonych modeli stanowi powazny problem nie tylko ze wzgledu na
wlasciwosci numeryczne algorytmow redukcji, ale rowniez z powodu czasu trwania algoryt-
mu ewolucyjnego. Dla modeli dynamicznych o bardzo duzej ztozonosci zaproponowano algo-
rytm dwustopniowy, ktory wyznacza parametry metod redukcji na podstawie uproszczonego
modelu pierwotnego. Dobrze dobrany wstgpny model pierwotny umozliwia uzyskanie iden-
tycznych wynikow redukcji jak przy zastosowaniu modelu pierwotnego, przy jednoczesnym
zZnacznym ograniczeniu czasu trwania algorytmu ewolucyjnego. Algorytm hybrydowy, beda-
cy potaczeniem algorytmu dwustopniowego oraz tradycyjnego, zapewnia natomiast uzyskanie
poprawnych wynikow redukcji nawet w przypadku, gdy algorytm dwustopniowy nie daje
poprawnych wynikow (ze wzgledu na duze bledy aproksymacji wstgpnego modelu pierwot-
nego).

Przedstawione w rozdziale czwartym potaczenie metod redukcji z algorytmami ewolucyj-
nymi umozliwia efektywne wyznaczenie modeli zredukowanych podsysteméw parownika
kotta energetycznego BP-1150 dla wybranych wartosci blgdow aproksymacji oraz zakresow
adekwatnosci na poszczeg6lnych poziomach hierarchii. Najlepsze rezultaty redukcji uzyskano
w wyniku zastosowania metody FW, a ze wzgledu na mniejsza liczbe koniecznych do wy-
znaczenia parametrow redukcji (dla wszystkich modeli podsystemow parownika liczba wyjs¢
modelu jest mniejsza od liczby jego wej$¢) za najbardziej wiasciwe uznano wprowadzenie
wagi wyj$ciowej w postaci filtrow dolnoprzepustowych.

Modele rur ekranowych oraz parownika objgte sa silne dziatajacymi sprzezeniami zwrot-
nymi dla czgstotliwosci wyzszych od zakresu adekwatno$ci. Wyznaczenie poprawnych mode-
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li na wyzszym poziomie hierarchii wymaga zatem poszerzenia zakresu aproksymacji modeli
podsysteméw. Innym sposobem jest wygenerowanie odpowiednio duzej liczby modeli pod-
systemow, tak aby mozliwe byto wybranie sposrdd nich takich, ktére w wyniku wzajemnego
potaczenia dadza poprawny model na wyzszym poziomie hierarchii, charakteryzujacy si¢
zalozonym zakresem adekwatno$ci oraz poziomem btedu aproksymacji. Tworzone jest w ten
sposob swoiste sprzg¢zenie zwrotne, w ktorym ocena jakos$ci modeli na wyzszym poziomie
hierarchii wptywa na kryteria doboru zredukowanych modeli podsystemow.

Na podstawie przeprowadzonych eksperymentow numerycznych dla modeli podsystemow
parownika kotta energetycznego BP-1150 mozna stwierdzié, ze statystycznie btad aproksy-
macji kazdego z podsysteméw ma poréwnywalny wptyw na blad modelu na wyzszym po-
ziomie hierarchii (kazda ze stref ma poréwnywalny wplyw na btad modelu rur ekranowych
parownika, a takze rury ekranowe, separator oraz podsystem filtru wraz z rurami faczacymi
ma poréwnywalny wptyw na btad modelu parownika). Odpowiedni dobor zredukowanych
modeli podsystemoéw umozliwia natomiast kompensowanie si¢ blgdéw aproksymacji zasto-
sowanych modeli nizszego poziomu hierarchii. W wyniku tego mozliwe jest uzyskanie mode-
li na wyzszych poziomach hierarchii charakteryzujacych si¢ blgdem aproksymacji mniejszym
od $redniego bledu zastosowanych modeli podsystemow.

Zastosowanie modeli zredukowanych dobrze aproksymujacych wlasciwosci obiektu
w szerokim zakresie czgstotliwosci (np.: zredukowany model rur ekranowych rzedu 25)
umozliwiaja opracowanie poprawnych uktadow regulacji. Zmniejszenie dokladnosci aprok-
symacji modelu parownika (model zredukowany 2. rz¢du) powodowato jednak znaczne po-
gorszenie wlasciwos$ci uktadu regulacji obiektu, a nawet niewtasciwego doboru nastaw regu-
latoréw, ktora nie gwarantowata stabilno$ci modelu wysokiego rzedu wraz z uktadem regula-
cji.

Zaprojektowany na podstawie modeli zredukowanych parownika system regulacji ci$nie-
nia zapewnia stabilno$¢ uktadu regulacji (mimo niestabilnos$ci obiektu) oraz duza doktadnos¢
regulacji dla bardzo niskich czgstotliwosci Jednak dla czestotliwosci z przedzialu
w =5%10"*+ 1072 [rad/s] wzmocnienie w ukladzie otwartym jest zbyt male dla zapew-
nienia odpowiedniego ttumienia zaktdcen. Analiza uzyskanych wynikow wskazuje, ze syste-
my sterownia sa niedoskonale i niewatpliwie istnieja mozliwosci ich znaczacej poprawy
w wyniku zastosowania nowoczesnych uktadow sterownia. Zredukowane modele podsyste-
mow parownika umozliwiaja poszerzenie wiedzy nie tylko o wlasnosciach obiektu, ale takze
jego ulepszonego sterownia (w stosunku do istniejacych klasycznych regulatorow).

Dorobek praktyczny rozprawy obejmuje natomiast implementacj¢ szeregu algorytmow
redukcji oraz doboru parametrow poszczegdélnych metod redukcji, dla pakietu
MATLAB/Simulink. Opracowane algorytmy oraz programy moga stanowi¢ podstawe¢ do opra-
cowania przybornika dla pakietu MATLAB/Simulink.
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Rys. A.2. Uproszczony schemat ekranu komory paleniskowej kotta BP-1150
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B. DODATEK B

B.1. Algorytmy wyznaczania macierzy transformacji

Tab. B.1. Algorytm RPR

1)

3)

4)

Wyznaczenie gramianow sterowalnosci P i obserwowalnosci Q z rownan (3.8) oraz (3.9)
Dekompozycja Choleskiego gramianu obserwowalnosci:
Q=R'R

Dekompozycja SVD iloczynu macierzy:

RPR* = UX*U*
gdzie: U*U = I, 2% = diag(c?,05 - 02), 02 2 07 =+ =02 >0
Wyznaczenie macierzy transformacji:

T =3 20°R

Tab. B.2. Algorytm SR

1)
2)

3)

4)

Wyznaczenie gramianow sterowalnosci P i obserwowalnosci Q z rownan (3.8) oraz (3.9)
Dekompozycja Choleskiego gramianéw sterowalnos$ci i obserwowalnosci:
Q=R'R, P=SS5"
Dekompozycja SVD iloczynu macierzy:
RS = UXV*
gdzie: ¥ = diag(o,,0, - 0,), 04 =0, = >0, >0
Wyznaczenie macierzy transformacji:

T=3""2U"R, L=V /2

Tab. B.3. Algorytm BFSR

1)

3)

4)

3)

6)

Wyznaczenie gramianéw sterowalnos$ci P 1 obserwowalno$ci Q z réwnan (3.8) oraz (3.9)
Dekompozycja Choleskiego gramianéw sterowalnosci i obserwowalnosci:

Q=RR, P=SS5"
Dekompozycja SVD iloczynu macierzy:

‘ L, 01w

se=(0 vlfg oy |ly)
gdzie: ¥; = diag(oy,0, - 0y), Xy = diag(0oksq, Okez ***Opn), 01 =0, =+ =0, >0
Dekompozycja QR iloczynéw macierzy:
S'U, =W, W,]X, RV, =[Z, Z,]Y
gdzie: W 1 Z sa macierzami ortonormalnymi, X i ¥ sa macierzami unitarnymi.
Dekompozycja SVD iloczynu macierzy:
ZIW, = UgX;Vy

Wyznaczenie macierzy transformacji:

T = E_l/ZU*Z*R L=W,V 2‘1/2
— “g Efi N, L = W, Vpap
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Dodatek B

Tab. B.4. Algorytm BF (Schura)

1) Wyznaczenie gramiandw sterowalnosci P i obserwowalnosci Q z rownan (3.8) oraz (3.9)
2) Dekompozycja Schura - wyznaczenie ortogonalnej macierzy V takiej, aby iloczyn V*PQV
byl rowny macierza trojkatna gorna
VPQV =|0
0 0 *
3) Wykorzystanie ortogonalnej rotacji Givensa do wyznaczenia ortogonalnych macierzy V4
oraz V, takich, aby macierz trojkatna gorna byta w porzadku rosnacym i malejacym:
_05 * . x % | o2 * .. % % |
0 o, . 1 i 0 ol :
V.PQV,=| ¢ 0 . % 1| V,PQV,=|: 0 *
: N Do . oL, *
|0 0 - 0 o 0 0 - 0 o,
gdzie:0? 207 =+ =02 >0
4) Podziat macierzy V4 oraz Vp,
n—k k k n—k
VA = [VR,xmazz VL,big] VD = [VR,big VL,xmall]
gdzie: kolumny Vg ;5 0raz Vg gmqp sa ortonormalng baza dla prawej macierzy wilasnej
iloczynu gramianéw, zwiazanej z duzymi (o2, -+, O"kz ) oraz matymi (0Z,, ", o) warto-
Sciami wiasnymi. Identycznie kolumny V; ;5 oraz V ¢4 zwiazane sa z ortonormalng
baza dla lewej macierzy wtasne;j.
5) Dekompozycja SVD iloczynu macierzy
Vi bigVrbig = UEbigZE big VE big
6) Wyznaczenie macierzy transformacji
-1 _1
T" = I/L,big UE,bing'bizg L= VR,bigUE,bing,bizg
Tab. B.5. Algorytm Huanga
1) Wyznaczenie gramiandéw sterowalnosci P 1 obserwowalno$ci Q z rownan (3.8) oraz (3.9)
2) Wyznaczenie wektorow wiasnych iloczynu gramiandw sterowalnosci 1 obserwowalnosci
PQ =VZIV*
gdzie: X jest macierza warto$ci wtasnych, natomiast V macierza wektoréw wtasnych
3) Przeksztalcenie macierzy wektoréw wiasnych
‘U.
I, = .t
VUi Py,
gdzie: v; jest wektorem wtasnym iloczynu gramianow
4) Wyznaczenie macierzy transformacji

T =311
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Dodatek B

Tab. B.6. Algorytm Obiata-Anderson

1)
2)

3)

4)

Wyznaczenie gramianéw sterowalnos$ci P 1 obserwowalno$ci Q z réwnan (3.8) oraz (3.9)
Wyznaczenie macierzy wektorow oraz wartosci wtasnych gramianow sterowalnosci i ob-
serwowalnosci:

P=USU; Q=U,S,U,
gdzie S, 1S, sa macierzami diagonalnymi warto$ci wtasnych gramianéw, U, i U, macie-
rzami wektoro6w wilasnych
Dekompozycja SVD iloczynu macierzy:

Sl/ZU*U Sl/2 = UyUzv*
o YoYcI¢

gdzie: U 1 V sa macierzami ortogonalnymi, natomiast X jest macierza diagonalng £ =
diag(oy,-++,0,), 01 =0, =+ =0, >0
Wyznaczenie macierzy transformacji:

_1
T=u,5 "2us'

Tab. B.7. Algorytm EIG-SR, EIG-BFSR

1)
2)

3)

4)

5)

6)

Wyznaczenie gramianow sterowalnosci P 1 obserwowalno$ci Q z réwnan (3.8) oraz (3.9)
Wyznaczenie macierzy wektoréw oraz warto$ci wlasnych gramianow sterowalnosci i ob-
serwowalnos$ci

P=P=US.U;= (U S /2) <U S /2) =85S

=R'R

S
Il
R
S
I
<
)
W
o
Q
Q *
Il
—
Ql
U)
\/
A
o Vn
O v

gdzie: S, = diag[y,,-**,¥,,0--0] 8, = diag[lcl, Jorazy, >y, >y, >0,
K1 >Ky >k, >0

Dekompozycja SVD iloczynu macierzy:
e pX 0
SR*=UzV* =[U, U,] [01 5 ][V1 V,]*
2

gdzie: £, € Rk*k
Dekompozycja QR iloczynéw macierzy
S'U, =W, W,]X

RV, =[Z, Z,)Y
gdzie: W oraz Z sa macierzami ortonormalnymi, X i ¥ sa macierzami unitarnymi.
Dekompozycja SVD iloczynu macierzy:

ZIW, = UgXpVy
Wyznaczenie macierzy transformacji:

_1/2

_1
T=%, /ZU}}Zi L=W,VgE, "*—dlaalgorytmu BFSR

1/ 1/
T =3-"20U"38,/>U; L =5.20:VvE"2  dla algorytmu SR
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Dodatek B

Tab. B.8. Algorytm Lanczosa

1) Dane wejSciowe: A,b,¢
2) Wyznaczenie wektorow startowych

(

vo=w=0 [=6=0 v=—"w w=

3) forj=1,2,--- k-1

O = ‘A}*M
VW
e
)
AV —L
Jj+l ﬂjﬂ
w —i
J+l 5].“
4) Dane wyjsciowe:
25 [
o, a, . 0
T, = ? ? B, brzlslcr:[ﬂl
0 o, «a, 0

Tab. B.9. Algorytm Arnoldiego [Gil06]

1) Dane wejsSciowe: A,I;

2) Wyznaczenie wektoru startowego v, = H

3) petla: j=1,2,-++, k

if hy,;=0 —>stop
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Tab. B.10. Blokowy algorytm Lanczosa

1) Usuniecie liniowo zaleznych wektorow startowych B oraz € (m; — liczba liniowo nieza-
leznych wektoréw macierzy startowej B, p; — liczba liniowo niezaleznych wektoréw ma-

cierzy startowej C)
2) Wyznaczenie wektorow startowych

b c .
V= ,\iv w, = cl*v ]:2
th —J@h
3) Wyznaczenie j-ego wektora macierzy V
. vbj dla j <m,
J .
Av,,, dlaj>m
4) Wyznaczenie j-ego wektora macierzy W
, Aéj dla j < p,
7 |Aw,_, dlaj>p
5) Ortogonalizacja
ho . =rw
P dla =10 -1
ro=r=h
ho =1,
it = }dla i=1-j-1
[, =1, —h  w,
6) Normalizacja
hy o =Y
v
v, ==
* -1
[l > 1. e
ji1 = MY
[.
W, ==
hy

H”;Z_,Hz <&, = koniec algorytmu
7) Usunigcie liniowo zaleznych wektorow (ang. deflation)
7, <& = m=m -1
=0 koniec algorytmu
m =
#0 skok do punktu 3
[, <& = p=p-1
=0 koniec algorytmu
bh=
#0 skok do punktu 3

8) Sprawdzenie warunku konca petli
. {< k skok do punktu 3
j=j+1

=k koniec algorytmu
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Tab. B.11. Algorytm two-sided Arnoldi

1)

2)
3)

4)

Wyznaczenie wektorow startowych dla blokowego algorytmu Arnoldiego (osobno dla
wejsciowe] K (71, E) oraz wyjsciowej K, (2*, f*) podprzestrzeni Krytowa)
A=(s;E-A)'E,B=(s,E-A)'B
A=(sE-A)'E,C =(sE-A)'C
Wyznaczenie ortonormalnej bazy V
algorytm Tab. B.12, parametry startowe A, B
Wyznaczenie ortonormalnej bazy W

algorytm Tab. B.12, parametry startowe A, c
Wyznaczenie modelu zredukowanego

E =WEV, A =WAV, B =WB, C,=CV

Tab. B.12. Blokowy algorytm Arnoldiego

1)

2)

3)

4)

5)

Usunigcie liniowo zaleznych wektoréw startowych B (m; — liczba liniowo niezaleznych
wektorow macierzy startowej B)

Wyznaczenie wektoréw startowych

Wyznaczenie j-ego wektora macierzy V
b, dla j <m,
Av i

r=
dla j > m,

m

Ortogonalizacja

Normalizacja i usunigcie liniowo zaleznych wektorow

. ¥ -
if Hrf Hz > & hf’f*I - Hrfuz
7.

J

V. =
J
hj,j—l

o <k skok do punktu 3
J=Jj+1 .
=k koniec algorytmu
else: m,=m, —1
=0 koniec algorytmu
m, =
#0 skok do punktu 3
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Tab. B.13. Wielopunktowy algorytm Arnoldiego dla modeli SISO

1) Zainicjowanie parametréw startowych

V=0, W=[, m=0
2) Wyznaczenie / kolumn dla j-tego punktu ( j =1---J)
3) Wyznaczenie i-tej kolumny dla j-tego punktu (i =1---7)

if i<p v, = (A - SJI)IBI-
else: v, = (A - sjl)lvmﬂ
if i<m i, =(a-s1))'c
else: W = ((A _ S‘/I)* W
4) Ortogonalizacja
v =v —VV'y
w,=w, —WWw

5) Normalizacja

6) Sprawdzenie warunkoéw zakonczenia algorytmu
m=m+1
i=i+1
if i<1I skok do punktu 3
j=j+1
if j<J skok do punktu 2
7) Wyznaczenie ortogonalnej macierz W

w=w(V'Ww

146




Dodatek B

Tab. B.14. Algorytm two-sided Arnoldi dla modeli MIMO

1) Wyznaczenie ortonormalnej bazy V

algorytm Tab. B.15, parametry startowe 4, B, ], s;, I;
2) Wyznaczenie ortonormalnej bazy W

algorytm Tab. B.15, parametry startowe 4, C*, ], s;, I;
3) Wyznaczenie modelu zredukowanego

E =WEV, A =WAV,B =WB, C,=CV

Tab. B.15. Wielopunktowy blokowy algorytm Arnoldiego z dekompozycja QR

1) Parametry startowe algorytmu:

J  —  liczba punktdéw interpolacji
s, —  warto$¢ j-tego punktu interpolacji
I, — liczba momentéw przypadajacych na j-ty punkt interpolacji
j=1, i=1
2) Wyznaczenie wektorow startowych j-tego punktu interpolacji
if 5= A=A
B=B
else: A= (st - A)l
B=(s1-A)'B

3) Normalizacja wektorow startowych j-tego punktu interpolacji
[Xo R] =qr (B)
4) Rozwinigcie przestrzeni Krytowa

5) Ortogonalizacja
hi—m i-1= \]z*—mxzm_l .
o Z dla m=1---i
Xi = Xi _\Ii—[hi—m,i—l

6) Normalizacja
[X[ hm,[fl]: qr (Xi)
7) Sprawdzenie warunkow zakonczenia algorytmu
i=i+1
if i<I, skok do punktu 4

v=lv [x, ~ X,.]]
j=J+1
if j<J skok do punktu 2
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B.2. Bledy aproksymacji zredukowanych modeli strefy dogrzewu rur
ekranowych parownika

Na rys. B.1 — B.12 przedstawiono btedy aproksymacji (warto$¢ bezwzgl¢dna oraz wzglgdna)
zredukowanych modeli strefy dogrzewu rur ekranowych parownika (o zakresie adekwatno$ci
0-20 [rad/s]), wybranych na podstawie minimalnej wartosci bledow aproksymacji (4.1 — 4.7).
Wszystkie modele zredukowane (rzad k = 15) zostaly uzyskane metoda FW z zastosowa-
niem wagi wyj$ciowej w postaci filtrow dolnoprzepustowych Butterwortha (parametry filtrow
przedstawione zostaty w tab. B.16.

Tab. B.16. Optymalne parametry filtrow dla poszczegdlnych miar btgdu aproksymacji dla modelu
strefy dogrzewu rur ekranowych parownika

rzad filtru czgstotliwos$¢ graniczna [rad/s]
A Wout n, =19 wr = 4,04
Model optymalny Wouo ng=9 wr = 18,72
ze wzgledu na A Wouss ny =15 wr = 2,99
B Wout ng=>5 wp = 0,227
Model optymalny Wou ne =2 wr = 0,0383
ze wzgledu na A, Wous np =7 wr = 0,950
C Wout ne =8 wr =397
Model optymalny Wouo ny, =11 wr = 0,312
ze wzgledu na A, Wous ny =8 wr = 15,63
D Wout np=1 wy = 0,954
Model optymalny Woue ng = 25 wy = 15,04
ze wzgleduna A, Wous np =7 wr = 2,20
E Wout ny = 22 wr = 0,351
Model optymalny Wou ng =2 wr = 0,0359
ze wzgledu na Ag Wous np =12 wr = 1,84
F Woutl ne =4 wr = 0,144
Model optymalny Woue ny =12 wr = 0,0225
ze wzgledu na Ag Wous ne =19 w; = 3,54
G Wout np =3 wr = 0,0133
Model optymalny Wouo ny =14 wr =0,1213
ze wzgledu na A, Wous ne =17 wp = 0,0428
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Rys. B.1. Bezwzgledny oraz wzgledny blad aproksymacji modelu strefy dogrzewu rur ekranowych parownika
BP-1150 dla toru g~ - M,,,,,

o> hwy

1G{w)-G (o)l
[{Gjo)-G, o) ¥G ()| [%]

3 T
10 i L i

10 10 10 10 10
o [rad/s] o [Fadis]

Rys. B.2. Bezwzgledny oraz wzgledny btad aproksymacji modelu strefy dogrzewu rur ekranowych parownika
BP-1150 dla toru ¢~ - h,,,,

4P, 0P,

1G{w)-G (o)l
[{Gjo)-G, o) ¥G ()| [%]

10° 10 10" 10 10
o [rad/s] o [Fadis]

Rys. B.3. Bezwzgledny oraz wzgledny btad aproksymacji modelu strefy dogrzewu rur ekranowych parownika
BP-1150 dlatoruq™ = B,
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Rys. B.4. Bezwzgledny oraz wzgledny btad aproksymacji modelu strefy dogrzewu rur ekranowych parownika
BP-1150 dla toru hy,, = M,,,
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Rys. B.5. Bezwzgledny oraz wzgledny btad aproksymacji modelu strefy dogrzewu rur ekranowych parownika
BP-1150 dla toru h,,, = h,,,,,

h -=P
e e

1G{w)-G (o)l
[{Gjo)-G, o) ¥G ()| [%]

10° 10 10" 10 10
o [rad/s] o [Fadis]

Rys. B.6. Bezwzgledny oraz wzgledny btad aproksymacji modelu strefy dogrzewu rur ekranowych parownika
BP-1150 dla toru h,,, = P,
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Rys. B.7. Bezwzgledny oraz wzgledny btad aproksymacji modelu strefy dogrzewu rur ekranowych parownika
BP-1150 dla toru My,, > M,,,,,

=
- z
= 4
) =
A <)
E =
g q
- &

=

2

o [rad/s] o [Fadis]

Rys. B.8. Bezwzgledny oraz wzgledny btad aproksymacji modelu strefy dogrzewu rur ekranowych parownika
BP-1150 dla toru M,,, = h,,,
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Rys. B.9. Bezwzgledny oraz wzgledny btad aproksymacji modelu strefy dogrzewu rur ekranowych parownika
BP-1150 dla toru M,,, = B,
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Rys. B.10. Bezwzgledny oraz wzgledny blad aproksymacji modelu strefy dogrzewu rur ekranowych parownika
BP-1150 dla toru B, = M,,,
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Rys. B.11. Bezwzgledny oraz wzgledny blad aproksymacji modelu strefy dogrzewu rur ekranowych parownika
BP-1150 dla toru B, = hy,,
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Rys. B.12. Bezwzgledny oraz wzgledny blad aproksymacji modelu strefy dogrzewu rur ekranowych parownika
BP-1150 dla toru F,,, = By,
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B.3. Wplyw parametrow metody FW na wyniki redukcji

Tab. B.17. Blad aproksymacji modelu zredukowanego (rzad modelu k=25) w funkcji typu filtru
Optymalny Filtr wzgledem miary:

A, A, A, A, Ac Ag A,
*107 #1072 *10™ *107 *107 *107
7.221 2.809 7.472 2.226 4.347 10.03 14.84
Butenworth ™4 =15 =20 n—4 n=10 n—14 n=>5 n=>3
0=19,95 | ©;=25,12 ;=331 ©=19,05 | ©;=21,88 0r=4,57 | ©;=0,0115
6.952 3.019 7.294 2.222 4.749 9.505 14.86
Be\ifiel n=12 n=4 n=5 n=13 n=4 n&=5 n=3
O :25,12 (OX :3,02 (OX :3,47 O :25,12 (OF :2,88 O :4,37 O :0,01
7.167 2.471 8.227 2.439 4.532 10.04 14.88
Crebyszew =19 n=8 n—4 n=7 n=19 n—4 n=3
0 =20,89 | @;=13,80 wr =4,57 ©r=20,89 | w;=22,91 0r=4,57 | ©;=0,0229
9.504 3.154 8.121 1.908 3.747 10.61 5.175
Butemworth I™"1=20 n=5 n=5 n=9 n=5 =20 n=3
®~=20,89 w;=15,85 wr=14,45 wr=15,14 wr=15,14 wr=11,48 wr=0,0331
15.61 2.006 7.919 1.691 3.688 9.415 5.122
Be\:;,soel n~=8 n=6 ng&=5 n=15 ng&=5 n=6 n=3
0r=34,67 | ©=2630 | o;=1514 | ©:=19,95 | o;=14,45 | ©;=26,30 | o:=0,0331
9.253 3.010 7.432 1.983 5.650 11.16 4.685
Cze%(s)zew n=9 n=11 n&=5 n&=7 n~=19 n=8 n~4
©:=20,89 | o;=16,60 | ©=2630 | ©;=17,38 | o;=1445 | o;=11,48 o =0,01
Buterwarth 2.195 13.96 5.377 0.2472 17.90 6.399 7.208
Wi+Wo n=19 n=1 n=20 n=20 n=1 n=20 n=8
(stabilne) |, =19 95 w;=0,01 ©r=19,95 | ©=19,95 w;=0,01 @ =19,05 | ©;=0,0251
Bessel 3.672 13.96 6.823 0.5373 16.67 9.230 8.684
WitWo n=4 n=1 n=3 n=4 n=7 n=3 n=2
(stabilne) | ) =19 95 w;=0,01 ;=8,71 0;=19,05 | w;=14,45 ;=871 | ©;=0,0912
Crebyszew 2.058 7.914 4.721 0.2339 11.22 6.196 7.942
Wit+Wo n=8 n=20 n=19 n=19 n=20 n=20 n=4
(stabilne) | ¢y =19,95 | ©;=95,50 | o=19,05 | ©=19,95 | ©=9550 | ©;=19,05 | ;=0,0151
a) ) stabilnose = f (n,m) b) ; stahilnosc = f (n,o,)
10 107 . [: aD:/S] ' 100 107 10 . [: ::/S] 10 100
C) stabilnose = f (n,m) d) stahilnosc = f (n,o,)

20

N B @

=

Mo @ @

10*

10" 1 1’ it

o, [rad/s]

Ny

i’
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1 0

Rys. B.13. Mapa stabilnosci modeli zredukowanych z zastosowaniem filtrow dolnoprzepustowych
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Bessela (a) k=15, (b) k=25 oraz Czebyszewa (c) k=15, (d) k=25 (stabilne — kolor czarny)



C. DODATEK C

C.1. Tabele wynikow

Tab. C.1. Porownanie wynikow redukcji uzyskanych strategia 1 + A w wyniku zastosowania kryteriow zatrzy-
mania algorytmu odniesionych do liczby iteracji oraz liczby wykonanych operacji redukcji

Tab. C.2. Wplyw wartosci minimalnego zasi¢gu mutacji na wyniki redukcji

Tab. C.3.Porownanie wynikow redukcji dla réznych kryteriow zatrzymania algorytmu i réznego poczatkowego
zasiggu mutacji strategii 1 + 4

Tab. C.4 Poréwnanie wynikow redukcji dla réoznych zakreséw populacji startowych oraz réznego poczatkowego
zasiggu mutacji dla strategii 1 + 4

Tab. C.5. Porownanie wynikow redukcji dla roznej liczebnosci populacji bazowej oraz potomnej (maty nacisk
selektywny)

Tab. C.6. Poréwnanie wynikoéw redukcji dla réznej liczebnosci populacji bazowej oraz potomnej (duzy nacisk
selektywny)

Tab. C.7. Poréwnanie wynikoéw redukcji dla réznej liczebnos$ci populacji potomnej (maty nacisk selektywny)

Tab. C.8. Porownanie wynikow redukcji dla roznej liczebnosci populacji bazowej oraz potomnej (maty nacisk
selektywny)

Tab. C.9. Poréwnanie wynikoéw redukcji dla réznej liczebnos$ci populacji bazowej oraz potomnej (maty nacisk
selektywny, rozpraszanie populacji — zmniejszanie przystosowania podobnych osobnikdw)

Tab. C.10. Poréwnanie wynikéw redukcji dla roznych liczebnosci populacji bazowej oraz potomnej (duzy nacisk
selektywny, rozpraszanie populacji — zmniejszanie przystosowania podobnych osobnikdw)

Tab. C.11. Poréwnanie wynikow redukeji dla roznych liczebnosci populacji bazowej oraz potomnej (maty na-
cisk selektywny, rozpraszanie populacji — usuwanie podobnych osobnikow)

Tab. C.12. Poréwnanie wynikéw redukcji dla roznych liczebnosci populacji bazowej oraz potomnej (duzy nacisk
selektywny, rozpraszanie populacji — usuwanie podobnych osobnikdw)

Tab. C.13. Poréwnanie wynikéw redukeji dla roznych zakreséw populacji startowych oraz roznego poczatkowe-
go zasiggu mutacji (strategia 1 + 1) dla algorytmu o zmiennej populacji

Tab. C.14. Redukcja dwustopniowa — pordwnanie wynikow
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Tab. C.1. Porownanie wynikow redukcji uzyskanych strategia 1 + A w wyniku zastosowania kryteriow zatrzymania algorytmu odniesionych do liczby iteracji oraz liczby

wykonanych operacji redukcji
A=1 A=2 A=3 A=4 A=5 A=7 A=10
KR/KI| KR KI KR KI KR KI KR KI KR KI KR KI
As — najlepszy wynik [10°] 5341 | 53.63 | 51.76 | 53.58 | 53.45 | 53.41 | 53.51 | 53.50 | 53.37 | 53.71 | 53.32 | 53.67 | 53.42
A~ najlepszy [Z(,Z’j‘lemny wymik 3706 | 4368 | 4357 | 4320 | 4328 | 4336 | 4347 | 4334 | 4341 | 4338 | 4339 | 4330 | 4335
Liczba A < 0,06 13 13 29 19 32 33 36 22 36 25 43 19 37
Liczba Ag < 0,1 26 21 37 30 43 41 46 30 49 33 57 29 53
As — mediana [10] 2048 | 226.6 | 1289 | 2253 | 1155 | 137.6 | 104.0 | 1954 | 1022 | 143.6 | 91.56 | 164.1 | 98.63
A — $rednia [107] 396.0 | 456.7 | 272.1 | 381.0 | 286.6 | 321.8 | 271.6 | 460.2 | 310.2 | 338.0 | 267.4 | 3383 | 262.5
As — odchylenie standardowe [10°] | 397.1 | 670.6 | 331.1 | 394.6 | 343.3 | 380.1 | 342.0 | 696.9 | 378.8 | 390.1 | 349.7 | 381.7 | 3445
A; — mediana [%] 157.7 | 168.1 | 82.25 | 1649 | 78.14 | 97.68 | 70.91 | 1483 | 70.79 | 119.3 | 66.30 | 119.7 | 71.09
Koszt symulacji — mediana 300 | 425 | 650 | 456 | 960 | 456 | 1210 | 415 | 1600 | 497 | 2240 | 425 | 3200
(liczba wykonanych redukcji)
Koszt symulacji ~ mediana 300 | 2125 | 325 152 | 320 | 114 | 3025 | 83 320 71 320 | 425 | 320
(liczba iteracji algorytmu)
Czas trwania al*‘ﬁ’i’y tmu-mediana |50\ 003 | 1534 | 1076 | 2265 | 1076 | 2855 | 979 | 3775 | 1173 | 5285 | 1003 | 7549

KR — kryteria zatrzymania okre§lone w liczbie redukcji
KI - kryteria zatrzymania okreslone w liczbie iteracji algorytmu

100 niezaleznych uruchomien AE o nastgpujacych parametrach:
M=500, My,=50, Mpin=150 redukcji / iteracji

modyfikacja zasiggu mutacji co 10 redukcji / iteracji
f — wf

= 3,5 oraz apofcz =3,5
wf _
min ~

poczatkowy zasi¢g mutacji ag

.. . .. n f
mlmmalny Za51qg mutaC_]l 0. min

ocz

= 0,01 oraz o

0,01.




Tab. C.2. Wplyw warto$ci minimalnego zasi¢gu mutacji na wyniki redukcji

Warunki zakonczenia algorytmu Omin = 0,001 Omin = 0,005 Omin = 0,01 Omin = 0,02 Omin = 0,05 Omin = 0,1
A — najlepszy wynik [¥107] 53.69 53.70 53.50 53.65 53.56 53.45
As; — najlepszy wynik [%] 43.36 43.88 43.37 43.64 43.92 43.43
Liczba As < 0,06 20 17 22 23 18 14
Liczba Ay < 0,1 31 28 30 32 29 28
A¢ — mediana 0.2134 0.1519 0.1711 0.1558 0.1586 0.1718
Ag — $rednia 0.4233 0.3174 0.3578 0.3825 0.3239 0.3949
A — odchylenie standardowe 0.5300 0.3417 0.3840 0.4073 0.3529 0.4036
A3 — mediana [%] 162.5 113.9 138.4 126.1 119.6 129.5
Koszt symulacji — mediana 695 470 410 370 300 245
Koszt symulacji - $rednia 1856 1124 842.5 661.4 407.1 289.6
Koszt symulacji - odchylenie 2158 1492 903.9 683.5 321.0 146.5
standardowe ) )

100 niezaleznych uruchomien AE o nastgpujacych parametrach:
Miin=150 redukcji
modyfikacja zasiggu mutacji co 10 redukcji
. .. Ny wr
poczatkowy zasigg mutacji g,,,., = 3,5 oraz o,,,., = 3,5




Tab. C.3.Poréwnanie wynikow redukcji dla roznych kryteriow zatrzymania algorytmu i réznego poczatkowego zasiggu mutacji strategii 1 + A

Opocz=0,1 Opocz=0,2 Opocz=0,35 Opocz=0,5 Opocz=0,75
Kryteria zakonczenia algorytmu Omin M, My, Omin M, My, Omin M, My, Omin M, My, Omin M, My,
Omin Omin Omin Omin Omin
A — najlepszy wynik [*107] 53.75 53.84 53.69 53.74 53.61 53.79 53.73 53.77 53.76 53.64
A;— najlepszy wynik [%] 43.39 43.40 44.05 43.39 43.87 43.40 43.35 43.34 43.40 43.96
Liczba A < 0,06 2 2 3 2 4 2 4 5 5 4
Liczba Ag< 0,1 3 3 6 2 7 4 7 9 8 7
A¢ — mediana [107] 682.6 908.3 593.0 935.5 603.9 791.6 543.3 902.9 581.5 485.9
A¢ — $rednia 3.061 3.094 2.557 3.232 2.185 1.793 1.581 1.890 0.9692 1.259
A¢ — odchylenie standardowe 8.282 7.795 6.474 7.783 6.229 2.667 2.747 2.739 1.581 2.046
A; — mediana [%] 542.3 703.2 452.0 1049 464.4 606.8 366.3 914.0 416.6 334.8
Koszt symulacji — mediana 635 500 530 500 500 500 455 470 495 500
Koszt symulacji - $rednia 947.1 428.8 832 417.3 756 414.7 874 415.8 942 424.5
Koszt symulacji - odchylenie standardowe | 977.7 107.9 736.4 109.8 692.6 100.5 997.2 97.97 1007 90.04
O-pocz_1 O-pocz_2 Upocz:3>5 O-pocz_5 O'pocz:775
Warunki zakonczenia algorytmu Omin M, Mo, Omin M, Mo, Omin M, Mo, Omin M. My, Omin M. Mey,
Omin Omin Omin Omin Omin
A — najlepszy wynik [107] 53.73 53.72 53.63 53.68 53.50 53.50 53.71 53.63 53.38 53.65
A; — najlepszy wynik [%] 43.79 44.03 43.60 43.84 43.37 43.34 38.60 43.31 43.38 42.79
Liczba Ag < 0,06 8 4 15 12 22 22 26 28 30 23
Liczba Ag < 0,1 11 8 17 19 30 30 44 42 42 36
A¢ — mediana [107] 350.2 478.1 228.2 237.7 171.1 195.4 117.2 119.3 111.1 136.7
Ag — $rednia 1.076 0.9940 0.5282 0.6160 0.3578 0.4602 0.2748 0.2982 0.2715 0.3334
Ag — odchylenie standardowe 1.823 1.610 0.7192 0.9607 0.3840 0.6969 0.3349 0.3578 0.3359 0.3691
A; — mediana [%] 279.1 299.1 164.0 172.9 138.4 148.3 96.66 89.05 84.35 104.7
Koszt symulacji — mediana 545 500 415 460 410 415 420 420 425 440
Koszt symulacji - $rednia 985.9 433 990 440.1 842.5 424.5 869.5 429 683.1 441.3
Koszt symulacji - odchylenie standardowe 1126 81.43 1181 66.19 903.9 65.31 1317 50.28 676.0 48.05

100 niezaleznych uruchomien AE o nastgpujacych parametrach:

M=500, My,=50, Mmin=150 redukcji, A = 5, modyfikacja zasiggu mutacji co 10 redukcji,

minimalny zasi¢g mutacji: o =0,01 oraz a;:;{n = 0,01.

min




Tab. C.4 Poréwnanie wynikow redukcji dla réznych zakreséw populacji startowych oraz réznego poczatkowego zasiggu mutacji dla strategii 1 + 4

Tpocz=0,1 Tpocz=0,2 Opocy=0,35 Tpocz=0,5 pocy=0,75
Zakres wartosci punktow 02 ] 020 | 050 | 02 | 020 | 0-50 | 02 | 020 | 0-50 | 02 | 020 | 050 | 02 | 020 | 0-50
As — najlepszy wynik [10°] | 49.14 | 53.84 | 53.67 | 40.05 | 53.74 | 108.6 | 44.18 | 53.79 | 117.1 | 48.87 | 53.77 | 89.66 | 53.47 | 53.64 | 90.42
A, najlepszy wynik 27.93 | 43.40 | 4421 | 27.44 | 43.39 | 76.25 | 28.42 | 43.40 | 83.46 | 27.77 | 43.34 | 80.44 | 28.93 | 43.96 | 86.09
Liczba A, < 0,06 6 2 1 8 2 0 15 2 0 29 5 0 43 |4 0
Liczba Ag < 0,1 70 |3 1 77 |2 0 82 4 0 89 9 1 9% |7 1
As —mediana [107] 75.99 | 908.3 | 992.4 | 75.26 | 935.5 | 982.1 | 73.90 | 791.6 | 979.6 | 67.84 | 902.9 | 972.1 | 61.47 | 485.9 | 957.5
A — $rednia [10°7] 626.4 | 3004 | 4936 | 376.1 | 3232 | 5127 | 204.0 | 1793 | 3462 | 190.5 | 1890 | 3395 | 67.14 | 1259 | 3108
As — odchylenie standardowe | 1.911 | 7.795 | 16.36 | 1.193 | 7.783 | 16.28 | 0.8108 | 2.667 | 9.732 | 0.8106 | 2.739 | 9.683 | 0.02431 | 2.046 | 10.14
A; — mediana 38.41 | 703.2 | 2056 | 38.73 | 1049 | 2097 | 45.21 | 606.8 | 2032 | 44.10 | 914.0 | 2073 | 44.19 | 334.8 | 2018
Koszt symulacji — mediana | 170 | 500 | 410 | 198 | 500 | 360 | 208 | 500 | 355 | 230 | 470 | 345 | 248 | 500 | 355
Koszt symulacji - érednia | 180.5 | 428.8 | 364.4 | 200.1 | 417.3 | 342.3 | 209.4 | 414.7 | 351.8 | 228.9 | 415.8 | 352.9 | 242.8 | 424.5 | 355.8
Koszt symulacji -odchylenie | 34 1411079 | 1465 | 38.19 | 109.8 | 136.0 | 41.21 | 1005 | 136.6 | 57.19 | 97.97 | 132.9 | 64.37 | 90.04 | 126.4
standardowe
Opocz—1,0 Opocz—2,0 Opocz=3,9 Opocz=,0 Opocz—159
Zakres warto$ci punktow 02 ] 020 | 050 | 02 | 0-20 | 0-50 | 02 | 020 | 0-50 | 02 | 020 | 0-50 | 02 | 0-20 | 0-50
As — najlepszy wynik [10°] | 50.41 | 53.72 | 54.26 | 53.37 | 53.68 | 53.83 | 53.38 | 53.50 | 53.89 | 53.28 | 53.63 | 53.78 | 53.46 | 53.65 | 53.78
A, najlepszy wynik 28.11 | 44.03 | 44.05 | 36.23 | 43.84 | 44.09 | 43.20 | 43.34 | 43.90 | 42.99 | 43.31 | 44.11 | 43.39 | 42.79 | 44.11
Liczba As < 0,06 63 |4 1 87 12 |1 86 |22 |3 69 |28 1 65 |23 |4
Liczba Ag < 0,1 97 |8 1 97 19 |2 9 |30 |6 85 |42 |3 79 |36 |6
As — mediana [107] 5549 | 478.1 | 965.1 | 54.30 | 237.7 | 942.9 | 54.37 | 195.4 | 944.0 | 54.63 | 119.3 | 938.8 | 55.46 | 136.7 | 935.3
A — $rednia [107] 73.68 | 994.0 | 2901 | 58.19 | 616.0 | 1250 | 63.33 | 460.2 | 789.5 | 74.95 | 298.2 | 788.1 | 86.80 | 333.4 | 772.1
A6*OdChyl‘Elll(‘)‘Z]Standardowe 89.17 | 1610 | 9628 |12.56 | 960.7 | 1831 |35.58 | 696.9 | 327.8 | 47.34 | 357.8 | 321.8 | 61.55 | 369.1 | 331.0
A, — mediana 4429 [299.1 | 2019 |44.11 | 173.0 | 2010 | 44.13 | 1483 | 2005 | 44.15 | 89.05 | 2001 | 44.69 | 104.7 | 2003
Koszt symulacji — mediana | 255 | 500 | 330 | 278 | 460 |335 |255 |415 |325 |258 |420 |400 |250 | 440 | 500
Koszt symulacji - érednia | 249.4 | 433.0 | 341.4 | 263.1 | 440.1 | 350.5 | 271.6 | 424.5 | 355.3 | 279.7 | 429.0 | 383.4 | 279.4 | 4413 | 482.6
Koszt symulacji - odchylenie | 26 o | 0143 | 1256 | 84.57 | 66.19 | 109.5 | 92.65 | 6531 | 1072 | 96.09 | 5028 | 9832 | 1123 | 48.05 | 37.94
standardowe
100 niezaleznych uruchomien AE o nastgpujacych parametrach:
M=500, M,,=50, MM=150 redukcji, modyfikacja zasiggu mutacji co 10 redukcji, A = 5, minimalny zasi¢g mutacji G:Zn = 0,01 oraz Ji{n =0,01.




Tab. C.5. Porownanie wynikow redukcji dla roéznej liczebno$ci populacji bazowej oraz potomnej (maty nacisk selektywny)

Uu=2,1=2 u=2,1=4 u=41=4 u=4,1=28
Rodzaj algorytmu u,A u, el u+A u, A u, el u+i u,A w, el u+i u, A u, el u+i
A¢ — najlepszy znaleziony wynik [10°] | 67.16 | 53.72 | 53.50 | 58.02 | 53.30 | 53.59 | 56.58 | 53.57 | 53.66 | 54.12 | 53.73 | 53.87
A, — najlepszy znaleziony wynik 6025 | 4346 | 43.86 | 43.78 | 43.96 | 44.00 | 4445 | 4400 | 44.08 | 4434 | 4401 | 43.85
Liczba A < 006 0 13 9 1 12 7 1 10 13 7 13 g
Liczba Aq < 0.1 3 2 15 7 8 13 7 20 25 20 26 19
A, - mediana 0.4339 | 02449 | 0.2939 | 03167 | 0.2583 | 0.2537 | 0.2767 | 0.2301 | 0.2465 | 0.2327 | 0.2271 | 0.2346
A — érednia 0.7888 | 0.4057 | 0.6444 | 0.5664 | 0.6250 | 0.7376 | 0.4276 | 0.3174 | 0.4448 | 0.3165 | 0.2884 | 0.3514
Aq — odchylenie standardowe 0.9521 | 04736 | 1.162 | 0.7291 | 0.9872 | 1435 | 0.4699 | 0.3635 | 0.6091 | 0.3125 | 0.2577 | 0.3454
A, - mediana 3455 | 1801 | 2277 | 277.9 | 2025 | 1829 | 2046 | 1638 | 1797 | 1652 | 162.1 | 168.1
Koszt symulacji — mediana 152 | 211 256 154 | 216 | 270 152 | 210 | 228 176 | 236 | 232
Koszt symulacji - érednia 1643 | 280.6 | 313.0 | 2024 | 2772 | 312.1 | 1634 | 2540 | 2994 | 210.6 | 2700 | 289.7
Koszt symulacji (iozfghy‘en‘e standar- | 5105 | 1414 | 1501 | 87.87 | 1340 | 1420 | 21.03 | 1146 | 143.1 | 85.68 | 120.7 | 133.4
L=8,1=8 L =8,1=16 =16, 1= 16 =16, =32
Rodzaj algorytmu u,A u, el U+ u, A u, el u+a u, A u, el u+a u, A u, el U+
A¢ — najlepszy znaleziony wynik [10°] | 54.78 | 53.65 | 53.78 | 5447 | 5390 | 5331 | 54.88 | 5442 | 5341 | 53.63 | 53.77 | 53.63
A, — najlepszy znaleziony wynik 4287 | 43.13 | 4325 | 44.00 | 43.95 | 4205 | 44.66 | 43.88 | 44.12 | 4333 | 44.13 | 4339
Liczba Ag < 0,06 7 13 10 g 13 19 5 7 12 7 13 15
Liczba Aq < 0.1 18 25 24 30 29 26 21 30 29 23 29 27
A, - mediana 0.2336 | 0.1681 | 0.2257 | 0.1816 | 0.1884 | 0.2334 | 0.2024 | 0.1571 | 0.1772 | 0.1888 | 0.1888 | 0.1594
A — érednia 03277 | 02769 | 0.2247 | 0.2380 | 0.2373 | 02421 | 0.2538 | 0.2098 | 0.1963 | 0.2264 | 0.2053 | 0.1960
Aq — odchylenie standardowe 03671 | 0.4084 | 0.1548 | 0.2461 | 0.2674 | 0.1795 | 0.2720 | 0.1651 | 0.1253 | 0.1579 | 0.1492 | 0.1323
A, - mediana 1655 | 1225 | 1519 | 1458 | 1287 | 1641 | 1459 | 131.7 | 1196 | 136.7 | 1400 | 121.7
Koszt symulacji — mediana 152 192 | 216 184 | 216 | 204 184 | 200 | 208 | 208 | 240 | 240
Koszt symulacji - érednia 1785 | 2219 | 2619 | 217.6 | 2506 | 2856 | 196.0 | 220.8 | 2413 | 223.0 | 2458 | 263.0
Kosstsymulacji - odchylente standar- 1 39,71 | 84.81 | 123.3 | 90.09 | 1069 | 123.1 | 4245 | 65.68 | 97.57 | 5689 | 75.89 | 89.25

100 niezaleznych uruchomien AE o nastgpujacych parametrach:
Algorytm bez rozpraszania populacji. Maly nacisk selektywny (C=1). Populacja startowa: wy - posiew rownomierny na przedziale 0 — 20 rad/s.

Parametry zatrzymania algorytmu M=500, Mp,=50, Mpin=150 redukc;ji.



Tab. C.6. Porownanie wynikow redukcji dla roznej liczebnosci populacji bazowej oraz potomnej (duzy nacisk selektywny)
Uu=2,1=2 u=2,1=4 u=41=4 u=4,1=28
Rodzaj algorytmu u,A u, el u+A u, A u, el u+i u,A w, el u+i u, A u, el u+i
As — najlepszy znaleziony wynik 66.16 | 53.60 | 53.63 | 54.01 | 53.83 | 5420 | 59.64 | 53.59 | 53.62 | 53.76 | 5332 | 5333
A, — najlepszy znaleziony wynik 4850 | 44.00 | 43.94 | 4422 | 4278 | 4374 | 4436 | 4328 | 4400 | 4420 | 44.02 | 43.78
Liczba Ag < 0,06 0 5 6 3 7 9 1 12 7 4 5 12
Liczba Aq < 0,1 3 16 12 7 12 16 7 23 16 19 27 24
Aq - mediana 0.5939 | 0.2358 | 0.2680 | 0.3394 | 0.2450 | 0.2382 | 0.4169 | 0.2473 | 0.2626 | 0.2296 | 0.1818 | 0.2193
Aq — érednia 1.110 | 0.5280 | 0.6323 | 0.6310 | 0.5548 | 0.4951 | 0.6233 | 0.4013 | 0.3653 | 0.3244 | 0.2653 | 0.3467
Aq — odchylenie standardowe 1.860 | 0.8455 | 1.045 | 0.9194 | 0.9293 | 0.6631 | 0.6679 | 0.5350 | 0.3782 | 0.3025 | 0.2634 | 0.5412
A, - mediana 4528 | 175.7 | 2017 | 2529 | 1822 | 1757 | 343.0 | 1789 | 1781 | 1751 | 147.6 | 160.7
Koszt symulacji — mediana 152 | 198 | 218 | 154 | 222 | 220 | 152 | 210 | 224 | 172 | 212 | 252
Koszt symulacji - $rednia 159.1 | 2763 | 297.8 | 198.6 | 281.0 | 2856 | 1649 | 2588 | 2954 | 206.7 | 269.8 | 3028
Kosstsymulacji - odchylenie standar- | 5069 | 139.9 | 149.5 | 87.96 | 1349 | 1364 | 3270 | 1133 | 1450 | 79.03 | 123.7 | 129.8
=8 1=8 L=81=16 ©=16,1=16 1 =161 =32
Rodzaj algorytmu u,A u, el U+ u, A u, el u+a u, A u, el u+a u, A u, el U+
As — najlepszy znaleziony wynik 5418 | 53.61 | 5357 | 53.69 | 53.85 | 53.37 | 53.97 | 53.82 | 53.89 | 53.57 | 53.83 | 54.50
A, — najlepszy znaleziony wynik 4330 | 4328 | 4358 | 43.56 | 43.74 | 4324 | 4417 | 43.06 | 43.48 | 43.49 | 43.78 | 43.74
Liczba Aq < 0,06 8 16 18 7 18 13 6 14 14 16 12 10
Liczba Aq < 0,1 8 29 28 2 37 20 17 36 33 40 3 34
A, - mediana 02417 | 0.2028 | 0.1878 | 0.2199 | 0.1485 | 0.2284 | 0.2387 | 0.1543 | 0.1608 | 0.1375 | 0.1588 | 0.1616
Aq— érednia 03378 | 0.2321 | 0.2041 | 0.2801 | 0.2103 | 0.2483 | 0.2471 | 0.1947 | 0.1808 | 0.1854 | 0.1933 | 0.1965
Aq — odchylenie standardowe 0.3009 | 0.1837 | 0.1419 | 0.2985 | 0.1939 | 0.2000 | 0.1552 | 0.1536 | 0.1135 | 0.1446 | 0.1306 | 0.1313
A, - mediana 1875 | 1487 | 1280 | 162.1 | 1188 | 160.4 | 1633 | 111.7 | 120.7 | 1094 | 131.7 | 1254
Koszt symulacji — mediana 152 | 200 | 208 | 200 | 232 | 232 | 176 | 224 | 224 | 240 | 240 | 240
Koszt symulacji - érednia 1749 | 2234 | 2679 | 232.0 | 2547 | 2662 | 197.0 | 241.1 | 241.1 | 259.8 | 2522 | 256.0
Kosstsymulacji - odchylente standar- 1 4033 | 8854 | 1202 | 9162 | 100.8 | 117.8 | 5268 | 8232 | 86.51 | 9263 | 86.87 | 88.95

100 niezaleznych uruchomien AE o nastgpujacych parametrach:
Algorytm bez rozpraszania populacji. Duzy nacisk selektywny (C=0). Populacja startowa

Parametry zatrzymania algorytmu M=500, My,,=50, Myi»=150 redukcji.

. Wy - posiew rOwnomierny na przedziale 0 — 20 rad/s.




Tab. C.7. Porownanie wynikow redukcji dla roéznej liczebnosci populacji potomnej (matly nacisk selektywny)
Uu=2,1=2 u=2,1=4 U=2,1=6 u=2,1=10
u, el U+ u,A w, el u+i u, A u, el u+i

Rodzaj algorytmu u,A u, el u+A uwA
A — najlepszy znaleziony wynik [¥107] | 67.16 53.72 53.50 58.02 53.30 53.59 53.64 54.15 53.86 53.83 53.60 53.83
A; —najlepszy znaleziony wynik 60.25 43.46 43.86 43.78 43.96 44.09 44.01 43.90 43.40 43.98 44.06 42.56
Liczba Ag < 0,06 0 13 9 1 12 7 8 5 11 7 6 10
Liczba A < 0,1 3 22 15 7 18 13 17 14 15 16 12 22
Ag - mediana 0.4339 | 0.2449 | 0.2939 | 0.3167 | 0.2583 | 0.2537 | 0.3085 | 0.2575 | 0.2688 | 0.2848 | 0.2572 | 0.2573
Ag — $rednia 0.7888 | 0.4057 | 0.6444 | 0.5664 | 0.6250 | 0.7376 | 0.5000 | 0.5964 | 0.4366 | 0.4597 | 0.4954 | 0.5673
Ag — odchylenie standardowe 0.9521 | 04736 | 1.162 | 0.7291 | 0.9872 1.435 | 0.6376 | 1.153 | 0.4401 | 0.5542 | 0.6339 | 0.7726
A; - mediana 345.5 180.1 227.7 277.9 202.5 182.9 232.8 202.5 203.1 227.7 180.9 196.2
152 211 256 154 216 270 164 209 248 192 207 262

Koszt symulacji — mediana
Koszt symulacji - §rednia

Koszt symulacji - odchylenie standar- | 51 65| 1414 | 1501 | 8787 | 1340 | 1420 | 1033 | 135.6 | 1453

164.3 280.6 313.0 | 2024 | 2772 312.1 220.7 | 278.1 310.0 | 235.1 249.0 | 297.7
108.4 114.2 134.5

dowe
u=2,1=14 u=2,1=20
Rodzaj algorytmu u, A u, el u+A u, A u, el U+
53.35 53.64 53.54

A — najlepszy znaleziony wynik [¥10°] | 53.93 54.01 54.88
A; — najlepszy znaleziony wynik 43.87 43.85 43.34 42.78 43.51 43.93

Liczba Ag < 0,06 8 11 4 8 8 9
Liczba Ag < 0,1 16 17 12 19 15 19
Ag - mediana 0.2416 | 0.2444 | 0.2649 | 0.2316 | 0.2821 | 0.2232
Ag — $rednia 0.4622 | 04716 | 0.6845 | 0.4337 | 0.4625 | 0.4681
Ag — odchylenie standardowe 0.6241 | 0.6581 1.250 | 0.6085 | 0.4683 | 0.7136
A; - mediana 179.1 184.4 194.5 181.2 221.0 166.6
Koszt symulacji — mediana 226 240 226 242 262 262

Koszt symulacji - $rednia 262.5 265.5 278.8 287.4 301.4 310.6

Koszt symulacji d'o‘v’fe"hylenie“andar' 1180 | 1148 | 1284 | 1233 | 1278 | 1353

100 niezaleznych uruchomien AE o nastgpujacych parametrach:
Algorytm bez rozpraszania populacji. Maty nacisk selektywny (C=1). Populacja startowa

Parametry zatrzymania algorytmu M=500, My,,=50, Myi»=150 redukcji.

. Wy - posiew rOwnomierny na przedziale 0 — 20 rad/s.




Tab. C.8. Porownanie wynikow redukcji dla réznej liczebno$ci populacji bazowej oraz potomnej (maty nacisk selektywny)

Uu=2,1=2 u=2,1=4 u=41=4 u=4,1=28
Rodzaj algorytmu u,A u, el u+A u, A u, el u+i u,A w, el u+i u, A u, el u+i
A, — najlepszy znaleziony wynik 5551 | 50.16 | 4428 | 5444 | 53.71 | 54.02 | 5490 | 53.77 | 5439 | 53.69 | 53.58 | 5435
A; — najlepszy znaleziony wynik 30.57 29.67 28.81 30.35 29.35 28.73 32.85 29.35 29.79 29.97 28.39 29.43
Liczba A < 006 7 14 16 17 12 7 2 21 13 9 11 10
Liczba Aq < 0.1 61 86 86 83 38 89 78 95 95 94 98 93
A, - mediana 9032 | 75.12 | 7550 | 75.05 | 75.69 | 75.79 | 81.16 | 74.68 | 75.09 | 75.63 | 75.09 | 75.29
As — Srednia 1142 | 93.03 | 92.80 | 83.01 | 8336 | 95.66 | 92.58 | 73.04 | 7524 | 77.44 | 72.65 | 7551
Aq — odchylenic standardowe 1006 | 75.14 | 1281 | 3345 | 4070 | 1280 | 4358 | 1254 | 14.19 | 1522 | 11.02 | 11.79
A, - mediana 58.71 | 4054 | 39.17 | 4693 | 38.84 | 38.62 | 5323 | 39.18 | 37.71 | 4095 | 3871 | 37.76
Koszt symulacji — mediana 152 190 | 294 158 | 206 | 320 152 188 | 246 156 188 | 252
Koszt symulacji - érednia 1589 | 251.8 | 332.0 | 191.8 | 2781 | 3359 | 162.0 | 2342 | 2987 | 207.0 | 2339 | 28384
Koszt symulacji (iozfghy‘en‘e standar- 4655 | 1284 | 1512 | 70.69 | 141.1 | 1508 | 1959 | 1052 | 142.0 | 91.81 | 110.1 | 135.1
L=8,1=8 L =8,1=16 =16, 1= 16 =16, =32
Rodzaj algorytmu u,A u, el U+ u, A u, el u+a u, A u, el u+a u, A u, el U+
A, — najlepszy znaleziony wynik 58.62 | 5633 | 55.06 | 54.78 | 56.76 | 5737 | 58.53 | 5848 | 5824 | 59.06 | 58.16 | 53.44
A, — najlepszy znaleziony wynik 33.63 | 29.85 | 32.00 | 33.10 | 3257 | 32.88 | 32.83 | 33.87 | 3141 | 33.18 | 32.17 | 28.23
Liczba A, < 0.06 3 8 1 4 8 7 3 2 4 2 3 5
Liczba Aq < 0.1 94 99 100 99 98 99 99 100 100 100 100 100
A, - mediana 7530 | 7427 | 73.01 | 7574 | 75.05 | 73.98 | 76.02 | 7535 | 75.3 | 75.60 | 75.02 | 73.36
As — Srednia 7759 | 72.87 | 7154 | 7537 | 7353 | 72.61 | 75.92 | 7437 | 7352 | 74.80 | 73.70 | 72.05
As — odchylenic standardowe 1443 | 7.891 | 7295 | 8.189 | 8426 | 6917 | 7.604 | 6263 | 6819 | 6.094 | 6.145 | 6.178
A, - mediana 4213 | 3746 | 3720 | 3822 | 3774 | 37.08 | 3826 | 37.61 | 3747 | 37.63 | 3734 | 37.29
Koszt symulacji — mediana 152 184 184 168 200 200 160 160 192 176 176 176
Koszt symulacji - érednia 1678 | 2200 | 2444 | 1907 | 2222 | 236.6 | 183.0 | 189.1 | 1984 | 2064 | 2093 | 214.1
Kosstsymulacji - odchylente standar- 1 5791 | 9254 | 1185 | 5996 | 8825 | 1006 | 3725 | 42.81 | 4218 | 5072 | 50.84 | 56.20

100 niezaleznych uruchomien AE o nastgpujacych parametrach:

Algorytm bez rozpraszania populacji. Maty nacisk selektywny (C=1). Populacja startowa: wy - posiew rownomierny na przedziale 0 — 2 rad/s.
Parametry zatrzymania algorytmu M=500, My,,=50, Myi»=150 redukcji.




Tab. C.9. Porownanie wynikow redukcji dla réznej liczebnosci populacji bazowej oraz potomnej (maty nacisk selektywny, rozpraszanie populacji — zmniejszanie przystoso-

wania podobnych osobnikoéw)
Uu=2,1=2 u=2,1=4 u=41=4 u=4,1=28
Rodzaj algorytmu u,A u, el u+A u, A u, el u+i u,A w, el u+i u, A u, el u+i
A — najlepszy znaleziony wynik [¥107] | 57.59 53.54 53.67 54.14 53.72 53.62 56.05 54.10 53.32 55.74 53.90 53.59
A, — najlepszy znaleziony wynik 4425 | 43.93 | 44.12 | 4471 | 43.02 | 42.10 | 4836 | 43.71 | 43.81 | 4371 | 3935 | 44.12
Liczba A < 0.06 1 8 10 3 8 1 1 10 15 4 9 9
Liczba A < 0.1 4 14 17 8 16 13 6 19 24 11 19 16
A, - mediana 03466 | 02729 | 0.2692 | 0.2987 | 0.2479 | 02762 | 0.3645 | 0.2303 | 0.2302 | 0.2483 | 0.2334 | 0.2444
As — Srednia 0.6552 | 0.6190 | 0.4703 | 0.6882 | 0.4558 | 0.7278 | 0.5532 | 0.2782 | 0.3086 | 0.3568 | 0.3069 | 0.3218
Aq — odchylenic standardowe 1253 | 0.9818 | 0.6058 | 1.369 | 0.5830 | 1.250 | 0.6260 | 0.2424 | 0.2902 | 0.3434 | 0.2843 | 03151
A, - mediana 2823 | 2303 | 1933 | 221.9 | 189.1 | 207.6 | 2543 | 151.0 | 1625 | 1878 | 1699 | 172.1
Koszt symulacji — mediana 152 187 197 154 | 238 | 210 152 | 208 | 204 164 | 204 | 212
Koszt symulacji - $rednia 1614 | 2501 | 2495 | 195.1 | 2828 | 262.8 | 1722 | 250.8 | 239.6 | 1902 | 242.6 | 239.4
Koszt symulacji (iozsighy‘eme standar- | 5383 | 1312 | 1204 | 7447 | 129.1 | 1241 | 5444 | 1062 | 99.90 | 6477 | 1003 | 88.90
L=8,1=8 1 =8,1=16 =16, =16 1 =16, =32
Rodzaj algorytmu u,A u, el U+ u, A w,Ael u+a u, A w,Ael u+i u, A w,Ael u+a
A — najlepszy znaleziony wynik [¥107] | 57.89 54.06 53.60 53.84 54.72 53.72 54.35 55.69 54.35 54.26 54.55 54.31
A, — najlepszy znaleziony wynik 4308 | 4208 | 4395 | 4351 | 43.59 | 43.82 | 43.99 | 43.46 | 43.11 | 43.75 | 43.74 | 42.60
Liczba A < 0.06 2 6 9 7 10 19 5 10 14 8 14 12
Liczba Aq < 0.1 16 20 2 25 28 33 16 36 33 31 36 37
A, - mediana 0.2333 | 02284 | 0.2350 | 0.1917 | 0.1734 | 0.1765 | 0.2010 | 0.1509 | 0.1384 | 0.1761 | 0.1407 | 0.1519
As — Srednia 0.2891 | 0.2539 | 0.2470 | 0.2372 | 0.2253 | 0.2172 | 0.2320 | 0.2105 | 0.1878 | 0.2073 | 0.1800 | 0.1893
As — odchylenic standardowe 0.2044 | 02074 | 0.1776 | 0.2181 | 0.2388 | 0.1951 | 0.1449 | 0.1888 | 0.1482 | 0.1338 | 0.1184 | 0.1496
A, - mediana 1711 | 1491 | 1757 | 1308 | 1242 | 1345 | 1515 | 113.0 | 1067 | 137.8 | 1048 | 125.0
Koszt symulacji — mediana 160 188 192 184 | 216 | 232 176 | 208 | 216 | 208 | 240 | 240
Koszt symulacji - $rednia 187.0 | 220.8 | 222.0 | 2144 | 2355 | 2640 | 197.0 | 2294 | 2368 | 2352 | 2589 | 250.6
Kosstsymulacji - odchylenie standar- | 5545 | 85.87 | 78.55 | 8045 | 9323 | 105.1 | 5522 | 7217 | 8494 | 72.68 | 8547 | 79.05

100 niezaleznych uruchomien AE o nastgpujacych parametrach:
Algorytm z rozpraszaniem populacji (zmniejszanie przystosowania podobnych osobnikéw). Maty nacisk selektywny (C=1). Populacja startowa:

wy - posiew rownomierny na przedziale 0 — 20 rad/s. Parametry zatrzymania algorytmu M=500, My;=50, Mpyin=150 redukcji.



Tab. C.10. Porownanie wynikoéw redukeji dla roznych liczebnosci populacji bazowej oraz potomnej (duzy nacisk selektywny, rozpraszanie populacji — zmniejszanie przysto-

sowania podobnych osobnikow)
Uu=2,1=2 u=2,1=4 u=41=4 u=4,1=28
Rodzaj algorytmu u,A u, el u+A u, A u, el u+i u,A w, el u+i u, A u, el u+i
A — najlepszy znaleziony wynik [¥10°] | 94.25 53.57 53.69 53.75 54.16 53.67 56.82 53.75 53.93 55.94 53.72 53.66
As— najlepszy znaleziony wynik 7210 | 43.83 | 44.05 | 44.02 | 37.63 | 4188 | 44.15 | 43.61 | 4321 | 4442 | 43.02 | 44.04
Liczba Ag < 0,06 0 8 7 1 8 8 3 14 13 6 14 18
Liczba A < 0,1 1 20 10 10 15 15 9 24 22 15 24 22
As - mediana 0.3621 | 0.2364 | 0.3132 | 0.3065 | 0.2415 | 0.2596 | 0.2798 | 0.2267 | 0.1760 | 0.2244 | 0.2452 | 0.2260
Ag — $rednia 0.7039 | 0.6829 | 0.5945 | 0.5993 | 0.4672 | 0.4654 | 0.5574 | 0.3317 | 0.3689 | 0.3259 | 0.3139 | 0.3557
Ag — odchylenie standardowe 0.8126 | 1.143 | 0.7083 | 1.128 | 0.6444 | 0.4596 | 0.7187 | 0.4050 | 0.5886 | 0.3156 | 0.2947 | 0.5296
A; - mediana 317.8 | 212.8 | 2372 | 2379 | 1692 | 1959 | 2240 | 158.0 | 146.1 | 164.6 | 168.5 | 166.1
Koszt symulacji — mediana 152 200 201 154 208 218 152 204 216 164 200 204
Koszt symulacji - srednia 163.7 | 2485 | 2548 | 1932 | 280.7 | 277.0 | 1733 | 260.0 | 2478 | 192.1 | 2484 | 2458
Koszt symulacji (iozsighy‘eme standar- | 3405 | 1147 | 1237 | 7953 | 1421 | 133.1 | 5557 | 1201 | 1023 | 5933 | 113.0 | 105.6
u=8,1=8 L=8,1=16 L=16,1=16 =16, =32
Rodzaj algorytmu u,A u, el U+ u, A w,Ael u+a u, A w,Ael u+i u, A w,Ael u+a
A — najlepszy znaleziony wynik [¥107] | 54.78 53.79 53.76 53.62 53.48 53.55 53.70 54.43 54.11 54.71 54.04 53.64
As— najlepszy znaleziony wynik 4429 | 4326 | 4021 | 4430 | 44.02 | 43.51 | 43.85 | 4393 | 42.73 | 43.82 | 43.78 | 43.71
Liczba Ag < 0,06 5 12 16 14 18 16 9 13 14 10 18 16
Liczba A < 0,1 12 29 28 26 33 24 28 30 42 25 34 36
As - mediana 0.2559 | 0.1852 | 0.2210 | 0.1992 | 0.1706 | 0.2077 | 0.1809 | 0.1626 | 0.1294 | 0.1777 | 0.1597 | 0.1477
Ag — $rednia 0.2920 | 0.2348 | 0.2302 | 0.2314 | 0.2290 | 0.2061 | 0.2182 | 0.2120 | 0.1852 | 0.2170 | 0.1900 | 0.1744
Ag — odchylenie standardowe 0.2450 | 0.2315 | 0.2029 | 0.1874 | 0.2326 | 0.1343 | 0.1568 | 0.1659 | 0.1475 | 0.1607 | 0.1208 | 0.1134
A, - mediana 1885 | 1352 | 1448 | 1492 | 123.8 | 1480 | 1292 | 1305 | 99.18 | 1250 | 113.7 | 103.3
Koszt symulacji — mediana 152 200 184 200 232 216 192 224 224 208 240 240
Koszt symulacji - srednia 187.7 | 238.6 | 212.0 | 223.0 | 258.6 | 246.4 | 210.7 | 2424 | 2414 | 2387 | 2547 | 2643
Koszt symulacji (iozsighyleme standar- | 6699 | 1024 | 7084 | 7433 | 1006 | 8595 | 7249 | 86.13 | 85.58 | 74.86 | 76.84 | 93.45

100 niezaleznych uruchomien AE o nastgpujacych parametrach:
Algorytm z rozpraszaniem populacji (zmniejszanie przystosowania podobnych osobnikow). Duzy nacisk selektywny (€=0). Populacja startowa

wy - posiew rownomierny na przedziale 0 — 20 rad/s. Parametry zatrzymania algorytmu M=500, My;=50, Miyin=150 redukcji.




Tab. C.11. Poréwnanie wynikow redukcji dla réznych liczebnosci populacji bazowej oraz potomnej (maty nacisk selektywny, rozpraszanie populacji — usuwanie podobnych

osobnikow)
Uu=2,1=2 u=2,1=4 u=41=4 u=4,1=28
Rodzaj algorytmu u,A u, el u+A u, A u, el u+i u,A w, el u+i u, A u, el u+i

A — najlepszy znaleziony wynik [¥107] | 54.95 53.60 53.83 54.98 53.64 53.67 56.91 53.44 53.47 54.27 53.98 53.41

A; — najlepszy znaleziony wynik 44.45 43.22 43.22 42.45 39.42 43.36 43.97 43.93 43.43 43.81 43.92 43.33

Liczba Ag < 0,06 3 15 19 3 16 17 2 15 19 9 21 22
Liczba Ag < 0,1 7 28 36 18 32 32 7 34 34 21 42 33
Ag - mediana 0.2953 | 0.1556 | 0.1317 | 0.2063 | 0.1420 | 0.1415 | 0.2227 | 0.1391 | 0.1439 | 0.2146 | 0.1147 | 0.1343
Ag — $rednia 0.3303 | 0.1893 | 0.1660 | 0.2336 | 0.1560 | 0.1783 | 0.3305 | 0.1632 | 0.1777 | 0.2425 | 0.1432 | 0.1635
Ag — odchylenie standardowe 0.2054 | 0.1407 | 0.1117 | 0.1616 | 0.0882 | 0.1526 | 0.8356 | 0.1005 | 0.1169 | 0.1631 | 0.0905 | 0.1042
A; - mediana 234.7 122.1 95.70 157.9 88.44 97.40 162.4 105.4 99.30 161.8 87.53 105.0
Koszt symulacji — mediana 152 188 226 157 252 238 155 202 214 185 232 246
Koszt symulacji - érednia 171.0 239.3 2934 185.0 |290.6 298.2 179.7 239.3 266.8 211.2 276.1 282.9

Koszt symulacji - odchylenie standar-

36.86 121.7 143.5 56.97 137.3 144.1 41.61 102.9 119.8 74.11 122.2 119.8

dowe
u=8A1=8 u=8,1=16 u=16,1=16 u=16,1=32

Rodzaj algorytmu u,A u, el U+ u, A w,Ael u+a u, A w,Ael u+i u, A w,Ael u+a
A — najlepszy znaleziony wynik [¥107] | 53.80 53.72 53.34 54.20 53.75 53.41 56.80 53.56 53.88 55.32 54.81 54.04
A; —najlepszy znaleziony wynik 43.90 43.92 43.21 44.70 43.00 43.80 44 .41 43.21 43.88 42.94 43.88 43.86

Liczba Ag < 0,06 4 20 17 7 20 20 3 10 21 8 11 15

Liczba A < 0,1 20 40 26 25 35 32 29 35 35 22 37 32
Ag - mediana 0.2335 | 0.1295 | 0.1616 | 0.1723 | 0.1355 | 0.1526 | 0.1600 | 0.1332 | 0.1550 | 0.1865 | 0.1329 | 0.1676
Ag — $rednia 0.2589 | 0.1607 | 0.1856 | 0.1979 | 0.1688 | 0.1795 | 0.1961 | 0.1667 | 0.1658 | 0.2091 | 0.1581 | 0.1777
Ag — odchylenie standardowe 0.2097 | 0.1141 | 0.1090 | 0.1104 | 0.1110 | 0.1322 | 0.1408 | 0.1018 | 0.09642 | 0.1242 | 0.1055 | 0.1097
A; - mediana 171.8 89.42 124.1 134.1 105.1 103.0 129.4 105.3 103.9 144.9 96.00 120.2

Koszt symulacji — mediana 163 202 221 201 231 247 186 216 230 218 251 251
Koszt symulacji - $rednia 189.6 246.8 251.3 246.2 272.8 279.8 213.0 2504 257.2 250.0 276.3 284.9

Koszt symulacji - odchylenie standar-
dowe

51.03 106.7 97.35 110.4 123.6 121.7 65.43 100.6 | 93.80 89.14 95.83 111.7

100 niezaleznych uruchomien AE o nastgpujacych parametrach:
Algorytm z rozpraszaniem populacji (usuwanie podobnych osobnikéw). Maty nacisk selektywny (C=1). Populacja startowa: w; - posiew row-
nomierny na przedziale 0 — 20 rad/s. Parametry zatrzymania algorytmu M=500, M,,=50, My;»=150 redukcji.




Tab. C.12. Poréwnanie wynikéw redukcji dla r6znych liczebnosci populacji bazowej oraz potomnej (duzy nacisk selektywny, rozpraszanie populacji — usuwanie podobnych

osobnikow)
Uu=2,1=2 u=2,1=4 u=41=4 u=4,1=28
Rodzaj algorytmu u,A u, el u+A u, A u, el u+i u,A w, el u+i u, A u, el u+i
A¢ — najlepszy znaleziony wynik [¥10°] | 58.24 | 53.66 | 53.64 | 56.22 | 53.65 | 53.75 | 54.73 | 53.26 | 53.40 | 53.37 | 53.58 | 53.63
As— najlepszy znaleziony wynik 4558 | 43.27 | 40.36 | 45.00 | 32.87 | 4338 | 43.49 | 43.63 | 42.65 | 43.51 | 43.98 | 42.95
Liczba Aq < 0,06 1 21 18 4 19 12 2 20 18 11 23 27
Liczba Ag < 0,1 16 39 34 14 43 29 15 39 33 27 37 46
Ag - mediana 0.2685 | 0.1251 | 0.1283 | 0.1871 | 0.1227 | 0.1480 | 0.2099 | 0.1330 | 0.1354 | 0.1525 | 0.1538 | 0.1156
Ag — $tednia 0.3215 ] 0.1763 | 0.1625 | 0.2426 | 0.1578 | 0.1773 | 0.2473 | 0.1599 | 0.1637 | 0.1882 | 0.1848 | 0.1493
Ag — odchylenie standardowe 0.2412 | 0.1640 | 0.1068 | 0.1749 | 0.1143 | 0.1559 | 0.1654 | 0.1003 | 0.1149 | 0.1135 | 0.1421 | 0.0961
A; - mediana 197.7 | 92.49 | 9534 | 1543 | 81.76 | 1153 | 160.5 | 94.76 | 92.94 | 119.8 | 105.0 | 83.51
Koszt symulacii — mediana 152 193 212 156 241 232 155 215 210 192 236 270
Koszt symulacji - srednia 169.9 | 275.6 | 273.6 | 192.5 | 290.7 | 2858 | 175.4 | 264.9 | 2772 | 222.8 | 274.5 | 308.5
Kosstsymulacji - odchylente standar- 1 37,04 | 146.0 | 1295 | 57.42 | 134.7 | 136.4 | 3492 | 124.1 | 132.8 | 87.04 | 1226 | 121.6
©u=8,1=8 L=8,1=16 L=16,1=16 L=16,1 =32
Rodzaj algorytmu u, A u, el u+1 u, A u,Ael uw+ A w, A u,Ael u+1 u, A u,Ael uw+ A
A — najlepszy znaleziony wynik [¥107] | 53.87 53.85 53.40 54.23 53.89 53.52 56.16 53.80 53.51 54.93 54.64 53.96
As — najlepszy znaleziony wynik 4389 | 42.15 | 43.03 | 42.61 | 43.62 | 4326 | 43.80 | 42.94 | 4289 | 43.64 | 43.79 | 38.51
Liczba Ag < 0,06 7 13 27 11 19 16 9 15 23 13 13 18
Liczba Ag < 0,1 24 35 45 32 36 34 26 38 40 32 38 42
As - mediana 0.1810 | 0.1377 | 0.1070 | 0.1620 | 0.1456 | 0.1253 | 0.1694 | 0.1368 | 0.1181 | 0.1536 | 0.1425 | 0.1305
Aq — $rednia 0.2194 | 0.1636 | 0.1562 | 0.1917 | 0.1693 | 0.1514 | 0.1979 | 0.1760 | 0.1561 | 0.1820 | 0.1687 | 0.1643
Aq — odchylenie standardowe 0.1488 | 0.1002 | 0.1145 | 0.1404 | 0.1149 | 0.09026 | 0.1223 | 0.1338 | 0.1102 | 0.1196 | 0.1084 | 0.1033
A, - mediana 1320 | 93.87 | 8730 | 1082 | 1044 | 96.88 | 1264 | 109.0 | 97.54 | 113.1 | 102.8 | 106.6
Koszt symulacji — mediana 162 194 204 201 248 245 209 218 235 242 269 243
Koszt symulacji - srednia 1914 | 2403 | 2632 | 2395 | 283.1 | 277.8 | 2334 | 2549 | 2673 | 270.1 | 2940 | 2762
Koszt symulacji (iozsighyleme sandar- | 5004 | 1047 | 117.9 | 97.63 | 1265 | 1084 | 8589 | 9516 | 1027 | 101.1 | 1034 | 1049

100 niezaleznych uruchomien AE o nastgpujacych parametrach:

Algorytm z rozpraszaniem populacji (usuwanie podobnych osobnikow). Duzy nacisk selektywny (C=0). Populacja startowa: wy - posiew row-

nomierny na przedziale 0 — 20 rad/s. Parametry zatrzymania algorytmu M=500, My;=50, Mpin=150 redukc;ji.




Tab. C.13. Porownanie wynikoéw redukceji dla roznych zakresow populacji startowych oraz réznego poczatkowego zasiggu mutacji (strategia 1 + 1) dla algorytmu o zmiennej

populacji
Opocz=0,05 Opocz=0,1 Opocz=0,2 Opocz=0,35 Opocz=0,5

Populacja startowa 0-2 0-20 0-2 0-20 0-2 0-20 0-2 0-20 0-2 0-20
A — najlepszy wynik [*107] 53.67 53.70 53.62 53.52 47.29 53.65 49.47 53.62 53.61 53.76
A;— najlepszy wynik 31.82 43.38 29.71 43.35 31.59 43.31 32.16 43.96 32.12 43.35

Liczba Ag < 0,06 82 25 79 32 70 25 82 29 82 24

Liczba Ag < 0,1 100 40 100 43 100 41 100 42 100 37
As — mediana [¥107] 54.08 155.3 54.01 134.7 54.14 144.9 54.01 121.2 54.20 143.1
A — $rednia [*107] 56.99 167.0 56.89 159.6 58.23 152.6 56.56 144.5 57.03 158.3
A — odchylenie standardowe [*10] 6.008 114.3 5.417 123.3 6.318 91.12 5.222 92.06 6.045 96.42
A; - mediana 44.10 122.2 44.11 90.03 44.11 89.38 44.12 76.37 44.11 96.81

Koszt symulacji — mediana 294 398 283 329 304 374 313 350 323 354
Koszt symulacji - $rednia 294.5 390.3 288.6 355.5 308.8 380.4 315.2 369.3 3214 3753
Koszt symulacji - odchylenie standardowe | 60.19 96.05 38.11 102.5 35.75 93.22 39.60 79.29 46.96 91.39

Jpocz:0v75 O-pocz:1 O-pocz:2 Upocz:3>5 dpocz:5

Populacja startowa 0-2 0-20 0-2 0-20 0-2 0-20 0-2 0-20 0-2 0-20
A — najlepszy wynik [*107] 53.69 53.62 53.40 53.59 50.40 53.70 53.42 53.49 53.38 53.60
A;— najlepszy wynik 31.25 43.37 32.21 43.36 32.06 43.05 31.47 43.28 43.31 43.52

Liczba A < 0,06 80 19 82 31 82 28 88 43 92 37

Liczba Ag < 0,1 100 33 100 41 100 42 100 50 100 51
A¢ — mediana [¥107] 54.14 140.8 54.15 124.8 54.35 127.3 54.10 99.36 54.28 99.54
A — $rednia [*107] 57.30 161.4 56.48 146.3 56.95 147.4 56.18 126.6 55.71 124.6
A — odchylenie standardowe [*10] 6.324 89.90 5.095 82.85 5.712 94.41 4.687 81.41 4.219 77.71
A; — mediana 44.11 97.27 44.12 93.65 44.12 78.94 44.11 70.64 44.12 70.50

Koszt symulacji — mediana 343 374 350 379 348 394 332 302 339 341
Koszt symulacji - $rednia 333.3 372.6 338.2 385.8 345.7 384.3 352.1 349.4 348.6 368.7

Koszt symulacji - odchylenie standardowe | 48.53 84.10 56.03 81.36 69.89 83.49 80.19 89.55 79.38 92.88

100 niezaleznych uruchomien AE o nastgpujacych parametrach:
Algorytm ze zmienna populacja. Maty nacisk selektywny (C=1). Populacja startowa: wy - posiew rOwnomierny na przedziale 0 — 20 [rad/s] oraz
0 — 2 [rad/s]. Parametry zatrzymania algorytmu M=500, My,,=50, My,;z=150 redukcji.




Tab. C.14. Redukcja dwustopniowa — pordwnanie wynikow

Model A B C
pierwotny
rodzaj algorytmu / AE AE AE AH AE AE AH AE AE AH
wynikowy model zredukowany m.p w.m.p m.p m.p. w.m.p m.p m.p. w.m.p m.p m.p.
A — najlepszy wynik 0.1830 0.1932 | 0.1932 | 0.1832 | 0.4521 | 0.3822 | 0.2534 | 0.8618 2.386 0.2117
Az — najlepszy wynik 127.1 126.7 126.7 127.1 230.3 243.1 141.6 493.0 2658 156.1
Liczba Ag < 0,2 1 2 2 2 0 0 0 0 0 0
Liczba Ay < 0,3 13 10 10 11 0 0 2 0 0 1
As — mediana 0.2708 0.2995 | 0.2995 | 0.2746 | 0.5951 2.161 0.4213 | 0.8647 4.560 0.4488
Ag — $rednia 0.2783 0.2907 | 0.2907 | 0.2759 | 0.6024 2.062 0.5186 | 0.8639 53.04 0.6777
. 0.07374 0.07377 | 0.07377 | 0.06799 | 0.05575 | 1.028 0.3072 | 0.00143 | 56.77 0.5370
A¢ — odchylenie standardowe 1
A; — mediana 192.0 226.1 226.1 203.3 407.5 2237 497.6 493.1 5104 545.6
Koszt symulacji — mediana 311 0 1 50 0 1 50 0 1 50
model pierwotny
Koszt symulacji — mediana 0 255 255 255 255 255 255 296 296 296
wstepny model pierwotny
Czas uzyskania modelu zredukowanego 3772 11,2 23,4 618 0,52 12,6 607 13,0 25,2 619,4

[min]

Model pierwotny strefy dogrzewu rur ekranowych parownika (2250 zmiennych stanu),
A — model rzedu 300 uzyskany w wyniku redukcji modelu pierwotnego metoda BTA,

B — model rzedu 50 uzyskany w wyniku redukcji modelu pierwotnego metoda FW z waga wyjsciowa (n=3, ws=20 [rad/s]),
C — modelu rzedu 300 uzyskany w wyniku dyskretyzacji, a nastegpnie linearyzacji modelu klasy KSDL na 20 sekcji o parametrach skupionych.

20 niezaleznych uruchomien AE o nast¢pujacych parametrach:

Algorytm dwustopniowy ze zmienng populacja. Maty nacisk selektywny (C=1). Populacja startowa: wy - posiew nierownomierny na przedziale
0 — 20 [rad/s]. Parametry zatrzymania algorytmu M=500, M,,=50, My;»=150 redukcji.

oznaczenia:

w.m.p. — model zredukowany uzyskany na podstawie redukcji uproszczonego modelu pierwotnego

m.p. — model zredukowany uzyskany na podstawie redukcji model pierwotnego




Dodatek C

C.2. Strategie ewolucyjne u, A oraz pu + A - wykresy
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Rys. C.1. Wplyw liczebno$ci populacji bazowej na uzyskang mediang sredniokwadratowego wzglednego btedu
aproksymacji (A — maty nacisk selektywny, o— duzy nacisk selektywny)
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D. DODATEK D

D.1.

Charakterystyki amplitudowe, fazowe oraz bledy aproksymacji
modeli poziomu pierwszego

Tab. D.1. Bledy aproksymacji zredukowanych modeli strefy dogrzewu rur ekranowych parownika

(macierz wag normalizujacych wg zaleznosci 4.8)

k =18, wpay = 2 [rad/s] k =33, wpax = 20 [rad/s] | k =68, wye, = 500 [rad/s]
Ay 0.2548 0.1063 0.3913
Ay 0.02858 0.04636 0.03365
A3 6.789 7.790 6.7868
Ay 0.01479 0.004515 0.03116
As 0.004450 0.007108 0.004581
Ag 0.01057 0.01123 0.006744
A; 1.063 2.322 0.7278

Tab. D.2. Bledy aproksymacji zredukowanych modeli pierwszej czgsci strefy odparowania rur ekranowych
parownika (macierz wag normalizujacych wg zaleznoéci 4.8)

k =13, wpax = 2 [rad/s] k =29, Wnax = 20 [rad/s] | k =78, wpax = 500 [rad/s]
Ay 0.2956 0.08688 1.981
A, 2.321 2.2119 2.892
As 4.943 8.154 9.856
A, 0.02348 0.003861 0.05650
As 0.1517 0.1652 0.1146
Ag 0.003942 0.007695 0.006575
A; 0.3917 1.338 0.4646

Tab. D.3. Bledy aproksymacji zredukowanych modeli drugiej czgsci strefy odparowania rur ekranowych pa-
rownika (macierz wag normalizujacych wg zaleznosci 4.8)

k =17, Wpax = 2 [rad/s] k =35, wpax = 20 [rad/s] | k =113, wpe, = 500[rad/s]
Ay 0.1417 2.5358 0.7657
Ay 0.3174 0.8494 0.4148
A3 7.6420 8.9732 7.9211
A, 0.009655 0.09347 0.01882
As 0.024743 0.05669 0.01906
Ag 0.0106 0.01094 0.007226
A; 3.9944 1.5993 2.0824

Tab. D.4. Bledy aproksymacji zredukowanych modeli trzeciej czgéci strefy odparowania rur ekranowych pa-
rownika (macierz wag normalizujacych wg zaleznosci 4.8)

k =22, Wpay = 2 [rad/s] k =52, wpaxe = 20 [rad/s] | k =242, wpq, = 500[rad/s]
Ay 1.0687 0.3336 0.1590
Ay 6.7544 0.06869 0.4355
Ag 9.0556 7.6755 7.3245
Ay 0.06066 0.01615 0.003854
As 0.2384 0.01573 0.01119
Ag 0.01039 0.005873 0.002947
A; 0.5912 0.5357 0.3205
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D.2. Charakterystyki amplitudowe, fazowe oraz bl¢dy aproksymacji
modeli poziomu drugiego

Tab. D.5. Bledy aproksymacji zredukowanych modeli rur ekranowych parownika
(macierz wag normalizujacych wg zaleznosci 4.8)

k =44 k =85
Wmax = 2 [rad/s] Wmax = 20 [rad/s]

A 1.443 0.5958
A, 26.00 *107 0.1126
A, 4.538 8.282
A, 80.97 *107 17.39 *107
As 2.786 *107 5.980 *107
Ag 6.164 *107 7.694 *107
A, 0.6034 0.2858

Tab. D.6. Btedy aproksymacji zredukowanych modeli podsystemu filtru oraz rur taczacych dla zakresu ade-

kwatno$ci Wpq, = 2 [rad/s] (macierz wag normalizujacych W = |G (0)])

k=2 k=10 k=15
Ay 1.783 5.422 %107 3.311 *107
A, 0.487 1.481 *107 9.045 *10°®
Ay 285.8 14.91 6.579 *10™
A, 1.056 2.944 *107 1.261 *107
As 0.415 1.158 *107 4.962 *10°®
Ag 0.796 24.37 107 1.096 *10°
A, 125.0 0.3576 4317 *10°®

Tab. D.7. Bledy aproksymacji zredukowanych modeli separatora dla zakresu adekwatno$ci w,,q, = 2 [rad/s]
(macierz wag normalizujacych W = |G (0)])

k=2 k=3
Aq 5.3999¢-002 6.7940e-003
A, 5.1841e-002 6.7302e-003
Aj 5.1837e+000 2.1067e+000
Ay 1.1960e-002 2.0564¢e-003
As 1.2053e-002 2.0726¢e-003
Ag 2.5334e-002 1.1151e-002
A, 8.1786e+000 1.0297¢+000
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D.3. Charakterystyki amplitudowe, fazowe oraz bl¢dy aproksymacji modelu pa-

rownika

Tab. D.8. Bledy aproksymacji zredukowanych modeli parownika dla zakresu adekwatnos$ci w4, =
(macierz wag normalizujacych W = |G (0)])
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