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1 Synopsis

Denne rapport er skrevet i kurset 31360 ”Fuzzy, neural og adaptiv regulering”. Der beskrives hvorledes en PID-, RST-
og Neural netværks-regulator konstrueres til tomgangs regulering af en model for en forbrændingsmotor.

Modellen bygger på en 4-cylindret British Leyland, 1275 cm3 GTA motor med belastninger i form af aircondition og
elruder. Målet er at regulatoren skal holde motorens tomgang stabil på 1000 rpm. uanset belastningerne, således at
brugeren har indtryk af en robust og stabil motor.

Design af PID regulator beskrives kort da denne kun har til formål at være "benchmark"for de 2 andre regulatore.

Design af adaptiv regulator følger de metoder gennemgået i kurset som er system identi�kation, regulator optimering
og til sidst evaluering af regulatorens performance.

Design af af den Neurale netværksregulator er mere en undersøgelse af hvorledes denne problemstilling løses, da der
i kurset ikke direkte er gennemgået hvorledes et neuralt netværk benyttes som regulator. Der tages her udgangspunkt i
Matlabs neurale netværks-toolbox.
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Figur 1:Simulinkmodel af motor og regulator

2 Indledning

Baggrunden for projektet er egentlig et projekt oprettet afFord i 1995. De udbød opgaven om at designe en regulator
til styring af tomgangsgassen, således at den var så konstant som muligt under alle forhold. Opgaven blev stillet i
konkurrenceform til en række internationale universiteter og så siden endt som projekt i kursus 31360 – Fuzzy, neural
og adaptiv regulering.

På �gur 1 ses den grundlæggende opbygning af projektet. Der er til motoren 2 inputs, timingen af tændingen (Theta)
og luftindtaget (Ds), samt 2 outputs, omdrejningstallet (n) og manifoldtrykket (pman). Justering af tændingens timing
er en relativ hurtig reguleringsparameter men begrænset i sin effektivitet. Justering af lu�ndtaget er den primære regu-
leringsparameter, omend den er ikke så hurtig som tændingsparameteren. Dette skyldes at tændingen er en elektronisk
komponent – man kan slå en gnist i tændrøret til hvad tid man ønsker. Ønsker man derimod et større eller mindre
luft�ow, har luften en lille, men dog ikke ubetydelig, masse, hvorfor der er en lille forsinkelse fra at man har ændret
spjældet til at det regulerede �ow viser sig i motorens kammer.

Det samme gør sig gældende med outputtet fra motoren; nemligat omdrejningstallet er det primære ouput (regulerings-
objekt), mens det målte manifoldtryk er en anelse hurtigereindikator på at der sker et eller andet ved motoren. For at
begrænse opgavens omfang, ser vi i opgaven bort fra tændingsparameteren (lader den stå på default 20� 1), ligesom
manifoldtrykket heller ikke benyttes.

Følgende krav er stillet til regulatorens ydelse:

� Step-responset skal være dæmpet med maks. 1 overshoot på maks. 20 omdrejninger/sekund.

� Ingen oscillatoriske respons.

� Fejlen i steady state må max være på� 5 omdrejninger/sekund.

Holdets forudsætninger vil være undervisningen fra kurset(31360) og dets litteratur. Dvs. forlæsningsnoter samt doku-
mentationen til Matlabs Neurale Netværks-toolbox.

1Grader ud af en hel omgang på motorens aksel. 0� svarer til at stemplet er skubbet helt op i toppen.
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Figur 2:Model af PID-regulator

Figur 3:RST regulator

3 Teori og metoder

3.1 PID-regulatoren

Der startes med implementering en PID-regulator, for senere at benytte den som ”benchmark”, til at teste de øvrige
regulatores respons imod.

PID-regulatoren, som ses på �gur 2, implementeres efter samme model, som benyttes i den adaptive workbench ”re-
gulupd”. Denne model er en realiserbar regulator som ofte benyttes. Desuden har denne model indbygget antiwindup,
hvilket er hensigtsmæssigt at implementere, da motor-modellen har en begrænsning på sit indgangs signal.

En yderligere fordel ved at vælge denne implementering af PID-regulatoren er, at når den adaptive workbench ”re-
gulupd” implementeres i systemet, kan de to PID-regulatoren sammenlignes. Giver de samme resultat, antages det at
implementeringen af ”regulupd” fungerer, og derved er der et sikkert fundament at forsætte udbygningen af en controller
på.

Da den eksisterende PI-regulator giver en fornuftig regulering, er det valgt at benytte parametrene fra denne regulator
som udgangspunkt. Ud fra Ziegler-Nicols estimationsregler og de kendte parametre i PI-controlleren �ndes parametrene
til PID-regulatoren. For den eksisterende PI-regulator erK p = 5 og� i = 1 . Herved bliverK u = 11:11ogTu = 1 :2. De
nye PID-parameter beregnes og benyttes som udgangspunkt for håndtuning. Værdierne er fundet tilK p = 5 , � i = 0 :25
og � d = 0 :11.

3.2 Den adaptive regulator

3.2.1 RST-regulator

For at designe en RST-regulator, skal dens parametre estimeres. For en RST-regulator med 3 polynimier R, S og T,
designes regulatoren ud fra parameter-estimation, således at der opnås de ønskede lukket-sløjfe egenskaber. Regulatoren
ses på �gur 3.

Overordnet ses hele den adaptive regulator og processen, der skal reguleres, på �gur 4. RST-regulatorens input til
processen sammenholdes med processens output, hvorefter estimeringen laves udfra et bestemt design. Dette giver nye
parametre til regulatoren. Processens output tilbagekobles til regulatoren.

Da parameterestimationen og beregningen af regulatoren ersepareret, er det muligt at designe en RST-regulator med
�ere designmetoder. Der ønskes i dette tilfælde en løsning for regulatoren medPole placementdesign. Måden hvorpå
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Figur 4:Blokdiagram for system med adaptiv regulator

[ÅW95]
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Figur 5:Sammenligning af estimeret modeller

løsningen til RST-regulator �ndes, er at løse følgende ligning som kaldes diophantinligningen [ÅW95]:

AR + BS = Ac (1)

Regulatorens polynomier beregnes vha. Matlab-scriptetdiophant, som løser diophantin-ligningen. I diophantin-ligningen
indgår dels de estimerede polynomier for reguleringsobjektet samt de ønskede poler,Ac. T er blot et gain, der bestemmes
således at det statiske DC-gain i lukket-sløjfe-overføringsfunktionen er 1.Ac angiver polerne for referencemmodellen.

3.2.2 Systemidenti�kation

Den adaptive regulering baserer sig på en lineær referencemodel, og det skal derfor bestemmes hvilken orden referen-
cemodellen skal have. Har referencemodellen en for lav orden, er den ikke i stand til at lave et fornuftigt estimat af
systemet. Er ordenen derimod for høj kan støj påvirke modelestimationen, og systemet bliver unødigt kompliceret og
beregningskrævende.

Til at identi�cere systemet benyttes Matlabs ”system identi�cation toolbox”. Ud fra et systemrespons og angivet orden
bestemmer funktionenarx polynomierneA ogB der de�nerer den estimerede model, beskrevet ved

y =
B
A

� u (2)

Systemet kører uden regulator og påvirkes med et �rkant-referencesignal med en frekvens 0,05 Hz og en amplitude på
0,2. Dette signal giver en fornuftig excitation af systemet, i det arbejdsområde det forventes, at regulatoren skal fungere
i. Der er ingen forstyrrelser der påvirker systemet, da dette vil forvirre identi�kationen og give et dårligere resultat.

På �gur 5 ses simuleringer af estimeret modeller med forskellig orden, sammenholdt med responset fra motor modellen.
Bemærk at ouputtet arbejder i området 0 til 1. Dette skyldes dels at toolbox-estimatoren (arx) ikke kan initialieres med
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Figur 6:Konvergens af estimatorens parameter

De tykke streger skyldes usikkerhed i bestemmelse af parametrene. De står og svinger, men pga. komprimering af tidsaksen, bliver det blot til en tyk

streg.

en begyndeslesbetingelse. Den vil altid starte med et ouputi 0. Derfor er der trukket 1 (dvs. 1000 omdrejninger – se
evt. �gure 20 i appendiks G) fra motorens output, hvilket gørat estimatoren ser motoren starte i 0 omdrejninger selvom
den faktisk kører 1000. Yderligere giver det den fordel, at motoren kommer til at arbejde i området 1000 til 2000
omdrejninger – Det ikke er muligt for motoren at arbejde meget under 1000 omdrejninger.

Det ses at en 2. ordens model giver en fornuftig approximation til motoren. Det ses desuden at en 1. ordens model også
kunne benyttes, men det forventes at en 1.ordens model ikke vil være tilstrækkelig ved påvirkninger fra forrstyrelser,
samt ved højere omdrejningstal.

For 2. ordens systemet estimererarx parametrene til:

A =
�

1 � 1:8374 0:8390
�

B =
�

0 � 0:0009 0:0090
�

(3)

Disse værdier benyttes som startværdier for estimatoren. Er parametrene estimeret korrekt burde estimatorens parametre
konvergere mod disse parameter.

På �gur 6 ses konvergensen af RLS-estimatores parameter foren 2. ordens estimation. Systemet kører uden regulator
samt uden forstyrelsen og exiteres med samme signal som ved system identi�kationen. Som det ses konvergerer A
matricen mod værdierne tæt på den estimeret model. B matricen ser ud til at være næsten helt korrekt.

3.2.3 Adaptiv Pole-Placement regulator

Det er valgt at benytte etpole placementdesign, da der ønskes et hurtigt system med få oscillationer. Dvs. polerene
ønskes at ligge på real aksen så tæt som muligt på origo. Det blev kort forsøgt med etdeadbeatdesign men dette gav
for mange oscillationer. Desuden er etdeadbeatdesign for følsomt over for støj.

Polplaceringen bestemmes ved at påvirke lukket sløjfe systemet inkl. estimator med en samme �rkantsignal som be-
nyttet ved systemidenti�kationen. Systemets respons for forskellige pol-placeringer evalueres, og den mest optimale
polplacering vælges.

Der tages udgangspunkt i polerne for det identi�cerede 2. ordens system, som er 0.9895 og 0.8479. Det forsøges at
presse poleren mod origo, for at opnå et system med et hurtigtrespons. Samtidig holdes polerene så langt fra hinanden
som muligt, da dette reducerer polernes tendens til at vandre ud i det komplekse plan og derved give et respons med
oscillationer.

På �gur 7 ses lukket-sløjfe systemets dynamik for forskellige pol-placeringer.
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Figur 8:Model-reference regulator fra Neural Network Toolbox

[Mat]

Det ses at systemet ændrer dynamik under simuleringen. Det skyldes at estimatoren løbende tilpasser modellen, og
systemets poler derved �ytter sig lidt. Det ses at den initiale model giver et bedre respons end den model estimatoren
estimerer sig frem til. Det er dog ikke umiddelbart muligt atundgå at der estimeres en dårligere model.

Med udgangspunkt de forskellige respons er der valgt at benytte polerene 0.9 og 0.6 da denne pol-placering virker til at
give et godt kompromis mellem indsvningtid og overshoot.

3.3 Den neurale netværks-regulator

Udgangspunktet for den neurale netværks-regulator er den neurale netværks toolbox fra Mathworks til Matlab. Tool-
boxen indeholder en model-reference regulator (�gur 8), der ved hjælp af en model af et reguleringsobjekt (NN Plant
Model) kan træne et neuralt netværk (NN Controler) op til at få reguleringsobjektet til at følge referencemodellen.
Begrundelsen for først at træne et neuralt netværk til en model af reguleringsobjektet er at så kan træningen af NN-
regulatoren foregå of�ine. Under træningen af NN-regulatoren skal man kunne excitere sit reguleringsobjekt for at
�nde ud af hvordan det reagerer på forskellige inputs – hvordan reguleringsobjektet skal drives for at køre som referen-
cemodellen.

Og netop det sidste; det at �nde ud af hvordan NN-regulatorenskal trænes for at drive reguleringsobjektet korrekt,
er det kritiske punkt og den egentlige grund til at toolboxenanvendes. Har man lidt forstand på neurale netværk, er
det ingen sag2 at danne to netværk som modellerer henholdsvis reguleringsobjekt og referencemodel – problemet er i
træningssituationen at �nde den fejl som NN-regulatoren skal trænes med. Fejlen afhænger af det ønskede styresignal til
reguleringsobjektet, men da reguleringsobjektet indeholder ulineariteter og tidsforsinkelser, er det svært at beregne det
optimale styresignal. Kendte man det optimale styresignal, ville opgaven blot lyde på at programmere en microcontroller

2Sådan relativt, i hvert fald :)
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til at generere signalet.

Toolboxen fra Matlab implementerer derfor dynamic backpropagation [HJS99] men beskriver ikke metoden nærmere. I
dette projekt har der i første omgang været fokus på at få designet en regulator vha. toolboxen, hvorfor en undersøgelse
og direkte implementering af dynamic backpropagation ikkehar været på tale.

Metoden er altså som følger:

1. Opsaml et repræsentativt sæt træningsdata fra reguleringsobjektet.

2. Træn NN Plant Model til at følge ovenstående data.

3. Opsaml et repræsentativt sat træningsdata fra referencemodellen.

4. Træn NN Controler.

En meget simpel rutine på papiret, men meget skrøbelig metode i det givne tilfælde. Det er meget kritisk hvor mange
neuroner der er i det skjulte lag, øvre og nedre grænse for inputs til regulering, samplingsinterval osv. De første mange
forsøg på at få trænet en regulator endte i �ere forskellige problemer og uforståelige fejlmeddeleser fra toolboxen.
Det strakte sig lige fra dimensionsfejl i input/output-matricer, GUI-fejl3, singulære løsninger og integration af signaler
der var uendeligt store. Det lykkedes at gennemføre træningen af et par NN-regulatorer, men enten blev de helt døde
(dvs. konstant output-værdi uanset input fra reference og motor) eller helt ustabile (dvs. konstant oscillering imellem
minimum og maximum ouputværdier).

Der blev brugt temmelig lang tid på at få et fornuftigt resultat, men uden held. Til sidst blev der besluttet at udvikle en
alternativ NN-regulator baseret på en PID-regulator. Idéen var at tage PID-regulatoren fra afsnit 3.1 og vha. et neuralt
netværk at forbedre ydelsen af denne. Dette er diskuteret i afsnit 3.3.1.

Under udfærdigelse af dette dokument lykkedes det dog pludselig at gennemføre en træning af en regulator hvor resul-
tatet ikke var helt hen i skoven. Regulatoren havde følgendeparametre:

Neuroner i skjult lag 2
Samplingsinterval 0.25
Antal forsinkede reference inputs4 2
Antal forsinkede regulator ouputs4 2
Antal forsinkede objektouputs4 2
Referenceinterval [-0.2; 0.63]

NN-regulatorens performance er vist på �gur 9. På �gur 16 i appendiks A er vist resultatet af træningen fra toolboxen.

Figur 9 viser helt tydeligt at regulatoren virker til en vis grad – det største problem er umiddelbart blot at den er for
langsom: Motoren når at afvige for meget i forhold til de ønskede 1000 omdrejninger5 inden regulatoren når at reagere.
Et andet problem er at regulatoren er oscillatorisk i steadystate.

I forsøg på løsning af dette problem, reduceres samplingsintervallet til 0.1. Resultatet blev en død regulator – uanset
input var outputtet konstant. Man kunne forstille sig at dette skyldes at det tidspænd som regulatorens input trækker
sig over blev reduceret fra 0.25 sekund til 0.1 sekund, hvorved differencen imellem de 2 input (dvs. det approximerede
tidsa�edte input) blev for lille.

For at afhjælpe dette, blev antallet af forsinkede inputs øget til 6 (dvs. 1 input og 5 forsinkede), hvilket så blot resulterede
i de gammelkendte fejl, såsom

3Indimellem prøvede nogle scripts åbenbart at læse fra et gra�sk objekt (inputboks, knap osv.) som ikke eksisterede.
4Dette er inklusiv det ikke-forsinkede signal. Betegnelsener dog bibeholdt idet den kommer fra toolboxen.
5Er lig 1 på grafen.
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Figur 9:Motorens omdrejninger samt NN-regulatorens styresignal.

Til venstre: Motorens omdrejninger. Til højre: Styresignalet fra NN-regulatoren.

Figur 10:Neural Netværks-regulator baseret på PID-regulatoren.

Invalid dimensions specified for input port 1 in 'engistd_n n/Model Reference Controller/NN
Plant/Matrix Gain1'. The gain specified has dimensions [2 x 4], while the input is being
set to have the dimensions [2]. These dimensions are not suit able for generating the matrix
product of the gain with the input signal.

Toolboxen blev herefter helt opgivet og der fokuseres derefter på den PID-baserende NN-regulator.

3.3.1 Den PID-baserede NN-regulator

I et forsøg på at implementere en Neural Netværks-regulatoruden om toolboxen, blev der med udgangspunkt i PID-
regulatoren fra afsnit 3.1 designet modellen vist i �gure 10.

Idéen er at lade PID-regulatoren håndtere hovedparten af reguleringsopgaven, og så lade NN-regulatoren tage sig af de
sidste ulineariteter. Ud fra fejlen,e, gives der altså to styresignaler som lægges sammen til et. Kunsten er nu at �nde ud
af hvilket fejlsignal det neurale netværk skal trænes på forat optimere regulatorsystemet.

NN-regulatoren får udover fejlene, også den tidsa�edteed. Dette er for enkelthedens skyld udeladt af �gurer nr. 10 og 11
og vil heller ikke blive diskuteret yderligere i den efterfølgende tekst. Et spørgsmål melder sig om NN-regulatoren ikke
kunne have gavn af et integreret input også, men det blev vurderet at det er bedst kun at have én integrator i regulatoren.
PID-regulatoren indeholder jo allerede en integrator som performer godt nok i sig selv.

Det optimale styresignal til motoren er svær at beregne, da motoren, som tidligere diskuteret, indeholder både ulineariter
og tidsforsinkelser. En simpel metode til at tilnærme et ønsket styresignal kunne være, at for et givent input/output
datasæt(u; n), at �nde et ønsket styresignal,u� , som i steady state ville få fejlen til at være 0. Man ser altsåkun på
DC-forstærkningen af motoren.
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Figur 11:Træning af NN-regulator.

Det ønskede output fra NN-regulatoren,u�
nn , som man kan træne netværket på, bliver så

u�
nn = unn + ê = unn +

e
� u

(4)

hvor ê er det lineære backpropagerede fejlsignal igennem motorenog � u er 1. ordens a�edte i diskret tid. Rent prak-
tisk er � u fundet ved at opsamle et datasæt af sammenhørende input/output værdier(ui ; ni ) af motor-modellen uden
regulator og uden belastning, og derefter beregne� ui som

� ui =
ni +1 � ni � 1

ui +1 � ui � 1
(5)

En tabel af sammenhørende værdier(n; � u) kan så genereres til brug under træning af netværket. En grafaf disse
sammenhørende værdier kan �ndes på �gur 18 i appendiks B.

Som det ses af �gur 18, ligger� u i intervallet [4:4; 4:8], hvorfor man måske kunne nøjes med en konstant værdi på
omkring 4.65 – men det kan man jo ikke vide før det er afprøvet.

Selve træningen af netværket foregår i batch mode, hvor der laves en gennemkørsel, imens der opsamles data afe, ed

og u�
nn . Netværket trænes derefter med de opsamlede data og en ny testkørsel kan gennemføres. Første gennemkørsel

foretages med PID-regulatoren alene – netværket er initialiseret med tilfældige værdier og der ville ikke komme noget
godt ud af at indsætte det før første træning. De efterfølgende kørsler foretages naturligvis med NN-regulatoren indsat.

Det er en god idé at sætte bias-vægtene til 0 i netværket. Bias-vægtene bidrager til et konstant styresignal, men det er
ikke ønsket, da der er inkluderet en integrator til at tage sig af stationære fejl. Under træningen vil biasvægtene få en
lille værdi og man kan overveje at nulstille dem hver gang. Dog blev dette dog ikke vurderet nødvendigt idet de ikke på
noget tidspunkt blev større end 0.0006.

Der blev afprøvet 4 forskellige netværk, bestående af

A. 1 lineær outputneuron.

B. 1 outputneuron med en Tan-Sigmoid aktiveringsfunktion.

C. 2 lag – 4 neuroner i første lag samt en outputneuron – alle lineære.

D. 2 lag – 4 neuroner med Tan-Sigmoid aktiveringsfunktioneri første lag, samt en lineær outputneuron.

Hvert netværk trænes med 2000 samples á 3 omgange. Netværkenes vægte kan ses i appendiks C. Resultater og perfor-
mance �ndes i afsnit 4.3.
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Figur 12:Test med forstyrrelser af PID-regulator
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Figur 13:Adaptiv pole-placement regulator simulering

4 Resultater

4.1 PID-regulatoren

På �gur 12 ses en simulering af motoren med PID-regulator, hvor der er forstyrrelse fra el-vinduer i tidsrummet 5sek.
til 10sek. og forstyrrelser fra aircondition-anlægget i tidsrummet fra 15sek. til 20sek.

Det ses at der er en lille afvigelse mellem den kontinuere PIDregulator og ”regulupd”, dette skyldes tildels diskretiserin-
gen men i høj grad at anitwind up fungerer forskelligt for de to regulatore, men det kan konkluderes at implementering
at ”regulupd” fungerer. Det ses at PID regulering fungerer fornuftigt, og at omdrejningerne holdes indenfor� 150 rpm.
med en række oscillationer. Kravene til regulatoren, som ernævnt i indledningen, er dog ikke opfyldt, idét overshootet
fra aircondition der bliver slukket ligger på ca. 65 omdrejninger og ca. 150 omdrejninger for henholdsvis den diskrete
og kontinuerte implementering af PID-regulatoren.

4.2 Den adaptive regulator

På �gur 13 ses en simulering af pole-placement regulatoren med samme forstyrrelser fra aircondition og elvinduer som
ved simulering af pid-regulatore.

Som det ses på �gur 13, er der oscillationer i responset, som muligvis kunne have været reduceret ved at vælge nogle
mindre aggressive poler (længere væk fra origo) på bekostning af et større overshoot.
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Figur 14:Adaptiv pole-placement regulator parameter
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Figur 15:Motorens output

Motorens ouput under regulering af PID+Netværk C (blå) sammenholdt med output under PID-regulering (rød).

Det går helt galt ved forstyrrelsen fra aircondition. Som det ses af �gur 14, estimerer estimatoren nye parametre når
forstyrrelsen indtræder. Dette er forventet, men problemet er at den ikke rigtig formår at �nde tilbage til de gamle
parametre når forstyrrelsen slutter.

Det virker som om den valgte estimator ikke er velegnet til athåndtere systemer med pludselige forstyrrelser. Det
vurderes at denne estimator og regulator egner sig bedre tilsystemer, der ændre karastatik blødt.

4.3 Den neurale netværks-regulator

På �gur 15 ses NN-regulatorernes respons sammenholdt med PID-regulatoren. Performence-indeksne kan �ndes i ta-
bel 3 og tabel 4 i appendiks D. Netværkene er de�neret som i slutningen af afsnit 3.3.1.

Det ses tydeligt at der er sket en lille forbedring af performance ved brug af NN-regulatorerne. Den er ikke voldsom
stor, men det var vel heller ikke forventet – der blev jo trodsalt brugt en forholdsvis simpel algoritme til at beregne det
styresignal som netværkene blev trænet efter.

Det ses også at under de givne omstændigheder, så performer netværk C bedst på trods af at netværk D (med Tan-
Sigmoid-aktiveringsfunktioner i 1. lag) ville kunne byde på en meget mere kompleks reguleringsfunktion.

Grafer over regulatorer C's styresignal kan �ndes i appendiks E.
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4.4 Regulatortyperne imellem

dip_ovr �r_ovr dip_amp �r_amp dip_rms01 �r_rms01 dip_rms13 �r_rms13 sse
PID kontinuer 0 0 38 22 19 17 13 18 0
PID regulupd 3 45 76 45 43 19 84 79 1
RST 2 51 84 51 43 21 82 77 1
NN_C 0 0 34 21 18 16 13 17 0

Tabel 1:Performance-indeks for regulatore ved belastning af vinduer.

dip_ovr �r_ovr dip_amp �r_amp dip_rms01 �r_rms01 dip_rms13 �r_rms13 sse
PID kontinuer 57 155 57 155 28 39 32 73 0
PID regulupd 1 36 56 56 38 26 38 26 1
RST 1 289 392 411 34 128 82 243 69
NN_C 53 138 53 138 27 36 31 66 0

Tabel 2:Performance-indeks for regulatore ved belastning af aircondition.

Forkortelserne for performanceindekset ses i appendiks F.

I tabel 1 og 2 ses performence-indeks for regulatorerne ved belastning fra henholdsvis elvindue og aircondition. Det
er kan være svært at afgøre hvilken regulator der er den bedste, da ingen af dem er bedre på alle punkter. Det kan
dog ses at RST-regulatoren ud fra indeksene er den klart dårligeste. En årsag hertil er, at regulatoren er designet ud
fra responset og ikke ud fra performence indeksene. Det er muligt at ændre polerene således at performence indeksene
generelt bliver pænere, men responset vil så virke dårligerpå grafen. Den kan dog ikke i denne rapport måle sig med de
øvrige regulatorer.

PID-regulatoren klarer sig overraskende godt især ”regulupd”s PID-regulator, hvilket sansynligvis skyldes den bedre
antiwindup. En årsag til at PID-regulatoren viser sig at være så velegnet, er at systemet engentlig ikke er så ulineært
som først antaget. På �gur 5 ses at motormodellen med meget lille afvigelse, kan estimeres med en simpel lineær
overføringsfunktion. De mere advancerede regulatore har især sine fordele ved ulineære systemer, da de netop er i
stand til at kompenserer for dette imodsætning til PID-regulatoren. PID-regulatoren har gennem tiden med sin store
udbredelse vist sig at være en god regulator der er let at håndterer, hvilket den entlig beviser endnu engeng her.

Da de neurale netværksregulatore basserer sig på en PID-regulator, kunne det også forventes, at de med det udgangs-
punkt ville performe godt. Det ses også at de i forhold til denkontinuer PID regulator, som de er basseret på, bidrager
med en lille forbedring.
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5 Konklusion

I rapporten er der lavet følgende regulatorer:

� PID

� RST

� Neuralt netværk m/ 4 netværkstype

Som det ses i tabellerne på side 12, er det den neurale netværksregulator C, der performer bedst. NN_C består af 2 lag
med 4 neuroner i første lag og 1 outputneuron; alle lineære. Denne løsning blev lavet efter forsøg med Matlabs toolbox,
som ikke resulterede i en brugbar regulator.Løsningen blevat lave en PID-regulator sammen med det neurale netværk
uden om toolboxen.

For PID-regulatoren er der det ikke entydigt om ”regulupd' eller den kontinuere PID-regulator er den bedste. Det
afhænger at hvilke belastning der fokuseres på. For belastning med el-vinduer er PID-regulatoren i ”regulupd” den
bedste, hvorimod ved belastning med aircondition er den kontinuerte PID-regulator bedst.

RST-regulatoren medpole placementdesign, er fundet til at være den markant dårligste regulator. Det skal dog nævnes
at RST-regulatorens parametre kan �ntunes yderligere, således at en bedre performance muligvis kan opnåes. Dette er
dog tidskrævende, og derfor at valget faldes på de, i rapporten, nævnte poler.

Det har dog ikke været muligt at designe en regulator der overholder de fastsatte krav. For alle regulatorerne, gælder det,
at det er muligt yderligere at �ntune parametrene for at få etbedre resultat. Som nævnt kan det være yderst tidskrævende,
og der er derfor i rapporten lagt mere vægt på løsningsmetoden fremfor en egentlig optimal løsning.
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A Træningsresultatet fra toolboxen.

Figur 16:Træningsresultat af NN-regulatoren.

Resultatet af træningen af NN-regulatoren fra Matlabs neurale netværkstoolbox som gennemgået i afsnit 3.3.

Det grønne ouput er den neurale netværksmodel af motoren, reguleret af den neurale netværksregulator. Det ses at
modellen reguleret af NN-regulatoren er en anelse oscilatorisk i steady state.
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B Motorens overførselskarakteristika

Følgende plots er angående dynamikken i motoren uden regulator og uden belastning. Målinger er foretaget med moto-
ren kørende i steady state – Det omhandler altså ikke dynamikken i motoren; kun DC-forstærkningen.
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Figur 17:Motorens omdrejningstal, n, som funktion af styresignalet, Ds.
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Figur 18:Sammenhørende værdier af(n; � u).

Sammenhørende værdier for motorens omdrejningstal, n, og motorens 1. ordens a�edte( @n
@u)i diskret tid, betegnet(� u).
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C De neurale netværks vægte

Netværk A Netværk B Netværk C Netværk D
0.6491 0.6528 0.7570 0.4080
0.0004 0.0006 0.4653 0.5430
0.0006 0.0006 -0.7183 -0.9421

-1.0077 -0.0546
0.7843 -0.6271
-0.5948 -0.2125
-0.4041 -0.4612
0.3243 0.4901
0.0000 0.0001
-0.0000 -0.0000
0.0000 -0.0000
-0.0000 -0.0001
0.2190 0.2200
-0.0971 0.0857
-0.0286 -0.6832
-0.4258 -0.1142
0.0002 0.0002
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D Performance-data for de neurale netværks-regulatorer

Tabel 3:Performance af NN-regulatorer under belastning af elruder.
dip_ovr �r_ovr dip_amp �r_amp dip_rms01 �r_rms01 dip_rms13 �r_rms13 sse

PID 0 0 38 22 19 17 13 18 0
NN_A 0 0 37 21 18 16 13 18 0
NN_B 0 0 37 21 18 16 13 18 0
NN_C 0 0 34 21 18 16 13 17 0
NN_D 0 0 37 21 18 16 13 18 0

Tabel 4:Performance af NN-regulatorer under belastning af aircondition.
dip_ovr �r_ovr dip_amp �r_amp dip_rms01 �r_rms01 dip_rms13 �r_rms13 sse

PID 57 155 57 155 28 39 32 73 0
NN_A 54 145 54 145 27 37 31 68 0
NN_B 54 145 54 145 27 38 31 67 0
NN_C 53 138 53 138 27 36 31 66 0
NN_D 54 144 54 144 27 37 31 68 0
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E Styresignal fra netværk C
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Figur 19:Regulatorernes styresignal

Styresignal fra PID (blå), styresignal fra netværk C (rød) og det samlede styresignal (sort)
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F Forkortelser for performanceindekset

Tabel 5:Forkortelser.
dip Dip
�r Flare
ovr Overshoot
amp Amplitude
rms01 RMS from t=[0;1]
rms13 RMS from t=[1;3]
sse Steady state error
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Figur 20:Implementering af regulator
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