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Streszczenie: Oméwiono doktadnosé identyfikacji wartosci parametréw modelu kondensatora
rzeczywistego przeprowadzong dwiema metodami Monte Carlo. Jako prosty przyktad
numeryczny zidentyfikowano parametry pieciu elementéw skupionych RC schematu zastepczego
kondensatora na podstawie wynikdw zasymulowanych pomiaréw sktadowych jego impedancji
zastepczej przy kilku czestotliwosciach. Parametry mierzone i identyfikowane sg powigzane
uktadem nieliniowych zaleznosci i ich rozwigzanie analityczne jest badzZ bardzo ucigzliwe, badz
moze nie by¢ znane. Identyfikacje wykonano jednokrotng oraz wielokrotng procedurg iteracyjng
Monte Carlo. Dla otrzymanych rozktadéw wartosci zidentyfikowanych parametréw oszacowano
przedziaty o prawdopodobieristwie 0,95 i 0,99, ktdre charakteryzujg poziom obserwowalnosci
tych parametréw. Doktadnos¢ parametréw oszacowano na podstawie otrzymanych rozktaddéw ich
zidentyfikowanych wartosci. Omdwiono skutecznos¢ i uzytecznosé identyfikacji parametréw modelu

obiema metodami Monte Carlo.
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1. Wprowadzenie

W wielu dziedzinach praktycznych i naukowych konieczne
jest oszacowanie dokladnosci parametréw modelu obiektu
fizycznego uzyskanych na podstawie wynikéw pomiaréw jego
parametréow dostepnych zewnetrznie. W ocenie tej trzeba
uwzgledni¢ zaréwno doktadno$é pomiaréw jak i dokladnosé
identyfikacji parametréw wewnetrznych modelu, czyli wyzna-
czenia ich wartosci z wynikéw pomiaru. Parametry identyfi-
kowane i mierzone sa czesto powigzane uktadem nieliniowych
zaleznosci i dokladne rozwiazanie analityczne jest albo bar-
dzo uciazliwe, albo nawet nie istnieje. Mozna do identyfikacji
wykorzystywaé woéwczas metody numeryczne, w tym symulacje
metoda Monte Carlo (MC). Uzyskane wyniki sa przyblizone
i konieczne jest oszacowanie ich dokladnosci.

W elektryce metody Monte Carlo stosuje juz od kilkudzie-
sieciu lat [1, 2], w tym do okredlania wrazliwodci parametréw
ukladéw analogowych i cyfrowych na zmiany wartosci elementow
i dopuszczalnej ich tolerancji [3-5].
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W metrologii metoda Monte Carlo wyznacza sie rozszerzona
niepewnos¢ pomiaru wg zalecen przewodnika miedzynarodowego
GUM. Natomiast w wielu pracach wykorzystujacych metody
Monte Carlo, nawet zaawansowanych matematycznie, metro-
logiczna ocena dokladnosci identyfikowanych parametréw nie
wystepuje, badz jedynie marginalnie szacuje sie rozrzuty wynikéw.

Oszacowanie dokladnosci identyfikacji metoda, Monte Carlo
dokonamy dla prostego przykladu schematu zastepczego konden-
satora zawierajacego pie¢ elementéw [6]. Parametry tego ukladu
wyznaczy si¢ na podstawie wynikéw symulowanych pomiaréw
sktadowych impedancji zastepczej przy kilku czestotliwosciach.
Dla uproszczenia rozwazan zaklada sie, ze wplyw niedokladnosci
pomiaréw impedancji mozna pominaé. Identyfikacje przepro-
wadzi sie za pomocg jednokrotnej oraz wielokrotnej iteracyjnej
procedury MC i na podstawie otrzymanych rozkladéw zidenty-
fikowanych wartosci parametréw ukladu oszacuje si¢ i poréwna
ich doktadnosci. Analiza tego przyktadu postuzy wstepnej ocenie
szybkosci i dokladnosci metod MC stosowanych w identyfikacji
na podstawie pomiaréw.

2. Schemat zastepczy kondensatora

Kondensatory sa powszechnie stosowane w wielu urzadzeniach
elektrycznych i jako elementy ukladéw elektronicznych. Réw-
niez w technice pomiarowej stosuje sie wiele rodzajéow czuj-
nikéw pojemnosciowych. W szczegélowym opisie wlasciwosci
rzeczywistego kondensatora, obok jego podstawowego parame-
tru — pojemnoéci C; podaje si¢ tez wartosci innych parametréw
zwanych resztkowymi lub pasozytniczymi. Na rysunku 1 poka-
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zano przyjeta do dalszych rozwazan strukture RC schematu
zastepczego kondensatora [6].

Gléwnym parametrem kondensatora jest pojemnos¢ C, zwig-
zana z jego wymiarami geometrycznymi i przenikalnoscia dielek-
tryczna dielektryka migdzy okltadkami. Rezystancja B modeluje
niedoskonato$é¢ kondensatora, tj. jego uptywnosé przy niskich
czestotliwosciach, galaz zawierajaca elementy R, C; modeluje
zjawisko polaryzacji dielektryka, a R, — jest rezystancja dopro-
wadzen. Jest to model nieco uproszczony, gdyz nie uwzglednia
indukcyjnosci uptywu izolacji i zastepuje zjawisko polaryzacji
dielektryka, pojedyncza galezia R, C,, a nie za$ wieloma réw-
nolegtymi galeziami RC. Zaklada si¢ tez, ze uklad jest liniowy,
czyli Ze jego parametry nie zaleza od napiecia i sg state w roz-
patrywanym zakresie czestotliwosci.

A
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RO::CO Rl
G

B T

Rys. 1. Uproszczony model kondensatora
Fig. 1. Simplified 5-element model of the capacitor

W pracy zostanie opisane zastosowanie dwu procedur metody
MC do modelowania obiektéw rzeczywistych na przykladzie
identyfikacji parametréw R, R, C, R, C, zastosowanego sche-
matu (rys. 1). Przyjety do tych rozwazain model kondensatora
jest w pelni zadowalajacy. Zamiarem autoréw pracy, poza omoé-
wieniem wynikow identyfikacji parametréw modelu konden-
satora i uzyskanej tu dokladnosci, jest ocena przydatnosé tej
metody MC w praktyce.

3. Podstawowe wzory i dane pomiarowe
do identyfikaciji

W praktyce dane wejéciowe do identyfikacji parametrow sche-
matu pochodza z pomiaréw sktadowych impedancji zespolonej
Z miedzy koncéwkami AB kondensatora. Pomiary wykonuje
sie przemiennym pradem sinusoidalnym (AC) przy kilku odpo-
wiednio wybranych czestotliwosciach. Impedancja Z modelu
kondensatora (rys. 1) jest zlozona nieliniowa funkcja cze-
stotliwosci fi parametréow ukladu R, R, C, R, C, o ogdl-
nej postaci:

Z,(f.R,C) Z,(f.R.C))
Z,(f.R.C)+2,(f.R.C)

Z(f7Rd’Ro’Co7R17CI)=Rd+ (1)

gdzie:
RO
j2 R
Zo(f?R()?Co): j2nf 1(, _ - Co (13)
R+ jernfC R +1
¢ j2rfC,
Z,(F.B,C)= R +— (1b)
- v 'j2nfC,

Po podstawieniu Z , i Z, dowzoru (1) uzyskuje sie postaé¢ impe-
dancji Z z ujawnionymi wszystkimi parametrami RC ukladu. To
przeksztalcanie nie jest jednak konieczne, gdyz przy obliczeniach
wykonywanych za pomoca oprogramowania Mathcad wystarczy
wzory wpisaé tak, jak to pokazano w powyzszych postaciach zlo-
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zonych (1) oraz (1la, 1b). Aplikacja ta dokonuje tez operacji na
liczbach zespolonych. Jakiekolwiek ,reczne” ich przeksztalcanie,
dla nadania bardziej eleganckiej formy, nie ma w praktyce sensu
— nie przyspieszy obliczen, a nawet moze prowadzi¢ do omylek.

Identyfikacja ma umozliwi¢ wyznaczenie wartosci pigciu para-
metréow R, R, C, R, C. Zatem pomiary impedancji musza
dostarczy¢ co najmniej pie¢ réwnan rzeczywistych lub co naj-
mniej trzy réwnania zespolone, z ktorych kazde jest réwnowazne
dwom réwnaniom rzeczywistym. Ogdlnie, w rozpatrywanym
przykladzie potrzeba N > 3 réwnan zespolonych. Pomiary impe-
dancji zespolonej trzeba wykonaé przy odpowiednio wybranych
N = 3 czestotliwodciach, by uzyska¢ N réwnan zespolonych:

Z(f.,R,R,C ,R,C)=2,; n=1,.,N (2)
gdzie Z jest wynikiem pomiaru przy n-tej czestotliwodci f,.

W przypadku rozwazanego modelu (rys. 1) uklad réwnan
(2) jest oznaczony (czyli ma rozwiazania). W rozpatrywanym
zakresie czestotliwodci f, model powinien by¢ adekwatny i o
znanych wartosciach skladowych impedancji zespolonej Z (jw,)
= R(w,) + jX (»,) znane dokladnie. W rzeczywistosci wszyst-
kie pomiary obarczone sa niepewnosciami. Jednak zasadniczym
celem pracy jest ocena przydatnosci i doktadnosci samej proce-
dury MC do identyfikacji parametréw R, R, C, R, C,, czyli
ocena niedokladnosci numerycznego rozwiazania nieliniowego
ukladu réwnan (2) metoda MC. W komputerowej symulacji
pomiaréw mozna zalozy¢, ze wartosci skladowych Z na koi-
cowkach zewnetrznych modelu sa doktadnie znane.

Do celéw przeprowadzanej tu analizy dokonamy symulacji
pomiaréw. Przyjmiemy pewne wartosci parametrow R, R, C,
R,, C, ukladu (rys. 1) i obliczymy wartosci sktadowych, ktére
zmierzylby idealny miernik impedancji przy okreslonych czesto-
tliwoéciach. Taka operacje nazywa sie pomiarami wirtualnymi.

Mierniki impedancji, np. transformatorowe mostki auto-
matyczne AC, przy zadanej czestotliwosci mierza sktadowe
impedancji Z dwuelementowego ukladu zastepczego dwdjnika,
szeregowego lub réwnolegtego. Z pomiaréw impedancji o cha-
rakterze pojemnos$ciowym otrzymuje sie nastepujace wartosci
szeregowej rezystancji R_i szeregowej pojemnosci C':

¢ = !

T onfImZ(jo) )

R =ReZ(jo);

W wyniku pomiaréw miernikiem impedancji mozna tez uzy-
ska¢ dla danej czestotliwosci parametry réwnoleglych elementow
impedancji zastepczej kondensatora — rezystancji R i pojemnosci
C,, opisanych wzorami.

R=—™y =122 (4)

Parametry R i C sa powiazane z parametrami R i C wzo-
rami (3) i (4) z impedancja Z badanego kondensatora, Jej war-
tos¢ nie zalezy od przyjetego schematu zastepczego. Wyniki
identyfikacji beda takie same bez wzgledu na to, czy miernik
impedancji mierzy parametry szeregowe czy réwnolegte, jesli
w obu przypadkach dokladno$¢ pomiaréw jest zadowalajaca.
Dla uktadu z rysunku 1 zalozono nastepujace wartosci jego para-
metréw:

R,=02Q R =10x10°Q, C =5x10° F,

R =1x10°Q, C = 3x10° F. (5)
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Dla symulowanych tu pomiaréw z danych (5) obliczono war-
tosci szeregowych elementéw zastepczych R i C  dla pie-
ciu czestotliwosci f. W tabeli 1 podano je w zaokr&@‘g;leniu7 ale
w obliczeniach mozna korzystaé z pelnej precyzji programu
Mathcad — 17 cyfr.

Tabela 1. Wyniki wirtualnych pomiaréw impedancji modelu
Table 1. Results of virtual measurements of capacitor impedance

Numer Crestotliwodé Rezystancja Pojemnos¢
. szeregowa szeregowa
pomiaru Jn R c
n SRS e Salt
Hz Q F
1 1x10? 5,083x10% 8,476x10~°
2 1x10? 6,561x104 6,006x10~°
3 1x103 1,107x103 5,015%10°
4 1x10* 1,134x10! 5,000x10°
5 1x10° 3,115x10! 5,000x10°

4. Uktad rownan warunkowych

W tabeli 1 zawarto dane dla ukladu pieciu warunkowych réw-
nan zespolonych wg (2):

Z(f;L’Rd’Ro’Co’Rl’Cl):Zﬂ (6)

Z =R +—1
T e T janfe

s.n

gdzie: ;o n=1 .. N;

Uklad ten jest réwnowazny dziesigciu réwnaniom rzeczywi-
stym o pigciu niewiadomych R, R, C, R, C..

Dla danych wzietych z przedstawionych wyzej pomiaréw wir-
tualnych rozwiazaniami tego uktadu réwnan sa oczywiscie war-
tosci wg (5). Dla danych z realnych pomiaréw uktad réwnan
(6) jest nadmiarowy i na ogél moglby by¢ sprzeczny. W takiej
sytuacji nalezy poszukiwaé przyblizonego rozwiazania wartosci
R, R, C, R, C, minimalizujacego przyjete kryterium oceny
niedoktadnosci rozwiazania. Identyfikacja metoda MC wymaga
sformulowania takiego kryterium. Ponadto, jak kazda przybli-
zona metoda rozwiazywania ukladu réwnan, wymaga tez dla
parametréw R, R, C, R, C, wyznaczenia wartosci poczatko-
wych (startowych) R, R, C , R, C, .

4,07 770,07 0,07 1,07 1

5. Kryterium oceny doktadnosci
rozwigzania

Kryterium to formuluje sie zwykle jako pewna funkcje modu-
16w réznic migdzy impedancja obliczong ze wzoru (2) dla
poszukiwanego rozwiazania R, R, C, R, C,, a impedancja

Zﬂ zmierzona przy danej czestotliwosci f”:

|az, . n=1.N (7)

:EUL%J%Cwﬂﬁﬂ—Zn

Dosy¢ czesto stosuje sie klasyczne kryterium kwadratowe:
2
Z|AZM| =min; n=1..,N (8)
Przy jego stosowaniu istnieje rozwiazanie podane przez

Gaussa pod warunkiem, ze réwnania warunkowe sa liniowe.
Gdy ten przypadek, tak jak tu nie ma miejsca, woéwczas identyfi-
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kacje mozna dokonaé¢ metoda MC, ktéra daje tez wiele swobody
w wyborze i uksztaltowaniu kryterium.

Dla rozpatrywanej identyfikacji parametrycznej modelu kon-
densatora wlasciwsze wydaje sie kryterium jednostajne:

m?x|AZn| =min; n=1..,N (9)

Oznacza ono poszukiwanie takiego rozwigzania, ktére mini-
malizuje najwiekszy modul réznicy impedancji (7) otrzymanych
przy czestotliwosciach, w ktérych dokonywano pomiaréw. Modut
impedancji zmienia si¢ jednak z czestotliwoscia w szerokich gra-
nicach. Dlatego bardziej sensowne wydaje si¢ kryterium jedno-
stajne odnoszace sie do moduléw wzglednych réznic impedancji:

m3x|8gn| =min; n=1.., N (10)

gdzie:

SZ" = AZ” ;
Z

=n

n=1.,N (11)

W dalszych obliczeniach zastosuje si¢ kryterium (11).

6. Wyznaczenie poczatkowych
(startowych) wartosci
identyfikowanych parametrow

Na rysunku 2 przedstawiono wykresy rezystancji szeregowej
R_ i pojemnosci szeregowej C impedancji Z kondensatora wg
wzoréw (3). Sa one obliczone z zalozonych danych (5), czyli
sa wirtualnymi wynikami pomiaréw.

B 10x10"—%
1x10° 7.5%107" N
3 . - of
Ry(f) 1107 Gy 5«10
a F
110" 2,507
<
(B3] = 5
d® et a0t 1x10° ixi" e et ad
fiHz fiHz

Rys. 2. Wyniki badan modelu kondensatora — rezystancja R, i
pojemnosé¢ C, uktadu szeregowego w funkcje czestotliwosci f

Fig. 2. The measurement results of serial resistance Rs and | capacitance
Cs of the 2-element model of capacitor as frequency f functions

Z kolei na rysunku 3 przedstawiono wykresy zastepczych row-
noleglych rezystancji R i pojemnoéci C. wg wzoréw (4). Wykresy
z rysunkéw 2 i 3 wykorzystano tez do wyboru wartosci czesto-
tliwodci, przy ktérych wykonano wirtualne pomiary z wynikami
podanymi w tabeli 1. Intuicja podpowiada, ze zakres tych cze-
stotliwosci powinien by¢ na tyle szeroki, aby obejmowal istotne
zmiany dla poszukiwanych wartosci R, C, R, C.

10 10<107
-~ O
7,5%10 ~
1x10%
Ri(f) G 51077
a 5 F
1%10 o
2,5x107°)
110
5 5
bl @ w0t pad® =10 e et xad
S Hz fiHz

Rys. 3. Wynik wirtualnych badarn kondensatora — rezystancja R,

i pojemnos¢ réwnolegta C, jako funkcje czestotliwosci f

Fig. 3. Results of the virtual testing of resistance Rr and capacitance Cr as
functions of frequency f
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Z analizy schematu (rys. 1) otrzymuje sie przyblizone wyra-
zenia (12) w zapisie programu Mathcad dla poczatkowych war-
toéci wyznaczanych parametréw:

R(w =R, (high freq.),
R, =R, (low freq.),
C,o=C, (hz‘gh freq.),

% =R, (mean freq.)

B R, (low freq.)-R], (mean freq.)
Lo R, (low fr‘eq.)—Rr (mean freq.)’

C,+C =C, (low freq.)

C ,=C, (low freq.)— C, (high freq.). (12)
Na tej podstawie, wg danych z tabeli 1 i wzoréw (12) obli-
czono nastepujace poczatkowe wartosci parametréw:

R, = 0312 Q R = 7445x10° Q, C,, = 5,000 x 10 F,

R, = 1038 x10° Q, C = 2897 x10° F. (13)

7. Jednokrotna identyfikacja metoda MC

Jednokrotna (bez iteracji) identyfikacja metoda MC polega
na M-krotnym losowaniu pseudolosowych wartosci liczbowych
poszukiwanych parametréw i wyborze wartosci z tego loso-
wania, ktére spelnia kryterium (10). Losowano z generatora
liczb pseudolosowych o rozktadzie jednostajnym. Przedzialy
losowania dla poszczegdlnych parametréow dobrano arbitralnie
w sposéb nastepujacy:

[aRd,()’ de.n]’ [aRo,()’ bRo,o:|? I:aCo,rw bCo,0:|7

[aRLO, me], [acw, bC’w] (14)

gdzie: a=1—1/\/§; b=1+1/\/§.

Wylosowano M-elementowe wektory (M = 10 241) warto-
$ci poszczegdlnych parametrow. Wartodci te tworza kolumny
macierzy P o M wierszach o numerach m (m = 1, .., M) i pig-
ciu kolumnach (liczba 5 parametréw schematu — rys. 1) — patrz
tabela 2.

Na podstawie m-tego wiersza macierzy P ze wzoru (11) obli-
czono elementy m-tego wiersza macierzy A (tabela 3), ktéra ma
N = 5 kolumn o numerach n (takich jak numery czestotliwosdci

w tablicy 1). Najwieksze elementy wierszy macierzy A tworza
M-elementowy wektor Q (patrz tabela 3).

Najlepszym rozwigzaniem identyfikacji metoda MC wg kry-
terium (10) jest zestaw parametréw R, R, C, R, C, z wiersza
macierzy P (tabela 2) o numerze m = m,__, przy czym m,, jest

numerem minimalnego elementu wektora Q (tabela 3), czyli
spelniajacego warunek ¢ =@ .

Tabela 2. Macierz P pseudolosowych wartosci parametréw R, , R_ .,
Co,m’ R1.m’ C1,m

Table 2. The matrix P of pseudo-random values of R, , R, .C_ . R
parameters

1,m’ Cim

Nr . .
. Wylosowana warto$¢ parametru macierzy P
losowania
1 Rd,l Ru.l q}.l Rl.l Cl.l
m d,m o,m o,m 1,m 1,m
M R{l,.\/f Ru.:w q»,,M Rl,‘w Q.ﬂl

Wyniki identyfikacji metoda MC sa pseudolosowe, poniewaz
zaleza od punktu startu generatora liczb pseudolosowych.
W programie Mathcad mozna ustawia¢ punkt startu pierw-
szego losowania. Jedli nie uczyni sie tego — punkt startu bedzie
domyslny i zawsze taki sam w chwili rozpoczecia sesji obliczenio-
wej po uruchomieniu aplikacji Mathcad. Jesli sesja obliczeniowa
nie zostanie przerwana przez ponowne uruchomienie aplikacji,
ale uruchomi si¢ powtérzenie obliczen, to nowe obliczenia roz-
poczna sie od punktu startowego zaleznego od licznosci zbioru
liczb wygenerowanego w poprzednich obliczeniach.

Na rysunku 4 pokazano wykresy ilustrujace wyniki pieciu
wybranych realizacji jednokrotnej procedury identyfikacji para-
metréw R, R, C, R, C. Kazda z realizacji miata inny punkt
startowy generatora liczb pseudolosowych. Wykresy maja posta¢
pekéw pieciu réznokolorowych prostych, przy czym na wszyst-
kich wykresach dany kolor odpowiada tej samej realizacji pro-
cedury identyfikujacej. Proste te tacza wspdlny dla wszystkich
realizacji punkt o wartosci odcietej 0 (zero) i rzednej o wartosci
wzglednego bledu odpowiedniej wartosci poczatkowej wg (13)
z innym dla kazdej realizacji punktem o odcietej 1 (jeden) i rzed-
nej o wartosci wzglednego bledu wartosci otrzymanej w wyniku
realizacji danej jednokrotnej procedury identyfikujacej. Oma-
wiane proste maja jedynie mnemotechniczne znaczenie. Wazne
sa tylko ich punkty poczatkowe i koricowe odcigta 0 i 1 (stan
przed i po identyfikacji).

15 2 2 10
10 1 : .
ORy 5 SR, C SR, B
% % _1 iA](\ 0 % f/f‘l o
= =
—5 -3 = - -
0 1 0 1 0 1 0 1 0 1

Rys. 4. Btedy wzgledne identyfikacji parametréw R, R, C , R,, C, prostg metodg MC przy réznych poczatkowych stanach generatora liczb
pseudolosowych (r6zne kolory wykreséw); odciete 0 i 1 — btad przed i po identyfikacji
Fig. 4. Relative errors of 5 parameters R, R, C,, R,, C, identified by simple MC method with 5 different initial states of random number generator (various

colors). Abscissa 0 and 1 — error before and after identification
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Tabela 3. Macierz A modutéw |86Z | wzglednych réznic (11) migdzy impedancjg ze wzoru (2) i impedancija

Z zmierzong przy czestotliwosci f,

Table 3. Matrix A of relative differences (11) of modules |6Z | between the impedance Z of formula (2) and

m

impedance Z measured at a frequency f .
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specjalisty elektryka jest oczy-
wiste, ze dla uktadu z rysunku
1 przy wartoéciach parametrow
wg (5) najlepiej obserwowalne

Cazestotliwodc f,

sg parametry C i R, a najgo-
rzej — parametr R,.

Nr
losowania

h A 5 5

Wektor Q liczb naj-

[ wiekszych w wierszach Przedstawione tu wyniki

jednokrotnej identyfikacji MC

Modut réznicy wzglednej 8Z, — macierz A

macierzy A . 3
moga nie zacheca¢ do stosowa-

nia tej metody identyfikacji.

1 182, AN 182, 132,

Trzeba zwickszy¢ jej doklad-
no$¢. Mozna to uzyskac¢ przez
zwiekszenie liczby losowan M,

|SZS‘1 % mnax |6g”|l

ale jest to droga nieefektywna,
poniewaz k-krotne zwigkszenie
liczby M wydtuza okolo k-krot-

m 8Z],, 8Z],, 18Z,, 8Z,,

nie czas obliczen i zmniej-
sza blad identyfikacji tylko
k-krotnie.

182,

=5lm

max |5Z "|
n m

)
3
Il

Zaprezentowane wyniki
identyfikacji otrzymano dla
M = 10* (dokladnie dla

|SZL‘M ‘BZQ|M ‘SZ:%lM ISZJM

M = 10 241), a czas obli-
czen byt rzedu 1 s. Zwiegk-
szenie 100-krotne dokladno$ci

8z, | @y =max[dZ,[,

Najmniejszy z elementéw wektora Q

wymagaltoby M = 10° i wydlu-
Q =ming zyloby czas obliczen identy-
mo fikacji jednokrotnej do rzedu

Okreslenie wartoéci powyzszych bledéow wzglednych jest tu
mozliwe tylko dlatego, ze prezentowane rozwazania opieraja sie
o symulacje, dla ktorej zalozono prawdziwe wartosci parametrow
(3), nieznane w warunkach pomiaréw rzeczywistych.

7 wykresow pokazanych na rysunku 4 mozna wysnu¢, mniej
lub bardziej widoczne nastepujace wnioski:

1) Gdy warto$¢ poczatkowa (13) parametru znacznie odbiega
od warto$ci prawdziwej (3) i parametr jest dobrze
obserwowalny, identyfikacja daje znaczace zmniejszenie
btedu. Ilustruje to rysunek 4b, wedlug ktérego blad para-
metru R zmienial si¢ od wartosci poczatkowej — okolo ~26%
do wartoéci = kilkanascie procent.

2) Gdy warto$¢ poczatkowa parametru jest dostatecznie bliska
warto$ci prawdziwej i parametr jest dobrze obserwo-
walny, gdyz blad po identyfikacji osiaga wartosé + Kilka
procent. llustruje to rysunek 4c.

3) Przy gorszej obserwowalnosci parametru, bledy po identy-
fikacji moga osiaga¢ wartosci + dziesiatek i setek procent.
Szczegdlnie dobitnie ilustruje to rysunek 4a, gdyz parametr
R, jest szczegélnie zle obserwowalny z koncoéwek AB kon-
densatora (rys. 1).

a) Xi1
. . . Xi
iteracja nri

iteracja nri +1

b)
. . . Xi
|teraCJa nri

iteracjanri +1

Rys. 5. Wartosci poczatkowe i przedziaty losowania dla iteracji i oraz
iteracji i + 1: a) gdy wynik x; iteracji nr i miesci si¢ w potowie dtugosci
jej przedziatu losowania, b) gdy jest przeciwnie

Fig. 5. The initial values and draw intervals of the iteration number i and
number i + 1: a) when the result x; of iteration / is inside half the length of its
interval sampling, b) if it is the opposite

W rozwazaniach tych, by zbytnio nie komplikowa¢ zagadnie-
nia, pominieto formalne definicje i miary obserwowalnosci. Dla

10' s = 3 h. Ponadto wyma-
galoby komputera o wigkszej mocy obliczeniowej niz PC.

Zmaczne zwiekszenie doktadnosci bez wydluzania czasu obli-
czeh (a nawet ze skréceniem tego czasu) otrzymuje si¢ przy
stosowaniu wielokrotnej iteracyjnej identyfikacji przy liczbie M
rzedu kilkuset i liczbie iteracji rzedu kilkudziesieciu.

8. Iteracyjna identyfikacja MC

Identyfikacja iteracyjna wielokrotna metoda MC prze-
biega nastepujaco:
1) Dla pierwszej iteracji (iteracja nr 1) wartosci poczatkowe
parametréw i przedzialy losowania sa takie, jak w opisanej
identyfikacji jednokrotne;j.
Dla kazdej nastepnej iteracji (ogdlnie nr i) wartoscia
poczatkowa danego parametru jest wartos¢ x, | uzyskana
w poprzedniej iteracji nr 7 — 1.
Dlugosé przedziatu losowania dla iteracji nr ¢ + 1 jest
dwukrotnie mniejsza, niz w iteracji nr 4, jezeli wynik z,
iteracji nr ¢ miesci si¢ w przedziale o dtugosci réwnej poto-
wie dlugosci przedzialu losowania w tej iteracji (rys. 5a)
lub jest réwna dlugosci przedzialu losowania w iteracji
nr i, jezeli opisany wczesniej warunek nie jest spelniony
(rys. 5b).
Na rysunku 6 pokazano wykresy ilustrujace zbieznosé ite-
racyjnej procedury identyfikujacej. Wykresy te przedstawiaja
moduly wzglednych bledéw identyfikacji w funkcji numeru ite-
racji dla pieciu losowych realizacji procedury identyfikujacej zto-
zonej z 32 iteracji. W kazdej iteracji kazdy z pieciu parametréw
byl losowany M = 321 razy. Oznacza to, ze w calej procedurze
kazdy parametr byl losowany 32 x 321 = 10 272 razy, a wiec
w przyblizeniu tylokrotnie, jak w procedurze jednokrotne;j.
Warto zauwazy¢, ze modul bledu wzglednego najlepiej
obserwowalnego parametru C osigga wartosé¢ rzedu 10°%,
a nawet 10'%, podczas gdy dla najgorzej obserwowalnego
parametru R moze przekracza¢ 100%. Natomiast na rys. 7
pokazano histogramy rozktadu bledéw wzglednych identyfika-
cji parametréw R, R, C, R, C, otrzymanych za pomoca pro-

()7

cedury identyfikujacej o 32 iteracjach. Histogramy uzyskano

2)

45



Identyfikacja parametrow modelu kondensatora dwiema metodami Monte Carlo

z N, = 16 384 kolejnych realiza-
cji n, tej procedury. Zauwaza sig,
ze histogramy te mozna (lepiej

Tabela 4. Przedziaty ufnosci rozktadéw wzglednych odchylen od mediany parametréw zidentyfikowanych
metoda MC
Table 4. Cover intervals of relative deflections of pdfs of parameters identificated by MC method in %

lub gorzej) aproksymowaé krzy-
wymi wykreslonymi linig ciem- TIdentyfikacja jednokrotna 32 iteracje
noniebieska. Krzywe te okreslone Parametr Poziom ufnogci
sa jako funkcja gestosci praw- Dolna granica | Goérna granica | Dolna granica | Goérna granica
dopodobienstwa. Jej unormo- % % % %
wana i standaryzowana forma
.. 95% 53 157 5 110
ma postac: R
d
99% 53 165 94 163
N30 ol 95% 13 18 0,23 0,24
d(z) —T~e (15) R,
99% -15 23 -0,38 0,48
przy czym z jest zmienna losowa 95% 26 29 10,0039 0,0041
standaryzowana. c
99% -3,1 3,4 -0,010 0,015
Rozklad wg wzoru (15) zna-
leziono metoda heurystyczng. 95% 15 18 0,22 0,29
Mozna go nazwac¢ rozkladem R,
Laplace-podobnym, gdyz ma 99% -17 23 0,30 047
ksztalt zblizony do dwustron-
nego rozktadu Laplace’a. Roz- 95% 8,7 9,8 0,11 0,12
ktad (15) jest od tego rozkladu c
bardziej smuktly. 99% ~12 12 -0,21 0,20
10 100
1 10
[6C,| |6R, |
% 0,1 5 1
0,01 0,1
1x10~3 0,01
1x10~4 1x1073
0,001 11073 1x1073 1x10~4 1x1073
0 10 20 30 0 10 20 30 0 10 20 30 0 10 20 30 0 10 20 30

nr iteracji nr iteracji nr iteracji nr iteracji nr iteracji

Rys. 6. Wykresy wzglednych odchylen od mody (maksimum) rozktadéw pdf identyfikowanych parametréw R, R, C, R,, C, ilustrujgce zbieznos¢
identyfikacji iteracyjng metoda MC o 32 iteracjach przy pieciu réznych stanach poczatkowych generatora liczb pseudolosowych (rézne kolory)
Fig. 6. The relative deflections from mode of the pdf of identified parameters R, R, C_, R,, C, illustrate the convergence of identification of multi-iterative
MC method (32 iterations) at 5 different initial states of the random numbers generator (various colours)

0,0 ! 1
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0,02 o
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0,0 200
A
el ell 31..-:? 0 0l e
=50 0 50 100150 =02 0 02 04 -001 0 001 02 0 02 04 -02-00 0 0,1 02
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Rys. 7. Histogramy wzglednych odchylen od mediany rozkfadu gestosci prawdopodobienstwa parametréw R, R, C , R,, C, zbioru N_ = 16 384
kolejnych realizacji metody identyfikacji MC o 32 iteracjach. Histogramy wykonano w najkrétszych 99-procentowych przedziatach rozszerzenia.
Czerwonymi pionowymi liniami zakoriczonymi znakiem ¢ oznaczono najkrétsze 95-procentowe przedziaty rozszerzenia, a za pomoca
czerwonych linii pionowych zakoriczonych znakiem * oznaczono wartosci oczekiwane

Fig. 7. Histograms of relative deflections from median of pdf of R, R, C_, R,, C, parameters for a set of N, = 16384 implementations of the MC method of
identification with 32 iterations. (Histograms made for the shortest 99% extension ranges. Red vertical lines with mark ® indicate the shortest 95-percent
extension intervals, and by red vertical lines completed with mark « indicate expected values
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W ogoélniejszym przypadku niestandaryzowanej zmiennej
losowej &z o wartosci oczekiwanej W i odchyleniu standardo-
wym ¢ rozklad (15) przyjmuje postaé:

(16)

D(Sa:) =E€W

Dla kazdego z poszukiwanych parametréw R, R, C, R, C,
okreslano warto$¢ oczekiwana W wzglednych odchylen 8z jako
mediang w zbiorze N, = 16 384 realizacji tego bledu, ich odchy-
lenie standardowe ¢ — jako empiryczne odchylenie pojedynczej
realizacji (wzgledem mediany) w tym zbiorze.

Na rysunku 7 kolorem zielonym pokazano tez krzywe roz-
kladu normalnego o parametrach p oraz ¢, ktérych nie mozna
jednak uznaé za aproksymaty histogramoéw.

9. Przedziaty o poziomach ufnosci 0,99
i 0,99 rozktadow parametrow

Rysunek 4 daje jako$ciowa oceng wynikéw prostej (jednokrot-

nej) identyfikacji MC, a rysunki 6 i 7 podobna ocene dla iden-

tyfikacji MC o 32 iteracjach. Poréwnanie obu ocen umozliwiaja

dane liczbowe zestawione w tabeli 4.

Na podstawie danych z tabeli 4 mozna zauwazy¢, ze:

1. Parametr R, schematu zastepczego kondensatora jest zle
obserwowalny z jego konicowek. Identyfikacja R, metodg MC
jest malo efektywna, zaréwno w wersji jednokrotnej, jak i o
32 iteracjach.

2. Dla dosy¢ dobrze obserwowalnych parametréw R, R i C
identyfikacja z 32 iteracjami dala kilkudziesieciokrotnie
mniejszy przedzial rozszerzenia niz identyfikacja jedno-
krotna.

3. Dla najlepiej obserwowalnego parametru C, identyfikacja
z 32 iteracjami otrzymano nawet kilkusetkrotnie mniejsze
przedzialy pokrycia niz dla identyfikacji jednokrotne;j.

4. Warto tez odnotowaé, ze przy prawie identycznej liczby
losowan wartosci kazdego parametru, tj. 10 241 razy dla
identyfikacji jednokrotnej i 10 272 dla identyfikacji z 32 ite-
racjami — ta druga jest wyraznie szybsza. Na komputerze
klasy PC stosowanym w tej pracy trwala ona ponizej 1 s.

10. Wnioski ogolne

Na rozpatrywanym symulowanym przykladzie identyfikacji
metoda Monte Carlo wartosci pieciu elementéow schematu
zastepczego kondensatora rzeczywistego, wykonana na pod-
stawie pomiaréw sktadowych impedancji na jego koncéwkach,
wykazano, ze identyfikacja taka jest szybka i skuteczna. Jej
stosowanie w praktyce nalezy poprzeé¢ tez taka, jak podana
powyzej, analizg rozktadu prawdopodobienstwa pdf wartosci
kazdego z parametréw. Przedzialy tego rozkladu o poziomie
ufnosci 0,95 1 0,99 $wiadcza o stopniu obserwowalnosci parame-
tru z koncéwek uktadu. Jedli parametry w trakcie uzytkowania
beda podlegaé¢ zmianom, to nalezy dokonaé¢ wektorowej analizy
niepewnosci wg Suplementu 2 do GUM [7], ktéra wykaze tez
ich skorelowanie. Propagacje niepewnosci uktadu o parame-
trach zespolonych oméwil ogélnie B. Hall [8].

Zastosowana w pracy Identyfikacja parametréw wewnetrznych
ukladu z jego zaciskéw metoda Monte Carlo o wielokrotnej ite-
racji mozna zastosowaé zaréwno w tomografii impedancyjnej,
jak i do identyfikacji zmian rezystancji wewnetrznych wielo-
elementowego czujnika rozkladu temperatury powierzchni [9].

Zygmunt Lech Warsza, Stefan Kubisa
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[dentification of the Capacitor Model Parameters by two Monte

Carlo Methods

Abstract: The accuracy of identification of internal parameters of the model of capacitor as the
physical device carried out by two Monte Carlo methods of simulation is considered. As an simply
numerical example are identified parameters of the five RC elements of the equivalent circuit of
capacitor based on results of simulated measurements of its equivalent impedance components at
several frequencies. The measured and identified parameters are linked by a system of nonlinear
relationships and their analytical solution is either very inconvenient, or even non-existing. Identification
has been carried by single and by multiple iterative procedure Monte Carlo. From the pdf distributions
of identified parameters their achieved coverage rangers of 0,95 and 0,99 probability are estimated.
The results demonstrate the efficiency and utility of identifying internal model parameters by both

Monte Carlo methods.

Keywords: model of capacitor, parameter identification, Monte Carlo method, distribution of parameters
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