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This study examines general methods for control loop performance assessment and applies
them to the continuous pulp digester controls. The presented methods provide also means
to determine the root causes for poor performance and guidelines how to improve the

control performance.

The main controlled variable in pulp digester is the Kappa number. The analysis was
started from the Kappa number control and proceeded in a top-down fashion. The main
contributing factors were sought using the measurement data. The chip level was
determined to be one of the most important factors contributing to the Kappa number
variability. Next, the chip level control performance was assessed and it was found to be
performing poorly. The chip level controller was re-tuned and an identification test was

performed for the upcoming chip level control re-arrangement.
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1 JOHDANTO

Automaatiojérjestelmét ovat olennainen osa nykyisida tuotantolaitoksia. Niiden teh-
tavana ovat prosessin ohjaus sekd mittaustiedon kerddminen ja sen jalostaminen pro-
sessia valvovien operaattoreiden kiyttoon. Automaatiojérjestelmét koostuvat tieto-
koneista, niitd yhdistavistd verkoista ja ohjelmistosta, joka toteuttaa prosessin oh-

jauksen. Prosessin ohjauksen toteuttava ohjelmisto sisdltda jarjestelmén ”alyn”.

Prosessin ohjauksen merkitysté tuotannon tehokkuuteen ei usein ndhdé kovin mer-
kityksellisend. Signaalit, joita prosessin ohjaus késittelee, eivét ole késin kosketelta-
via, maisteltavia eikd haisteltavia toisin kuin vaikkapa lopputuotteen maéri, jonka
yleensé pystyy jollain tavalla ihmisaistein havaitsemaan, ellei kyseessé satu olemaan
entsyymit tai bakteerit. Automaatiojarjestelmén késittelemét signaalit ovat kuiten-
kin sellaisia, joiden mukaan prosessin toimilaitteet (venttiilit, moottorit, pumput,
puhaltimet jne.) toimivat. Prosessin toimilaitteilla vaikutetaan suoraan prosessin
lopputuotteeseen. Tuotannon tehokkuuden kannalta on siis merkitysté silld, kuinka

toimilaitteita ohjataan.

Saadot eivat valttaméatta pysy vireessid koko tuotantolaitoksen elinkaaren ajan, vaik-
ka ne olisi toimitusvaiheessa viritettykin kuntoon. Syitd on lukuisia. Sdatojarjestelmé
voi muuttua esimerkiksi toimilaitteiden tai mittalaitteiden kulumisen seurauksena.
Kun uusi toimi- tai mittalaite vaihdetaan, se voi toimia hieman eri tavalla kuin
aikaisempi. Myos itse sdddettava prosessi voi muuttua ajan saatossa esimerkiksi toi-
senlaiseen raaka-aineeseen siirtymisen vuoksi. Kaikki ndmé& muutokset vaikuttavat
sdatojiarjestelmédn ja siten sen suorituskykyyn. Siksi on oltava kayttokelpoisia suori-
tuskyvyn mittareita, joilla prosessin tilaa pystytddn monitoroimaan. Kun indikaatio

huonosta suorituskyvysta saadaan, ongelmiin voidaan reagoida.

Tamén tyon tavoitteena oli selvittda keinoja sdétojirjestelmien suorituskyvyn analy-
sointiin ja soveltaa niité jatkuvatoimisen sellukeittimen sdétoihin. Koska prosessi on
tunnettava ennen kuin sitd voidaan sdatad, tyossd on luotu katsaus sellun keittoon
ja keittimen sdatoon kirjallisuuden ja tieteellisten artikkelien pohjalta. Saédtopiirien
suorituskykyé tarkastellaan pd#asiassa stokastiseen sddatoteoriaan pohjautuvien me-

netelmien avulla.



2 KEITTOPROSESSI

Puun tultua sellutehtaalle se kuoritaan ja haketetaan. Kuorinnan ja lajittelun jal-
keen hake kuljetetaan keittoon, jonka tarkoituksena on poistaa puukuituja yhteensi-
tovaa ligniinid. Keiton jéilkeisté ligniinipitoisuutta eli ns. jddnnosligniinid kuvataan
usein kappaluvulla. Mitd alhaisempi kappaluku on, sitd vihemmén massassa on lig-
niinid jaljella. Ligniinid ei kuitenkaan poisteta keittovaiheessa kokonaan, koska lii-
an pitkd keitto heikentdd massan muita ominaisuuksia kuten lujuutta ja vihentés
saantoa. Téstd syystd massan kappaluvulle asetetaan jokin tietty tavoitearvo, johon
keitolla pyritddn. Keiton ja sen sdadon tavoitteena on tuottaa kappaluvultaan mah-
dollisimman tasalaatuista sellua, silla laatuvaihteluiden kompensointi myhemmissé

prosessivaiheissa kuluttaa kalliita raaka-aineita ja energiaa. [1]

Keittoprosessin paédvaiheet ovat pasutus, imeytys ja keitto. Pasutuksella pyritdan
poistamaan hakepaloissa oleva ilma, joka haittaa imeytysta. Imeytyksesséa hakepalat
kyllastetddn keittokemikaaleilla. Keitossa poistetaan pédédosa puun ligniinisté, jotta
kuidut saadaan erilleen toisistaan. Prosessiteknisesti niméa vaiheet voidaan toteuttaa

erilaisilla ratkaisuilla. Seuraavassa esitellddn yksi menetelma.

Hake tuodaan ensin puskurisiilioné toimivaan hakesiiloon. Pasutus voidaan aloittaa
jo hakesiilossa tuomalla sen pohjaan kuumaa hoyrya. Pasutus jatkuu pasutusastiassa
normaalissa ilmanpaineessa. Keittoprosessiin syotettiavad hakevirtaa ohjataan hake-
ruuvilla tai -mittarilla. Pasutusastiasta hake siirtyy syottokaulaan, jossa se kohtaa
keittokemikaalit. Keittimen paine on huomattavasti normaalia ilmanpainetta kor-
keampi. Hake syotetddan keittimen paineeseen korkeapainekiikin avulla. Korkeapai-
nekiikkiin liittyy kaksi kiertoa: matalapaineinen kaulakierto ja korkeapaineinen siir-
tokierto. Kaulakierrossa erotellaan hakkeen seasta prosessiin kuulumattomia esineita
pois. Siirtokierto kuljettaa hake-lipeéiseosta imeytystorniin. Prosessiin tulevat keit-
tokemikaalit voidaan syottaa korkeapainepumppujen avulla siirtokiertoon. Haketta
syotetdan keittimen syottokiertoon imeytystornin pohjassa olevalla pohjakaavarilla.
Apuna toimii imeytystornin pohjaan syotettédva pohjalaimennus. Syottokierto vie
hake-lipeéseoksen keittimen huipulla olevaan huippuruuviin, joka erottaa hakkeen

ja lipedn. Hake ohjataan keittimeen ja liped palaa imeytystorniin. Massa poistuu
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Kuva 2.1 Tyypillisen kaksiastiaisen keittimen prosessiympéristé. Hake saapuu hakesii-
loon, josta se syotetddn hakeruuvilla tai -mittarilla pasutusastiaan. Sieltd ha-
ke kulkee syottokaulaan, jossa se kohtaa keittolipedn. Alapuolella oleva kor-
keapainekiikki syottdda massan korkeapaineiseen siirtokiertoon, joka kuljettaa
sen imeytystorniin. Limmon ja paineen vaikutuksesta keittokemikaalit dif-
fusoituvat hakepalojen sisédén. Massa syodtetdéan imeytystornin pohjasta poh-
jakaavarin ja pohjalaimennuksen avulla syottokiertoon, joka vie sen keittimen
huipulle. Keitetty massa poistuu keittimestd sen pohjassa olevasta puskulin-
jasta. Seuraava prosessivaihe on massan pesu. [1]

keittimesté sen pohjassa olevasta puskulinjasta, jolloin puumassan kuidut erottuvat
toisistaan. Edelld kuvattu prosessi on esitetty kuvassa 2.1. Téllaista keittoprosessia

kutsutaan kaksiastiaiseksi, koska imeytys ja keitto tapahtuvat erillisisséd astioissa.

Keiton jalkeisid vaiheita ovat sellun pesu, happidelignifiointi ja valkaisu. Valkaistu
sellu voidaan joko kuivata ja paalata kuljettamista varten tai se voidaan pumpata

paperi- tai kartonkitehtaalle [1, 2].

2.1 Sellun keitto

Ligniinid voidaan erottaa useilla erilaisilla keittokemikaaleilla. Téssé tyossa keskity-
tadn sulfaattikeittoon, jossa keittokemikaalina kaytetéddn valkolipedd. Sen reagoivi-

na aineina ovat natriumhydroksidi (NaOH) ja natriumsulfidi (NaS). Valkolipedan



liukenee keiton aikana erilaisia yhdisteité, jotka varjadvit sen tummaksi. Siksi rea-

goinutta valkolipedd kutsutaan mustalipeiksi. [2]

Keittotapoja on kaksi padatyyppié: eréd- ja vuokeitto. Erdkeitossa hake ja keittokemi-
kaalit ovat keiton ajan suljetussa keittoastiassa, josta ne pumpataan tai pusketaan
keiton jélkeen pois. Erdkeitossa keitetdén siis haketta erd kerrallaan. Vuokeitossa
sen sijaan sekéd hake ettéd keittokemikaalit kulkevat jatkuvana virtana keittimen 1&-

pi. Téssé tyossé keskitytdadn vuokeittoon ja sen saatoon.

Vuokeittimid on kahta tyyppid: neste-hoyryfaasikeitin ja hydraulinen keitin. Erona
nailla on se, ettd hydraulinen keitin on tdynné nestetté, kun taas neste-hoyryfaa-
sikeittimessé lipedpinta on hakepintaa alempana. Nain jalkimmaéisen keitintyypin

yldosaan muodostuu hoyryfaasi.

Vuokeittimissé on useita vyohykkeité, joiden mééra vaihtelee keitinmallista riippuen.
Hakevirtaus on kaikissa vyohykkeissé alaspéin, mutta keittokemikaalien virtaussuun-
nat vaihtelevat. Perinteisen keitinmallin vyohykkeet ovat keittimen ylaosasta lukien
imeytys, myotavirtakeitto ja vastavirtapesu. Taté keittomenetelméé kutsutaan kon-

ventionaaliseksi.

Imeytys voidaan toteuttaa joko erillisessd astiassa (imeytystorni) tai sitten varsinai-
sen keittimen ensimmaéisessé osassa. Tamén perusteella keittimet jaotellaankin yksi-
ja kaksiastiaisiin keittimiin. Imeytyksessa keittokemikaalit tunkeutuvat huokoiseen
puuhun n. 100 - 130 °C lampdtilassa [2]. Imeytyksen onnistumisen kannalta oleel-
lisin tekija on hakelastun paksuus, silld se méadrda matkan, jonka keittonesteen on

diffusoiduttava hakkeen sisaéan [1].

Keittovyohykkeessd tapahtuu varsinainen ligniinin poistaminen. Ligniinin liukene-
misreaktiolle on kehitelty useita erilaisia malleja, joista yksinkertaisin lienee ns. H-

tekiji, joka yhdistdd keittoajan ja lampotilan [1, s. 292]:

t

H= /krdt, (2.1)

0
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Kuva 2.2 Jadnnosligniinin (lignin yield) ja keiton saannon (yield) riippuvuus H-
tekijasté [1].

missé reaktionopeuskerroin £, on

ko = 33270 (2.2)
t on keittoaika ja T [K] on keittolampdtila. Jadnnosligniinipitoisuus voidaan esittiaa
eri puulajeille ja alkalipitoisuuksille H-tekijéan funktiona. Yksi esimerkki téllaises-
ta kayrastd on kuvassa 2.2. H-tekija ei kuitenkaan ota huomioon mitenkédn keit-
tokemikaalien ominaisuuksia. Yksityiskohtaisempi kineettinen malli on esimerkiksi
Gustafssonin malli, joka jakaa delignifioitumisen kolmeen vaiheeseen: alku-, péa-, ja
jaannosdelignifioitumiseen. Esimerkiksi pohjoismaiselle ménnylle, jonka alkuperéi-
nen ligniinipitoisuus on 27 %, on saatu laboratorio-oloissa seuraavanlaiset yhtalot

[1, s. 293]. Alkudelignifioitumisessa

L
dd—l(fw = ]i]ﬂL(t)€17’5_%, (23)
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missé k; on puulajista riippuva vakio ja L(t) on ligniinipitoisuus hetkella ¢. Paéade-

lignifioitumisessa
dL(t
—dff )~ by Con L H 4 1y, €3OO LM, (2.

missé ky), ja kp), ovat puulajikohtaisia vakioita, Cog-on hydroksyyli-ionien konsent-
raatio ja Cys-on hydrosulfidi-ionien konsentraatio. Jaannosdelignifioinnissa ligniini
liukenee nopeudella

dL(t)

— = kaCOT_ L(£)e! 47 (2.5)

misséd kyjon puulajista riippuva vakio.

Massan tullessa pesuvyohykkeeseen keittymisreaktiot hidastuvat, koska lampdétila
laskee sielld huomattavasti. Pesuvyohykkeen tehtdvé on katkaista keitto ja toimia
ensimmaisend massan pesuvaiheena. Keitinpesu erottaa tehokkaasti keittolipedian
liuenneita aineita, koska lampétila ja paine ovat korkeammat kuin keittimen jalkei-
sissé pesuvaiheissa. Pesuvyohykkeesséd pesuliped virtaa keittimen pohjasta ylospéin
kohti paisuntasihtejd, joiden kautta mustalipedd ohjataan paisuntasiiliihin. Pai-
sunnan jilkeen mustaliped kuljetetaan haihduttamolle ja sieltéd edelleen kemikaalien

regenerointiin.

2.1.1 Kehittyneitad keittomenetelmia

Perinteisesta keittomenetelmésta on kehitetty ajan saatossa useita variaatioita:

MCC (Modified Continuous Cooking)

EMCC (Extended Modified Continuous Cooking)

ITC (Isothermal Cooking)

LSC (LoSolids Cooking)

Modifikaatioiden padméaéri on ollut tuottaa kappaluvultaan alhaisempaa sellua si-
ten, ettd kuitujen vahvuus ei heikkene yhté paljon kuin perinteisessi keitossa. Paa-

periaatteena néaissd menetelmissé on alkalikonsentraation parempi hallinta keiton eri

12



vaiheissa [1, s. A56]. Keiton alussa alkalikonsentraation tulisi olla alhainen ja sen tu-
lisi nousta keiton loppua kohti. Tédhédn pyritddn lisddamalla keittimeen keittolipedé

useasta kohdasta.

2.2 Keiton hallinta

Prosessisddadon tavoitteena on aikaansaada mahdollisimman samanlaiset keitto-olo-
suhteet kaikille hakepaloille, jotta sellun laatu pysyisi tasaisena. Sdadon toteutuk-
selle haasteita asettavat mm. pitka prosessiviive seké lukuisat hankalasti mitattavat

héiriot. Keittymiseen vaikuttavat mm. seuraavat puun ominaisuudet [1]:

e kosteus

puun iké ja hakepalan sijainti rungossa

lahonneisuusaste

morfologiset ominaisuudet (kuitujen dimensiot ja kokojakauma)

tiheys

Niité ei voida kayttad aktiivisesti prosessisdadadossda hyodyksi, koska niistd ei saada
riittdvan nopeasti naytteistettyd mittaustietoa. Prosessisddadolla voidaan vaikuttaa

keittotulokseen pédasiassa seuraavien tekijoiden avulla [1]:

hakkeen dimensiot ja kokojakauma

keittokemikaalien koostumus, annostus ja konsentraatio

imeytysolosuhteet

keittoaika ja lampdtila/lampoétilaprofiili

Hakkeen dimensioita ei luonnollisesti pystytd pitdméédn aivan samanlaisina, joten
hakkeen palakoon vaihtelut ovat myos tuntematon héiriélahde sdddolle. Se mihin

tehdas pystyy kuitenkin vaikuttamaan on dimensioiden jakauma.

13



Yleensé keiton ohjaus ja sdéto on jaettu usealle yldtason piirille, joilla pyritédén ja-
kamaan keittoprosessi erilaisiin itsenéisiin kokonaisuuksiin. Téllaisia kokonaisuuksia
ovat mm. tuotantonopeus, kemikaalien annostus, imeytystornin ja keittimen hake-
pintojen sdadot, kappaluvun sééto ja vastavirtapesun hallinta [2, 3, 4]. Seuraavissa

kappaleissa perehdytdéan néihin tarkemmin.

2.3 Hakevirta ja tuotantonopeus

Tuotantonopeutta eli hakevirran nopeutta prosessin ldpi ohjataan pédasiassa hake-
siilon alapuolella olevan hakeruuvin tai -mittarin pyorimisnopeudella. Tuotantono-
peuden ohjaus on ensiarvoisen térked, silld se vaikuttaa suoraan moniin muihin keit-
timen sdatopiireihin muuttamalla niiden asetusarvoja. Esimerkiksi keittokemikaalien
annostusta ja keittolampoétilaa muutetaan tuotantonopeuden vaihtuessa. Tuotanto-

nopeus toimii siis ylatason sadtona néille piireille.

Hakeruuvin téayttoaste oletetaan yleenséa vakioksi. Hakkeen pakkautumistiheys ruu-
vissa kuitenkin vaihtelee ja siten hakeruuvin tayttoaste vaihtelee. Nain hakkeen mas-
savirta vaihtelee aiheuttaen hairi6itd keittymisesséd, koska todellinen hakeméara ei

vastaa oletettua hakkeen maaria [2].

Seuraava térked toimilaite hakevirran liikkumisen kannalta on korkeapainekiikki.
Sen pyorimisnopeutta voidaan ohjata tuotantonopeuteen verrannollisena suureena

tai se voidaan pitdd myos vakiona [2].

2.4 Imeytystornin ja keittimen hakepinnat

Hakepintojen stabiloinnilla pyritddn pitdméaan hakkeen keskiméérdinen nopeus va-
kiona imeytystornissa ja keittimessé [4]. Naméa sdadot ovat siten térkeitéd keittymisen

kannalta, koska ne vaikuttavat hakkeen viipymé#aikoihin eri keittovyohykkeissé.

Imeytystornin hakepintaa voidaan sddtda tornin pohjakaavarin pyodrimisnopeudel-
la sekd pohjalaimennusvirtauksella [2]. Keittimen hakepintaan voidaan vaikuttaa
useilla ohjausmuuttujilla. Téllaisia ovat puskuvirtaus, pohjakaavarin pyorimisno-

peus seké hakkeen syottod sddtelevd hakeruuvin pyorimisnopeus [3]. Kuva 2.3 pyrkii
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Kuva 2.3 Keittimen ja imeytystornin hakepintojen sdaddssa kéytettavid menetelmis.
Hakepintoja voidaan ohjata joko syottdpuolelta hakeruuvin pyorimisnopeu-
della tai poistopuolelta pohjakaavarilla, pohjalaimennuksella tai puskuvir-
tauksella.

havainnollistamaan keittimen ja imeytystornin hakepintasidétoja. Puskuvirtaus vai-
kuttaa keittimestd poistuvaan massavirtaan ja pohjakaavarin pyorimisnopeus vai-
kuttaa massan sakeuteen keittimen alaosassa. Edelld mainittuja ohjaussuureita voi-
daan kayttidéd eri yhdistelmind esimerkiksi siten, ettd hakeruuvin pyoérimisnopeut-
ta kiytetddn padohjaussuureena ja puskuvirtausta muutetaan vasta kun hakeruuvi
saavuttaa siddtorajat. Liséksi puskuvirtausta ohjataan tuotantonopeuden mukaan.
Leiviskén [3, s. 75] mukaan téllainen saétostrategia héiritsee vihiten keittimen toi-

mintaa.

Hakepinnan sd&atoon on esitetty kirjallisuudessa erilaisia kehittyneitd menetelmié.
Esimerkiksi Allison ja Dumont [5, 6] ovat esittdneet adaptiivisten malliprediktiivis-
ten (Model Predictive Controller, MPC) saédinten kdyttoa hakepinnankorkeuden
saadossi. Esitetyt tulokset ovat kuitenkin hieman ristiriitaisia. Ensin keittimen ha-
kepintaa sidddettiin pelkdstdin puskuvirtauksella [5]. Hakepinnan sddtétulos parani
(vardhtelyt vihenivét) ja jadnnosligniinipitoisuuden keskihajonnan havaittiin pie-
nenenevan. Myohemmin hakeruuvin pyorimisnopeus liséttiin toiseksi ohjausmuut-
tujaksi, jolloin puskuvirtauksen muutoksia saatiin pienennettyé jopa 50 % heiken-
taméittd kuitenkaan hakepinnankorkeuden sdadon suorituskykyé [6]. Tamén siéto-
strategian kaytto lopetettiin kuitenkin puolen vuoden kokeilun jélkeen, koska kap-
paluvun hajonnan ei havaittu pienenevén vaan se naytti jopa kasvaneen. Syiksi tosin

arveltiin mm. sité, ettd tehtaalla oli kokeiltu tuona aikana erilaisia hakelaatuja.
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Lindgren et al. [7] esittivit artikkelissaan katsauksen hakepinnan sdddostd julkais-
tuihin tutkimuksiin. Lisdksi esiteltiin malliprediktiivinen hakepinnan sidétostrategia
kaksiastiaiselle neste-hoyryfaasikeittimelle, joka tahtési keittimen pohjan olosuhtei-
den stabilointiin. MPC saitad seké keittimen ja imeytystornin hakepinnankorkeutta
ettd keittimen pohjan sakeutta. Keittimen hakepinnankorkeuden péadohjaussuuree-
na kaytetdan hakeruuvin pyoérimisnopeutta. Imeytystornin pinnankorkeutta sidide-
tddn tornin pohjalaimennuksella. Hakeruuvin pyorimisnopeuden ja keittimen hake-
pinnan vélisen viiveen pienentdmiseksi ja tuotantonopeuden muutosten vaikutusten
vihentdmiseksi hakeruuvin pyorimisnopeudesta otettiin myotakytkentd imeytystor-
nin pinnankorkeuden sdatoon. MPC sdétéaé keittimen pohjan sakeutta pohjakaavarin
pyorimisnopeudella. Tarkkaan ottaen keittimen pohjan sakeutta ei sdddetty suoraan
vaan se tehtiin valillisesti sdatamaélla keittimen pohjan ja puskulinjan vélistd paine-
eroa. Olennainen ajatus esitetyssd sddtostrategiassa on se, ettd keittimen puskuvir-
tausta pyritdédn muuttelemaan mahdollisimman vahén. Puskuvirtausta kéytetdan-
kin ldhinné vain pitdméaédn keittimen hakepinta hakeruuvin sédétdalueella. Uutta séé-
tostrategiaa verrattiin alkuperdiseen, jossa pddohjausmuuttujana oli puskuvirtaus.
Vaikka hakepinnankorkeuden vaihtelut eivit juuri vdhentyneet niin puskuvirtauk-
sen muutokset ja puskusakeuden keskihajonta pienenivéit. Myos kappaluvun keski-
hajonta oli huomattavasti pienempi uudella sdadolla. Tekijat kuitenkin totesivat,
ettd kappaluvun hajonnan pieneneminen saattaa selittyd muillakin tekijoilla kuten

tasaisemmilla tuotanto-olosuhteilla.

Amirthalingam ja Lee [8] puolestaan tarkastelivat hakepinnan sdéitoa keittimen reak-
tiokinetiikkaa ja virtausdynamiikkaa kuvaavan simulaattorin avulla. Artikkelissa eh-
dotettiin, ettd hakepintaa ei véilttamétta kannatakaan yrittda sdatdd kovin tarkas-
ti, vaan sitd voitaisiin ennemminkin kdyttdd mallintamaan kappaluvun vaihteluita
mm. keittolipedmittausten kanssa. Kun tatd mallia kaytettiisiin kappaluvun séa-
dossé, em. héirididen vaikutus kappalukuun voitaisiin kompensoida. Jos hakepinnan
vardhtelyt vaimennetaan téysin, niin tata signaalia ei voida luonnollisesti kayttaa

endd kappaluvun ennustamiseen.

Hakepinnan sdadossd pinnankorkeus voidaan mitata joko mekaanisilla tai neste-

hoyryfaasikeittimesséd radiometrisilla antureilla. Radiometristd mittausta héiritsee
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hoyryfaasin seiniin kertyvd saostuma ja kuohaaminen [2]. Mekaaniset pinnankor-
keusanturit ovat keittimen sisdpuolelle asennettuja lapoja, jotka mittaavat vaanto-
momenttia. Mitd enemmén haketta lavan péalld on, sitd suuremman kuormituksen
se kohdistaa lapaan. Antureita on yleenséd kolme tai enemmén ja ne asennetaan 1 -
2 metrin etdisyyksille toisistaan. Lapamittaukset ovat hyvin kohinaisia hakepilarin
heterogeenisuudesta johtuen, joten yleensd kaikkien mittarien signaalit yhdistetdan

automaatiojirjestelméssi yhdeksi hakepinnankorkeussignaaliksi [5].

2.5 Kemikaalien annostus

Valkoliped syotetddn yleensé prosessiin keittimen ja/tai imeytystornin syottokierros-
sa. Syotettiavin valkolipedn méara perustuu yleensd ns. alkaliannoksen laskentaan,
jossa suhteutetaan alkalimédara taysin kuivaan hakeméaraéin. Alkaliannoksen lasken-
taan on monia kdytantoja mm. siksi, ettd alkaliméérd voidaan ilmaista tehollisena
tai vaikuttavana alkalina. Kemikaalien annostuksen tavoitteena on saada aikaiseksi
haluttu alkali-puusuhde keittimessa. Tarvittava lipedvirtaus voidaan laskea tuotan-
totason, halutun alkali-puusuhteen seké valkolipedn vikevyyden avulla. Jos alkalia
annostellaan useaan kohtaan prosessia, niin puhutaan alkaliprofiilin siadosta. Muun-

nelluissa keittomenetelmissé téitd kiytetddn yleisesti. [2, 3]

Myos jaannosalkalipitoisuuksia voidaan sdatéd, jos keittimen kierroissa on tarvit-
tavat alkalivikevyysmittaukset. Tédhén tarkoitukseen suunnitellun sédiatimen esitte-
livit Gough ja Kay [9]. Kuvattu sdéto on adaptiivinen ja prediktiivinen. Adaptii-
vinen sdddin mukautuu prosessissa tapahtuviin muutoksiin automaattisesti. Adap-
titvisuus toteutettiin DMT-tekniikalla (Dynamic Modelling Technology) identifioi-
tujen prosessimallien perusteella. DMT perustuu Laguerre-sarjakehitelmien kéyt-
toon prosessin dynamiikan kuvaamisessa. Prosessin dynamiikka kuvataan Laguerre-

sarjakehitelmélla [9]

g(t) = Z cili(t), (2.6)
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missé ¢; on painotuskerroin ja [;(t) on Laguerre-funktio, joka on muotoa

t i—1

Li(t) = \/Tp(ie_ipl)! jﬂ-_l [t e ], (2.7)

missd p on Laguerre-napa. Laguerre-funktiot ovat ortonormaaleja. Tdmén ansiosta
parametrien etsimiseen voidaan kayttda tehokkaasti rekursiivisia pienimmén neli-
summan algoritmeja. Rekursiivisilla menetelmilla voidaan toteuttaa mallin adaptii-
visuus, koska niillad voidaan estimoida parametreja aina, kun saadaan uudet néytteet
prosessista. Artikkelin mukaan Laguerre-sarjakehitelmillé prosessi voidaan mallintaa

paremmin kuin perinteisilla Laplace-tason siirtofunktioilla.

Sadto- ja identifiointialgoritmia suoritti erillinen PC-tietokone, joka kytkettiin au-
tomaatiojarjestelméén sarjaliikenneyhteydelld. Sdadin sai tdmén vilityksella auto-
maatiojarjestelméstd mm. mittauksen sdddettéavista suureesta (vaikuttavan alkalin
online-analysaattorilta) ja palautti automaatiojarjestelméidn laskemansa ohjauksen
alkali-puu -suhteen séddtéjialle. Tehtaalla kidytettiin mustalipedd selvittamadan keitti-
messé ilmenneitd haketukoksia. Koska mustaliped vaikuttaa alkalikonsentraatioon,
niin mustalipedvirtausta kidytettiin myos jadnnosalkalin sdadossd myotakytkentané.
Kun sdadin oli kytketty jéarjestelméén, se identifioi ensin tarvittavat siirtofunktiot ja
muutaman viikon jélkeen se kytkettiin ohjaamaan prosessia. Sadadon kéayttoonoton
seurauksena kappaluvun keskihajonta pieneni 3,76:sta 3,40:een eli noin 10 %. Tut-

kijat arvioivat, ettd tAmé& merkitsi tehtaalle noin 110 000 dollarin vuotuista sid&stoa.

2.6 Kappaluvun siito

Kappaleessa 2.2 esiteltiin tapoja, joilla voidaan vaikuttaa keitetyn massan kappa-
lukuun. Kemikaalien annostuksen ohjaus pyrkii vakioimaan kemikaaliannoksen ja
tuotantonopeus asettelee keittoajan. Jéljelle jaé siis vaikuttavaksi tekijéksi keitto-
lampotila. Keittolampotilaan voidaan vaikuttaa keitintyypistd riippuen hieman eri
tavoin. Menetelméd, jossa lampoétiloja muutetaan useammassa kohdassa keitinté,
kutsutaan lampotilaprofiilin sdadoksi. Mahdollisia sdadeltéivid lampotiloja ovat siir-

tokierron, hoyryfaasin, seké keittokierron lampdétilat.
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Kuva 2.4 Yksinkertainen esimerkki H-tekijin laskennasta todellisessa keittimessi [3].
Eri keittovyohykkeissd mitatuista lampotiloista voidaan arvioida reaktiono-
peuskertoimet, joista saadaan kéyrilla yhdistdmalla hakepinnankorkeuden
etédisyyden funktio. Olettamalla hakkeen etenemisnopeus keittimessé vakiok-
si voidaan keittimen dimensioiden avulla pystyakseli muuttaa aika-akseliksi.
Integroimalla muodostuneen reaktionopeuskéyrin yli ajan suhteen saadaan
laskettua H-tekijd. Vertaa yhtdloon (2.1).

Yksi vaihtoehto lampotilaprofiilin asetteluun on tehdé se kokonais-H-tekijéan perus-
teella. Kokonais-H-tekija voidaan arvioida keittimen dimensioiden, keittimen eri vyo-
hykkeiden ldmpotilojen ja tuotantonopeuden, joka médrda hakepatsaan keskiméé-
raisen litkenopeuden, avulla. Kun lampotilat eri keittovaiheissa tunnetaan, reaktio-
nopeuskertoimet kussakin kohdassa keitintd voidaan arvioida yhtdlon (2.2) avul-
la. Jos hakkeen liike oletetaan tasaiseksi, niin tuotantonopeudesta voidaan laskea
hakepilarin nopeus. Tamén ja keittimen dimensioiden avulla voidaan laskea hak-
keen viipymaéaaika eri lampotilanmittauspisteiden véalilld. Yhdistdmalla eri 1lampo-
tilanmittauspisteissd lasketut reaktionopeuskertoimet esimerkiksi suoralla saadaan
reaktionopeuskayréd. Lampdotilanmittauspisteiden véliset H-tekijét voidaan nyt las-
kea integroimalla pisteiden vélinen reaktionopeuskayré viipyméajan yli. Kokonais-
H-tekija saadaan néin eri vyohykkeiden H-tekijoiden summana. Tét& on havainnol-

listettu kuvassa 2.4.
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Pelkka H-tekijan kaytto on sdédtdteknisessé mielessi avoimen piirin sdéto, koska siinéd
ei kaytetd takaisinkytkentdd mitatusta kappaluvusta. Aikaisemmin suoran takaisin-
kytkennan kaytto oli hankalaa, koska kappa-analysaattoreita ei ollut ja laboratorio-
analyysit tehtiin n. kahden tunnin vélein. Téatd varten kappalukua pyrittiin ennus-
tamaan erilaisilla malleilla, jotka pyrkivéat lyhentdméan sdddolle hankalaa viivetta.
Nykyéaédn on olemassa kappa-analysaattoreita, joiden kédytto keittimen puskulinjassa
lyhentédd analyysiviivetté oleellisesti, ja suoran takaisinkytkennédn kaytto H-tekijan

korjaukseen on mielekkd&mpé&a [3].

Analysaattori mittaa kappaluvun optisesti UV-valon absorptioon perustuvalla mit-
tausmenetelméilld. UV-valo tuotetaan Xenon-lampulla. Ennen varsinaista mittaus-
ta niytteestd poistetaan prosessi- ja siirtovesi, pestddn mahdollisesti useita kerto-
ja, sekoitetaan ndyte ja mitataan sen alkusakeus. Kappaluvun mittaamisen jélkeen
analysaattori pestadn ja kalibroidaan vesiarvomittauksen perusteella. Analysaatto-
ri voi méarittdd myos ndytteen puulajisuhteen. Ilmakuplat héiritsevit mittausta ja
néiytteen pesua, joten ndmaé vaiheet tehdaéan paineistettuna. Kuva 2.5 esittéé kappa-

analysaattorin suorittamat vaiheet kappaluvun mittauksessa. [2]

m : . alkusakeuden kappaluvun kuitulajin
| néytteenotto }—){mhtausH pesu H sekoitus }—> . mittaus mittaus
vesiarvon analysaattorin
mittaus pesu

Kuva 2.5 Kappa-analysaattorin mittaussekvenssin vaiheet.

Leiviskdn [3] mukaan lipedanalysaattoreiden avulla kappaluvun siétod on onnistut-
tu parantamaan edelleen. Keittimen eri kierroista mitattujen alkalikonsentraatioiden
perusteella eri keittovaiheiden kappaluku voidaan ennustaa melko hyvin esim. neu-
roverkolla. Tété voidaan kayttad myotiakytkentdsdatoon, jotta korjaustoimenpiteita

voidaan tehdd ennen kuin massa saavuttaa puskulinjan.
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2.7 Keitinpesu

Pesuvyohyke katkaisee perinteisessd vuokeittimessé keittovyohykkeen. Vyodhykejako
saadaan aikaan jadhdyttamalld hake keittimen pohjasta ylospéin virtaavalla pesuli-
pedlld. Mitd enemmén lipedd virtaa ylospdin, sitd ldhempéand paisuntasihteja keit-
tyminen pysahtyy. Pesun hallinta perustuu yleensd pesukertoimen laskentaan. Pe-
sukerroin madritelladn ylospéin virtaavan pesulipedn ja alaspéin virtaavan massan
suhteena. Se voidaan laskea materiaalitasapainosta ja sitd sdadetdén yleensé keitti-

men pohjaan tuotavan pesulipeéin virtauksen avulla. [2, 10]

2.8 Tutkimuskohteen keittimen siadot

Kuitulinja 2:n keitin on 1970-luvulla rakennettu kaksiastiainen héyry-nestefaasikeitin.
Téata tyota tehtaessa silla keitetddn pelkédstddn mantysellua. Keittimen ajomalli on
konventionaalinen, tosin siihen on tehty modifikaatiot Downflow Lo-Solids keittoa
varten mutta tilla hetkelld sitd ei kiytetd. Tuotannon ohjaus ja séétd on toteutettu
Honeywellin TotalPlant Alcont automaatiojarjestelmélléd. Saatojarjestelméi muodos-
tuu kaskadipiireisté, joissa ylatason sddtimet antavat perustason sidétimille asetusar-
vot ja perustason sddtimet ohjaavat varsinaisia toimilaitteita. Tuotantoa ohjaavat
ylétason sddadot noudattavat péddosin samoja padperiaatteita kuin kappaleissa 2.3 —

2.7 kuvattiin. Ylatason saétéja ovat [10]

tuotantonopeuden,

e alkali-puu suhteen,

e neste-puu suhteen,

e imeytystornin- ja keittimen hakepintojen,
e keittimen lipedpinnan,

e keittimen pesukertoimen,

e puskusakeuden ja

21



e kappaluvun sdadot.

Seuraavaksi tarkastellaan n&itd tarkemmin. Kuvaan 2.6 on kerdtty prosessin tér-
keimpié sdatopiirejé.

kappaluku
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Kuva 2.6 Keittoprosessin tarkeimpié saatopiirejé.

2.8.1 Keittokemikaalien annostus

Alkali-puu suhteen sdadin ohjaa valkolipedn virtausta imeytystornin syottokiertoon.
Jarjestelmélla on mahdollista sddatda myos alkaliprofiilia ohjaamalla keittimen syot-
tokierron valkolipedn médrdd, mutta tyon aikana sité ei kiytetty. Alkali-puusuhteen
sddato perustuu alkali- ja hakemé&rdn suhteen laskentaan. Syotetty alkaliméairé voi-
daan laskea tarkasti, koska alkalivikevyys ja syotetty alkalivirtaus mitataan. Sen
sijaan hakemé&draé ei tunneta tarkasti, koska se lasketaan vain hakeruuvin pyorimis-
nopeuden mukaan. Néin ollen todellisen hakemééréin heilahdellessa myos alkali-puu

suhde heilahtelee.

Neste-puu suhteen sédatéja ohjaa kuitusuotimelta keittimeen tulevan rejektivirtauk-
sen asetusarvoa. Neste-puu suhde ilmaisee kaiken keittimesséd olevan nesteen méaran
suhteessa hakeméadrdaéan. Nestemédran laskennassa otetaan huomioon eri prosessivai-
heissa syotetyt neste- ja hoyryvirrat. Hakeméérda on sama kuin tuotantonopeuden

saadossa.

22



2.8.2 Imeytystornin ja keittimen hakepinnankorkeudet

Imeytystornin hakepinnan sdété on takaisinkytketty pinnankorkeutta mittaavasta
mekaanisesta lapamittarista. Sédddin ohjaa pinnankorkeutta antamalla asetusarvon
imeytystornin pohjakaavarin pyorimisnopeudelle ja pohjalaimennusvirtauksen mééa-
rille. Pohjakaavarin pyorimisnopeus on padsdaiatosuure ja pohjalaimennusta kéyte-

tadn, kun pohjakaavarin pyorimisnopeus saavuttaa sddtorajoitukset.

Keittimen hakepinnan sdéddon paddohjausmuuttujana voidaan kayttéaa joko hakeruu-
vin pyorimisnopeutta tai puskuvirtausta, eli sitd voidaan periaatteessa ohjata se-
k& hakkeen syotolla ettd poistolla. Naille ohjauksille on mééaritelty rajoitteet, jotta
keskimé&aridinen tuotantotaso saadaan yllapidettyd. Jos hakeruuvin pyoérimisnopeus
on valittu padohjaussuureeksi, niin puskuvirtaus ja pohjakaavarin pyorimisnopeus
toimivat apuohjausmuuttujana. Pohjakaavarin pyérimisnopeutta muutetaan vasta,
kun puskuvirtaus saavuttaa sille asetetut rajoitteet. Tatad tyotd tehtdessd keitti-
men hakepinnan ohjausmuuttujana oli vain puskuvirtaus. Takaisinkytkentésignaa-
liksi voidaan valita joko toinen kahdesta radiometrisestd pinnankorkeusmittauksesta

tai mekaanisten hakepintamittausten yhdistetty pinnankorkeussignaali.

2.8.3 Keittimen lipeidpinnankorkeus

Myos keittimen lipedpintaa sdddetddn. Sdadon ohjausmuuttujina ovat ylempi ja
alempi paisuntalipeédvirtaus, joiden suhdetta operaattori voi halutessaan muuttaa.
Sadto on takaisinkytketty lipedn pinnankorkeusmittauksesta, joka perustuu paine-

eron mittaamiseen.

2.8.4 Pesukerroin

Pesukertoimen sdété on kappaleessa 2.7 kuvatun mukainen. Operaattori voi va-
lita pesukertoimen sdddossd alas virtaavan massan laskennan tapahtumaan joko
puskuvirtaus- ja -sakeusmittausten perusteella tai hakeruuvin pyorimisnopeudes-
ta perusteella. Puskusakeuden sédato avustaa pesukertoimen sddatod pyrkien autta-

maan keittimen massaldpivirtauksen hallintaa. Puskusakeutta ohjataan keittimen
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Kuva 2.7 Kappalukua sdidetdsin kuvan mukaisella kaskadisditorakenteella. Sisemméin
tason sdddin sédtdaa keittimen hoyrytilan lampotilaa ohjaamalla hoyryventtii-
lid. Sisempi sdédin saa asetusarvonsa kappaluvun sditimeltd H-tekijd muun-
noksen kautta. H-tekijdlld on vakiotoimintapiste Hy = 800. Tuotantonopeu-
den muutos on kuvattu myotikytkentané.

pohjalaimennuksella sekéd pesulipedvirtauksella. Kumpaakaan em. sdatoa ei kayteta

yleensa.

2.8.5 Kappaluku

Kappaluvun sdddon ohjausmuuttuja on keittimen hoyryfaasin lampétila, joka saa
asetusarvon kaskadissa olevalta kappaluvun sédédtimeltd. Kappaluvun sdddin asette-
lee H-tekijan ohjearvoa, joka muutetaan ensin keittimen hoyrytilanlampotilaohjeek-
si ja edelleen hoyrytilan lampotilan sdétimen toimesta hoyryventtiilin ohjaukseksi.
H-tekija saa toimintapisteen tuotantonopeuden sdétimeltd. Nédin tuotantonopeutta
voidaan ikddn kuin ajatella myotiakytkentdsignaaliksi téssd sdddossd. Sadatoraken-
teen lohkokaavio on esitetty kuvassa 2.7. Kuvassa oleva Hj on vakiotoimintapiste
800, jonka ympérille H-tekijén ohjaus on sidottu. Merkintad Gy tarkoittaa muunnosta

H-tekijasta hoyryfaasin lampotilan asetusarvoksi.

Kappalukua mitataan kappa-analysaattorilla. Analysaattorissa on nelja niytelinjaa,
joista kolme on kaytossd. Yksi ndistd on keittimen puskukappa. Kaksi muuta ovat
valkaisimon kéaytossd. Naytteiden analysointi etenee sekvenssissé, jossa kukin néyte
analysoidaan vuorollaan. Yhden nédytteen analysointi kestdd noin 11 minuuttia, jo-
ten normaalisti puskukapan niytevali on noin 33 minuuttia. Mikéli ndyte on huono,
analyysi epdonnistuu ja nédyte hylatdan. Jos sekvenssi etenee normaalisti, niin seu-

raava niyte saadaan taas 33 minuutin padsté téastéd hetkesté, joten niyteviliksi tulee
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noin 66 minuuttia. Jos toinenkin mittaus epdonnistuu, niytevéili on jo 99 minuut-
tia. My0s sellainen tilanne on mahdollinen, ettd kaksi muuta néaytelinjaa eivit ole
kaytossa valkaisimon kayttohéirion vuoksi. Talloin nayteviliaika on 11 minuuttia,

jos néytteenotto onnistuu normaalisti.

2.8.6 Tuotantonopeus

Tuotantonopeuden sdéto ohjaa hakeruuvin ja korkeapainekiikin pyorimisnopeutta
seké pasutusastiaan menevian hoyryn virtausta eli kaasausta. Hakeruuvin pyorimis-
nopeus toimii tuotantonopeuden pddohjausmuuttujana. Hakeruuvin pyorimisnopeu-
den asetusarvo lasketaan arvioidun keiton saannon ja prosessin lédpi vuorokaudessa
kulkevan hakemaéardan avulla. Sekd hakeméédran laskenta ettd keiton saanto ovat va-
kioiden avulla laskettavia suureita, joten piiri on sdédtoteknisesséd mielessé tuotan-
tonopeuden ohjaus, koska se ei sisélld takaisinkytkentédéd todellisesta vuorokausit-
taisesta tuotannosta. Korkeapainekiikin pyodrimisnopeuden asetusarvo on suoraan
suhteessa laskettuun hakemédrddan. Myos pasutusastian kaasausta ohjataan laske-
tun hakemé&aran avulla. Lisdksi tuotantonopeuden sddté huomioi hakkeen kuiva-
ainepitoisuuden, jonka operaattori voi valita joko laboratorioméarityksen tai hake-

siilon pinnankorkeuden ja painon avulla lasketun suureen vélilta.

Tuotantonopeuden muutos on jérjestelméssd omana toimintonaan. Se on vaikuttaa
useisiin muihin s#d&topiireihin muuttaen niiden asetusarvoja. Térkeimpiéd ovat ha-
keruuviin, puskuvirtaukseen, paisuntavirtaukseen, keittolampotilaan ja valkolipedn
syottoon kohdistuvat muutokset. Ndiden perustason piirien kannalta tuotantonopeu-
den muutos on ylatason sédétod. Joihinkin edelld mainittuihin piireihin liittyy kuiten-
kin myos takaisinkytketty ylemmén tason sédédin. Téllaisia ovat hakepinnan, lipeé-
pinnan ja kappaluvun sédéadot (ks. kuvat 2.6 ja 2.7). Tuotantonopeuden muutoksen
ohjaus toimii néin siis myotikytkentdsaatond edelld mainituille ylatason piireille.

Tuotantonopeuden muutokseen on jérjestelméssé kaksi tapaa: nopea ja suunniteltu.
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2.9 Muita sdatomenetelmia

Viime aikoina on tutkittu uusien monimuuttujamenetelmien kuten malliprediktiivis-
ten sdddinten kiayttoa keiton hallinnassa. Simulaatiotulosten perusteella nailla saato-
menetelmilld nédyttéisi olevan potentiaalia vihentda kappaluvun vaihteluita huomat-
tavasti perinteiseen monen piirin itsenéiseen sdétoon verrattuna [11]. Michaelsen et
al. [12] kuvasivat sddtostrategian, jossa kdytettiin mallia, joka jakaa keittimen seit-
semadn osaan. Malli perustuu energia- ja massataseilla laajennettuun ns. kineetti-
seen Purdue-malliin. Néistéd yhtdloistd muodostettiin epélineaarinen tilayhtélomalli,
jossa tilamuuttujina olivat lampdotila, vaikuttava alkali ja jadnnosligniini sekd ki-
neettisen yhtalon reaktiokertoimet. Tilamuuttujien estimointiin kéytettiin laajen-
nettua Kalman-suodinta (EKF), koska malli on epélineaarinen. Kalman-suotimen
kayttadminen mahdollistaa mittausepdvarmuuden huomioimisen tilaestimaattien las-
kennassa. Ennen ohjausmuuttujien laskentaa em. epélineaarinen tilamalli linearisoi-
daan jokaisella sddtokierroksella sen hetkisen tilaestimaatin ympéristéon. Ohjauk-
set lasketaan neliolliseen ohjelmointiin (quadratic programming, QP) perustuvalla
menetelmailld. Se mahdollistaa mm. ohjausmuuttujien rajoitteiden huomioinnin oh-
jausten laskennassa. Téllainen sdétd on joustava, koska se mahdollistaa minké ta-
hansa tilaestimaattorin tulomuuttujan valinnan ohjausmuuttujaksi ja minké tahan-
sa lahtomuuttujan (kuten kappaluku tai paisunnan jadnnosalkalimaérd) valinnan
sdddettavaksi suureeksi. Uutta kappaluvun monimuuttujasidétostrategiaa verrattiin
vanhaan PI-sdatoon todellista prosessidataa hyvéksi kdyttdavan simulaation avulla.
Uusi sdatomenetelmé havaittiin paremmaksi kuin vanha, koska se néytti kykenevin
parempaan héirididen vaimennukseen. Simulaation liséksi tutkimuksessa verrattiin
mallin ennustamia kappalukuja toteutuneisiin ja todettiin ennustusvirheen keskiha-
jonnan olevan tyypillisesti luokkaa 3 — 4. Artikkelissa ei kuitenkaan esitetd mitdéan
tuloksia siitéd, kuinka paljon uusi sdatojéarjestelmé on pienentanyt esim. kappaluvun

keskihajontaa. Alustavien kokeiden raportoitiin olleen hyvin lupaavia.
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3 SAATOPIIRIEN SUORITUSKYVYN MITTAA-
MINEN

Sadadon onnistumista voidaan arvioida mm. sdddettavén suureen varianssin perustel-
la. Varianssi on tilastollinen suure, joka kuvaa satunnaismuuttujan hajontaa. Pelkés-
tadn variansseja vertailemalla ei saada kuitenkaan tietoa siité, kuinka pieni varianssi
voisi olla. Harrisin [13] kehittdmé&lld minimivarianssianalyysilld tdmé on mahdollis-
ta. Menetelmé soveltuu takaisinkytketyille SISO-séétopiireille (Single Input Single
Output). Silld voidaan verrata prosessin ldhtosuureen varianssia minimivarianssi-
sddtimelld saavutettavaan varianssiin. Tamén analyysin suorittamiseksi prosessia ei
tarvitse hairitd milldan testisignaaleilla vaan minimivarianssi voidaan estimoida séé-
detysté piiristd mitattujen signaalien avulla. Menetelméa on laajennettu késittele-
méin myos myotikytkettyji SISO-sddtoja [14] sekd MIMO-séétoja (Multiple Input
Multiple Output) [15, 16].

Minimivarianssisdéatod on arvosteltu mm. epérobustiksi. Se saattaa myos tuottaa
suuria ohjausliikkeité, joten minimivarianssisaatod ei valttdaméattd kannata toteut-
taa. Se médrittelee kuitenkin prosessivarianssin alarajan, johon ylipddtdan milldan
lineaarisella sédédtimelld voidaan pédstd. Niin sitd voidaan kayttdda hyviana vertailu-
kohtana. Jos osoittautuu, ettd prosessin varianssi on ldhelld minimivarianssia, niin
sddtimen virittdmisestd ei ole hyotya. Télloin varianssia voidaan pienentdd esim.
myotakytkennédn avulla, mikali tunnetaan sddadettéavadn suureeseen vaikuttavia hai-
riosignaaleja. Mikéli hairiota ei voida jostain syysta kdyttda myotakytkennéssa, niin
sen vaikutusta voidaan yrittdd pienentdd vaikuttamalla itse hdirioon sitd kontrolloi-
valla takaisinkytketylld sdéatopiirilla. Kolmas mahdollisuus on muuttaa itse prosessia
niin, ettd siitd tulee helpommin sdddettava. Téllaisia muutoksia ovat esim. viiveen

lyhentdminen ja ohjausmuuttujien lisidminen. [17]

Koska tarkasteltavassa keittimessa kappaluvun sddto on toteutettu takaisinkytketty-
na SISO-sdatond, niin seuraavaksi tutustutaan téssé tyossa kdytettyihin SISO-piirien

suorituskyvyn analysointimenetelmiin.
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3.1 Minimivarianssisiito ja -indeksi

Oletetaan, ettd prosessin ldhtosuuretta y voidaan mallintaa diskreettiaikaisella line-

aarisella siirtofunktiolla

B(q™")
A(g™)

g u(n) + w(n) = Gy(q~u(n) + w(n), (3.1)

y(n) =

missd n on diskreetti aika-indeksi, u on ohjaussignaali, w on héiridsignaali, d, on
prosessin viive ja ¢ on siirto-operaattori, joka tarkoittaa, etti ¢ *u(n) = u(n —
k). Viive d, on aina véahintddn yhden n#ytevilin suuruinen. Se voidaan ilmaista
muodossa

dy =1+ dgead, (3.2)

missé dgeaq ON prosessin kuollut aika tai analyysiviive. Héairiosignaali voidaan mal-
lintaa siirtofunktiolla

w(n) = H(q™")v(n), (3-3)

missi v(n) on nollakeskiarvoista valkoista kohinaa, jonka varianssi on 2. S#itolaki

voidaan kirjoittaa muodossa
u(n) = Ge(qg Ve(n), (3.4)

missé e on sddtopoikkeama (kutsutaan myos erosuureeksi), joka puolestaan voidaan
kirjoittaa muodossa e(n) = r(n) —y(n), missé r on asetusarvo. Kuvan 3.1 lohkokaa-

vioesitys havainnollistaa néitd méaérittelyjéa.

2

” minimoituu.

Minimivarianssisdddon tavoitteena on ohjata prosessia niin, ettd o
Superpositioperiaatteen mukaan kunkin tulosignaalin vaikutusta prosessin ladht6on
voidaan tarkastella erikseen. Tarkastellaan seuraavaksi hiirion v vaikutusta prosessin
lahtosuureeseen, jolloin merkitddn r(n) = 0. Téalloin takaisinkytketyn systeemille

voidaan kirjoittaa

o)~y =

14+ Gc(q_l)Gp(q—l)U(n> = Galq  )v(n), (3.5)
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Kuva 3.1 Takaisinkytketyn systeemin lohkokaavio. Systeemiin liittyy signaalit: r — ase-
tusarvo, y — prosessin ldhtosuure, v — nollakeskiarvoista valkoista kohinaa, e
— sdatopoikkeama, w — valkoisesta kohinasta suodatettu héiriésignaali ja u —
prosessin ohjausmuuttuja,

missé [, on systeemin lahtosignaalin odotusarvo ja samalla myos sdétopoikkeaman
keskiarvo. Ideaalitapauksessa p, = 0, eli sédto kykenee vaimentamaan héirididen
aiheuttaman keskiméériisen vaikutuksen (ts. jatkuvuustilan virheen), mutta néin ei
aina vilttdmétta ole. Harris [13] osoitti, etté siirtofunktio G(g~!) voidaan hajottaa

kahteen toisistaan riippumattomaan osaan

y(n) = py = Ga, (g~ )v(n) + Ga, (g v(n — dy). (3.6)

Ensimméinen osa riippuu ainoastaan héirion siirtofunktiosta H(g™') ja viiveestd d,,.

Se voidaan kirjoittaa myos muodossa

dp—1

Ga, (¢71) = h(0)+h(1)g +...4+h(k)g *+...4+h(d,—1)g * T = Z h(k (3.7)

missd h(k) on siirtofunktion Gq(g~') impulssivaste viiveilld k. Jilkimméinen osa
riippuu sddtimestd, prosessista ja hairion siirtofunktiosta. Minimivarianssisaadossé

tdmé termi on nolla. T&ll6in prosessin varianssi on

dp—1

or, =var{Ga, (¢ v(n)} = o’ Z h? (k). (3.8)
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Jos prosessi ei ole minimivarianssisaadossé, yhtalon (3.6) oikean puolen jalkimméi-

nen termi kasvattaa prosessin varianssia osuudella
o, = var {Gaa(q " v(n —dy)} = op Z h? (k) (3.9)
k=dp
ja talloin prosessin kokonaisvarianssi on
05 =02, +op =0’ Z h? (k). (3.10)
k=0

Kun halutaan tarkastella, kuinka suuri osuus prosessin varianssista on peréisin ta-

kaisinkytkennén epéideaalisuudesta, voidaan tutkia suuretta [17, 18]

2 ol —o
n(dy) =1 Tme = v v I (3.11)

2
O'y g

joka on rajoitettu vilille [0,1]. Indeksi kertoo suoraan, kuinka monta prosenttia sdi-
dettdvén suureen varianssi on suurempi kuin minimivarianssisdgtimelld. Indeksi d,,
painottaa yhtdlossa (3.11) sité, ettd kyse on minimivarianssista. Mikéli todellista
viivettd ei tunneta tai se mahdollisesti vaihtelee, voidaan tarkastella indeksia 7(7)

kiyttajan médrittelemilld viiveilld ¢ € [1,{]. Sijoittamalla yhtaloon (3.8) dy:n paikalle

1 saadaan

i—1 00 i—1

op > hk)  on X0 hA(k) — o} 30 hA(k)

T}(Z) - 1— k=0 _ k=0 k=0

o] i—1

oy > h?(k) o2 3 h2(k)
k=0 k=0

> W (k)
= M= =120 (3.12)

i B2 (k)

Taméa indeksi kertoo sdddon suorituskyvyn suhteessa kayttdjan madrittamasn vii-
veeseen [, joka voidaan ajatella myds systeemin asettumisaikana. Indeksin avulla
voidaan siis asettaa jokin asettumisaikatavoite [ ja tutkia, kuinka hyvin suljettu sys-
teemi vastaa asetettua tavoitetta. Jos indeksi on ldhelld nollaa, asettumisaika on

tavoiteltu [. Sdadon suorituskyvyn arviointia havainnollistaa jo pelkdn impulssivas-

30



teen piirtdminen. Karkeasti sanottuna mitéd nopeammin ja vérdhdyksettomammin

impulssivaste vaimenee, sitd paremmin sdéadin eliminoi hairiot.

Vaikka edelld tutkittiin vain h&irion v vaikutusta prosessin 14hto6n, niin se ei tar-
koita, ettd minimivarianssianalyysi ei soveltuisi esimerkiksi asetusarvon muutosten
aiheuttamien transienttien analysointiin. Yleisessid tapauksessa voidaan tarkastel-
la erosuureen e dynamiikkaa eri héiri6lahteiden nékokulmasta. Télloin kuvan 3.1

systeemille pétee yhtélo

_ 1 (n H(q™)
S R P TeR P L R EE NP TN Py

v(n). (3.13)

Minimivarianssisédité ajatellaan nyt erosuureen varianssin minimoivaksi sdadoksi.
Erosuureen varianssi voidaan téssdkin tapauksessa hajottaa samalla tavalla kuin ai-
emmin téssd kappaleessa tehtiin lahtosuureelle y yhtédlossa (3.10). Ainoa kysymys
on, kuinka voidaan mallintaa deterministiset signaalit, kuten askelfunktio, valkoi-
sen kohinan avulla. Tdmé& saavutetaan sijoittamalla mallin napoja yksikkoympyral-
le, mihin palataan kappaleessa 3.2.1. Esimerkiksi askelmaisen herétteen tilastollisia

ominaisuuksia voidaan kuvata siirtofunktiolla

(3.14)

jonka heréitteené on valkoinen kohina v,.(n).

3.2 Minimivarianssin estimointi

Koska yhtdlon (3.6) termit ovat toisistaan riippumattomia, minimivarianssi voidaan
laskea suljetun systeemin siirtofunktion G¢(g~1) impulssivasteen avulla esim. yhté-
16114 (3.8). Tama ei kuitenkaan tarkoita sité, ettéd kaikki yhtalon (3.5) termit pitéisi
identifioida erikseen vaan riittda, kun prosessin lahtosuure mallinnetaan hyvin sovit-
tavalla aikasarjamallilla. Mahdollisia rakenteita mallille ovat AR-, MA-, ARMA-, ja
ARIMA-mallit. Kullakin néistd on omat erityispiirteensé, joten kdydééan ne lyhyesti

lipi [19].
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3.2.1 Aikasarjamallit

AR-malli differenssiyhtaloné esitettynéd on

y(n) = ary(n = 1) + agy(n — 2) + .. + apy(n — p) +v(n), (3.15)

missd a;,7 = 1,....,p ovat mallin kertoimia. Malli siis ilmaisee prosessin nykyisen
tilan p:n aikaisemman tilansa sekéd satunnaismuuttujan v lineaarikombinaationa.

Siirtofunktiona ilmaistuna se on

! v(n) = ! v(n). (3.16)

n)=
y(n) l—a1gt—aq 2 — ... —ayq®

AR-malli on siis suodatin, joka sisdltdd p kappaletta nimittdjin nollakohtia eli
napoja. Téllaisen siirtofunktion impulssivaste on déreton, eli sitd sanotaan IIR-
tyyppiseksi. Taméa rakenne on kédytdnnodllinen, koska sen parametrien laskentaan
on olemassa tehokkaita algoritmeja [21, ss. 920 - 930]. AR-rakennetta kiytettiessi
parametrit on mahdollista estimoida myo6s rekursiivisesti, miké mahdollistaa mallin

identifioinnin samalla kun dataa kerataan.

MA-malli differenssiyhtalomuodossa on
y(n) =v(n) —bhv(n —1) —bv(n —2) — ... = bu(n — 2) (3.17)
ja siirtofunktiona
y(n) = (1 —big ' —byg*— ... —b.q *)v(n) = B(g Hv(n), (3.18)

eli se on suodatin, joka siséltdd z kappaletta osoittajan nollakohtia eli nollia. Téllai-
sen suodattimen impulssivaste on &dérellinen eli se on FIR-tyyppinen. Tamai siis tar-
koittaa, ettd suodattimen impulssivasteessa on dérellinen mééra nollasta poikkeavia
termejd. Téahén liittyy erds mielenkiintoinen ominaisuus: MA-prosessin tuottaman
signaalin autokorrelaatiofunktiossa on nimittiin vain z ensimmaéistd termié nollasta
poikkeavia [13]. Minimivarianssisiéidetty prosessi on itse asiassa juuri téllainen, kos-

ka sdddin nollaa suljetun systeemin impulssivasteesta viiveen jilkeiset termit, kuten
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aiemmin todettiin. Tdm&an vuoksi yksi helppo ja havainnollinen tapa tutkia, onko
sdadin minimivarianssisdadin, on tarkastella sdddetyn suureen autokorrelaatiofunk-

tiota. Tahén palataan myohemmin.

ARMA-malli on AR- ja MA-mallien yhdistelmé&. Siksi se on my6s joustavin néisté.

Differenssiyhtalona se on

y(n) =ay(n—1)+ ...+ apy(n —p) +v(t) —bjv(n —1) — ... —bv(n — 2z) (3.19)

ja siirtofunktiona

v(n). (3.20)

ARIMA-malli on edelld mainituista kaikkein monipuolisin. Silld on mahdollista ku-
vata useimpia stokastisia ja jopa deterministisid héiri6itd kuten askelia, ramppeja ja
eksponentiaalista kasvua valkoisen kohinan generoimana [17]. Malli on siirtofunktio-

muodossaan ilmaistuna
B(q")
= — , 3.21
Vi) = oot ) (3.21)
missi V¢ = (1 — ¢ !)tarkoittaen, ettdi mallissa pakotetaan ¢ kappaletta napoja
yksikkoympyréalle. ARIMA-malli voidaan muodostaa esim. seuraavalla tavalla. Maa-

ritellddn ensin apusignaali

a(n) = V(n), (3.22)

eli lasketaan y:n c:s differenssi. Tamén jélkeen apusignaali voidaan mallintaa ARMA-

prosessina

a(n) = v(n). (3.23)

Kukin em. malleista ilmaistaan joskus myo6s pelkéstdan kertalukujensa avulla. Esim.
merkintd ARIMA(p,c,z) tarkoittaa sellaista mallia, jolla on p napaa, ¢ napaa yksik-

koympyralla (¢ kappaletta differenssejd) ja z nollaa.

3.2.2 Input-output mallit

Aikasarjamalleilla mallinnetaan tarkasteltavaa signaalia valkoisen kohinan avulla.

Téata mallia voidaan laajentaa siten, ettd otetaan huomioon myos jonkin toisen suu-
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reen vaikutus tarkasteltavaan signaaliin. Kutsumme siksi néitd malleja téssa input-
output malleiksi. Naisséd malleissa on edelleen my6s valkoisella kohinalla mallinnet-
tava osuus. Input-output malleja ovat esim. ARX-, ARMAX- ja Box-Jenkins mallit.

Kirjain X tulee sanasta exogenous eli ulkoinen. ARX-malli on muotoa
Ag™y(n) = Bla™)u(n) +v(n) (3.24)
ja ARMAX-malli muotoa
Alg™y(n) = B(g " u(n) + Clqg "v(n). (3.25)
Box-Jenkins malli on edellisid joustavampi, koska siind tuntemattomalla héiriolla

v(n) ja systeemin tulosignaalilla u(n) on erilliset nimittéjapolynomit. Box-Jenkins

mallit ovat muotoa

v(n). (3.26)

3.2.3 Aikasarjamallien identifiointi

Aikasarjamallien pééattely prosessidatan perusteella on systeemien identifioinnin osa-
alue. Siind pyritééin etsiméain mallin rakenne (AR, MA, ARMA jne.), numeeriset ar-
vot mallin parametreille a;, b; sekd kertaluvut p, ¢ ja z. Systeemien identifiointi on
laaja alue ja siitd on kirjoitettu viimeisten vuosikymmenien aikana useita kirjoja.
Tamé kappale pyrkii selvittdméén pédperiaatteita, kuinka aikasarjamalleja identi-
fioidaan sovittamalla niitd kerdttyyn datajoukkoon. Kun malli on identifioitu, sen
tuottamaa vastetta verrataan mitattuun dataan ja tarkastellaan mallinnusvirheiden
ominaisuuksia. Tatd kutsutaan mallin validoimiseksi. Téssé vaiheessa saadaan tie-
toa siitd, kuinka hyvin malli on onnistunut kuvaamaan datan ja kuinka luotettava

S€ OI.

Systeemien identifioinnin yhteydessd tormétdéan yleensé siithen, ettd mallit joudu-
taan sovittamaan &arellisen mittaisen datajoukon perusteella. Témé johtaa siihen,
ettd analysoinnissa joudutaan kayttadméaan tilastollisia estimaatteja. Sen vuoksi mal-

leja pitad tarkastella tilastollisten menetelmien kuten luottamusvilien avulla. Ne siis
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ilmaisevat rajat, joiden sisilla todellinen arvo on valitulla todennékoisyydella. Luot-
tamusvilien perusteella voidaan tehdéd johtop#aatoksid mm. siitd, poikkeaako esti-
maatti merkittdavasti oletetusta kayttaytymisesta eli ns. nollahypoteesista Hy. Mi-
kéli Hy ei sisédlly luottamusviileihin, on poikkeama valitulla riskitasolla o merkittava
ja nollahypoteesi voidaan hylatéi. Koska kyse on tilastollisesta testaamisesta, ei voida
olla taysin varmoja johtopaatoksen oikeellisuudesta, joten analysoija valitsee riski-
tason, jolla han haluaa ilmiota tutkia. Riskitaso a tarkoittaa sitd todennakdoisyytté,
jolla Hy hylétaén vaikka se on tosi. Tatad kutsutaan myos lajin I eli hylkéysvirheen
todennékoisyydeksi. Tyypillisia riskitasoja ovat o = 0,05; 0,01 ja 0,001 ja néita vas-
taavat luottamusvélit ovat 95 %, 99 % ja 99,9 %. Luottamusvilien méarittamiseksi
taytyy tuntea estimaatin todennékoisyysjakauma. Riskitasoa ei kannata valita liian
pieneksi, koska télloin lajin II virheen todennékoisyys kasvaa yleisesti. Tamé vir-
he tarkoittaa, ettd Hy hyvéiksytddn vaikka se ei todellisuudessa pida paikkaansa.
Néin lajityypin II virheriskin kasvaminen heikentédé testin kykyé erottaa todelliset
poikkeamat satunnaisvaihtelusta. Vaihtoehto riskitason a valinnalle tilastollisessa
tarkastelussa on médrittaé testin P-arvo eli merkitsevyystaso. Se tarkoittaa pienin-
ta riskitasoa «, jolla Hy tulisi hylatyksi. Tamé merkitsee sitéd, ettd mitd pienempi

P-arvo, sitd vahvempi tuki vastahypoteesille. [22]

Téssé tyossa ei keskitytéd varsinaisiin menetelmiin, joilla mallien parametreja a; ja b;
estimoidaan, koska alue on laaja ja niiden laskentaan on olemassa erilaisia valmiita
tyokaluja, kuten Matlabin System Identification Toolbox. Sen sijaan tarkastellaan
kertalukujen p, ¢ ja z madritystd. Ensiksi kuitenkin késitelldén erilaisia tilastollisia
funktioita [19, 21], koska niité tarvitaan seké kertalukujen méadrityksessé ettd mallin
validoimisessa. Seuraavassa oletetaan kasiteltdvan signaalin olevan stationaarinen,
miké tarkoittaa, etté signaalin tilastolliset ominaisuudet pysyviat muuttumattomina

ajan kuluessa.

Odotusarvo maéritellaan

1y = Ely(t)] = / O] dy. (3.27)
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missd merkintd E[-] tarkoittaa odotusarvoa ja p[y(f)] on signaalin y(¢) todenné-
koisyystiheysfunktio. Odotusarvo ilmaisee tason, jonka ympérilla signaali vaihtelee.

Adrellisestd niytejoukosta odotusarvo voidaan estimoida keskiarvofunktiolla

j = % > y(n). (3.28)

Varianssi, joka kuvaa signaalin hajontaa tason p, ympérilld, mééritellaan

oo =E{ly(t) — n,)*} = /Oo [y(t) — 1) p [y ()] dy. (3.29)

Keskihajonta o0, saadaan suoraan varianssista laskemalla tdmén nelidjuuri. Otos-

varianssi voidaan laskea kerdtystd nadytejoukosta

2 1 -
6y = > yn (3.30)

t=1

Autokovarianssifunktio, joka kuvaa signaalin ajallista riippuvuutta edellisista ar-

voistaan, méaritelladn

Yoy (F) = E{ly(t) — nylly(t + k) — ]} (3.31)

Taméan avulla padstadn kasiksi mm. signaalissa esiintyviin jaksollisiin komponent-
teihin. Jaksollisia komponentteja etsittdessd autokovarianssia havainnollisempi esi-
tystapa on tehospektri, joka on autokovarianssifunktion Fourier-muunnos. Téahén
palataan kappaleessa 3.4. Jos autokovarianssifunktioon (3.31) sijoitetaan k = 0, niin
saadaan yhtalo (3.29), eli viiveelld nolla autokovarianssifunktio on signaalin varians-
si.

Erés tarked signaalien erikoistapaus on valkoinen kohina. Téllaisen signaalin perék-
kédiset néytteet eivédt korreloi lainkaan. Tamé& tarkoittaa sitd, ettd signaalin auto-
kovarianssi on nollasta poikkeava vain viiveelld nolla, eli vain samalta néytehetkel-
td otetut arvot riippuvat ajallisesti toisistaan. Kun téllaisesta funktiosta lasketaan

Fourier-muunnos, niin tuloksena on vakio. Tehospektri saa siis saman arvon kaikil-
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la taajuuksilla. Valkoisen kohinan nimitys tuleekin auringon valon spektristé, joka

sisaltad yhtéd paljon tehoa kaikilla ndkyvén valon aallonpituuksilla.

Autokovarianssiestimaatti c,, (k) voidaan laskea dérellisestd niytejoukosta yq,y2,...,yn

useilla menetelmillé, esimerkiksi harhattomalla eli biasoimattomalla estimaatilla [26]

N—k

(k) = == S ly(n) — glly(n + ) — 5] (3.2)

n=1
tal harhallisella eli biasoidulla estimaatilla

1 N—k

cyy(k) = 5 2 _ly(n) —glly(n + k) —gl. (3.33)

1

3
Il

Tilastollisessa analyysissd suositaan yleenséd harhatonta estimaattia. Joissain ta-
pauksissa on kuitenkin suositeltavampaa kayttad harhallista estimaattia. Harhaton
autokovarianssiestimaatti kérsii nimittédin suuresta varianssista suurilla viiveen k ar-
voilla eli toisin sanottuna k:n ldhestyessd N:44 estimaatti antaa epaluotettavampia
arvoja kuin harhallinen estimaatti. Tamaé johtuu siité, ettd k:n kasvaessa estimaatin

laskennassa kiytetdén yhéd vihemmaéan néytteitd signaalista.

Autokovarianssin ominaisuuksiin kuuluu, ettd se on symmetrinen origon suhteen.
Siksi riittad laskea se pelkistdan k:n positiivisilla arvoilla. Toinen térked ominaisuus
on, ettd autokovarianssi saa maksimiarvonsa viiveelld nolla. Kun halutaan tarkas-
tella signaalin riippuvuuden voimakkuutta eri ajan hetkistd niin funktio voidaan
skaalata vilille [-1,1] juuri em. ominaisuuden perusteella. T&lloin saadaan autokor-

relaatiofunktio

pull) =325 = 5 o34

jonka estimaattia merkitdadn 7y, (k). Jatkossa edelld selostetuista korrelaatiofunk-
tioista kaytetddn lyhyempid merkintoja vyi,ck,pr ja 7x, mikéli ei erikseen haluta pai-
nottaa kasiteltdavaa signaalia. Kdytannossa autokovarianssi- ja korrelaatiofunktioita
ei ole jarkevad estimoida kovin suurilla k:n arvoilla, koska mitd suuremmaksi £ tu-
lee, sitd epéluotettavampia estimaatit ovat. Esim. Box ja Jenkins [19] suosittelevat

k:n ylarajaksi korkeintaan N/4 ja N vahintdan 50.
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Aiemmin todettiin, ettd minimivarianssisaéddossa sdddetyn suureen autokorrelaation
tulee olla nolla prosessiviiveen jalkeen. Koska kéytossd on vain tilastollisia estimaat-
teja, autokorrelaatiota on verrattava luottamusvileihin. Jos oletetaan, ettd viiveen
d jélkeiset termit autokorrelaatiossa ovat nollia, voidaan normaalijakautuneen sa-

tunnaissignaalin autokorrelaation varianssille johtaa viiveen d jéilkeen yhtilo [19, s.

35]
d
1
var[ry] ~ v (1 + mzlpm> , k> d. (3.35)

Kaytannossé teoreettisia arvoja autokorrelaatiolle p,, ei tunneta, mutta jos niiden
paikalle vaihdetaan estimaatit r,,, saadaan luottamusvélin estimaatti. Nain auto-

korrelaation keskihajonnaksi saadaan

d
1
ZENE (1 +> rm>, k> d. (3.36)
m=1

Valkoisella kohinalla tdmé supistuu muotoon

1
Op, = —=- 3.37
Jos oletetaan autokorrelaatiofunktio normaalijakautuneeksi, sen (1 —«)-100% luot-
tamusviiliksi saadaan

—21-90p, < p < 21-20p,, (3.38)

jossa z1-e on satunnaismuuttujan arvo, jolla N(0,1) normaalijakauman kertymé-
funktio saa arvon 1 — 5. Esimerkiksi zyg75 ~ 1,96 vastaa 95 % luottamusvélia,
20,995 ~ 2,58 vastaa 99 % luottamusvalid ja zp 995 ~ 3,29 vastaa 99,9 % luottamus-
valia.

Mallin kertalukujen méarityksessa ldhdetédan liikkeelle signaalin stationaarisuuden
tarkastelusta, koska menetelmét olettavat signaalin olevan stationaarinen. Signaalin
epastationaarisuus ilmenee mm. ajan mittaan vaihtelevana keskiarvona. Jos téllaisia
ilmiGitd on havaittavissa, niin ne voidaan poistaa muodostamalla apusignaali diffe-

renssin avulla yhtélon (3.22) mukaisesti. Téta jatketaan niin kauan, kunnes epésta-
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tiondérisyydet ovat poistuneet. Yleensd riittdd tarkastella kertalukuja ¢ = 0,1 ja 2

19].

Seuraava vaihe on 16ytéé kertaluvut p ja z. Jos kiytetdin AR-mallia, niin kertaluku z
on nolla ja MA-mallissa puolestaan kertaluku p on nolla. Erds menetelméa kertaluvun
valintaan on mallinnusvirheen suuruuden vertailu eri kertaluvuilla. Témé tarkoittaa
sité, ettd ensin valitaan tarkasteltavat kertaluvut, minka jélkeen lasketaan kaikilla
néilld kertaluvuilla varsinaiset mallin parametrit a; ja b;. Tamén jélkeen lasketaan
kullekin mallille mallinnusvirheet eli residuaalit ja lopuksi lasketaan niiden varians-
si. Ongelma on kuitenkin siind, ettd parametriméirédn kasvaessa mallinnusvirheen
varianssi 62 yleensd pienenee. Varsinaista minimié, josta paras kertaluku voitaisiin
padtella, ei siis muodostu. Tata varten on kehitelty erilaisia kriteereité, jotka kasva-
vat parametrimédran kasvaessa. Néitd ovat esim. [21] Akaike’s Information Criterion

(AIC)

2
AIC(n) = In &2 + ﬁ” (3.39)

missé 1 on estimoitujen parametrien mééra, Final Prediction Error (FPE)

N |
FPE(n) = 62 (%) (3.40)

ja Rissasen Minimum Description Length (MDL)
MDL(n) = NIné? + nln N. (3.41)

Jonkinlainen arvio mallin kertaluvusta voidaan saada myos autokorrelaatio- ja osit-
taisautokorrelaatiofunktioiden (partial autocorrelation function) avulla. Kuten
jo ailemmin todettiin, MA-prosessilla autokorrelaatio on nollasta poikkeava vain z
ensimméista termid. Osittaisautokorrelaatio on analoginen funktio AR-malleille. Se
lasketaan sovittamalla dataan AR-malli kaikilla tarkastelun kohteena olevilla kerta-
luvuilla p. Osittaisautokorrelaatio kullakin kertaluvulla on kyseisen mallin viimeinen
parametri a,. Jos prosessi on AR(p)-tyyppinen, niin osittaisautokorrelaatiofunktio
poikkeaa nollasta vain p:lla ensimmaiselld termilld. Kaytdnnossi siis p:n jélkeiset

termit osittaisautokorrelaatiofunktiossa ovat tilastollisesti merkityksettomia. Tamén
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funktion jakauma p:n jalkeisilld termeilld on sama kuin valkoisen kohinan autokor-

relaation, eli luottamusvélit voidaan laskea yhtédlon (3.37) avulla. [19]

Kun mallin parametrit on estimoitu, tarkastellaan, kuinka hyvin malli sovittuu da-
taan. Erés tarked mallin ominaisuus, jota yleensé tarkastellaan, ovat residuaalit. Ne

voidaan laskea suodattamalla mallinnettava signaali identifioidun mallin inversiolla:

v(n) = a(n), (3.42)

missé a(n) = V(n). Hyvilla mallilla residuaalien pitéisi olla toisistaan riippumat-
tomia, mitd voidaan tarkastella esim. autokorrelaation r, (k) avulla. Luottamusvélei-
né voidaan kayttad valkoiselle kohinalle johdettuja luottamusvilejd, jotka saadaan
yhtélon (3.37) avulla. On tosin osoitettu, ettéd pienilld viiveilld todelliset luottamus-
vélit voivat olla estimoituja luottamusvilejd huomattavasti kapeammat [19]. Vii-
veiden kasvaessa todelliset luottamusvilit ldhestyvat kuitenkin em. luottamusvileja
yleensé varsin nopeasti, joten yhtdlon (3.37) avulla saatuja luottamusviileja voidaan

pitdéd luottamusvélien “ylarajana’.

Toinen vaihtoehto on tutkia suurempaa autokorrelaatiojoukkoa testisuureen

Q=n) rik) (3.43)

avulla, joka on likimiirin y*(K — p — z) jakautunut, ja missi n = N — ¢ ja K
on huomioitavien autokorrelaatiofunktion termien mésiria. Merkintd x?(K — p — 2)
tarkoittaa y?-jakaumaa vapausasteilla K — p — z. Testin nollahypoteesi on, etti re-
siduaalit ovat toisistaan riippumattomia eli malli sovittaa datan hyvin. Vastahypo-
teesi on puolestaan, etté residuaalit eivit ole toisistaan riippumattomia. Testissd Hy

hylataan valitulla riskitasolla «;, jos

Q>xX] o(K—p—2). (3.44)

Testi suoritetaan siten, ettd valitaan todennékoisyys «, ettd malli hylataan vaikka se

on kelvollinen, lasketaan testisuure @ ja verrataan tété kertyméfunktion x? (K —
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p— z) arvoon. Toinen vaihtoehto on laskea ensin ) ja tdmén jalkeen laskea testin P-
arvo. Mitd pienempi P-arvoksi tulee, sitd enemmén testi puoltaa Hy : n hylkdamista

eli residuaalit riippuvat toisistaan. T&lléin malli on siis hylattava.[19, 23]

Tarkastellaan autokorrelaation luottamusvélien estimointia esimerkin avulla. Matla-
billa generoitiin normaalijakautunut satunnaislukuvektori x(n). Tarkastetaan auto-
korrelaation avulla, ovatko luvut satunnaislukuja eli onko signaali valkoista kohinaa.
Satunnaislukujen tulisi olla toisistaan riippumattomia. Signaali ei saisi siis korreloida
aikaisempien eikéd mydhempien arvojensa kanssa. Toisin sanottuna valkoisen kohi-

nalla

pac(k) = 6(k), (3.45)

missé d(k) on yksikk6impulssi, joka méaaritelldén

5(k) = (3.46)

Testataan seuraavaksi signaalin autokorrelaatiofunktiota testilld, jossa nollahypo-
teesi on, etté signaali on valkoista kohinaa. Kuvaan 3.2a on piirretty Matlabin ge-
neroima signaali z(n) ja kuvaan 3.2b autokorrelaatiofunktioestimaatin r,,(k) 20
ensimmaista arvoa 95 % luottamusviileilld. Kuvaa ei ole tarvetta piirtda k:n nega-
tiivisilla arvoilla, koska p(k) = p(—k). Luottamusvilit on laskettu yhtalon (3.37)
avulla. Autokorrelaatioestimaatin perusteella voidaan todeta, ettd generoitu signaa-
li on valkoista kohinaa, koska autokorrelaatiofunktio pysyy luottamusvélien sisélla,

kun k£ > 0.

3.3 Hairioiden etsinti ja eliminointi

Mikali takaisinkytketty sddato toimii optimaalisesti, on etsittdva muita keinoja pro-
sessin varianssin pienentdmiseksi. Yksi vaihtoehto on kiyttaa myotakytkentad, mika-

li jonkin héiriésuureen dynaaminen vaikutus ldhtosuureeseen tunnetaan ja hairiosté
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Kuva 3.2 Esimerkki (a) valkoisesta kohinasta ja (b) sen autokorrelaatiofunktion esti-
maatista.

on olemassa mittaus tai se voidaan luotettavasti estimoida. Liséksi on tunnetta-
va prosessin siirtofunktio ohjausmuuttujasta 1dhtoon, eli yhtdlon (3.1) merkinnoilla
siirtofunktio G,. Ndmé vaatimukset johtuvat siitd, ettd ideaalinen my&tékytkennédn

sddtaja suunnitellaan yhtalon

u(n) = ———=w(n) (3.47)

mukaan, missé siirtofunktio H kuvaa héirion dynaamisen vaikutuksen 1dhtoon [24].
Sadtajas el tietenkddn aina voida téllaisenaan toteuttaa, mutta yhtdlo antaa silti
selkedn ohjenuoran, jonka mukaan tulisi toimia. Jos myotikytkentdsaéatiaja on vadrin

suunniteltu, se voi jopa kasvattaa prosessin varianssia.

Mikéli prosessin lahtosuureeseen vaikuttavia héirioité ei ole entuudestaan tiedossa,
niin niitd voidaan etsi. Seuraavaksi esitetddn menetelmié, joilla voidaan todeta

héirididen olemassaolo ja arvioida niiden soveltuvuutta myotékytkettyyn sdéatoon.

3.3.1 Korrelaatioanalyysi

Tavoitteena on siis etsid kausaalinen vuorovaikutus héiriosta w 1ahtoon y. Siirtofunk-
tio on yksi tapa kuvata téllainen vuorovaikutus. Koska systeemi on takaisinkytketty,

niin yhtéalon (3.47) siirtofunktioista ei ole saada tarkkaa tietoa ilman prosessikokeita.
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Sen sijaan on mahdollista identifioida suljetun systeemin siirtofunktio

w(n) = Ha(qg Hw(n). (3.48)

Y~y = )

1+ Ge(qg)Gpla™)
Mikéli héirion vuorovaikutus on merkittavéd, niin tdmé on nahtavissda mm. merkit-
tavind tilastollisina poikkeamina siirtofunktion H, impulssivasteessa. On tietenkin
mahdollista, ettéd sdddin G. eliminoi héirion, jolloin vuorovaikutusta ei ndhdéa, mutta
silloinhan tilanne on hyvé. Toisin sanoen tutkimalla siirtofunktion H. impulssivas-
tetta voidaan 16ytaa hairioldhteitd, joita sdddin ei pysty eliminoimaan. Stanfelj et al.
[25] kéyttivit samantyyppistd ldhestymistapaa myotikytketyn sddtdjan suoritusky-

vyn tutkimiseen.

Impulssivaste voidaan méérittdd joko parametrisesti tai epédparametrisesti. Para-
metrisessa ldhestymistavassa héirion ja lahdon vélille identifioidaan ensin siirto-
funktio, jonka avulla lasketaan impulssivaste luottamusvileineen. Epédparametrisis-
sa menetelmissé dataan sovitetaan suoraan impulssivaste. Niilld saadaan karkeampi
arvio kuin parametrisilla menetelmilld, mutta laskenta on yksinkertaisempaa. Tés-
sé tyossd kédytetddn hairididen etsinnéssd epidparametrista menetelmééd, koska me-
netelmén tarkoituksena on vain 16ytdda merkittavia hairiotekijoitd ilmentéavia syy-

seuraussuhteita eikéd kuvata tésséd vaiheessa systeemiéd sen tarkemmin.

Tarkastellaan takaisinkytkettyd prosessia
y(n) = Ha(g Hw(n) +v(n) = ha(0)w(n) + ha(Dw(n — 1) + ... +v(n)  (3.49)

missé hq(k),k = 0,1,2,... on siirtofunktion H,. impulssivaste, v(n) on tuntematon
h&irio, joka voidaan mallintaa ARIMA-prosessina samoin kuin tutkittava héiriolahde
w(n). Oletetaan myds, ettd w ja v ovat toisistaan riippumattomia. Siirtofunktion

Ha(q™') impulssivaste he (k) voidaan médrittéad yhtalolla [19, s. 379

Gwy = wahcla (350)
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missé

’wa(()) Y (0) Yurw(1) Yo (IN)
G _ wa(l) G — 'wa(l) wa(()) 'wa(N - 1)
’wa(N) i Yuwuw(N) V(N —1) .. Yurw(0) i
[ ha(0) |
hy = hd'(l) . (3.51)
I ha (V) |

Laskenta kuitenkin yksinkertaistuu huomattavasti, mikéli héirio w on valkoista ko-
hinaa. Jos niin ei ole, niin héiriésignaali voidaan ns. valkaista. Tatd toimenpidetté
kutsutaan esivalkaisuksi (prewhitening). Esivalkaisu tapahtuu siten, ettd mallinne-

taan ensin tunnettu hiiriosignaali w aikasarjamallilla
w(n) = Hpy(q )a(n), (3.52)

missé a(n) on valkoista kohinaa, jonka keskihajonta on o,. Jos w on epéstationaa-
rinen, voidaan liséksi kayttaé differenssida muuntamaan se stationaariseksi. Seuraa-

vaksi luodaan signaali a(n) suodattamalla héiriosignaali edellisen inversiolla eli
a(n) = ———w(n). (3.53)

Tamén pitéaisi olla valkoista kohinaa. Seuraavaksi suodatetaan lahtosignaali samalla

suodattimella, jolloin saadaan

1
- 7 Y
Hyw(q™t)

Impulssivaste hq(k) saadaan nyt ristikovarianssin -, tai ristikorrelaation p,, avulla

b(n) = (n). (3.54)

_ Yab (k) _ pav (K)o,

2 ?
o Oq

hcl(k)

k=0,12,. (3.55)
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missé o, on signaalin b(n) keskihajonta. Signaalien a ja b ristikovarianssi mééritel-
la4n [19]
(k) = E{[a(n) = pa][b(n + k) — ]}, (3.56)

josta saadaan edelleen ristikorrelaatio

wl(k
o) = 228 gyt (3.57)
040

Niin siis valkaistun tulosignaalin ja vastaavalla suodatuksella muunnetun lahtosig-
naalin ristikorrelaatio on suoraan verrannollinen suljetun systeemin impulssivastee-
seen. Kaytdnnossé ristikovarianssi ja -korrelaatio on estimoitava, joten niitd on tar-
kasteltava tilastollisina estimaattoreina. Erés estimaattori ristikovarianssille v, (k)

on [19, s. 374]

N—-k

LS ) =2 yn+k)—g k=012,
coy(k) = Nk L (358)
¥ ) =gl =k —a]  k=0,-1,-2.

Ristikorrelaation p,, (k) estimaatti r,, (k) saadaan tdmén perusteella

Tay(k) = Ly(k), (3.59)

G40y
missé o, ja 0, ovat signaalien z ja y keskihajonnan estimaatteja.

Tarkastellaan seuraavaksi ristikorrelaation luottamusvileji. Oletetaan, ettéa ristikor-
relaatio on nollasta poikkeava vain tietylla dérelliselld viiveiden joukolla k1 < k < ko,
miké yleensd on varsin hyva oletus. Télloin ristikorrelaatioestimaatin luottamusvélit

tamén joukon ulkopuolella saadaan yht&lolla [19, s. 377]

var (0] = 1 S pelpnv). 20 (3.60)

V=—00

Luottamusvilien testauksessa nollahypoteesina pidetddn sité, ettd signaalit z ja y
eiviit korreloi kesken#én. Talloin r,, (k) pysyy luottamusvélien sisélld kaikilla k:n

arvoilla. Kun tarkastellaan yhtaloa (3.60) esivalkaistulla tulosignaalilla z(n) = a(n)
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ja suodatetulla lahtosignaalilla y(n) = b(n), niin sitd voidaan vield yksinkertaistaa
lisdd, koska valkaistun héiriosignaalin py,(k) = d(k). Néin ristikorrelaation varianssi

supistuu muotoon

0 1
var [1q (k)] ~ ]%)bij)f =N % (3.61)
koska ppp(0) = 1 autokorrelaation méadritelmén (3.34) mukaan. Tésséd tapauksessa

esim. ristikorrelaation 95 % luottamusvileiksi saadaan =+ \/lji?—fk. Jos halutaan tar-

kastella my0s ristikorrelaation negatiivisia viiveité, niin estimaatin keskihajonta on

laskettava toisella tavalla. Ristikorrelaatiolle pitee

pzy(_k) = pym(k)' (362)

Sijoittamalla tdmé yhtaloon (3.60) saadaan

var 1y ()] = var e ()] = o S p(pwalv), k20 (3.63)

V=—0

joka suppenee muotoon

var [1yy(—k))| = —— k>0 (3.64)

var [y, (k)] = —— ,k <0. (3.65)

Ristikorrelaation tarkastelu negatiivisilla k:n arvoilla voi olla mielekésté, jos ei tie-
detéd varmasti kumpi signaali vaikuttaa kumpaan. Se voi my6s paljastaa vuorovai-
kutuksen, jossa molemmat signaalit vaikuttavat toisiinsa. Esimerkkind tésté on ta-
kaisinkytketyssé jirjestelméssd ohjaussignaalin v ja ldhtosignaalin y vuorovaikutus.
Avoimessa piirissd ohjausmuuttujan vaikutus nékyy impulssivasteessa positiivisilla
viiveilla mutta takaisinkytkennéstd johtuen lahtosignaali vaikuttaa myos ohjaussig-
naaliin, mikd nékyy merkittdviné tilastollisina poikkeamina negatiivisilla viiveilla

korrelaatiossa 7, (k). Analyysi voi paljastaa myos MIMO-riippuvuuksia. Mikali tar-
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kasteltava signaali x ei ole ohjausmuuttuja ja viiveen £ = 0 molemmilla puolilla
esiintyy merkittavia ristikorrelaatioita, niin se merkitsee, ettd signaali z vaikuttaa
ldhtomuuttujan y ja péainvastoin. Takaisinkytketyssé systeemissé on tietysti mahdol-
lista myos esimerkiksi se, etté signaali y ei valttaméttd vaikuta suoraan signaaliin

x, vaan siihen voi vaikuttaa ohjausmuuttuja u, johon signaali y vaikuttaa.

3.3.2 Hairioviden voimakkuuden arvioiminen

Kun potentiaalisia héiricsignaaleja on 16ydetty, niin on hyodyllista tietdd myos, kuin-
ka suuri niiden vaikutus on sdddettavin suureen vaihteluihin. Néin voidaan arvioida,
kuinka jérkevad niitd on kdyttdd myotikytkennéssd. Desborough ja Harris [14] esit-
telivdt menetelmén, jolla voidaan arvioida héiricsignaalien osuutta prosessin koko-
naisvarianssiin. Analyysi voidaan tehd& suljetun systeemin datan perusteella ilman
prosessikokeita. Menetelmén térkein oletus on, ettd mitatut ja tuntemattomat héi-
riot ovat toisistaan riippumattomia, eli ne eivit korreloi keskendéin. Tarkastellaan

lineaarista prosessia

m

y(n) = py = Gplg g Pu(n) + wo(n) + Y Nilg g % [wi(n) — ], (3.66)
i=1

misséd m on prosessiin vaikuttavien mitattujen héirividen w;(n) lukumééra ja d; on
viive, jonka jilkeen héirion w; vaikutus alkaa nékyé prosessin 1&hdossa. Termi wy(n)
kuvaa tuntemattomien héirididen yhteisvaikutuksen prosessin lahtéon. Hairiosignaa-

lit voidaan mallintaa ARIMA-malleilla

Bi(¢™")

w;(n) — w; = ———————=v;(n), 3.67
(1) = s = o o) (3.67)
missi v;(n) on valkoista kohinaa, jonka varianssi on o?. Kuvassa 3.3 on esitetty takai-
sinkytketty systeemi edelld kuvatuilla méaarityksilla. Takaisinkytketyssa systeemissé

prosessin ldhtosuure voidaan kuvata yhtalolla
n

y(n) =y =3 Hilg ui(n) = 3_ui(n), (3.68)

1=0
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Kuva 3.3 Takaisinkytketty systeemi, johon vaikuttaa héiriosuureet wg,ws, ... ,w,,. Héi-
ridsuureet wy,ws, ... ,w,, mitataan ja h&irié wy on tuntemattomien héirididen
kokonaisvaikutus.

missi H;(¢~') on i:nnen hiirion ja keskiarvolla korjatun lihdén viilinen suljetun sys-
teemin siirtofunktio ja y; on i:nnesté héiriosta aiheutuva komponentti sdadettavaan
suureeseen. Néin menetellen kunkin komponentin tuottama varianssi lahtosuuree-

seen voidaan kirjoittaa olettaen héiriolédhteet v;(n) toisistaan riippumattomiksi
varlyi(n)] = o7 Y hi (), (3.69)
k=0

missi h;(k) on suljetun systeemin siirtofunktion H;(g~') impulssivaste. Impulssivaste
eli painojono voidaan laskea mm. jakamalla siirtofunktion osoittajapolynomi nimit-
tajapolynomilla polynomien jakolaskulla tai méarittdmalla siirtofunktion kédénteis-
muunnos osamurtokehitelmien ja tunnettujen signaalien ka&nteismuunnosten avulla.
Kaytannossa ddrettomén pitkéd impulssivaste katkaistaan usein dérelliseksi laskemal-

la vain merkittavimmat termit vasteen alusta.

Jotta hairiota voitaisiin kdyttad myotikytkennéssi, on tarkasteltava vield prosessin
viiveitd. Myotéakytkennédn kannalta on edullista, ettd héirion viive d; on pidempi kuin
prosessin viive d,. Tdméa on néhtévissid esim. yhtélosta (3.47). Jos yhtdlon nimit-
téjdn (prosessin) viive on pidempi kuin osoittajan (h&irion), yhtéaloon tulee termi
g¥~4 = ¢% jossa a > 0. Tamé tarkoittaa, etti optimaalinen siitolaki tarvitsee
ennustajaa. Mitd suurempi a, sitd vaikeampaa ennustaminen on. Seuraavassa té-

mé pyritddn selittdméadn minimivarianssisaadon ndakokulmasta. Minimivarianssisaé-

t6 tuottaa prosessin 1ldht66n komponentin y,,, (1), joka voidaan kirjoittaa héiriéiden
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ennustusvirheiden e*(n) avulla:

Y (n) =D e (n), (3.70)
=0
missé
0 dz > dp

dp N (3.71)
>, hi(k)gMui(t) di <d,
k:di,eff

ja d;er on se hetki, jolloin héirién ¢ vaikutus alkaa nékyéd lahdossa. Mikéli jarjes-
telméssé on olemassa myotiakytkentd héiriostd ¢ niin d; ¢ = min(d,,d;) ja muuten
d; e = d;. Yhtélo (3.71) siis kertoo, ettéd héirion viiveen ollessa prosessiviivettd pi-
dempi ennustusvirhe on nolla, koska ennustusta ei tarvita ja ettd mitd suurempi d,
on d;:n verrattuna sitd suurempi ennustusvirheestéd tulee. Jos prosessiviive on suu-

rempi kuin héirién viive, summaus aloitetaan termisté d; ¢, koska impulssivasteen

hi(k) ensimméiset termit ovat nollia. Prosessin varianssiksi minimivarianssisdadossa

tulee
02 = var e (n)] (3.72)
i=0
misséa
0 d>d,
var e (n)| = dp . 3.73
D (373)
k:di,eff

Mikali sdddin ei ole minimivarianssisédddin, suljetun systeemin impulssivaste h;(k)
on nollasta poikkeava arvoilla k& > d,. Siten héiriostd ¢ prosessin 1&htéon aiheutuva

komponentti voidaan kirjoittaa
yi(n) = e (n) + > hi(k)g *v(n). (3.74)
n=dp

Yhtélo jakaa hairion kahteen toisistaan riippumattomaan osaan, joista jalkimméinen

johtuu séddtimen epéoptimaalisuudesta.

Tuntemattomien héirididen muodostaman wg:n ldhtosuureeseen aiheuttama héirio-

komponentti yo(n) voidaan jakaa séétimestd riippumattomaan osaan ef™(n) ja ta-
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kaisinkytkenniin ep#ideaalisuudesta johtuvaan osaan yf(n):

dp—1

yo(n) = e (n) + y( Z ho(k)g Fv(n) + > ho(k)g "v(n). (3.75)

k=dp,

Tunnettujen héairididen w;(n),i = 1...m vaimennukseen kéytettyjen myotiakytkenta-
sdadinten epdoptimaalisuus voidaan jakaa yksin myotakytkennésta johtuvaan osaan
y¥(n) sekd myotikytkennisti ja takaisinkytkennisti johtuvaan osaan yiff /% (n). Nain

r:nnestd hairiostéa lahtosuureeseen aiheutuva komponentti voidaan kirjoittaa

yi(n) = e (n) + yf(n) +y"(n), (3.76)
dp+td; e —1

yim) = ) hi(k)g Fvin) (3.77)

yiPm) = > h(k)g Fuin). (3.78)
k=dp+d; cft

Téllaisen jaon avulla voidaan arvioida olemassa olevan myotékytkennédn suoritus-
kykyé tai myotdkytkennédn lisddmisen kannattavuutta kustakin signaalista, mikali
kyseisistd signaaleista ei ole tarkastelujaksolla kidytetty myotiakytkentdd. Prosessin

lahtosuureen kokonaisvarianssiksi 02 saadaan
e Z {Var [yl (n)] + var [y /fb(n)} } : (3.79)
i=0

missd summauksen sisélld oleva osa kuvaa sdddinten epédideaalisuudesta johtuvia

varianssikomponentteja, jotka voidaan laskea yhtdloiden (3.77) ja (3.78) avulla seu-

raavasti:
dp“rdi’eﬁ‘*l
var [yl (n)] = o7 Y hl(k). (3.80)
k=d,
var [y /Pm)| = o 3 k) (3.81)
k=dp+d; s
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Lyhenteiden merkitykset: mv = minimivarianssi, fb = tuntemattomasta
hairiostd johtuva osuus (voidaan poistaa optimaalisella takaisinkytken-
nilld), ff = yksin myotiakytkennéstd (tai sen puutteesta) johtuva osuus
ja ff/fb = komponentti, johon molemmat s#étimet vaikuttavat (voidaan
kuitenkin eliminoida myotikytkennélld).

e en Varianssin syy .
Hairiolahde p—— ‘ h ‘ T ‘ i/ Yhteensé
wo var(ef™) | var(yP) — — var(yo)
o v | — | vah a7 | var)
W var(emn) — var(y®) | var(yn/ ™) var(ym)
Yhteensi o2 o —oh, ol

Tuntemattomien hiirididen tapauksessa, eli kun i = 0, yht#lossd (3.79) y(n) = 0
ja y/™(n) = yP(n). Tam4 johtuu siitd, ettd tuntemattomaan hiiriéén ei vaikuteta

myotéakytkentasaatimelld.

Tulokset voidaan koota esim. taulukon 3.1 mukaiseen muotoon. Taulukon riveill&
olevat hiirigsignaalien wy(n) ... w,(n) aiheuttamat varianssit on jaettu sarakkeilla
minimivarianssiin, takaisinkytkennéstd johtuvaan, myotédkytkennéstd johtuvaan ja
molemmista sdddoistd johtuvaan osaan. Viimeinen sarake kertoo kunkin héiriosig-
naalin aiheuttaman kokonaisvarianssin. Taulukon viimeinen rivi puolestaan jakaa
sddadettdvan suureen varianssin minimivarianssiin ja nykyisen sdadon epdoptimaa-
lisuudesta johtuvaan osaan. Taulukon arvot voidaan laskea suljetun systeemin im-

pulssivasteista yhtéalon

loppu
termi = o7 Y h?(k) (3.82)

k=alku

ja taulukon 3.2 avulla.

Taulukon 3.1 téyttdmiseksi on identifioitava yhtdlon (3.68) suljetun systeemin siirto-
funktiot H;(¢q~'). Tamé& voidaan tehdi useassa vaiheessa yhtdlsihin (3.66) ja (3.67)
perustuen. Ensin mallinnetaan kaikkien héiriciden w;(n) yhteisvaikutus ldhtosuu-

reeseen. Tdahén voidaan kayttad esim. ARX-, ARMAX- tai Box-Jenkins malleja,

51



Taulukko 3.2 Summauksen alku- ja loppuindeksit yhtéléon (3.82) taulukon 3.1 arvojen

laskemiseksi.
i H termi ‘ alku ‘ loppu ‘
0 var(ef) 0 d, —1
var(u®) | dy oo
var(e™) d; eff d, — 1
i>1 var(y!) d, dp +dier — 1
Var(yff fb) dp + di et 00

jotka esiteltiin kappaleessa 3.2.2. Sovelletaan néitd malleja seuraavaksi. Koska téssa

tapauksessa mitattuja hairioita voi olla useita niin kirjoitetaan ARX-malli

Ao(g Ny(n) = i‘ Bi(q~")q~ % wi(n) + vo(n), (3.83)
ARMAX-malli
Aola™ () = fj Bla™ ) ) + Cla ™ yoo(n) (3.8)
ja Box-Jenkins malli
40) = 3 ) + ) (3.55)

Niissd yhtéloissd on havainnollistamisen vuoksi otettu viivetermit g% erilleen siir-
tofunktioista B;(¢~'). Mallia identifioitaessa viiveet d; joudutaan valitsemaan, joten

ne ovat tavallaan sovitusparametreja.

Toisessa vaiheessa kukin héiriosignaali mallinnetaan jollakin kappaleessa 3.2.1 esi-

tellylla aikasarjamallilla, esimerkiksi AR-mallilla

v;i(n). (3.86)

Lopuksi mallit yhdistetdén siten, ettd sdddettavé suure y(n) jaetaan eri satunnaissig-
naaleista v;(n) johtuviin komponentteihin y;(n). Tuntemattomasta héiriosta johtuva

komponentti saadaan aina suoraan ensimméisessé vaiheessa identifioidusta mallista.
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Esimerkiksi ARX-mallilla tdmé komponentti on

yo(n) = Ho(g~V)vp(n) = ﬁ%(n). (3.87)

Jos tunnetut héiriot w;, ¢ = 1...m mallinnetaan toisessa vaiheessa AR-mallilla, niin

niistd johtuvat komponentit ovat

o) = Hla ™ osn) = ol I (o) (359

Nyt varianssihajotelmat voidaan laskea. Menetelmén térkeintéd oletusta eli hairioi-
den v;(n) riippumattomuutta voidaan tarkastella esimerkiksi residuaalien v;(n) ko-
varianssimatriisin avulla [14]. Mikéli residuaaleilla ei ole merkittévia tilastollista

kovarianssia, niin oletus residuaalien riippumattomuudesta pitda paikkansa.

Kun signaali mallinnetaan input-output mallilla, niin sovituksen onnistumista voi-
daan tarkastella residuaalien autokorrelaatioiden liséiksi myos residuaalien ja tulo-
signaalin ristikorrelaation avulla. Tamaé ristikorrelaatio ei saisi sisiltédd tilastollisesti
merkittavid poikkeamia nollasta. Muutoin residuaalit siséltdvét tulosignaalista 1dh-
toisin olevan komponentin. Malli ei siis télloin kykene kuvaamaan tulon ja ldhdon

viilistd vuorovaikutusta tarkasti [27, 23].

Tarkastellaan seuraavaksi menetelmén kéyttod esimerkin avulla. Méaaritelladn pro-

sessl seuraavasti

0,33 _ T
_1q 4u(n) + wO(n) + (1 - 077q 1) q 6w1(n)a

v(") = 10674

missd héiriot wy ja wy ovat

1—0,4q7!
wo(n) WUO(TL)
1
wi(n) = 1(n).

1-05g 1"
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Valkoisten kohinasignaalien varianssit ovat o2 = 0,36 ja o} = 0,2. Sééitimen siirto-

funktioksi valittiin
~0,5876 — 0,3523¢~!
— g

u(n) y(n),

mikd edustaa Pl-sdddintd. Sdddin viritettiin A-menetelmélld muuntamalla proses-
sin siirtofunktio ensin jatkuva-aikaiseksi. Diskretointiajaksi valittiin 0,1 s. Diskre-
tointiajalla ei ole merkitystd muun kuin sdétimen virityksen kannalta. PI-sdatimen

A-parametriksi valittiin arvo 0,1. Niin saadaan suljetun systeemin siirtofunktioiksi

1—14¢7 1 +0,4¢72
1—0,67¢" 1 +0,67¢-2 + 7,216 - 10-16¢—3 + 0,1939¢—4 — 0,1162¢~"
(1—-2,37¢71 +1,839¢2 — 0,469 3) ¢~
1— 2,17~ + 1,505¢—2 — 0,335¢=3 + 0,1939¢—* — 0,2132¢=5 + 0,05812¢—6"

Ho(q™") =

Hi(qh) =

Naista siirtofunktioista laskettiin impulssivasteet Matlabin impulse-funktiolla ja nii-

den avulla laskettiin varianssin jakautuminen eri ldhteille.

Varianssianalyysi tehtiin myos identifioitujen mallien perusteella. Prosessimallista
tehtiin Simulink-malli, joka on esitetty kuvassa 3.4. Télld mallilla simuloitiin proses-
sin 14hdostd y ja tunnetusta hdiriostd w; 1000 nédytettd, joista identifioitiin mallit
Hy ja Hy. Jotta héiriot vg(n) ja v1(n) olisivat toisistaan riippumattomia, niin satun-
naisgeneraattorit alustettiin eri siemenluvuilla. L&htosignaalin varianssiksi 65 tuli
0,8397. Talletetun signaalin w; ja ldhdon y vélille identifioitiin ensin erilaisia aika-
sarjamalleja, joita merkitéifin seuraavassa Wi(¢~!). Témén jilkeen identifioitiin sig-
naalin w; aikasarjamalli ja lopuksi molemmat mallit yhdistettiin aiemmin kuvatulla
tavalla, jolloin saatiin suljetun systeemin siirtofunktiot Hy ja H;. Varianssinanalyysi
laskettiin kahden erilaisen identifioidun mallin W; perusteella. Toinen malleista oli
Box-Jenkins tyyppinen ja toinen AIC-kriteerilla valittu ARX-malli. Hairiosignaalin

wy siirtofunktiona kaytettiin molemmissa tapauksissa samaa aikasarjamallia

1
wi(n) = Wvl (n).

Téssé tapauksessa sekid MDL ettd AIC tulivat samaan tulokseen mallin kertaluvun

valinnassa. Matlabin ennustusvirhemenetelmé (PEM) estimoi héirion vy varianssiksi

62 = 0,2037. Tuntemattoman héirion vy varianssi saadaan Wy mallien héiriomal-
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lista. Box-Jenkins mallissa tuntemattoman héirién varianssiksi tuli 67, = 0,3793 ja
ARX-mallissa 62, = 0,4234. Varianssihajotelmat on koottu taulukkoon 3.3. Verrat-
taessa ARX- ja Box-Jenkins-mallien perusteella saatuja varianssihajotelmia siirto-
funktioista laskettuihin variansseihin voidaan todeta, ettéd identifioidut mallit ky-
kenevit erottelemaan varianssikomponentit téssd tapauksessa varsin hyvin. Vain
ARX-mallilla nédyttda olevan pienid ongelmia tuntemattoman héirion jakamisessa
minimivarianssiin ja takaisinkytkennédn osuuteen. Téamé& johtunee siitd, ettd ARX-
mallissa tulosignaalilla ja tuntemattomalla héiriolla on yhteiset navat, joten toisen

mallinnus saattaa karsia.

Vertaillaan seuraavaksi hieman identifioitujen mallien ominaisuuksia suhteessa to-
delliseen malliin. Kuvaan 3.5 on piirretty simuloinnissa kdytetyn mallin siirtofunk-
tioiden Wj ja Hy impulssivasteet ja napa-nollakohtakuvaajat. Identifioiduista mal-
leista on piirretty kuviin 3.6 ja 3.7 edelld mainittujen ominaisuuksien lisdksi myos
residuaalien autokorrelaatiot ja ristikorrelaatiot hairidsignaalin kanssa. Residuaalien
perusteella mallit ndyttavit varsin patevilta, vaikkakin ARX-mallin residuaalien au-
tokorrelaatiot nayttavit hieman epéilyttavilta viiveen 20 jélkeen. Impulssivastekuvia
verrattaessa havaitaan, ettd molemmilla identifioiduilla malleilla saadaan hyvin sa-
manlaiset vasteet kuin todellisten siirtofunktioiden perusteella lasketut ovat. Napa-
nollakohtakuvat ovat muuten varsin jérkevén oloisia, mutta Box-Jenkins mallissa
siirtofunktio Hy saattaa olla hieman ylimallinnettu, koska yhden napa- ja nollaparin

luottamusvalit leikkaavat toisensa selvéasti.

Tarkastellaan vield mallien taajuusvasteita. Kuvassa 3.8 on vertailun helpottami-
seksi kaikkien kolmen W ja Hj siirtofunktion bode-diagrammit. Box-Jenkins mallin
taajuusvasteet ndyttavit olevan ldhempéna todellista kuin ARX-mallilla. Varsinkin

tuntemattoman héirion mallissa Hj ero on selked.
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Taulukko 3.3 Esimerkkiprosessin varianssin analyysitaulukko. Taulukon arvot on laskettu kolmella eri mallilla: simuloinnissa kéaytetyt siir-

tofunktiot, identifioitu Box-Jenkins (BJ) ja identifioitu ARX-malli. Té&mé&n vuoksi jokainen taulukon 3.1 solu on jaettu kol-
meen osaan.

Varianssin syy .
Hiiriolihde — fb T /M Yhteensd
oikea | BJ | ARX || oikea | BJ | ARX || oikea | BJ | ARX | oikea | BJ | ARX | oikea | BJ | ARX
wy 0,403 10,399 | 0,516 || 0,203 | 0,212 | 0,093 — — 0,606 | 0,610 | 0,609
w; 0,00 — 0,208 | 0,212 | 0,216 || 0,036 | 0,035 | 0,028 || 0,244 | 0,247 | 0,244
| Yhteensd | 0,403 | 0,399 | 0,516 | 0,447 0,458 0,338 | 0,850 | 0,857 | 0,854 |
oikea BJ ARX




wl

u]

—»

asetusa

nia

¥

¥

1.7z1

y <=l

1.521
1wl
u 1y Wil

hditattu hdiridsignaali

0.5876-0.3523z 1

¥

wl ==y

d1

33

1.4z 1

vl

1-67z1

HY

YYY

1.z

Saidin

1. 571

Y
™

Prosessi

dp

- ¥

Prozessin |5htd

Kuva 3.4 Haiirididen vaikutuksen arviointiin kiytetyn esimerkin simulointimalli.

Tarkastetaan lopuksi hairididen riippumattomuus toisistaan. Residuaalien kovarians-

simatriiseiksi saadaan Matlabin cov funktiolla Box-Jenkins ja ARX-malleille:

CBJ

CARX

0,3648
0,0024

0,4140
0,0037

0,0024 |
0,2035 |
0,0037 |
0,2035

Residuaalien kovarianssitermit ovat varsin pienié, mutta funktio ei kuitenkaan anna

luottamusvilejé, joten kovarianssien tilastollista merkittavyyttéa ei voida arvioida.

Parempi funktio onkin corrcoef, jolla saadaan korrelaatiomatriisi ja haluttaessa kor-

relaatioiden merkitsevyystasot P sekd luottamusvilit. Funktio antaa Box-Jenkins

mallilla residuaalien ristikorrelaation merkitsevyystasoksi P = 0,78 ja ARX-mallilla

P = 0,69, miké tarkoittaa ettd hairioldhteiden riippuvuus toisistaan on molemmissa

tapauksissa hyvin epéatodennékoista.
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Kuva 3.5 Esimerkissé kdytetyn todellisen siirtofunktioiden ominaisuuksia: (a) Siirto-
funktion W) impulssivaste ja (b) napa-nollakohtakuvaaja seké (c) siirtofunk-
tion Hy impulssivaste ja (d) napa-nollakohtakuvaaja.
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(d) (e)

Kuva 3.6 Datan perusteella identifioidun Box-Jenkins mallin kuvaajia: (a) residuaalien
autokorrelaatio ja ristikorrelaatio héiriosignaalin wy kanssa, (b) siirtofunk-
tion W7 impulssivaste, (c¢) siirtofunktion W; napa-nollakohtakuvaaja, (d) siir-
tofunktion Hy impulssivaste, (e) siirtofunktion Hy napa-nollakohtakuvaaja.
Kuviin on merkitty myos 99 % luottamusviélit.
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Kuva 3.7

(a)
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(d)
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Datan perusteella identifioidun ARX-mallin kuvaajia: (a) residuaalien auto-
korrelaatio ja ristikorrelaatio héiridsignaalin w; kanssa, (b) siirtofunktion W,
impulssivaste, (c¢) siirtofunktion W napa-nollakohtakuvaaja, (d) siirtofunk-
tion Hy impulssivaste, (e) siirtofunktion Hy napa-nollakohtakuvaaja. Kuvissa
on esitetty myos 99% luottamusvilit.

Amplitudi

Oikea
Box-Jenkins
ARX AIC

-200
=400 -
—-600 -
-800
-1000

Vaihe (astetta)

10

Kuva 3.8

10°

Kulmataajuus (rad/s)

(a)

Bode-diagrammit eri menetelmilla

99

10 T T
k=]
2
=
£
< Oikea
Box-Jenkins
S ARX AIC
10 -1 ‘ 0 1
10 10 10
200 T T
)
T 100 4
7]
S
£ R’/&d
£ 0
>
-100 = . 5 . "
10 10 10

Kulmataajuus (rad/s)

(b)

saaduille siirtofunktioille (a) W7 ja (b) Hp.



3.4 Tehospektri

Aikatasossa signaalin z(n) keskinelidarvoa (Mean square value) E[z(n)?] kutsutaan
signaalin keskimé&aréiseksi tehoksi. Varianssi saadaan keskinelibarvon avulla muo-
toon

o2 = E[z (n)?] — 12 (3.89)

Néin ollen nollakeskiarvoisen signaalin varianssi on samalla sen keskimé&aréinen teho,
jonka vuoksi sitd kutsutaankin myos signaalin AC-tehoksi [20]. Keskiarvon nelicta

p2 voidaan puolestaan luonnehtia signaalin DC-tehoksi.

Signaaleja on usein hyodyllisté tarkastella aikatason lisiksi myds taajuustasossa. Te-
hospektri esittda signaalin sisdltdmaéan tehon taajuuden funktiona. Siita siis selvidé,
onko teho keskittynyt joillekin taajuuksille vai onko se jakautunut tasaisesti kaikil-
le taajuuksille. Téasta tiedosta voi olla hyotya esim. sddtosovelluksissa mahdollisten
héiriclahteiden etsinnéissid ja analysoinnissa. Tehospektri ei kuitenkaan yksin riité
todentamaan, ettd jokin mittaus ilmentdé esimerkiksi hairioté, ellei entuudestaan
tunneta kausaalista vuorovaikutusta mitatun signaalin ja tarkasteltavan suureen vé-
lilla. Yleenséd sddtotekniikassa ollaan kiinnostuneita vain vaihtelevan komponentin
(AC-komponentti) tehosta. Siksi tasakomponentti (DC-komponentti) yleensi hévi-

tetddn signaalista ennen jatkotoimenpiteitd vahentamalla siitd sen naytekeskiarvo.

Tarkastellaan seuraavaksi, miten tehospektri suhtautuu varianssiin ja autokovarians-
siin. Diskreetin signaalin z(n) tehospektri voidaan mééritella autokovarianssin 7, (k)

Fourier-muunnoksena

Pea(w) = F{Yea(k)} - (3.90)

Ajatellaan autokovarianssia 7, (k) diskreettiaikaisena dérellisen energian signaalina.
Diskreettiaikaisuus tarkoittaa sitéd, ettd signaali on mééaritelty vain yksittaisinad ajan
hetkind k. Signaalin &&rellinen energia puolestaan tarkoittaa kdytdnnossi sitd, etté

signaali vaimenee k:n kasvaessa kohti ddaretonté.
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Energialtaan adérellisen jaksottoman diskreetin signaalin s(n) Fourier-muunnospari

médritelldén [21, s. 256]

Fis(n)} = Sw)= > s(n)e ", (3.91)
FHSWw)} = sn)= %/S(w)ejw”dw. (3.92)

missi w on diskreetti kulmataajuus valiltd [—7,7] ja j = v/—1 on imagindariyksikko.
Merkintda F {s(n)} tarkoittaa signaalin s(n) Fourier-muunnosta taajuustasoon ja

F1H{S(w)} taajuustason esityksen S(w) muunnosta takaisin aikatasoon.

Palataan takaisin tehospektrin laskentaan. Aiemmin tarkastelemamme aikatason sig-

naalin x(n) autokovarianssin v, (k) Fourier-muunnos on siis yhtdlon (3.91) mukaan

Tao(@) = Y Yaal(k)e 7 (3.93)

ja tamén kddnteismuunnos on yhtdlon (3.92) mukaan autokovarianssifunktio

™

/Fm(w)ej“’kdw. (3.94)

—T

1
21

Yaa (k)

Autokovarianssilla on seuraava ominaisuus:
Y2z (0) = 2. (3.95)
Sijoittamalla tdm& yht&loon (3.94) ndhdéén varianssin ja tehospektrin yhteys:

o L
o

—T

o ['w)dw. (3.96)
Tehospektrin pinta-ala on siis verrannollinen signaalin varianssiin. Jos tehospekt-
ri madritellddn autokovarianssin Fourier-muunnoksena, niin signaalista ei tarvitse
erikseen vihentéd keskiarvoa ennen tehospektrin laskentaa, koska tdmé tehdédén jo

autokovarianssia laskettaessa. Tehospektri voidaan méaéaritelld myos muilla tavoilla.
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Joissain lahteisséd tehospektri on mééritelty autokorrelaation
(k) = Elz(n)x(n + k)] (3.97)

avulla. Téllaisen méaritelmén ongelma on, ettd Fourier-muunnosta ei ole olemassa,

ellei signaalin z(n) keskiarvo ole nolla. Tamé johtuu siité, ettd signaalin energia

E.= ) |a(n)) (3.98)

n=—oo

ei ole dérellinen [26].

3.4.1 Tehospektrin estimointi

Tehospektrin estimoinnissa perusongelma on se, ettd kdytettdvissd on vain &darelli-
sen pituinen nédytesekvenssi. Téll6in autokovarianssi joudutaan estimoimaan ja siten
my0s tehospektristd tulee tilastollinen estimaatti. Jos autokovarianssin estimaattina
kiytetddn biasoitua estimaattia (3.33), niin tdmén Fourier-muunnosta kutsutaan pe-
riodogrammiksi P,,(w) [26]. Periodogrammin ongelma on kuitenkin se, ettd se ei ole
tehospektrin I',,(w) konsistentti estimaatti. TAmé& tarkoittaa sitéd, ettd estimaatin
varianssi ei ldhesty nollaa ndyteméadran ldhestyessa déaretonta. Téasta johtuen tehos-
pektrin estimointiin on kehitelty muitakin menetelmia. Menetelmét voidaan jakaa
karkeasti epédparametrisiin ja parametrisiin menetelmiin. Pédasiallisena erona néilla
on se, ettéd epdparametriset menetelmét eivéit tee mitdéan oletusta siitéd, minkélainen
prosessi on generoinut tarkasteltavan niytesekvenssin. Parametrisissa menetelmissé
néiytejoukkoon sovitetaan jokin kappaleessa 3.2.1 esitellyistd malleista ja tehospektri
estimoidaan sen avulla. Liséksi on joitain menetelmié, joita ei voida lukea edellisiin
kategorioihin, kuten Caponin minimivarianssimenetelmé (ei liity mitenk&&n minimi-
varianssisdatoon) ja korrelaatiomatriisin ominaisarvojen ja -vektoreiden analysoin-
tiin perustuvat menetelmat. Viimeiseksi mainituilla menetelmilla tutkitaan valkoi-
seen kohinaan sekoittunutta aérellista sinikomponenttijoukkoa. Siksi niitd kutsutaan
joskus taajuuden estimointimenetelmiksi [26]. Tarkastellaan seuraavaksi hieman pa-

rametrisia ja epdparametrisia tehospektrin estimointimenetelmia.
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Epiparametrinen tehospektrin estimointi

Periodogrammin liséiksi muita epdparametrisia tehospektrin estimointimenetelmié
ovat Bartlett-, Welch- ja Blackman-Tukey menetelmét. Yhteistd néille menetelmille
on se, ettd niilla pyritddn pienentdméén spektriestimaatin varianssia taajuusreso-
luution kustannuksella. Taajuusresoluutiolla tarkoitetaan pienintd kahden sinikom-
ponentin valistd taajuuseroa Aw, jolla ne voidaan erottaa erillisiksi taajuuskompo-
nenteiksi tehospektrissd. Estimaattien hyvyyttd voidaan kuvata suureilla nimelta

muuttuvuus (variability)
var [P (w)]

YT B[P @)}

joka on estimaatin teholla normalisoitu varianssi ja arvoluku (figure of merit)

(3.99)

w = rvAw. (3.100)

Néin ollen arvoluku kuvaa estimointimenetelmén hyvyytta varianssin ja taajuusre-
soluution suhteen. Mitd pienempi w on, sitd parempi menetelmé periaatteessa on,
koska estimaatilta haluttuja ominaisuuksia ovat pieni varianssi ja pieni resoluutio.
Niilla suureilla mitattuna paras epédparametrinen menetelmé on Blackman-Tukey
[26]. Tilanne ei tosin vélttdméatta ole aivan néin yksioikoinen, koska esimerkiksi
Welchin ja Blackman-Tukey menetelmissad kaytetdén ikkunafunktioita datan tasoit-
tamiseen ja estimaattien varianssit riippuvat kédytetystd ikkunafunktiosta. Lisdksi
varianssien johtamisessa on tehty joitakin oletuksia, jotka eivit valttamatta aina
pade. Joka tapauksessa olennaista on se, ettd Bartlett-, Welch- ja Blackman-Tukey
menetelméat antavat konsistentin estimaatin, eli niiden varianssi pienenee ndyteméa-

ran kasvaessa.

Blackman-Tukey menetelméssé ideana on ikkunoida autokovarianssiestimaattia en-
nen tehospektrin laskentaa. Nain tehdaén siksi, ettd autokovarianssiestimaatti .., (k)
tulee sitd epaluotettavammaksi mitd suurempi £ on. Ikkunafunktiolla pyritdén siis

painottamaan lihella nollaviivetti olevia arvoja. Tehospektrin estimaatti lasketaan|[26]

PElw)y= Y re(k)w(k)e ¥, (3.101)



missd M on autokovarianssista huomioon otettavien nédytteiden méara ja w(k) on

ikkunafunktio, jonka tulee tayttda seuraavat ehdot:

1. 0<w(k) <w(0)=1

3. wk)=0, |k|>M-1

Mikali ehdot eivit tdyty, niin tehospektriestimaattiin saattaa tulla negatiivisia arvo-
ja joillakin taajuuksilla. Estimaatin varianssin kannalta M tulisi olla mahdollisim-
man pieni. TAll6in kuitenkin taajuusresoluutio huononee. Erédén suosituksen mukaan

M tulisi olla maksimissaan N/5 suuruinen. [26]

Parametrinen tehospektrin estimointi

Parametriset menetelmét perustuvat ajatukseen, etté tarkasteltava signaali on syn-
tynyt lineaarisesta prosessista, jonka herdte on valkoista kohinaa. Prosessin mallina
kiytetddn siirtofunktiota, josta kdytetddn téssid yhteydessd merkintdd H(z). Kun
téllaista lineaarista aikainvarianttia (LTI) jarjestelméd syotetddn valkoisella kohi-

nalla v(n), niin lahtosignaalin z(n) tehospektri on
[pe(w) = |H(u))|2 Ly (w), (3.102)

missé ', (w) on tulosignaalin tehospektri ja H(w) on jarjestelmén taajuusvaste. Jos
tulosignaali on valkoista kohinaa, niin yht&lé yksinkertaistuu muotoon

[(w) = [H(w)|? 62, (3.103)

(2

Ensimmaiseksi dataan on siis sovitettava jokin sopiva malli, jolloin saadaan siir-
tofunktio H(z). Tehospektri saadaan edellisen yhtdlon perusteella siirtofunktion
H(z) taajuusvasteen avulla. Taajuusvaste voidaan laskea siirtofunktiosta sijoitta-

malla z = /. [21]
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Minimivarianssia estimoitaessa piti identifioida prosessin suljetun systeemin siirto-
funktio hairiosta v sdddettiavadn suureeseen y. Kun muistetaan vieléd, ettd suljetun
systeemin siirtofunktio ja prosessin kokonaisvarianssi voitiin hajottaa toisistaan riip-
pumattomiin osiin yhtéloiden (3.6) ja (3.10) mukaisesti, niin minimivarianssisaadon

tehospektri voidaan laskea tdmén perusteella

dp—1
_ 2 _
P;ZV(W) = |Hmv(z 1)|Z:e]‘w‘ 0'12) - Z hmv(k)e jwk 0‘3
k=0

= [ 0) + e (D€ 4 B 1)e—j<dr)—1>w‘2 o2. (3.104)
Vastaavasti nykyisen sdddon tuottama tehospektri saadaan korvaamalla edellisessé
summauksen yldraja d, — 1 ddrettomalla. Kéytannossé ylarajaksi valitaan jokin tar-
peeksi suuri luku, jolla impulssivaste on vaimentunut olemattomiin. Minimivarians-
sispektrid ja nykyisen sdddon spektrid vertaamalla ndhdédan, milld taajuusalueella
suurimmat ongelmat ovat ja miten sd#atoa tulisi virittdd, jotta pédstiisiin lahem-
més minimivarianssia [18]. Esimerkiksi matalilla taajuuksilla oleva selked piikki voi
merkité, ettd sdddin on viritetty liian hitaaksi. Tamé& voidaan korjata esim. kasvat-
tamalla sddtimen vahvistusta. Keskitaajuuksilla oleva piikki voi puolestaan kertoa

liian suuresta vahvistuksesta.

Tarkastellaan spektrin estimointia esimerkin avulla. Otetaan sama prosessi kuin kap-
paleen 3.3.2 lopussa esitettiin. Yksinkertaistetaan tata kuitenkin siten, ettd jatetdan
mitattu hiirio w; nyt pois. Systeemin lohkokaavio on siis kuvan 3.9 mukainen. Lahto-
suureen impulssivaste on tassé tapauksessa sama kuin kuvassa 3.5c. Minimivarians-
sispektri saadaan laskettua ottamalla huomioon em. impulssivasteesta vain nelja

ensimmaista termia ja merkitsemélld loput nolliksi.

Prosessista simuloitiin datapisteitd 1000 kappaletta. Kuvissa 3.10a-c on esitetty pro-
sessin lahtosuureen tehospektri ja minimivarianssispektri todellisesta mallista lasket-
tuna, AIC-kriteerilld valitusta AR-mallista laskettuna ja ARMA (4,4) mallista lasket-
tuna. Kuvassa 3.10d on Bartlett-ikkunoidun Blackman-Tukey tehospektriestimaatti

autokorrelaatioikkunan pituudella M = 35. Kuvissa taajuusakselilla on diskreetti

65



taajuus, jonka yldraja on Nyquistin taajuus Fy = %, missd Fg on néytteenotto-
taajuus. Blackman-Tukey estimaatti on tasoltaan alempana kuin parametriset es-
timaatit, koska laskennassa ei oteta huomioon ikkunafunktion aiheuttamaa tehon-
alenemaa. Olennaisempaa on kuitenkin spektriestimaatin muoto. Spektrivertailuista

havaitaan, ettd sdiato aiheuttaa tehopiikin taajuusalueelle 0,03Fs — 0,1 F%.
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Kuva 3.9 Esimerkkiné kédytetyn systeemin lohkokaavio.
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Kuva 3.10 S#&#don tehospektrin vertailu minimivarianssispektriin. Kuvassa (a) on siir-
tofunktioista lasketut spektrit, kuvassa (b) on AIC-kriteerilld valitun AR-
mallin perustella estimoidut spektrit, kuvassa (c) on ARMA(4,4) mallin
spektriestimaatit ja kuvassa (d) on epidparametrisella Blackman-Tukey me-
netelmalld (M =35, N=1000) saatu spektriestimaatti prosessin l&htésuurees-

ta.
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4 KEITTIMEN SAATOJEN ANALYSOINTI

Tyon ensisijainen tavoite oli selvittdd, pystytdanko kappaluvun vaihtelua vahenté-
méadn sdadon avulla. Kapan sdéto esiteltiin kappaleessa 2.8 ja lohkokaaviona kuvassa
2.7. Prosessia sdadadetadn SISO-systeemind, joten tarkastellaan aluksi kuinka varians-
sin kannalta optimaalisesti viritetty takaisinkytketty sdéto kykenisi vaimentamaan

héiriot tarkasteltavina ajanjaksoina.

4.1 Tiedonkeruu

Analysointia varten keréttiin dataa prosessin toimiessa normaalissa tuotannossa.
Data keréttiin automaatiojirjestelmén Honeywell Infocenter (HIC) prosessitieto-
kannasta Excel-tiedostoihin jarjestelmén Trends-tyokalulla. HIC:std saatava data
siséilsi ndytearvojen lisdksi ndytteiden aikaleimat. Varsinainen analyysi tehtiin Mat-
labilla, joten data piti saada ensin sen ymmaéartdmaan muotoon. Téta varten tehtiin
tyokalu Matlabin Graphical User Interface Development Environment (GUIDE) -
ympaéristolld, jolla on suhteellisen helppo tehdd graafisia kéyttoliittymia Matlab-
funktioille. Tyokalun tarkoitus oli helpottaa signaalien siirtoa ja esikésittelyé, koska
kéasiteltdvien signaalien maéréa oli kohtalaisen suuri. Esikésittelyssé signaaleja oli
mahdollista tarkastella aikatasossa ja rajata niistd halutut ajanjaksot tarkempaa

analyysia varten parilla napin painalluksella.

HIC:stéd saatava data on aina keskiarvotettua. Keskiarvoja tallennetaan seuraavil-
la néyteviliajoilla: yksi minuutti, 10 minuuttia, 60 minuuttia ja 24 tuntia. Datan
keskiarvottaminen tapahtuu siten, ettd automaatiojérjestelmé kerdéd dataa edellisia
lyhyemmalla naytevalilla ja laskee keskiarvon kunkin néytevilin aikana saamistaan
néytteisti. Periaatteessa on hyvé, ettd nédin tehdédén, etteivit nopeammin néytteiste-
tyssé signaalissa mahdollisesti olevat korkeataajuiset komponentit laskostu hitaam-
min nédytteistettyihin ja tallennettaviin signaaleihin. Keskiarvottaminen rajoittaa
siis signaalin taajuuskaistaa vaimentaen korkeita taajuuksia eli se on alipdéstosuo-

datin. Samalla tietenkin signaalin varianssi pienenee, koska nopeataajuiset ilmiot

68



vaimenevat. Tdmén vuoksi kutakin signaalia késiteltdessa on kiinnitettéava huomio-

ta sithen, milld taajuusalueella padédosa vérdhtelyisté esiintyy.

Tiedonkeruujérjestelméssd on myos sellainen ikédvé piirre, ettd toisinaan signaaleis-
ta jad puuttumaan joitakin néytearvoja. Kayténnossa téatd ei ole ilmennyt tunti-
keskiarvoissa, mutta lyhyemmilld néytevéliajoilla ongelma on varsin yleinen. Tésta
aiheutuu yliméa#raistd paédnvaivaa signaalia késiteltdessd, koska signaalista ei peri-
aatteessa voida laskea esimerkiksi autokorrelaatiota puuttuvien néytteiden lahei-
syydessd. Tamé johtuu siitd, ettd puuttuvat niytteet muuttavat signaalin ajallis-
ta riippuvuutta edellisistd arvoistaan, jota autokorrelaatio siis mittaa. Puuttuvien
nédytteiden vaikutusta voidaan vihentdd korvaamalla ne esim. interpoloiduilla ar-
voilla. Matlabin System Identification Toolbox:ssa on funktio misdata, jolla voidaan
estimoida puuttuvat arvot. Naytteet estimoidaan minimoimalla rekonstruoidun sig-
naalin ennustusvirheet [27]. Kdytdnnossd operaatio tehdédén siten, ettd korvataan
signaalivektorissa puuttuvat niytearvot NaN-arvolla. Témén jédlkeen datasta teh-
déan iddata-objekti, joka on funktion kidyttdmé datamuoto. Paluuarvona saadaan

vastaavanlainen iddata-objekti, joka sisdltda puuttuvilla arvoilla korjatun vektorin.

Kappaleessa 2.8 kisiteltiin hieman myos kappa-analysaattoria. Siinéd todettiin, etté
analysaattoreilta saatavien naytteiden nédytevéali vaihtelee huomattavasti. Taméa omi-
naisuus on ongelmallinen sid&tojérjestelmén analyysin kannalta, koska tésséd tyOsséa

esiteltyjen menetelmien kaytto edellyttéd, ettd signaalit on naytteistetty tasavilein.

HIC:n toiminta ei myoskdéan ole mitenkédén synkronoitu kappa-analysaattorin néyt-
teistykseen, vaan se kerdd néytteitd analysaattorilta omaa tahtiaan. Néin todellisia
nédytehetkidkddn ei tunneta tarkasti. Minuutin keskiarvodatasta saadaan kuitenkin
jo melko tarkka késitys todellisista nidytehetkistd. Minuutin keskiarvo pysyy muut-
tumattomana tai ainakin ldhes muuttumattomana todellisten analysaattorilta saa-
tujen naytteiden vililld, koska analysaattori ei ole tuottanut uutta dataa téné aika-
na. Tamén perusteella todellisiksi ndytteiksi voidaan poimia muutoshetkien arvot ja
niitd vastaavat aikaleimat. Todellisten néytteiden vélilla kulunut aika voidaan las-
kea aikaleimojen avulla. Kuvassa 4.1 on kappa-analysaattorin niytevileja erdalta

ajanjaksolta edelld kuvatulla menetelmélld laskettuna. Asiaa havainnollistaa lisdk-
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Kuva 4.1 Kapan niyteviliaikoja aikavéliltd 29.7. - 15.8. 2005. Kuvassa (a) kaikki ajan-
jakson néyteviilit ja kuvassa (b) tarkennus aikaviélille 25 - 44 minuuttia, jolla
suurin osa néytteistd nédytevileistd nayttaa olevan.

si kuva 4.2, jossa on esitetty normalisoidut histogrammit samoista nédytevéliajoista.
Normalisointi on tehty siten, ettd kunkin luokitteluvélin ndytemééréd on suhteutettu
kokonaisndytemaarian, jolloin palkin korkeudesta ndhdééan suoraan kyseisella vililla
olevien niytteiden osuus kokonaisméiirasti. Kuvista nihdéin, ettd yli 80 % niyte-
véiliajoista on valilla 20-40 minuuttia. Tarkempi tarkastelu osoittaa vield, ettd noin

82 % néytevileistd on valilld 30-40 minuuttia.

Koska nayteviliajat vaihtelevat huomattavasti, niin néita naytteita ei voida kayttaa
sellaisenaan. Yksi vaihtoehto on valita haluttu néytevéliaika, muodostaa tasavélinen
nédytehetkien vektori ja interpoloida nédytteet néind ajanhetkiné todellisten néyttei-
den avulla. Mikali alku- ja loppuhetket halutaan asettaa samoiksi interpoloidussa ja
todellisessa nédytevektorissa, niin ndytevéliajaksi on valittava todellisten naytevilien
keskiarvo. Toinen vaihtoehto on kdyttid suoraan HIC:n tarjoamia hitaampia keskiar-
voja. Kuvaan 4.3 on piirretty edelld tarkastellun aikavélin todelliset néytteet, kes-
kim&draiselle tasaiselle ndytevilille (n. 39,6 min) interpoloidut néytteet sekd HIC:n
tunnin keskiarvot. Kuvan perusteella voidaan todeta, ettd hitaat vaihtelut nakyvéat
tunnin keskiarvodatasta yhtd hyvin kuin interpoloidustakin datasta. Tata ominai-
suutta pyrkii havainnollistamaan myos kuva 4.4, johon on piirretty interpoloidun-

ja HIC:n 60 minuutin keskiarvodatan Hamming-ikkunoidut Blackman-Tukey tehos-
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Kuva 4.2 Niyteméérin perusteella normalisoidut histogrammit. Kuvassa (a) palkin
leveys on 20 minuuttia ja kuvassa (b) 1 minuutti. Palkit on piirretty tarkas-
telurajojen alarajojen kohdalle.

pektriestimaatit. Kuvasta ndhdéén, ettd matalilla taajuuksilla tehospektrit ovat hy-

vin ldhellé toisiaan mutta suuremmilla taajuuksilla eroja esiintyy hieman enemmaén.

4.2 Takaisinkytketty kappaluvun siito

Kappaluvun sdadon suorituskykyéd analysoitiin aluksi HIC:std saatavan tuntikes-
kiarvodatan perusteella. Analyysidataksi valittiin 29.7. — 23.9. vélinen aika. Tamé&
aikavali jaettiin noin kahden viikon mittaisiin tarkastelujaksoihin. Tarkastelujakso-
jen kappaluku-néytteiden tiedot ja tilastollisten perussuureiden (odotusarvo ja kes-
kihajonta) estimaatit 95 % luottamusvéleineen on koottu taulukkoon 4.1. Kuvaan
4.5 on lisdksi piirretty kappaluku, kappaluvun ohjausmuuttuja (keittimen hoyrytilan

lampotila) ja tuotantonopeus aikatasossa eri ajanjaksoina.

Ensimmaéinen tehtéava oli selvittdd kappaluvun séadon suorituskyky. Minimivarians-
sianalyysid hankaloittaa kuitenkin hieman se, ettd systeemin viivetta ei tiedeté tar-
kasti ja se vaihtelee tuotantonopeuden funktiona. Lisdhankaluuksia tuo myos kappa-
analysaattorin viive, joka voi ajoittain kasvaa moninkertaiseksi normaaliin verrat-
tuna. Joka tapauksessa viive ohjaussuureesta eli keittimen hoyrytilan lampétilasta

kappalukuun, joka mitataan puskulinjasta keittimen jédlkeen, on useita tunteja.
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Kuva 4.3 Eri tavoilla késiteltyjen kappalukunéytteiden vertailu aikatasossa. Kuva (b)
on tarkennus kuvasta (a) lyhyemmaille ajanjaksolle, jotta erot nikyisivét pa-
remmin.
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Kuva 4.4 Keskiméaraisella ndytevalilla interpoloitujen ja tuntikeskiarvotettujen
kappaluku-nédytteiden Blackman-Tukey tehospektriestimaatit. Hamming
ikkunointi, taajuuspisteitd 4096, autokovarianssin pituus M = N/5. Huo-
maa, ettd datoilla on eri nédytevilit, joten ne pystyvét esittdmaédn eri taa-
juuskaistan. Yldrajataajuutena kuvassa interpoloidun datan Nyquist-taajuus
210,6 - 1075 Hz.

Tarkastellaan keittimen hoyrytilan lampotilan ja kappaluvun viélisté suljetun systee-
min impulssivastetta, joka on esitetty liitteen 1 sivulla 8 (signaali 34, kuva b). Kuvas-
ta ndhdaén, ettd hoyrytilan lampotila osoittaa merkittaviad negatiivista korrelaatio-
ta eri ajanjaksoilla hieman eri viiveiden jdlkeen. Negatiivinen korrelaatio tarkoittaa
sitd, ettd hoyrytilan lampdotilan kasvaessa kappaluku laskee, miké on sinénsé jarkeva
tulos. Keittimen hoyrytilan lampdétila ndyttaa kuitenkin olevan hyvin epéstationaa-
rinen, joten on parempi tarkastella signaalin 34 kuvaa d. Tésté ei kuitenkaan voida
néhda juuri muuta kuin takaisinkytkenndn vaikutus, joka nékyy viiveilla k£ < 0.
Parempi arvio keittimen viipyméajasta saadaan keittimen hakepinnankorkeuden ja
kappaluvun vélisen suljetun systeemin impulssivasteen avulla. Impulssivasteen pi-
téisi olla nollasta poikkeava viiveen jélkeen. Liitteen 1 sivulla 5 on esitetty keittimen
hakepinnan ja kappaluvun vélinen suljetun systeemin impulssivaste kolmella ajan-
jaksolla (signaali 20, kuva b). Kuvan perusteella viive on luokkaa 3-6 néytetta eli

ajassa ilmaistuna 3-6 tuntia.
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Kuva 4.5 Vasemmassa sarakkeessa on kappaluku ja oikeassa tuotantonopeus taulukon
4.1 tarkasteluajanjaksoina siten, ettd 1. ajanjakso on ylimpéné, 2. keskim-

maéisend ja 3. alimmaisena.
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Taulukko 4.1 Takaisinkytketyn kappaluvun sdddon arvioinnissa kaytetyn mittausda-
tan tarkastelujaksojen tiedot. Keskiarvon ja keskihajonnan 95 % luotta-
musvilit on laskettu Matlab-funktiolla normfit, joka olettaa datan olevan
normaalijakautunutta.

‘ Jakso ‘ Aikavali ‘ N ‘ I ‘ o ‘ ¢ luottamusvali ‘ 52 ‘
1 29.7. 16:00 - 15.8. 12:00 | 405 | 32,004+0,23 | 2,32 | 2,17 < 0 < 2,49 | 5,39
2 15.8.13:00 - 6.9. 16:00 | 532 | 32,03+0,19 | 2,26 | 2,13 < 0 < 2,40 | 5,10
3 6.9. 17:00 - 23.9. 9:00 | 401 | 31,58+0,22 | 2,25 | 2,11 <0 < 2,42 | 5,07

09 09 09
08 08 08
07 07 07
06 06 06
05 05 05

04 04 04
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Kuva 4.6 Kappalukusignaalien autokorrelaatiot 95 % luottamusviileineen eri ajanjak-
soilta. Luottamusvélien laskennassa on kiytetty yht&lod (3.37).

Ensimmaéinen indikaatio minimivarianssisdddostd saadaan autokorrelaation avulla.
Kuvaan 4.6 on piirretty taulukossa 4.1 esiteltyjen jaksojen autokorrelaatiot. Koska
viive kuitenkin vaihtelee, niin mitdéan kovin tésmaéllistd néistd kuvista ei voida sa-
noa. Tarkastellaan autokorrelaatioita viiveelld d,, = 5. Jaksoilla 1 ja 2 autokorrelaa-
tio ndyttdd vaimenevan varsin nopeasti em. oletuksella. Tosin jaksolla 2 saattaa olla
lievad oskillaatiota, joka ilmenee autokorrelaation jaksollisena véardhtelyni. Jaksolla
3 sen sijaan néyttdd olevan merkittdvad autokorrelaatiota vield vuorokauden jil-
keenkin. Se indikoi, ettd sd&to ei kykene kompensoimaan héiridita téalla ajanjaksolla

erityisen hyvin. Tdmé& johtunee jaksolla 3 olevista tuotantonopeuden muutoksista.

Tarkastellaan seuraavaksi kappaluvun saétoéd tarkemmin identifioimalla kullekin ajan-
jaksolle AR~aikasarjamalli ja estimoidaan sen impulssivasteen perusteella minimiva-
rianssi. Mallit identifioitiin Matlabin System Identification Toolboxilla ja niiden ker-
taluvut valittiin AIC-kriteerin perusteella. Mallien sovitusta voidaan tarkastella ku-
vassa 4.7 olevien residuaalien autokorrelaatioiden seké testisuureen () (yhtilo 3.43)

avulla. Malleista laskettiin impulssivasteet Matlabin impulse funktiolla ja niiden
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Kuva 4.7 Kappalukusignaaleista tehtyjen mallien residuaalien autokorrelaatiot 95%
luottamusvileineen.

Taulukko 4.2 Identifioitujen suljetun systeemin AR-mallien ominaisuuksia ja niiden pe-
rusteella laskettuja kappaluvun sdadon ominaisuuksia:(&; - mallin perus-
teella laskettu kappaluvun varianssi, 62, - kappaluvun minimivarianss,
62- heriitteeni toimivan valkoisen kohinan varianssin estimaatti (resi-
duaalien varianssi), 7(5) - suorituskykyindeksi viiveen arvolla d, = 5
laskettuna. ():n alaindeksi ilmaisee laskennassa kaytettyjen residuaalien
autokorrelaatiotermien lukumé&iréan. Viimeinen sarake kertoo kriittisen
arvon, johon @Q:ta verrataan. Jos () on kriittistd arvoa suurempi niin
Hphylatd4an. Nollahypoteesina on, ettéd residuaalit ovat valkoista kohinaa.

‘ Jakso ‘ o ‘ G2, ‘ 52 ‘ 7(5) H Q20 ‘ Testisuureen @ hylkiysraja, kun o = 0,05

1 [539]515]1,66] 0,057 [ 20,7 27,6
2 [510]505]1,32] 0016 | 20,7 27,6
3 |507]417]077] 0,183 206 28,9

avulla madritettiin minimivarianssit ja n-indeksit. Tulokset on koottu taulukkoon
4.2. Seké testisuureen @) ettéd kuvassa 4.7 olevien autokorrelaatiofunktioiden perus-
teella residuaalit nayttavit toisistaan riippumattomilta. Taméan perusteella identi-
fioidut aikasarjamallit mallintavat datan hyvin. Taulukon viidennessé sarakkeessa
oleva 1 on kaikilla jaksoilla pieni. Sekin siis viittaa siihen, ettd kappaluvun takai-
sinkytketty sd&atd toimii ldhes optimaalisesti varianssin minimoinnin kannalta. Ku-
van 4.8 suljetun systeemin impulssivasteet havainnollistavat téta seikkaa vield liséa.
Oikeastaan vain jaksolla 3 on joitakin tilastollisesti merkittavia termejé oletetun 5
tunnin viiveen jalkeen. On kuitenkin huomioitava, etta télla jaksolla tuotantonopeus
on pédosin hitaampi kahteen ensimméiseen jaksoon verrattuna, joten viive on myos

pidempi.
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Kuva 4.8 Suljetun systeemin impulssivasteet tuntemattomasta héiriosta kappalukuun.
4.3 Kappalukuun vaikuttavien héiiriéiden etsinti

Koska sdadon takaisinkytkentdosuus nédyttaéd toimivan hyvin ldhelld minimivarians-
sin mukaista optimia, niin kyseistd sdddintd muuttamalla tai virittdmalla hairioi-
den vaikutusta kappalukuun ei saada vihennettya juurikaan tétd paremmin. TAméan
vuoksi seuraavassa vaiheessa pyrittiin etsimééan mitatuista signaaleista kappalukuun
h&irioita tuottavia tai niitd indikoivia suureita, jotta niitd voitaisiin kompensoida

esimerkiksi myotéakytkennélla tai erilliselld takaisinkytketylla sédéatopiirilla.

Mitattujen signaalien vaikutusta kappalukuun tarkasteltiin ensin kappaleessa 3.3.1
esitellylla normalisoidulla impulssivasteella taulukon 4.1 ajanjaksoilla. Impulssivas-
tekuvat on koottu liitteeseen 1. Kustakin signaalista on esitetty stationaarisuuden
tarkastelemiseksi aikasarja ja autokorrelaatio kullakin jaksolla. Koska osa signaaleis-
ta on selkedsti epéstationaarisia, niin normalisoitu impulssivaste on estimoitu kah-
della tulosignaalin differenssin kertaluvulla: nolla ja yksi. Suurin osa liitteen 1 sig-
naaleista on kerétty suoraan HIC:sté, mutta mukana on myts muutama sellainen sig-
naali, jotka on muodostettu muista signaaleista. Téllaisia ovat ostohakkeen osuus ko-
konaishakeméarésté, kokonaispuskuvirtaus ja -paisuntavirtaus. Ostohakkeen osuus

kokonaishakeméérasté arvioitiin hakepurkainten pyorimisnopeuksien avulla

s1(n) + s3(n)
s1(n) + s2(n) + s3(n) + s4(n)’

OHP(n) = (4.1)

missd s;,1 = 1,2,3,4 ovat hakepurkaimen ¢ pyorimisnopeus. Purkaimet 2 ja 4 syottéa-

vit keittamolle tehtaan itse tuottamaa haketta ja purkaimet 1 ja 3 ostettua haketta.
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Kokonaispuskuvirtaus laskettiin

F' (n) = F. (n)+ Fguv(n), (4.2)

puv puv

missé F;uv on puskuvirtaus linjasta 1 ja Fp2uV linjasta 2. Samaan tapaan laskettiin

kokonaispaisuntavirtaus

Fiav(n) = Fl (n) + F.(n), (4.3)

pav pav

. . . .y . .
missé Fpav(n) on alapaisuntavirtaus ja FJ,  on yldpaisuntavirtaus.

Liitteen 1 kuva 61, jossa seké tulo- ettd ldhtosignaalina on kappaluku, havainnol-
listaa estimoidun impulssivasteen ominaisuuksia. Teorian mukaan téllaisen impuls-
sivasteen pitéisi olla 0(k). Kuvasta 61b havaitaan, ettd estimaatti pysyy kaikilla
viiveilla luottamusvilien sisélld mutta erityisen pieni se on viiveilld -10 — 10. Tama
johtuu esivalkaisusta, jossa on kédytetty Matlabin cra-funktion oletuskertalukua 10.
Kuvassa 61d on kappaluvun 1. differenssin ja kappaluvun vélinen normalisoitu im-
pulssivaste. Téllaisen impulssivasteen pitéisi olla positiivisilla viiveilld integraattorin
impulssivaste, joka on askelfunktio. Estimoinnin vuoksi integraattori alkaa kuitenkin

vaimentua varsin nopeasti.

Seuraavien signaalien impulssivasteissa on nahtéavissi selkeitd yhdenmukaisuuksia

eri ajanjaksoina (suluissa kyseisen signaalin kuvan numero liitteessa 1):

keittimen hakepinnankorkeus (20 ja 59)

puskuvirtaukset (21 ja 62)

keittimen lipedpinnankorkeus (24)

keittimen paisuntavirtaukset (25,26 ja 63)

puskusakeus (30 ja 42)

puskun paine-ero (32)

laskennallinen pesukerroin (27)
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keittimen pohjakaavarin hydrauliikan paine (33)

lasketut H-tekijét (38, 39 ja 40)

jaannosalkalipitoisuudet (44, 45 ja 48)

haihduttamolle menevén mustalipedn kuiva-ainepitoisuus (47)

paisuntalipeéin lampdotilat (50 ja 51)

pesulipedvirtaus vuopesurilta (56)

keittimen kokonaispinta (60)

T#hén ei ole listattu ohjausmuuttujaa (hoyrytilan lampétila) ja siithen ldheisesti liit-
tyvid signaaleja kuten hoyryvirtaus keittimeen (15) ja keittovyohykkeen lampotila
(36), joissa ilmenee myos vuorovaikutusta kappalukuun. Tamén analyysin perusteel-
la ei voida kuitenkaan pédtelld, kuinka voimakas kunkin héirion vaikutus on kappa-
lukuun. Se kertoo vain, ettd ndiden signaalien vaikutus kappalukuun nayttéaa olevan

tilastollisesti merkittava.

Arvioidaan seuraavaksi joidenkin edelld listattujen suureiden selittaméé osuutta kap-
paluvun varianssista kappaleessa 3.3.2 esitetylla menetelmélla. Olisi tietysti mielen-
kiintoista tuntea kaikkien listalla olevien suureiden vaikutus kappalukuun, mutta se
ei kdytannossa onnistu, koska useat listatut suureet ovat toisistaan riippuvia. Esimer-
kiksi hake- ja lipedpinnat riippuvat selkeésti toisistaan ja siten myos niiden ohjaus-
muuttujat eli pusku- ja paisuntavirtaukset riippuvat toisistaan. Myos H-tekijoiden
laskennassa kéytetdadn hakepintaa hyviksi. Puskuvirtauksen vaihtelut voivat puoles-
taan nidkyéd pesukertoimessa ja puskusakeudessa, joka niakyy puolestaan keittimen

pohjakaavarin hydrauliikan paineessa ja puskun paine-erossa.

Ensin tarkasteltiin hakepinnankorkeuden vaikutuksen voimakkuutta kappalukuun,
koska sen tiedettiin aikaisemman tutkimuksen perusteella olevan merkittdva suure
kappaluvun kannalta [5, 6, 7, 8]. Analyysi tehtiin samalle datalle kuin aiemminkin.
Tulokset on koottu taulukoihin 4.3-4.6 ja kuviin 4.9-4.12. Taulukoissa on varianssi-

hajotelmat ja kuvat pyrkivéit havainnollistamaan identifioitujen mallien ominaisuuk-
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sia. Kuvissa on a) mallista laskettu impulssivaste hakepinnan korkeudesta kappalu-
kuun, b) residuaalien autokorrelaatio (ylempi) seké residuaalien ja hiiriosignaalin
vélinen ristikorrelaatio (alempi) ja c¢) hakepinnan ja kapan vilisen siirtofunktion
napa-nollakohtakuvaaja. Kuvissa on luottamusvéleinid 99 % rajat. Residuaalien au-
tokorrelaatioissa ei ole piirretty nollaviivetta, koska se on méaritelméan mukaan yksi.

Néin myos kuvat voidaan skaalata lahemmés luottamusvileja.

Analyysin perusteella jaksolla 1 keittimen hakepinnan aiheuttama osuus kappalu-

vun kokonaisvarianssista on % = 0,27 eli 27 %. Optimaalinen takaisinkytkent&

poistaisi varianssista osuuden 2% = 0,06. Residuaalien auto- ja ristikorrelaatioiden
perusteella malli ndyttéisi olevan varsin hyvé vaikkakin pienilla viiveilla olevat auto-
korrelaatiot voivat merkitd huonoa tuntemattoman hiirion mallinnusta. Myos risti-
korrelaatiossa on melko suuria arvoja viiveen 10 ldhelld. Napa-nollakohta kuvaajan
mukaan ylimallinnusta ei pitéisi olla, koska napojen ja nollien luottamusvilit ei-
vét ole limittédin. Menetelmélld saatu kapan kokonaisvarianssi 6,14 on jonkin verran
suurempi kuin néytevarianssi, joka on 5,39. Taulukon 4.1 luottamusvélien perusteel-
la kapan varianssin 95 % ylirajaksi tulee téilld jaksolla 6,2 eli varianssihajotelman
kokonaisvarianssi mahtuu néiden luottamusvilien sisdén. Hairiosignaalien vy ja vq
ristikorrelaatioksi 7,,,, tuli-0,11 ja P-arvoksi 0,025. Tuntematon héirickomponentti

siis korreloi melko suurella todennikoisyydelld hakepinnankorkeuden kanssa, miké

tarkoittaa sité, ettd menetelmélld saatuja tuloksia ei voida pitda taysin luotettavina.

i
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Kuva 4.9 Hakepintamallin ominaisuuksia jaksolta 1. Malli oli Box-Jenkins tyyppinen.
Napa-nollakohtakuvassa luottamusvélit on korostettu erivérisilla viivoilla,
joiden pédssé on pienet pallot, jottei ne sekoittuisi. Origossa olevilla navoilla
ei ole luottamusvilejd, koska ne johtuvat viiveesté.
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Taulukko 4.3 Jakson 1 varianssihajotelma. Viiveet d; ja dj, hakepinnasta kappalukuun
ovat viisi naytevélid.

e e Varianssin aiheuttaja .
Hairiolahde — ‘ h ‘ T ‘ i/ Yhteenséa
tuntematon | 4,11 | 0,39 | — — 4,49
hakepinta 0 — | 1,53 | 0,12 1,65
Yhteensé 4,11 2,04 6,14
Jaksolla 2 keittimen hakepinnan aiheuttama osuus kokonaisvarianssista on % =

0,30. Mallin patevyyttd heikentdd pienilla viiveilla olevat hakepinnan merkittavét
ristikorrelaatiot residuaalien kanssa. Liséksi téalld mallilla kokonaisvarianssi 6,77 on
huomattavasti suurempi kuin niytevarianssi 5,10. Niytevarianssin 95 % luottamus-
vélin ylaraja on 5,77 ja 99 % yldraja 6,00 joten varianssihajotelman kokonaisva-
rianssi poikkeaa néytevarianssista merkittédvasti. Témén vuoksi analyysi on esitetty
my6s toisella mallilla, jonka ominaisuuksia on esitetty kuvassa 4.11 ja taulukossa 4.5.
Télla mallilla residuaalien ristikorrelaatio hakepinnan kanssa nollaviiveen ldhelld on
parempi kuin edelliselld mallilla, mutta impulssivaste ndyttaa oudommalta. Hakepin-
nankorkeuden viiveeksi d; kappalukuun on valittu varianssihajotelman laskennassa
kaksi néytevilid ja prosessin viiveeksi d,, viisi ndytevilid. Koska nyt d; < d,, niin
hakepintakomponentilla on my6s minimivarianssitermi. Hakepinnan selittdmé osuus
kokonaisvarianssista on téssé tapauksessa % = 0,26 ja kokonaisvarianssi 5,41 mah-
tuu nyt ndytevarianssin 95 % luottamusvéleihin. Hairididen v, ja vy ristikorrelaatio

oli ensimmaéiselld mallilla 0,14 ja merkitsevyystaso 0,001. Toisella mallilla vastaavat

luvut olivat 0,16 ja 0,0002.
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Kuva 4.10 Hakepintamallin ominaisuuksia jaksolla 2. Mallin tyyppi oli Box-Jenkins.
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Taulukko 4.4

Jakson 2 varianssihajotelma. Viiveiksi valittu dy = d, = 4.

Varianssin aiheuttaja

Kuva 4.11 Jakson 2 vaihtoehtoisen hakepintamallin ominaisuuksia. Témékin oli Box-
Jenkins tyyppinen, mutta hakepinnan viive on téssé kaksi néytevalia.

Taulukko 4.5 Jakson 2 toisen mallin perustella laskettu varianssihajotelma.

Hairiolahde p— ‘ h ‘ T ‘ /M Yhteensa
tuntematon | 3,70 | 1,01 | — — 4,71
hakepinta 0 — [ 1,68 | 0,38 2,06
Yhteensa 3,70 3,07 6,77
L Al s g )
. “{\ % lfﬁf%émg&'@’goam"ow“swww 0740 oo ° o
(a) (b) (c)

Varianssin aiheuttaja

Hairiolahde — ‘ h ‘ T ‘ i/ Yhteensa
tuntematon | 3,56 | 0,44 | — — 4,00
hakepinta 0,11 | — |0,57] 0,73 1,41
Yhteenséa 3,67 1,73 5,41

Jaksolla 3 keittimen hakepinnan selittdmé osuus kokonaisvarianssista on
Tuntematon hé&irio ndyttéisi mallintuvan hyvin residuaalien autokorrelaation perus-
teella, mutta hakepinnan vaikutuksen mallintamisessa saattaa olla puutteita, koska
residuaalien ja hakepinnan ristikorrelaatiossa on merkittavid poikkeamia viiveilla 7
ja 8. Néytevarianssi oli 5,07 ja sen ylempi 95 % luottamusraja 5,86 joten mallin pe-

rusteella saatu kokonaisvarianssi 5,09 on selkeéisti luottamusvélien sisalla. Hairididen

vp ja vy ristikorrelaatio oli -0,14 ja merkitsevyystaso 0,005.
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Kuva 4.12 Hakepintamallin ominaisuuksia jaksolla 3. Malli oli ARX-tyyppinen.

Taulukko 4.6 Jakson 3 varianssihajotelma. Viiveiksi on valittu dy = d, = 5.

Hiicide | VI TR T

tuntematon | 3,42 | 0,84 | — — 4,26
hakepinta 0 — 10,70 | 0,13 0,83
Yhteensé 3,42 1,67 5,09

Varianssihajotelmien perusteella hakepinnan vaikutus kappaluvun varianssiin néyt-
téisi olevan luokkaa 20-30 %. Oletuksena oli, ettd hiiriolihteet tuntematon hiirio
vp ja hakepinnankorkeussignaalin muodostava v, ovat toisistaan riippumattomat,
mika ei kuitenkaan néyté téssi tapauksessa pitdvan paikkaansa. Sen vuoksi varians-
sihajotelmiin ei voida luottaa tédysin. Tarkastellaan viela kuitenkin tapausta, jossa
héiriolahteind ovat yhtd aikaa sekd hakepinta ettd kokonaisjadnndsalkalipitoisuus.
Tarkastelujaksoksi otettiin jakso kaksi, koska se oli pitkéd yhtenéinen tasaisen tuo-

tantonopeuden jakso. Tulokseksi saatiin taulukon 4.7 mukainen varianssihajotelma.

Sen mukaan hakepinnan osuus kokonaisvarianssista olisi % = 0,26 ja jadnnosal-
kalipitoisuuden osuus % = 0,063. Hakepinta selittéisi siis tdmén mukaan huomat-

tavasti suuremman osuuden kapan varianssista kuin jadnnosalkalipitoisuus. Pohjaa
tulokselta kuitenkin vie jélleen hairicldhteiden vg, vy ja v ristikorrelaatioiden tar-
kastelu: rg; = 0,13;7r92 = —0,061 ja r12 = 0,22. Vastaavat merkitsevyystasot ovat:
Py = 0,0023; Pye = 0,89 ja Po = 0,00000048. Téamén perusteella siis vain tun-
tematon héirio vy ja kokonaisjadnnosalkalipitoisuus nayttéisivit olevan toisistaan
riippumattomia. Kuvassa 4.13 on mallin residuaalien autokorrelaatio ja ristikorre-

laatio hairiosignaalien kanssa. Korrelaatiot nayttavit pysyvin 99 % luottamusvilien
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Kuva 4.13 Residuaalien (a) autokorrelaatio ja ristikorrelaatio (b) hakepinnan seké (c)
kokonaisjadnnosalkalipitoisuuden kanssa.

sisilla. Kokonaisvarianssi 6,15 poikkeaa kuitenkin tilastollisesti merkittédvasti néy-

tevarianssista, joka oli tilla jaksolla 5,10.

Taulukko 4.7 Varianssihajotelma, jossa hiiritsignaaleina keittimen hakepinta ja koko-
naisjaénnosalkalipitoisuus. Viiveet ovat: d, = 4,d; = 3 ja dy = 4.

Hairiolahde H\I/Va“‘anfssm‘ aﬂ;feut‘t%]/afb Yhteensi
tuntematon 3,22 1092 | — — 4,14
hakepinta 0,01 | — 0,75 | 0,86 1,62
kokonaisjadnnosalkalipitoisuus 0 — 10,22 ] 0,17 0,39
Yhteensé 3,23 2,92 6,15

Kuvassa 4.14 on vield kappaluvun ja hakepinnan tehospektrit eri ajanjaksoilta. Sig-
naaleista on viahennetty keskiarvo ja ne on jaettu keskihajonnallaan ennen tehospekt-
rin laskentaa. Ndin molempien signaalien keskimééaraiseksi tehoksi tulee sama, joten
tehospektrien vertailu on helpompaa. Tehospektrit on laskettu Blackman-Tukey me-
netelmélld ja ikkunana on kéytetty Bartlett-ikkunaa. Varsinkin jaksolla kaksi, joka
on tasaista tuotantoa, hakepinnan ja kappaluvun spektrit ndyttavéit sisaltavan sel-
vésti samoja komponentteja. Télld jaksolla eniten tehoa néayttéisi olevan kulmataa-

juudella w = 0,157, joka vastaa tunnin néytevaliajalla noin 13 tunnin jaksonaikaa.

4.4 Keittimen hakepinnankorkeuden sdadon arviointi

Edella saatiin viitteitd, ettd keittimen hakepinnankorkeudessa ilmenevat vérdhte-

lyt voivat nidkya kappaluvussakin. Tarkastellaan seuraavaksi keittimen hakepinnan
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Teho [dB]

Kuva 4.14 Normalisoidun kappaluvun ja hakepinnan tehospektrit a) jaksolla 1, b) jak-
solla 2 ja c) jaksolla 3.

sdatod ja sithen vaikuttavia tekijoitd. Keittimen hakepintaa sdddetdédn keittimen

puskuvirtauksella PI-sdétimelld, jonka siirtofunktio on

1—1-271
—1 _
Gepp(27) = K - —4——=— (4.4)
missd vakiot K ja I ovat
Kk - Be
100
[ = el

Vahvistus Kp ja integrointiaika 77 annetaan Alcont:sta ja naytevéliajaksi Ty on va-
littu 5 s. Saétimelle tulevaa signaalia suodatetaan suodattimella, jonka siirtofunktio

on muotoa
a

1—(1—a)zV

Genp(27) = (4.5)

missa a on suodatusvakio.

Hakepintasdadon suorituskykyé verrattiin ensin minimivarianssisdatoon. Analyysi
tehtiin HIC:n 10 minuutin keskiarvodatalla useilla jaksoilla. Namé jaksot on esitel-
ty taulukossa 4.8. Hakepinnan asetusarvo on oli aluksi 32 yksikkod ja se muuttui
toisella jaksolla 35 yksikkéon. Taulukon perusteella voidaan péételléd, ettd hakepin-
nan tilastolliset ominaisuudet kuten keskiarvo ja -hajonta vaihtelevat ajan kuluessa.
Tamé tarkoittaa sitd, ettd prosessi ei ole stationaarinen. Taulukosta voidaan ha-

vaita myos, ettd sdddin ei kykene pitdméadn hakepinnankorkeutta keskiméérinkdan
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asetusarvossaan, koska hakepinnankorkeuden keskiarvo on asetusarvoaan pienempi

jokaisella tarkastelujaksolla.

Datalle tehtiin minimivarianssianalyysi, jonka tulokset on koottu taulukkoon 4.9.
Viiveeksi on valittu yksi nédytevéli, eli 10 minuuttia. Tata viivettd kayttivit myos
Allison ja Dumont [5]. Taulukon perusteella voidaan todeta, ettd suorituskykyindeksi
71 on varsin suuri kaikilla tarkastelujaksoilla. Tarkastellaan saddon suorituskykyé vie-
14 liitteen 2 avulla, johon on koottu identifioitujen siirtofunktioiden impulssivasteet,
spektrien vertailu minimivarianssisadtoon ja residuaalien autokorrelaatiot kaikilla
tarkastelujaksoilla. Impulssivasteista ndhdéaéan, etta saéto ei kykene kompensoimaan
hakepinnankorkeuteen syntyvia hairidita kovin nopeasti, koska impulssivasteet vai-
menevat hyvin hitaasti. Spektrikuvaajista puolestaan ndhdéén, ettd ongelmat ovat
matalilla taajuuksilla. Desboroughn ja Harrisin [14] mukaan ongelmaa voidaan yrit-
tad pienentédd kasvattamalla sddtimen vahvistusta. Hakepinnan sédéaté on kuitenkin
tassé tapauksessa tarkoituksella viritetty melko hitaaksi, jotta nopeista puskuvir-

tauksen muutoksista ei aiheutuisi muita hairioita.

Sadtimen viritystd paitettiin kuitenkin kokeilla kasvattamalla vahvistusta K 33 %.
Tamén jalkeen keréttiin uusi aineisto, jolle tehtiin minimivarianssianalyysi. Analyy-
sin tulokset ovat taulukossa 4.10. Taulukossa on liséksi kappalukujen keskihajon-
tojen estimaatit ja niiden 95 % luottamusvilit. Niitéd ei kuitenkaan ole mielekés-
ta vertailla sellaisenaan keskenéén, koska kappalukuun kohdistuu monia muitakin
h&irioitda kuin hakepinnan vaihtelut. Yksi on varmasti hakelaadun vaihtelut, koska
keittimell& tehtiin kokeita erilaisilla hakelaaduilla koko tarkastelujakson ajan. Suo-
rituskykyindeksi 7 on sitd vastoin paremmin vertailukelpoinen. Niidenk&én vertailu
ei kuitenkaan ole aivan suoraviivaista, koska nekin ovat tilastollisia estimaattoreita.
Tarkempaa tarkastelua varten pitéisi siis tuntea niiden luottamusvilit kullakin jak-
solla. Jos tarkastellaan indeksin arvoa keskimé&érin, niin voidaan todeta, ettd se on
virityksen jélkeen jonkin verran pienempi kuin ennen viritystd. Tamén perusteella

hakepinnan sdadon suorituskyky néyttéisi siis parantuneen.

Hakepinnan vérahtelylle etsittiin myos syytd muista signaaleista korrelaatioanalyy-

silld. Tésséd analyysissé syntyneet impulssivastekuvat on koottu liitteeseen 3. Koska
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Taulukko 4.8 Keittimen hakepinnan tarkasteluajanjaksot tilastollisine perussuureineen.
Keskiarvolle ja keskihajonnalle on laskettu 95% luottamusvélit olettaen
data normaalijakautuneeksi.

‘ Jakso ‘ Aikavali ‘ N ‘ i ‘ o ‘ o luottamusvili ‘
1 31.7. 15:00 - 5.8. 06:00 | 667 | 28,74+ 0,32 | 4,25 | 4,04 < 0 < 4,49
2 5.8. 06:00 - 9.8. 08:00 588 | 28,44+ 0,30 | 3,66 | 3,46 < 0 < 3,88
3 10.8. 10:00 - 16.8. 00:00 | 805 | 33,08+ 0,61 | 8,83 | 8,42 < 0 < 9,29
4 16.8. 00:10 - 20.8. 00:00 | 576 | 31,32+ 0,47 | 5,69 | 5,37 < ¢ < 6,03
5 20.8. 00:10 - 25.8. 00:00 | 720 | 32,36+ 0,42 | 5,76 | 5,47 < 0 < 6,07
6 14.9. 00:10 - 19.9. 00:00 | 720 | 32,18+ 0,38 | 5,21 | 4,95 < 0 < 5,49
7 4.10. 12:00 - 8.10. 07:00 | 547 | 31,79+ 0,41 | 4,88 | 4,61 < 0 < 5,19
8 12.10. 00:00 - 18.10. 05:50 | 883 | 32,6+ 0,45 | 6,74 | 6,44 < 0 < 7,07
9 18.10. 06:00 - 24.10. 09:00 | 883 | 31,56+ 0,34 | 5,10 | 4,87 < 0 < 5,35

Taulukko 4.9 Hakepintasdddon minimivarianssianalyysi. Suorituskykyindeksin 7 lasken-
nassa on kiytetty mallin perusteella saatua varianssia eiké néytevarians-
sia 6’5, joten indeksi voi olla hieman eri suuruinen, jos se lasketaan niy-
tevarianssin avulla. Indeksien suuruusluokat ovat kuitenkin molemmilla
laskentatavoilla samat.

~2

| Jakso | Qso | @m P-arvo | 62 | o2, | 7(1) |

1 46,8 0,44 18,08 | 5,20 | 0,70

40,9 0,39 45,41 | 7,46 | 0,84
65,0 0,02 26,01 | 7,42 | 0,71

2 47,1 0,43 13,36 | 4,85 | 0,63
3 41,3 0,63 78,05 | 6,10 | 0,02
4 1363 0,85 32,32 | 3,96 | 0,87
5| 42,8 0,61 33,13 | 6,18 | 0,84
6 | 54,7 0,18 27,14 | 7,38 | 0,73
7| 4838 0,32 23,80 | 6,55 | 0,71
8

9
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Taulukko 4.10 Hakepinnan minimivarianssitarkastelu sédéatimen vahvistustermin kasva-
tuksen jilkeen.

hakepinta kappaluku

‘ jakso ‘ aikavili N ‘ o | Gh ‘ H(1) || &y ‘ &y luottamusviili
10 | 26.10. 00:00 - 27.10 10:20 || 207 | 13.90 | 4,38 | 0,69 || 4,34 | 3,51 < o < 5.68
11 | 27.10. 10:30 - 2.11. 10:20 || 864 | 12,74 | 5.99 | 0,53 || 2,89 | 2,59 < o < 3.26
12 | 211 10:20 - 7.11. 10:20 || 721 | 17.90 | 7.64 | 0,59 || 2,09 | 1.85 < o < 2,39
13 7.11. 10:20 - 12.11. 10:20 721 | 15,02 | 5,83 | 0,61 || 2,16 | 1,91 <o <247
14 | 12.11.10:20 - 15.11. 2:20 || 385 | 20,08 | 4,37 | 0,79 || 1,60 | 137 <o < 1,94
15 16.11. 19:00 - 21.11. 19:00 || 721 | 34,12 | 12,0 | 0,65 || 2,21 | 1,96 < 0 < 2,53
16 | 21.11.19:00 - 26.11. 8:00 || 655 | 15,16 | 5,36 | 0,66 || 1,41 | 1,25 <o < 1,63
17 | 29.11. 19:00 - 3.12. 17:20 || 567 | 10.33 | 4.47 | 0,52 || 3,90 | 3.4l < o < 4,54

18 3.12.17:20 - 7.12 16:00 || 569 | 24,87 | 7.27 | 0,71 || 2,65 | 2,32 < o < 3,09

tarkastelujaksoja ja signaaleja on useita, niin ei ole jarkevid eikd mahdollista esit-
tad kaikkia kuvaajia erillddn. Niinpad samaan kuvaan on piirretty impulssivasteet
seitsemaéltd jaksolta. Kuvista voi olla vaikea ndhdé yksittdisia kuvaajia, mutta se ei
olekaan tarkoitus vaan niistd voidaan nédhdé, onko jonkin signaalin vasteessa selvéa
yvhdenmukaisuutta eri jaksoilla. Selvisti hakepinnankorkeuteen vaikuttavia tekijoita

néayttavat olevan

e keittimen pohjan olosuhteita kuvaavat suureet: puskusakeus (6), keittimen pus-

kun paine-ero (11) ja keittimen pohjakaavarin hydrauliikan paine (16),

e hakkeen syottoon liittyvat piirit: imeytystornin pohjakaavarin pyérimisnopeus

(13) ja imeytystornin pohjalaimennus (23),

e lipedpinnankorkeus (7) ja sen ohjausmuuttuja paisuntalipeivirtaus (4).

My6s haihduttamolle menevén mustalipedn kiintoainepitoisuuden (27) vérdhtelyt
voivat nékyé jossain méédrin hakepinnassa. Lisdksi on tietysti hakepinnan ohjaus-
muuttuja puskuvirtaus (2), jossa nikyy kausaalisen vuorovaikutuksen liséksi voima-
kas takaisinkytkennén vaikutus viiveilld £ < 0. Joissain muissakin piireissd on néhté-
vissd saman tyyppinen vuorovaikutus. Néaissd tapauksissa vuorovaikutus on siis mo-
lemmin suuntaista, eli myos hakepinnankorkeus vaikuttaa tarkasteltavaan signaaliin.

Téllaisia tapauksia nédyttaisiviat olevan esimerkiksi paisuntavirtaukset, puskusakeus
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ja keittimen lipedpinnankorkeus. Koska myos keittimen lipedpinnankorkeutta ha-
lutaan sdatéad, niin analyysin perusteella sddtoongelma nayttaa MIMO-tyyppiselté.
Hake- ja lipedpintojen sdétéjen vuorovaikutusta tarkasteltiin myo6s niiden ohjaus-
muuttujien avulla. Kuvaan 4.15a on piirretty molempien piirien ohjausmuuttujien
aikatason kuvaajat jaksolla yksi. Kuvasta ndhdaén, ettd ohjausmuuttujat ovat liki-
main vastakkaisvaiheisia jatkuvasti. Tamé piirre vahvistaa sen, ettd sadtopiirit ovat
jollain tavalla kytkoksissa toisiinsa. Kuvassa 4.15 on mys molempien ohjausmuuttu-
jlen impulssivaste-estimaatit toistensa suhteen. Kuvan 4.15b perusteella molemmat
ohjausmuuttujat ndyttavat vaikuttavan toisiinsa, mutta kuvan 4.15¢ perusteella vain
paisuntavirtaus nayttéisi vaikuttavan puskuvirtaukseen, koska estimaatti poikkeaa

nollasta tilastollisesti merkittévésti vain negatiivisilla viiveilla.

Nykyinen séétojéarjestelmé ei ota huomioon hake- ja lipedpinnan voimakasta risti-
kytkentdd vaan molempia suureita sdddetddn itsendisilla saatéjilla. Tamén vuoro-

vaikutuksen edes jonkinlainen huomioiminen saattaisi parantaa sddtotulosta.

Kuva 4.15 Hake- ja lipedpinnan normalisoitujen ohjausmuuttujien vertailua jaksolla
1. Kuvassa (a) on molemmat aikatasossa ja kuvissa (b) ja (c¢) on molem-
pien impulssivaste-estimaatit toistensa suhteen. Kuvassa (b) selitettdviné
signaalina (1dhtond) on puskuvirtaus ja selittédviné signaalina (tulona) on
paisuntavirtaus ja kuvassa (c) ne ovat péinvastoin. Signaalien normalisointi
on tehty viahentamaélld niistd keskiarvo ja jakamalla ne keskihajonnallaan,
jolloin varianssiksi tulee yksi.

4.4.1 Hakepinnankorkeuden ja puskuvirtauksen vilisen siirtofunktion

identifiointi

Hakepinnansédadon uudelleen jérjestelemiseksi tarkoituksena oli identifioida siirto-

funktio eri suureista hakepinnankorkeuteen. Kiinnostuksen kohteina olivat pusku-
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virtauksen, imeytystornin pohjakaavarin pyorimisnopeuden ja pohjalaimennuksen
vaikutukset hakepintaan. Liséksi haluttiin selvittdd hakeruuvin pyoérimisnopeuden
vaikutus imeytystornin hakepintaan. Ajanpuutteen vuoksi paatettiin kuitenkin iden-

tifioida téssé tyossd vain puskuvirtauksen ja hakepinnan vélinen siirtofunktio.

Keittimen toimintaa haluttiin héiritd mahdollisimman vahén kokeen aikana, joten
identifiointi pa&tettiin tehdd suljetussa piirissd sdddon toimiessa normaalisti. Sul-
jetussa piirissd prosessin tuloon kytkeytyy suoraan myds eliminoitava héirio. Jotta
identifiointi suljetussa piirissé olisi mahdollista, niin prosessin ohjaukseen eli téssi
tapauksessa puskuvirtaukseen on kytkettavi ulkoinen héiriosignaali [28, s. 428 - 432].
Koe suoritettiin siten, ettd puskuventtiilin ohjaukseen kytkettiin kolmen minuutin
vélein péivittyva tasajakautunut nollakeskiarvoinen satunnaisluku, jonka vaihtelu-
véliksi oli valittu [—3,3]. Satunnaisluvut generoitiin Alcont:n RAND-funktiolla. Da-
taa kerattiin sovellusasemalla 5 sekunnin néyteviliajalla noin 6 tunnin ajan. Kuvaan
4.16 on piirretty hakepinnankorkeus ja puskuvirtaus koko mittausjaksolla ajan funk-
tiona. Ennen identifiointia tarkasteltiin jéalleen naytteistyksen ajoituksen tarkkuutta.
Néaytehetkistd laskettiin erotukset, jolloin saatiin nédytteiden oton valilla kulunut ai-
ka ja ne piirrettiin kuvaan 4.17. Kuvasta havaitaan, ettad valilla naytteita tulee usei-
ta samalta hetkeltd. Téamén vuoksi kaikki kerdtyt datat interpoloitiin ennen iden-
tifiointia lineaarisella interpoloinnilla tasaiselle 5 s néyteviliajalle. Kuvassa 4.18 on
verrattu interpoloitua puskuventtiilin ohjausarvoa todelliseen mittausdataan, jonka
aikaleimat ovat Alcont:sta saatuja. Lisdksi kuvaan on piirretty, miltd puskuvent-
tiilin ohjausarvo néyttiisi, jos mittausdata oletettaisiin tasaisella 5 s ndytevililla
néytteistetyksi. Kuvasta ndhdaén, ettd ilman interpolointia signaalinkésittelyn tu-
lokset véaristyisivat selvisti, koska tasaviliseksi oletettu mittausdata nayttaa aivan

erilaiselta kuin todellinen mittausdata.

Hairio siis kytkettiin suoraan puskuventtiilin ohjaukseen. Tavoitteena oli kuitenkin
16ytaa siirtofunktio puskuvirtauksesta hakepintaan. Siirtofunktiota ei ole oikeastaan
mielekéstikadn etsid suoraan puskuventtiilin ohjauksesta, koska venttiililld on aina
jonkinlainen vélys. Se on siis epélineaarinen toimilaite, joten sité ei ole syyté ottaa

mukaan lineaarisen siirtofunktion identifiointiin. Interpoloidun puskuvirtauksen ja
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Kuva 4.16 Hakepinnankorkeus ja puskuvirtaus ajanfunktiona. Molemmista on poistet-
tu keskiarvo vertailua helpottamaan.
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Kuva 4.17 Néyteviliajat eri nidytteiden vililld. Kuvassa (a) on koko mittausjakso ja
kuvassa (b) 500 ensimméistd néytettd. Ajoittain ndytteitd tulee jopa samal-
ta nidytehetkeltd useita.
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Kuva 4.18 Mitatun puskuventtiilin ohjausarvon vertailu interpoloituun ja tasavéliseksi
oletettuun mittausdataan. Kuvaan on piirretty vertailun helpottamiseksi
vain mittausdatan alkuosa.
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hakepinnankorkeuden vélille identifioitiin erilaisia malleja. Aikasarjamalleista paras

sovitus saatiin Box-Jenkins mallilla, jonka parametrit olivat

~0,009744 .
y(n) = Wq u(n) + w(n)

1+ 0,0233¢~1 — 0,1373¢~2 — 0,07769¢~3 — 0,03837¢~4 — 0,107¢~>

w(n) = 1-1,103¢-% +0,107¢2 v(n).  (46)

Kaytannossi siis hakepinta ndyttiad integroivan puskuvirtausta, koska siirtofunktios-
sa oleva napa on niin ldhelld yksikkéympyrad. Matlab R14 mukana tulevalla System
Identification Toolboxilla on mahdollista identifioida prosessimalleja my6s suoraan
Laplace-tasossa. Edellisen mallin perusteella dataa sovitettiin my6s malliin, joka oli

muotoa

K _ C(s)

Y(s) = —e ®U V(s). A7
(5) = S U + V() (17)
Viiveeksi valittiin sama kuin Box-Jenkins mallillakin (25 s), koska silld saatiin paras

sovitus. Kertoimen K arvoksi saatiin -0,0010. Hairiomalliksi saatiin

C(s) _ 3—1—1,248. (4.8)
D(s) s+ 0,006

Kuvassa on esitetty kyseisten mallien residuaalien tarkastelu. Residuaalien perus-
teella nayttaa siltd, ettd Box-Jenkins malli sovittaa datan paremmin, koska jatkuva-
aikaisen mallin residuaalien autokorrelaatio poikkeaa merkittévésti nollasta pienilla
k:m arvoilla. Parempi sovitus johtuu siitd, ettd Box-Jenkins mallin hairiosiirtofunk-

tion kertaluku on huomattavasti suurempi kuin jatkuva-aikaisessa mallissa.

Mallien péatevyyttd matalilla taajuuksilla kuitenkin heikentdd se, ettd ohjaussignaa-
lissa ei ollut kovin matalia taajuuksia. Téméa voidaan havaita kuvasta 4.20, jossa
on esitetty puskuvirtauksen spektri kokeen ajalta. Systeemiin lisdtty hairio nékyy
voimakkaimmin taajuusalueella 11073 — 4 - 1073 Hz, vaikka aivan pienillikin taa-
juuksilla néyttéisi olevan tehoa. Spektriestimaatin luottamusvilit alkavat kuitenkin
levidméin taajuudella 0,5 - 1073 Hz, joten matalataajuinen komponentti voi olla
harhaa. Toisaalta se voi olla my0s takaisinkytketystéd hakepintasdidosta aiheutuva

komponentti. Hiiridsignaalin kytkeytymistaajuus oli 5,6 -10~3 Hz. Héirion maksimi-
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Kuva 4.19 Hakepinnankorkeuden ja puskuvirtauksen vélisten mallien residuaalien tar-
kastelu auto- ja ristikorrelaation avulla. Kuvassa (a) on yhtélossd (4.6) esi-
tetyn diskreetin Box-Jenkins mallin residuaalien korrelaatiot ja kuvassa (b)
yht#losséd (4.7) esitetyn jatkuva-aikaisen mallin residuaalien korrelaatiot.

Taajuus (Hz) X107

Kuva 4.20 Puskuvirtauksen parametrinen tehospektrin estimaatti identifiointikokeessa.
Kuvassa on myos estimaatin 95 % luottamusvélit.

taajuus (Nyquistin taajuus) oli siis 2,8 - 1073 Hz, joka sattuu kuvassa 4.20 lihes hui-
pun kohdalle. Identifioinnin kannalta olisi ollut toivottavaa, ettd puskuvirtaukseen
olisi saatu luotua mahdollisimman paljon matalia taajuuksia, koska ongelmatkin
ovat niilld taajuuksilla. Sisemmén tason puskuvirtauksen sdété vaimensi ne kuiten-
kin padosin pois. Parempi identifiointitulos olisi saavutettu kytkemalld héiriosignaali
puskuvirtauksen asetusarvoon. Nain menetellen ei myoskédéan puskuvirtaukseen olisi

syntynyt niin voimakkaita hetkellisié piikkeja kuin téssé kokeessa.

93



5 JOHTOPAATOKSET JA YHTEENVETO

Tyon tarkoituksena oli selvittdd, toimiiko sellukeiton kappaluvun sdéaté hyvin vai
voidaanko sitd parantaa. Toinen tavoite oli 16ytda yleisid menetelmiad sdadon suo-
rituskyvyn analysoimiseen. Tarkasteltuja menetelmié olivat minimivarianssisa&toon
perustuvaa minimivarianssianalyysi, syy-seuraussuhteita paljastava korrelaatioana-

lyysi seké tehospektri.

Ensin tarkasteltiin kappaluvun sdadon takaisinkytkentédsdddintd ja havaittiin, etta
se toimi melko l&helld minimivarianssisddtod eri tarkastelujaksoilla. Takaisinkytken-
tad virittdmalld ei siis voida juurikaan vdhentdd kappaluvun vaihteluja. Rajoitta-
van tekijan tdmén sdddon suorituskyvylle muodostaa pitka viive. Viivetta voisi olla
mahdollisesti lyhentdd ns. Midpoint-kappalukumittauksella, joka mitataan keitto-
vyohykkeen jilkeen paisuntasihtien alapuolelta [2]. Midpoint-kappalukumittaus ei
kuitenkaan ole aivan ongelmaton, koska hake ei ole viela valttadméatta kuituuntunut

mittauspisteessi. Siksi se pitaisi kuiduttaa ensin.

Seuraavaksi tutkittiin, voisiko kappaluvun vaihteluita selittdd muilla signaaleilla.
Ensimmaéinen karsinta tehtiin epédparametrisilla suljetun systeemin impulssivaste-
estimaateilla. Niiden avulla l6ydettiin joukko suureita, jotka nayttivét selvésti toi-
mivan héiridind kappaluvulle. Téllaisia olivat monet keittimen hakepatsaan liikku-
miseen vaikuttavat tai sitd kuvaavat tekijiat sekd jotkin keittolipedn ominaisuudet.
Niista signaaleista valittiin tarkempaan tarkasteluun keittimen hakepinnankorkeu-
den vaihtelut, koska aikaisemman tutkimustiedonkin perusteella sen tiedettiin vai-
kuttavan kappalukuun. Varianssihajotelmien perusteella hakepinta néyttéisi selit-
tavan kappaluvun varianssista eri mé#réan eri tarkastelujaksoilla. Toisaalta néiden
arvojen suora vertaaminen ei olekaan jarkevaé, koska tuotanto-olosuhteet olivat tar-
kastelujaksoilla erilaiset. Kahdella ensimmaiselld jaksolla, joilla tuotantonopeus oli
pidosin tasaista, hakepinnan selittiméi osuus oli noin 30 %. Myds tehospektreissi

néhtiin selkeitd yhtenevéisyyksida kappaluvun ja hakepinnan vélilla.

Taytyy kuitenkin muistaa, ettéd varianssihajotelmat ovat vain suuntaa-antavia, koska
ne perustuvat mittausdatan perusteella identifioitujen aikasarjamallien ominaisuuk-

siin, jotka puolestaan riippuvat kdytettavin datan laadusta ja méaarasta. Mallien pa-
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tevyytta tarkasteltiin residuaalien ja napa-nollakohtakuvaajien avulla. Myos analy-
soinnissa kdytetyn datan ominaisuuksia tarkasteltiin. Selked ongelma analyysin kan-
nalta on kappaluvun vaihteleva néaytteenottovili, joka voi ajoittain kasvaa moninker-
taiseksi normaaliin nédytevéliaikaan verrattuna. Tama on samalla myos ongelma ta-
kaisinkytketylle sdéadolle, koska prosessin viive kasvaa talléin huomattavasti jo muu-
tenkin pitkdn viiveen liséksi. Analyysiviiveen vaihteluita voisi mahdollisesti pienen-
tad ottamalla kayttoon vain keittimen puskukappaa mittaava kappa-analysaattori,
koska puskulinjasta otetun kappalukunédytteen epdonnistumisen seurauksena ei tar-
vitsisi odottaa muiden néytelinjojen analysointia, vaan voitaisiin ottaa heti uusi

nédyte puskulinjasta.

Hakepinnankorkeuden sééadon suorituskyky selvitettiin myos, koska hakepinnan ha-
vaittiin vaikuttavan kappalukuun. Sdadossd havaittiinkin ongelmia, joista suurin
oli kappaluvun kannalta noin 10 tunnin jaksonajalla ilmenevét virdhtelyt. Analyy-
sin jalkeen varédhtelyjé pyrittiin vaimentamaan séditimen vahvistuksen kasvatuksella,
minké seurauksena suorituskykyindeksi n naytti pienentyneen, eli siddon suoritus-
kyky néytti parantuneen. Hakepinnan vérdhtelyiden pienentéminen tapahtui kui-
tenkin puskuvirtauksen muutoksia kasvattamalla. Ehka parempi ratkaisu olisi kdyt-
taéd mallipohjaista sddadinté, jossa yhtend selittdvana tekijana (tilamuuttujana) olisi
hakepinnankorkeus, koska ei ole varmaa, onko hakepinnan vaihtelu syy kappaluvun
vaihteluihin vai johtuuko hakepinnan vaihtelut ennemminkin jostain toisesta hairios-
té, joka vaikuttaa myos kappalukuun. Tamén tapaista kappaluvun sdatod ehdottivat

my6s Amirthalingam ja Leel8].

Jotta tyossa késiteltdvid menetelmid voidaan kéyttdd hyodyksi, on oltava riittava
méard mahdollisimman laadukasta ja edustavaa dataa kaytossd. Tamé seikka voi
rajoittaa hyvin katkonaisesti toimivien prosessien analysointia. Esiteltyjen menetel-
mien kiyttod laajojen ja monimutkaisten prosessien analysointiin hankaloittaa myos
se, ettd kdytetyt menetelmét eivit ota huomioon tarkasteltavien suureiden vélisia

ristikkaisvaikutuksia.
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LIITE I, 1

Liite 1. Normalisoituja impulssivasteita kappalu-

kuun

Seuraavissa kuvissa esitetédédn eri signaalien suljetun systeemin impulssivasteita kap-
palukuun. Kutakin signaalia kohti on nelja eri kuvaa, jotka on merkitty kirjaimin
a—d. Tarkasteltava signaali on ilmoitettu kuvasarjan alapuolella. Kuvissa kasitelladn
kaksi tapausta: tulosignaalin differenssin kertaluku nolla (kuvat a ja b) ja differenssin
kertaluku yksi (kuvat ¢ ja d). Varsinaiset impulssivasteet ovat kuvissa b ja d. Kuvissa
a ja ¢ on vasemmassa sarakkeessa tulosignaalin aikasarja eri tarkasteluajankohtina
ja oikeassa sarakkeessa on vastaavan signaalin autokorrelaatio. Eri ajanjaksot on
ilmaistu kuvissa a ja ¢ kuvien vasemmalla puolella olevilla numeroilla, jotka viit-
taavat taulukon (4.1) ajanjaksoihin. Impulssivastekuvissa eri ajanjaksot on esitetty
eri véreilla, joiden selitykset ovat kuvissa itsessdin. Signaalien aikasarjat ja auto-
korrelaatiot on esitetty siksi, ettd voitaisiin arvioida tulosignaalin stationaarisuutta,
joka on yksi menetelmén oletuksista. Epéstationaarisuus ilmenee aikasarjoissa esi-
merkiksi ajoittain muuttuvana keskiarvona ja autokorrelaatiossa hyvin hitaana vai-
menemisena [19]. Esimerkiksi tuotantonopeus (signaali 1) ndyttédéd olevan selkeésti
epéastationaarinen jaksolla 3. Ensimméinen differenssi muuttaa sen kuitenkin statio-

naariseksi.

Signaali 2. hakeruuvin pyérimisnopeus (VK1-SC003)
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Signaali 7. hakesiilon pinnankorkeus (VK1-LCO007)
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Signaali 12. valkolipedn viikevyys (VK3-QI007)
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Signaali 17. imeytystornin hakepinnankorkeus (VK1-LI1090)



LIITE L, 5

-

45

)

AT0E

~—

Signaali 22. puskuvirtaus keittimesté, linja 2 (VK1-FC010)
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Signaali 27. pesukerroin (KL2 MMI1DIGDILF.MES)
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Signaali 32. keittimen puskun paine-ero (VK1-PD069)
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Signaali 37. keittimen syo6ttokierron virtaus (VK1-FI018)
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Signaali 42. puskulinjan 1 sakeus (VK1-QI003)
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Signaali 47. EMU haihduttamolle kuiva-ainepitoisuus (VK1-QI023)
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Signaali 52. imeytystornin syottokierron lampétila (VK1-TC005)
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Signaali 57. ostohakkeen osuus kokonaishakemé&arista
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Signaali 62. kokonaispuskuvirtaus (VK1-FC009 + VK1-FC010)
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Signaali 63. kokonaispaisuntavirtaus (VK1-FC021 + VK1-FC022)



LIITE I, 1

Liite 2. Hakepinnankorkeuden minimivarianssia-

nalyysin kuvat

Seuraavissa kuvissa esitetdédn minimivarianssianalyysin tuloksena syntyneet a) sul-
jetun systeemin impulssivasteet, b) tehospektriestimaatit ja c) identifioidun mallin

residuaalien autokorrelaatiot. Kuvien numerointi on sama kuin taulukossa (4.8).
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LIITE III, 1

Liite 3. Normalisoituja impulssivasteita hakepin-

nan korkeuteen

Tassa liitteessé esitetédn eri signaalien vaikutus keittimen hakepinnankorkeuteen es-
timoitujen normalisoitujen impulssivasteiden avulla. Kussakin kuvassa on kyseinen
impulssivaste seitseméltd ajanjaksolta, jotta voitaisiin paremmin todeta vuorovai-

kutuksen olemassaolo.

Kuva 1. keittimen hakepinnan korkeus (VK1-LI1044)

Kuva 3. keittimen pohjakaavarin pyorimisnopeus (VK1-SC006)



LIITE III, 2
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Viive [nayteia]

Kuva 7. keittimen lipedpinnankorkeus (VK1-LI011)
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Viive [nayteia]

Kuva 11. keittimen puskun paine-ero (VK1-PD069)

LIITE III, 3



LIITE III, 4
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Viive [nayteia]
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Viive [nayteia]

Kuva 14.

= o 5
Viive [nayteia]

Kuva 15. imeytystornin pohjakaavarin pyorimisnopeus (VK1-SC005) x hydrauliikan
paine (VK1-PI166)



LIITE III, 5

Kuva 16. keittimen pohjakaavarin hydrauliikan paine (VK1-PC124)

3 o 5
Viive [nayteia]

Kuva 18.

=3 o 5
Viive [nayteia]

Kuva 19. korkeapainekiikin pyorimisnopeus (VK1-SC004)



Kuva 21.

Kuva 22.

Kuva 23. imeytystornin pohjalaimennusvirtaus (VK1- FC015)

Vive [nayteita]

3 o 5
Viive [nayteia]

=3 o 5
Viive [nayteia]

LIITE III, 6



Kuva 26.

LIITE III, 7

Kuva 27. haihduttamolle menevin mustalipeéin kuiva-ainepitoisuus (VK1-QI023)



