Prediktivni rizeni s omezenim vstupnich a
vystupnich veli¢in

Predictive control with constrains of input and output values

Bc. Jifi Hubacek

Diplomova prace Univerzita Tomase Bati ve Zliné
2008 Fakulta aplikované informatiky




Univerzita Tomase Bati ve Zliné
Fakulta aplikované informatiky

Ustav fizeni procest
akademicky rok: 2007/2008

ZADANIi DIPLOMOVE PRACE

(PROJEKTU, UMELECKEHO DILA, UMELECKEHO VYKONU)

Jméno a pfijmeni:  Bc. Jifi HUBACEK
Studijni program: N 2807 Chemické a procesni inzenyrstvi

Studijni obor: Automatizace a fidici technika
Téma prace: Prediktivni fizeni s omezenim vstupnich a vystupnich
velicin
Zasady pro vypracovani:

. Vypracujte literarni reersi na dané téma.

. Navrhnéte prediktivni fidici algoritmus ve smyslu GPC pro systém popsany
diskrétni pfenosovou funkci 2 fadu.

. Ridici algoritmus dopliite 0 omezeni vstupni a vystupni veli¢iny.
. Simulaéné ovéfte navriené algoritmy v prostiedi Matlab/Simulink.

. Navrieny algoritmus ovéfte pfi fizeni vybraného laboratorniho modelu v realném
case.



Rozsah prace:
Rozsah pfiloh:
Forma zpracovani diplomové prace: tisténa/elektronicka

Seznam odborné literatury:
1. Maciejowski, J. M.: Predictive Control with Constraints, Prentice Hall, 2002.

2. Camacho, E. F. and C. Bordons: Model Predictive Control, Springer-Verlag
London, 1999.

3. Kanijilal, P. P.: Adaptive Prediction and Predictive Control, IEE Control Engineering
Series, 1995.

4. Mikles, J., Fikar, M.: Modelovanie, identifikacia a riadenie procesov 2. ldentifikacia
a optimalne riadenie. Slovenska technicka univerzita v Bratislavé, 2004.

5. Giesl, P.: Prediktivni fizeni laboratornich modeli. Diplomova prace, UTB ve Zling,

FAIl, 2006.
Vedouci diplomové prace: prof. Ing. Vladimir Bobal, CSc.
Ustav fizeni procesii
Datum zadani diplomové prace: 22. anora 2008

Termin odevzdani diplomové prace:  21. kvétna 2008

ML

prof. Ing. Vladimir Vasek, CSc. prof. Ing. Petr Dostal, CSc.
dékan reditel ustavu



ABSTRAKT

Prvnim cilem této diplomové prace bylo vypracovat literdrni reSerSi na
problematiku tykajici se prediktivniho fizeni bez 1 s omezenim vstupnich a vystupnich
veli¢in.

Dalsim cilem bylo vytvofeni prediktivniho fidiciho algoritmu ve smyslu GPC pro
systém popsany diskrétni ptrenosovou funkci 2. fddu v programovém prostiedi Matlab a

dale takto vytvoieny algoritmus rozsifit o omezeni vstupni a vystupni veli¢iny.

Poslednim cilem bylo tyto vytvofené algoritmy ovéfit simulaéné v prostredi
Matlab/Simulink a nasledné je ovéfit pii fizeni vybraného laboratorniho modelu v readlném

Case.

Kli¢ova slova: Prediktivni fizeni, Matlab, Simulink, omezeni vstupnich a vystupnich

velié¢in

ABSTRACT

The first goal of this master thesis was elaboration of a retrieval concerning

problems of both constrained and unconstrained predictive control.

The next goal was design of a GPC control algorithm for a model of the controlled
process which is described by second order discrete transfer function. Further task was to
modify the control algorithm so that it could handle constraints of input and output signals

of the controlled process. The task was to implement the algorithm into Matlab.

The last goal was to verify the designed algorithms both by simulation in the

Matlab/Simulink environment and by real time control of a chosen laboratory model.

Keywords: Predictive control, Matlab, Simulink, constrains of input and output values
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UvVOoD

V soucasné dobé€ je vypocetni technika dillezitym aspektem pro Uspéch ¢loveéka v
témet vSech odvétvich lidského snazeni, obzvlasté dilezitou roli hraje v komplexnim
vyvoji informacénich technologii. Pouziva se pfevazné v oblastech, kde je dilezité
zpracovavani dat, které by bylo klasickymi metodami ¢asové a technicky naro¢né. Diky
pouziti vypocetni techniky v téchto oblastech se tedy dosahuje snizeni celkovych nakladu.
Mezi tyto oblasti patii zejména grafické simulace pribéhu procesu na zakladé vlozenych
informaci, dale pak slozité vypocetni operace, rozsahlé databaze dat a jiné operace, které
by bez pomoci programii navrzenych pro tyto Ucely byly dnes jiz snad nefeSitelné.
V dnesni dob¢ nelze jiz pokladat softwarové vybaveni vypocetni techniky jen za pomocné
nastroje pii zpracovavani dat, ale jejich uroven je jiz tak velkd, Ze jsou schopny
samostatného feSeni zadanych tloh, jejich kontroly a névrhu, provozu, fizeni a ovladani

[10], [11].

Jednim zobord, kde vypocetni technika hraje obzvlasté dulezitou roli, je
automatizace a fizeni. V nékterych fazich dokonce zcela zastupuje lidsky faktor. Jejim
pouzitim dochazi k usnadnéni ndvrhu regulatort a jejich parametrt, mezi které patii volba
typu regulatoru a jeho struktury, atd. Vypocetni technika ma své nezastupitelné misto 1 pii

pribézné analyze, simulaci, monitorovani atd. [10], [11].

V oblasti automatizace a fizeni se vyuziva velké mnozstvi programii slouzici napt.
k regulaci méfené soustavy, simulaci regulacniho pochodu, atd. Jednim
z nejpouzivangjsich programt, které tyto operace provadi, je bezesporu MATLAB. Tento
program obsahuje velké mnoZzstvi nastrojii, pomoci kterych je schopen na zéklad¢
vloZenych dat provadét numerické €i grafické feSeni zadanych tloh, identifikaci systému,

jeho fizeni, optimalizaci a dalsi [10], [11].

Mezi nejrozsitené;si regulatory v oblasti automatizace a fizeni patii bezesporu PID
regulatory a to zejména diky jejich jednoduchosti. V praxi se objevuji jak v analogové tak i
v Cislicové formé. Existuje u nich spousta nedostatktli, obzvlasté u systému s dopravnim
zpozdénim, pfi kompenzaci poruch, apod. Rozvoj ¢islicové techniky umoznil nédvrh

novych struktur regulatori, coz vedlo k zlepSeni této situace [12].

Stavajici algoritmy byly vSak stdle navrhovany a odvozovany pro spojité systémy,

ale postupem casu se diky vyzkumu objevily i algoritmy odvozené pro diskrétni systémy.
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A pravé modelovani procesti v diskrétni form¢ umoznilo predpovidat budouci hodnoty
vystupu procesu. Tato strategie je povazovana za predchiidce soucasného prediktivniho
fizeni, které umoznuje plné vyuziti predikce vystupu systému pro fizeni v redlném Case

[12].

Tato prace se podrobnéji zabyva problematikou tykajici se prediktivniho fizeni
s omezenim vstupnich a vystupnich veli¢in v oblasti automatického fizeni a nezbytnou
prubéznou identifikaci dynamicky se méniciho pfenosu soustavy. Posledni ¢asti je tvorba
programu v programovém prostifedi MATLABu slouziciho pro prediktivni fizeni realnych

systémt a dale otestovani tohoto programu na realném modelu v laboratofich.



UTB ve Zliné, Fakulta aplikované informatiky, 2007

I. TEORETICKA CAST
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1 HISTORIE AUTOMATIZACE A PREDIKTIVNIHO RIZENIi

Pocatky automatizace v novodobé historii se opiraji o empirické metody a datuji se
zejména od zavedeni odstiedivého reguldtoru otdCek parniho stroje Jamesem Wattem
vroce 1784. Ve stejném stoleti v Rusku Polzunov zrealizoval regulaci vysky hladiny
v kotlich. Tato disciplina se neustdle vice matematizuje obzvlast¢ v druhé poloviné 19.
stoleti a to zejména diky E.J.Routhovi (1831-1907), A.Hurwitzovi (1858-1919) a
A.M.Ljapunovovi (1857-1918), ktery se zaslouzil o vypracovani obecné teorie stability.
V prvni puli 20. stoleti vypracovali H.Nyquist a H.W.Bode frekvencni metody analyzy
systémt, J.G.Ziegler a N.B.Nichols [14] efektivni metody nastaveni regulatori. Obrovsky
rozvoj teorie fizeni nastal po druhé svétové valce, kdy se efektivni, optimalni a bezpecné
fizeni stalo soucasti nejen pramyslovych projektti, ale i nezastupitelnou slozkou v oblasti
strategickych zbrani, navigace a ovladani leteckych a kosmickych strojii. Vyznamnych
osobnosti v tomto obdobi je spousta, napt. R.Bellman (dynamické programovani - 1956),

L.P.Pontrjagin (princip optimalnosti), R.E.Kalman (filtrace a predikce) [13].

Prave do tohoto obdobi po druhé svétové valce se datuje vznik prediktivniho fizeni.
MPC (Model Prediktive Control) [15] technologie se v praxi objevuje daleko dfive, nez
vznikla prvni publikace na toto téma. Pravdépodobné prvnim, kdo v praxi pouzil
algoritmus prediktivniho fizeni, byl Propoi v roce 1963. A az o 15 let pozdéji, tedy v roce
1978, byla prvné publikovana popsana aplikace prediktivniho fizeni (Richalet a kol.).
K predikci byla pouzita impulsni posloupnost a optimalni vstupy byly vypocitany
iterativnim zpusobem, zaloZzenym na heuristickém piistupu. V roce 1980 predstavili Cutler
a Remarker algoritmus pro mnohorozmérné systémy pod zkratkou DMC (Dynamic Matrix
Control). Pro feSeni optimaliza¢nich problémi zde byla pouzita metoda nejmensich
¢tverct. Oba vyse uvedené algoritmy v sob& nezahrnovaly omezeni vstupnich a vystupnich
veli¢in. O par let pozdé€ji v roce 1983 se objevuje algoritmus QDMC (Quadratic Dynamic
Matrix Control), ktery jiz fe$i omezeni téchto veli¢in, avSak neni stile pouzitelny pro
nestabilni systémy a to diky tomu, Ze pouziva piechodové a impulsni posloupnosti. V roce
1988 byl popsan vztah mezi MPC a stavovym popisem v SMOC (Shell Multivariable
Optimizing Controller). Pravé SMOC dokaze pomoci Kalmanova filtru odhadnout
neméfitelné poruchy. V dnesni dobé se pouzivd velmi oblibeny GPC algoritmus [6], [7],

ktery vyuziva prenosovou funkci a je také vhodny pro adaptivni prediktivni fizeni. [12]
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2 UVOD DO PREDIKTIVNIHO RiZENI

MPC ziskava stale vétsi popularitu diky tomu, ze poskytuje systematicky ptistup
k fizeni primyslovych procesti s omezenimi na vstupu, vystupu i jinych proménnych v

fidicim programu.

MPC patii do skupiny, které pouzivaji model procesu k predikci budoucich odezev
systému. Pouzivanim této predikce jsou tyto algoritmy schopny vypocitat optimalni
trajektorii  vstupnich hodnot v kazdém okamziku periody vzorkovani na zékladé
minimalizace ucelové funkce na horizontu predikce, ktera vyjadiuje pozadavky, které jsou
kladené na regulacni pochod. Vystupem tohoto optimalizaéniho problému je optimalni

feSeni na horizontu predikce.

Pod pojmem prediktivni fizeni si lze predstavit velké mnozstvi metod, které maji

nékolik spole¢nych zékladnich ryst:
- Jiz dopfedu je zndma trajektorie zadané veliCiny,
- matematicky model systému se pouZziva na predikci budouciho akéniho zésahu,

- vypocet posloupnosti budoucich akénich zasahi zahrnuje 1 minimalizaci

ucelové funkce s budoucimi hodnotami ptirtstkli akéniho zasahu,

- pouze prvni ak¢ni zasah je realizovany a cely postup minimalizace funkciondlu
se opakuje v dalSi period¢ vzorkovani, coz se nazyva jako strategie

pohyblivého horizontu.

V posledni dob¢ se prediktivni fizeni zacind hodné rozvijet ani ne tak kvuli tomu,
ze je mozné uvazovat s omezenimi akéni a regulované veliciny jiz pfi navrhu regulétoru,
ale spiSe diky tomu, ze MPC algoritmy jsou pfi fizeni procesu mnohostranné pouZzitelné a
robustni. Ve srovnani s klasickymi PID regulatory je kvalita fizeni u prediktivniho fizeni
vyssi. Lze tyto MPC algoritmy také pouzit na neminimalné fazové, nestabilni a
mnohorozmérné systémy, ¢i systémy s dopravnim zpozdénim vcetné fizeni systému
nelinearnich [5]. Jejich rozsifeni je také mozné zdsluhou vykonnéjsiho hardwaru, ktery
umoziiuje feSeni optimaliza¢nich problému pfimo “online” a tim je implementovat pfimo

v praxi [2], [3], [4], [8].
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3 STRUKTURA A PRINCIP PREDIKTIVNIHO RIZENI

Zakladni struktura prediktivniho fizeni je zobrazena na obrazku 3.1:

Referencni
trajektorie

Minulé

hodnoty y a ™| Predikované

hod _ AT
Model ~[odmotyy o 05

Budouci hodnoty
u

Optimalizator |,
Predikované

hodnoty e

Kriterialni T

funkee OmezemT

Obrazek 3.1 Zakladni struktura systému prediktivniho fizeni

Princip prediktivniho fizeni je uveden na obrazku 3.2:

C———
Yo g(t)
<&>
t k t t t t t éas
k-1 k+1 k+N, k+N,

u(t)

L

minulost budoucnost
Nu

N>

Obrazek 3.2 Princip prediktivniho fizeni
a je nasledujici:
- Model tizeného procesu je explicitni soucasti regulatoru a je pouzivan na
predikci N budoucich vystupti procesu p; tyto predikce jsou vypocitany
vzhledem k informacim dostupnym do c¢asového okamziku ka vzhledem

k neznamé trajektorii ak¢nich zasaha, kterou je tieba urcit,
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- trajektorie budoucich akénich zasahi je urCena zteSeni optimalizacniho
problému, ktery obsahuje vhodnou ucelovou funkci a omezeni vstupnich a
vystupnich veli¢in; v ucelové funkci jsou zahrnuty budouci hodnoty vystupu,
zadané veli¢iny a akcnich zésahd,

- pro fizeni procesu je vSak pouzit jen prvni Clen trajektorie ak¢niho zéasahu,
ktera byla pocitana v predeslém kroku; cely postup se periodicky opakuje
v kazdém kroku periody vzorkovani, coz se nazyva jako strategie pohyblivého

horizontu [2], [3], [4], [8].
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4 SLOZKY PREDIKTIVNIHO RiZENI

4.1 Modely

V oblasti prediktivniho fizeni Ize pouzivat libovolny model procesu, u kterého je
vSak podminkou, aby dostatecné vystihoval dynamické vlastnosti procesu. U linedrnich
modeli lze, bez pouziti omezeni, vypocitat trajektorii akénich zésahit, a proto se v dneSni
dob¢ také nejcastéji pouzivaji. Model procesu je potiebny pravé pro vypocet predikce
budoucich hodnot na vystupu. Nekteré modely v sobé pifimo obsahuji modely poruch,

v jinych se ptfedpoklada, ze poruchy jsou konstantni. [§]

Nasledné¢ jsou uvedeny nékteré z t€chto modeli.

4.1.1 Impulsni funkce
Je to model procesu zaloZeny na posloupnosti impulsni funkce, coz je vlastné
odezva systému na vstupni jednotkovy (Diractiv) impuls pii nulovych pocatecnich

podminkach systému.
Jednotkovy (Diractiv) impuls se oznacuje jako d(7) a je definovan

3(t)=0 prot=0
4.1)

0

[o(e)de =1

—00

Graficky:

uft) A

uti=a(t)

Obrazek 4.1 Jednotkovy (Diractiv) impuls

Jednotkovy (Diraciv) impuls je idealizovand funkce, ktera je fyzikalng

nerealizovatelna.
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Tento model je z praktickych diivodi omezen jen na nékolik prvnich Clent a
oznacuje se jako FIR (Finite Impulse Response). Vztah mezi vstupem a vystupem je

popsan rovnici
)= haulk—i)= H(z" (k). (4.2)

kde:

- H(z’1 )= hz''+hz? +...+hz" -jepolynom n-tého stupng,

- (k) - je vystup systému,

- u (k) - je vstup systému,

- hi - jsou koeficienty impulsni posloupnosti,

-z - je operator zpétného posuvu, pro ktery plati:
z7y(k) = y(k -1). (4.3)

Je zfejmé, ze tento model mize byt pouzit jen pro stabilni systémy a jen pro

prvnich par ¢lend této posloupnosti. Predikce v Case k +j je pak dana vztahem
N
o= ji)= 3l + j =i = g™ ol + k). (44)
i=0
Pro MIMO systémy s m vystupy lze tuto rovnici napsat ve tvaru

y, (k)= Zp:ihf”"u’(k —i). (4.5)

i=l i=0
kde:
-p - je pocet vstupil systému,
e - je [-ty vstup systému,

Ny -je sekvence impulsni posloupnosti /-tého vstupu do m-tého vystupu

systému.

Tento model se ¢asto pouziva diky jeho jednoduchosti, snadné identifikaci, ktera
nevyzaduje znalost struktury systému, a moznosti jednoduchého zachyceni i neminimalné

fazového chovani.



UTB ve Zliné, Fakulta aplikované informatiky, 2007 16

Nevyhody tohoto modelu jsou:
- je potieba vysokd hodnota N (50),

- muze popisovat jen stabilni procesy.

4.1.2 Prechodova funkce

Je to model procesu zaloZeny na posloupnosti pfechodové funkce, cozZ je vlastné
odezva systému na vstupni jednotkovy (Heavisidetiv) skok pti nulovych pocatecnich

podminkach systému.

Jednotkovy (Heavisidetiv) skok se oznacuje jako 7(#) a je definovan:

n(t):O prot <0
(4.6)
n(t)z 1 prot=>0.

Graficky:

ultl =l

t
Obrazek 4.2 Jednotkovy (Heavisidetv) skok

Tento model je hodné podobny predchozimu FIR modelu a sdili s nim stejné vyhody i
nevyhody. Pro stabilni systémy se pro popis vystupu pouziva diskrétni ptechodova funkce

omezena na nékolik prvnich ¢lenti

(k)= i g Au(k—i) =Gz J1-z" ulk), (4.7)
p
kde:
- G(Z*I)z gz ' +g,z7+...+g,z" -jepolynom n-tého stupné,
- w(k) - je vystup systému,
- u (k) - je vstup systému,

-gi - jsou koeficienty ptechodové posloupnosti,
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- Au(k)=u(k)—u(k —i) - jsou piiristky vstupu systému,
-z - je operator zpétného posuvu, pro ktery plati:
27 y(k) = y(k-1). (4.8)

Je ziejmé ze

ZAg,Au —l ZhAu —z (4.9)

i=0

kde:
- Agi =& —&ia>
-h =g -8,

ProtoZe stabilni systém muizeme uvazovat pouze pokud Ag, -0 pro i > a

proto lze vystup systému aproximovat jako

ﬁ(k):yo+ﬁAgiAu(k—z = 3o+ Gz 1= 2" Julk), (4.10)

i=0

kde:

- (A?(z’l): glz’1 +g2272 +...+g,z"

Predikce budoucich signalt je pak ddna vztahem

e+ jl) = Zg,-Au(k+j—ilk). (4.11)

i=0

4.1.3 Prenosova funkce

Tento model se vyuziva naptiklad v metodé GPC (Generalized Predictive Control),

ktera je velmi rozsifend a oblibend. Vystup je svazan se vstupem pomoci vztahu

Az (k)= Bz u(k), (4.12)

z ¢ehoz vyplyva vztah pro vystup ve tvaru

(k)= %%gu(k): Gz (k). (4.13)

kde:

- B(z*1 ) =b,+bz "' +...+b,z" - je polynom Gitatele pfenosu systému,
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- A(z‘1 )= a,+a,z"' +...+a,z"  -jepolynom jmenovatele pfenosu systému.

na

Z ptedchozich vztahi je ziejmé, Ze predikce zaloZzena na tomto modelu je dana jako

P+ j|k)=%§j§u(k+ Jlk). (4.14)

Velkou vyhodou tohoto modelu je jeho platnost 1 pro nestabilni systémy. V praxi se

Casteji pouziva s rozSifenim o model poruchy.

Nevyhodou je naopak problém, ze musime znéat stupné polynomu Cditatele i

jmenovatele prenosu, tedy stupné polynomt A(z ') a B(z ™).

4.1.4 ARX model

Tento model je velmi vhodny diky tomu, ze popisuje stochastické vlastnosti

systému. Pro ARX model s métitelnou poruchou plati

1)+ S anlk—i)= S bulk - i)+ S dwle - i)+ e (k). @.15)
5 5 5
kde:
-y(k) - je vystup systému,
- u(k) - je vstup systému,
(k) -je porucha systému,
_esk) - je bily Sum.

Vektory minulych hodnot vstupu, vystupu a poruchy jsou

v =k -n,)...y(k-1)]
i =ulk-n,)..ulk-1)] (4.16)
V=plk-n,).. v(k-1)],

a vektory budoucich hodnot vstupu, vystupu a poruchy jsou

y=[pk)... ok + N =1
i = [a(k)...a(k+ N-1) (4.17)
v=k)..v(k+N-1)],

kde:

- j/(k) - je predikovana hodnota y(k) v Case £,
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pak predikce vystupu je dana vztahem
F=4,(-AF+BE+D7+Bi+D,V), (4.18)

kde matice 4, , 4;, B, , B; , D, a D, jsou definovany jako

. - . . oall 0 . . . .0
0O a . . .lga 1 0O . . . 0
[4,4,]=| 0 0 a, 4 1.0 . 0
0 0|a, a, 0
0 .
0 0 a, a, 1]
b, b,| b, 0]
0 b, b b, 0 0
3,|B,]=] 0 0 5. b, b, 0 0
0 0|b, . b, 0
0 .
0 0 b, b, b, |
d, dld, 0 0]
0 d, d d, 0 0
) . (4.19)
[p,|D,]=| 0 0 d d d, 0 0
0 0\d, d, d, 0
0 .
0 0 d, dy d, |
4.1.5 Stavovy popis
Pomoci diskrétniho stavového popisu Ize model procesu napsat jako
k+1)= Ax(k )+ Bulk
sl 1) = Ax(6)+ ) w0

(k)= Cx(k),
Predikce vystupu pro tento model je

y = Px(k)+ Hu . (4.21)
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kde:
- x(k) - je pocatecni stav,
_vektory 3, i - 3=k) .y N-1) ]
= fuk) e+ N1
C
o — CA
- matice P, H - P= : s
CA.N_I

D
_ CB D

- H = )

CA"?B ... CB D

Pro stav je rovnice predikce obdobna
X = Px(k)+ Hu . (4.22)
kde:
- x(k) - je pocatecni stav,

- — 7
- vektory x , u ,

%=k +1) ox(k+ V)]

= [uk) e+ N 1) ]
A
A2
- matice P, H - P= e
A'N
B
AB B
- H = :
A"'B A"?B ... B

Vyhodou stavového popisu je stejny zapis jednorozmérnych a mnohorozmérnych

systémti. Na druhou stranu je vSak potieba pozorovatel stavu. [12]
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4.1.6 Jiné modely

Jiz diive bylo feceno, ze je mozné v prediktivnim fizeni pouzit libovolné modely.
Dosti casto se také pouzivaji spojité modely, které byvaji reprezentovany popisem pomoci
soustavy diferencidlnich rovnic. Jejich velkou nevyhodou jsou ovSem vysoké naroky na
simulaci a optimalizaci. V posledni dobé€ se zacinaji pouZivat i jiné modely jako naptiklad
neuronové sit€¢ ¢i popisy pomoci fuzzy logiky. V téchto piipadech byva model pouzivan
bud’to pfimo a nebo jsou s nim generovany jen nckteré charakteristiky procesu, jako

napftiklad skokova ¢i impulsni odezva systému.

4.2 Uéelova funkce

Standardni ucelova funkce obsahuje kvadratické c¢leny pfirtstkii fizeni na

kone¢ném horizontu do budoucnosti a kvadratické ¢leny regulaéni odchylky

J = EZ[5 Dk +1)—wlk +1)] +Z ()aulk +i-1)}, (4.23)

i=N,

kde:

j/(k+z) - je predikovany vystup i krokli do budoucnosti v zavislosti na

informacich dostupnych do ¢asu £,

- w(k +i ) - je posloupnost Zadané veli€iny,
- Au(k +i —1) - je posloupnost budoucich ptirtstka akénich zasahii, které maji
byt vypocitany.

Implicitn¢ se predpoklédaji omezeni na ptirastky akénich zasaht ve tvaru
Au(k +i-1)=0, N, <i<N,. (4.24)
Ucelova funkce ma obecné nasledujici parametry:

- Parametry N, , N, a Ny se nazyvaji minimalni, maximalni a fidici horizont.
N a N, urcuji interval v budoucnosti, ve kterém je potieba sledovat
trajektorii Zadané veliCiny. N, volime minimalné 7, +1, kde 7y je ptiblizna
hodnota dopravniho zpozdéni. Nastavenim dostatecné velkého N, se lze
vyhnout problémim s neminimalné fazovymi soustavami. Hodnota N, by
méla pokryvat dulezitou oblast pfechodové charakteristiky, proto se

vetSinou voli podobnd cCasu Ty , ktery vytyCuje usek, kdy prechodova
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charakteristika piejde z 10% na 90% své ustalené hodnoty. VyuZitim
fidiciho horizontu Ny se snizuje vypoctovd naro¢nost metody. Parametry

5(i) a A(i) jsou sekvence, kterymi lze ovliviiovat budouci chovani fizené

soustavy. VEtsinou se voli jako konstanty a nebo ve formé exponencialnich

vah.

- Predpoklada se, ze trajektorie Zddané hodnoty regulované veli¢iny w(k+i) je
znama. Pokud tomu tak neni, tak se obvykle uvazuje konstantni a rovna
aktualni hodnoté zddané veliCiny. Dal§i moznosti je pouziti trajektorie,
kterd plynule pfechédzi z aktualni hodnoty vystupu na kone¢nou hodnotu

zadan¢ veli¢iny, napiiklad jako filtr prvniho tadu.

w(k)=y(k),
wlk+i)=aw(k +i—1)+(1-a)w”, (4.25)
kde:
-a - urCuje plynulost trajektorie, jestlize a — 0, je trajektorie

nejrychlejsi, pokud o — 1, je trajektorie nejpomale;jsi.
Stejny efekt miize byt dosazen pouzitim polynomu P(z ). Vystup sleduje trajektorii

%w. Filtr odpovidajici ptedeslé trajektorii prvniho fadu je dan vztahem

Pl)= o

(4.26)

Cilem prediktivniho fizeni spocitat posloupnost budoucich hodnot zmény akéniho
zasahu [Au(k), Au(k +1),...] tak, aby bylo minimalizovéano kritérium (4.23). Pro dalsi prace

je nutné kritérium (4.23) prevést do maticové podoby.

Vystup modelu lze spocitat jako soucet volné odezvy y, a nucené odezvy y,
modelu. Volna odezva je zavisla pouze na minulych hodnotach akéniho zasahu a vystupu
soustavy, protoze se piedpoklada, ze budouci hodnota akéniho zésahu je konstantni, tedy
zmény akéniho zasahu jsou nulové. Na rozdil od volné odezvy bere nucend odezva v potaz
pravé nenulové budouci zmény akéniho zdsahu. Pro linearni i obecné nelinearni systém
neni problém volnou odezvu vypocitat. Nucenou odezvu lze spocitat jako soucin matice G

(Jacobian model) a vektoru budoucich zmén akéniho zasahu u , ktery doptedu zname
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y=y,+y,=Gu+y,. (4.27)

Ucelova funkce (4.23) se pievede do maticové podoby

J=(y-w) (y—w)+ru"u. (4.28)

Do rovnice (4.28) se dosadi rovnice (4.27), ¢imz se ziska

J=(Giu+y,-w) (Gi+y,—w)+u'u, (4.29)
kde:

-y - je vektor predikovanych vystupti systému - y’ = [ﬁ(k + 1) j/(k + 2) j/(k +N, )],
- @ - je vektor zmén akénich zasahtl - " = [Au(k) Aulk +1)... Au(k + N, —1)],
- w - vektor budoucich hodnot Zadané veliiny- w” = [w(k +1) w(k +2) ... w(k+N, )],

- yo - je volna odezva systému -y, =k +1) yy(k+2)...y,(k+ N,)],

- G -je Jacobian model (parcidlni derivace modelu podle jeho proménnych), pro
kauzalni systémy se jedna o trojuhelnikovou matici, pro linearni systémy je tvar

matice G znam

g, 0 0 0
8> & 0 0
G=| g; 8> 8 0 . (4.30)
18N, 8ny-1t N2 T ENy-Ny

Koeficienty g; jsou prvky odezvy modelu na jednotkovy skok a jejich hodnotu

muzeme zjistit ze vztahu

J J
g, =->.a,g,,+.b j=0,1,...,N, -1, 4.31)
i=1 i=0
kde:
- g = 0 pro kazdé k<0,
- hodnoty a; a b; jsou koeficienty linedrniho modelu soustavy v diskrétnim tvaru

G( bz +byz7 +bz +...
Z)_ -1 -2 -3 :
l+az” +a,z" +az” +...

(4.32)
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Ucelovou funkci (4.29) dale prevedeme do maticového tvaru pouZivaného pro

metody kvadratického programovani

J=%ﬁTHﬂ+bTﬁ+fo, (4.33)
kde:

- H=2(G"G+ ),

- fo :(J’o _W)T(yo _w)-

Clen fy v rovnici (4.33) neni zavisly na u, proto na feSeni optimaliza¢ni ulohy
nema zadny vliv a tudiZ jej lze z rovnice vypustit, ¢imz se ziskd vysledny tvar kritéria pro

optimalizaci

i Hu+b" . (4.34)

4.3 Omezujici podminky

V praxi se lze velmi ¢asto setkat s omezenimi (constraints). Casto to jsou omezeni
fyzicka at’ uz u senzort, ¢i akénich ¢lenli, nebo technologicka ¢i jind omezeni daného
procesu. Nejcastéji se omezuji vstupni veli€iny, které mohou pracovat pouze v ur€itém
rozsahu hodnot (naptiklad priitoky tekutiny nemohou byt zaporné, nebo ventil nemtize byt
otevien vice jak na 100%). Existuji v8ak 1 urc¢itd doporuc€eni a limity pro vystupni veli¢iny
procesi (naptiklad s ohledem na zivotni prostfedi ¢i bezpecnost na pracovistich apod.). A
prave velkou piednosti prediktivniho fizeni je schopnost pracovat s omezenimi vstupnich i
vystupnich veli¢in, coz mélo vliv na rozsiteni MPC v primyslu, protoze velké mnozstvi
primyslovych procest je fizeno na hodnotach blizicich se omezujicim podminkédm, nebo

pfimo na nich. Z tohoto faktu vyplyva pozadavek na optimalni fizeni v rdmci omezeni [1],
[8].
Nejjednodussim a v praxi zaroven nejpouzivanéjSim zptisobem aplikace omezeni je
analytické feSeni optimaliza¢ni lohy bez omezeni a néslednd aplikace omezeni, cemuz se
LooGe

fika “saturace na vysledek“. Toto feSeni je jednoduché, avSak nezaruci optimalni fizeni
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podle zvolenych kritérii. Dal$i nevyhodou je, Ze takovato omezeni lze aplikovat pouze na
veli¢iny, které vystupuji z algoritmu optimalizace (ak¢éni zadsah a zména akéniho zasahu).
Vhodné¢j§im feSenim je tedy feSit danou optimalizacni ulohu jiz s danymi
omezenimi. Tento pfistup umozni nejen omezeni vystupnich veli€in daného
optimalizacniho algoritmu, ale také vystupni veliCiny soustavy a pii pouziti stavového

modelu dokonce i omezeni jednotlivych vnitinich stavii systému.
Omezeni rozliSujeme jako:

- tvrdd omezeni (hard constraints) jsou fyzickd omezeni procest , jejichz hranice

v prostoru feseni nelze za zadnych okolnosti ptekrocit,

- meékka omezeni (soft constraints) jsou ta, kterd mohou byt za urcitych podminek

porusena.

4.3.1 Tvrda omezeni

Nejcastéji pouzivana omezeni jsou:

- omezeni zmény akéniho zasahu - Au . < u(k) - u(k — 1) <Au_._,
- omezeni akéniho zasahu U < u(k) <u.s

- omezeni vystupni veli¢iny - Vo S y(k) n PN

- omezeni prekmitu - ylk+ 7)< wlk),

- zajisténi monotdnniho pribéhu vystupni veliciny
- neklesajici - ylk+ j)<ylk+j+1) ¥ y(k)<w(k),
- nerostouci - ylk+ j)= ylk+j+1) v y(k)>wlk).
Vsechna omezeni lze vyjadfit jedinou maticovou nerovnici

Au<b. (4.35)

Omezeni zmény akéniho zasahu lze vyjadrit jako
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Au(k) > Au, .
Au(k)< Au, —Au(k)< -Au,,
1 00 Au_ . -1 0 0 - —Au, .
0 1 0 Au_, 0 -1 0 —Au_. |. (4.36)
u< u<
0 0 1 Au_,. 0 0 -1 -Au,_.
Tu < Aumax —Iu< _Aumin
Omezeni akéniho zdsahu lze vyjadrit jako
u(k) < Z’lmax u(k) > umin
ulk - 1)+ Au(k)S U o —u(k —1)= Au(k)< —u,,
S Uy — - Au(k) <—u .+ u(k - 1) .
100 -1 0 0 - —upy, +ulk+1)
110 1 =10 e g, (k1)
111 k 1 T L L )
<u, —u,, ~Tu<-u_ +u,_,

Omezeni vystupu soustavy lze vyjadfit jako

) < Y
Gu+y,< Yo
Gu<y. .—Y
(g, 0 1 [ Ve = 2ol +1) ]
g& & 0 - 0 Vo = Vol +2)
g & g 0 |lu<| vy, —y,(k+3)
&N, 8Nt 8ny2 T BNy |V max _J’o(k+N2)_
J/(k)zymm
—Gu=y, <=y
—Gu<-y ..+
—_gl O O 0 | i _ylnin+y0(k+1)—
_g2 _gl O 0 _ymin +y0(k+2)
-g& —& & 0  |u<| -y, +y,(k+3)
: : S : : (4.38)
|7 8v, T8N T8N, T 8NNy L~ Vomin +yo(k*'Nz)_
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Omezeni zmény akéniho zasahu (4.36), akéniho zasahu (4.37) a vystupu systému
(4.38) se dosadi do nerovnice (4.35)

1 Au,,.
-1 -Au,,,
Ty < | Hoee =M | (4.39)
-T -u,,;, +u,_,
G Ymax = Vo
-G L= Vuin T Vo

Matice I (jednotkovd), T (dolni trojihelnikova) a G jsou ¢tvercového rozméru Ny .

Na pravé stran¢ nerovnice jsou sloupcové vektory délky Ny.

4.3.2 Meékka omezeni

V nékterych ptipadech lze pouzit i tzv. mékka omezeni, kdy je omezované veliiné
dovoleno piekrocit stanovené meze o urcitou toleranci €. Déje se tak v piipadech, kdy neni
mozné nalézt optimalni feSeni v ramci tvrdych omezenich, nebo v ptipadech, kdy je mozno
tvrdd omezeni z hlediska technologického a bezpecnostniho piekrocit. Posunuti tvrdych

omezeni vystupu soustavy uvolnénim horni meze o €,,, a spodni meze o &, je vyjadieno

nasledujicimi nerovnostmi

y(k) < ymax + gmax
Gu+y0 = ymax +8max

Gugymax—’_gmax _yO

gl 0 0 O i ymax+gmax_y0(k+1)_

g2 gl 0 O ymax+gmax_y0(k+2)

g3 g2 gl O us ymax+gmax_y0(k+3)
_gNz gN2—1 g-Nz_2 gNz—NU‘*'l_ _ymax +gmax _yO(k+N2 )_

y(k)zymin +gmin
_Gu_yo S_ymin ~ €nin

_Gus_ymin ~ € i +y0

— & 0 0 0 _ymin_gmin+y0(k+1) |
— & — & 0 0 _ymin_glnin+y0(k+2)
—&; -8 -8 0 u< _ymin_gmin+y0(k+3)
: : : K : : .(4.40)
|78y, T8N T8N T T 8NN L~ Vmin ~ €min +y0(k+N2)_
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Podobné¢ I1ze odvodit 1 ostatni omezeni a zahrnout je do nerovnice (4.35).
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5 ODVOZENIi A REALIZACE PREDIKTIVNIHO RiZENI

V této kapitole bude odvozeno prediktivni fizeni ve smyslu metody GPC, ktera je

zaloZena na vstupné-vystupnim modelu procesu.

5.1 Odvozeni prediktoru

Vétsina stochastickych SISO (Single Input Single Output) systém muze byt
popsano ARMAX (CARMA — Controlled Autoregressive Moving-Average) modelem ve

tvaru
Al k) == Bz k) + Cle ", (), (5.1)
kde:
- u(k) - je tidici posloupnost systému fizenti,
- y(k) - je vystupni posloupnost systém fizeni,

- es(k) - jebily Sum,

-A, B, C - jsou polynomy ve tvaru

- A(z_l):1+alz_l +a,z’ +..+a,,z",

na
-1)_ -1 -2 —nb
- B(z )—blz +bz" +...+b,z7",

- C(z_l):1+clz_1 +c,z 0+ e, 27

nc

Pro primyslové aplikace, ve kterych jsou nestaciondrni poruchy, coz je vétSina
znich, je vhodnéj$i pouzit integrovany model CARIMA (Controlled Autoregressive
Integrated Moving-Average). Prvnim krokem pii odvozeni prediktivniho fizeni je vypocet
optimélniho predikatoru vystupni veliiny. Pro odvozeni tohoto predikatoru bude pouzit

jednorozmérny CARIMA model ve tvaru

Al (k)= Bz ik -1)+ cle” )es (%). (5.2)

V rovnici (5.2) vystupuje akéni veli¢ina ve tvaru u(k-1), protoze u(k) je neznama
veli¢ina, kterd& ma byt vypocitana. Jelikoz je tato rovnice uvazovana j krokl do
budoucnosti, je proto vynasobena &lenem z’ a zaroveii je podélena polynomem A. Témito

operacemi se ziska
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j/(k+j):%%%u(kvtj—l)Jrﬁ(Zz—_l))es(kJrj). (5.3)

Posledni ¢len rovnice (5.3) obsahuje zaroveit minulé i budouci hodnoty nemétitelné
y . - TR C(Z_l) o
poruchy e, . Je moZnost je rozdélit polynomidlnim délenim c¢lenu —~ a odd¢lenim
AAiz ’

prvnich j ¢lend s kladnymi mocninami z. Vznikne tim rovnice

C(Z_l) _ -1 —-j Fj(zfl)
e —E(z)+:z ) (5.4)

kde:
- polynom E; - je fadu j-1.

Dosazenim pravé strany (5.4) zpét do (5.3) vznikne

P+ j)= %;gu(k—i-j —1)+E,(z "), (k +j)+ij(2—ll))es (k). (5.5)

Posledni ¢len rovnice (5.5) obsahuje pouze soucasnou hodnotu poruchy e, , kterou

1ze vypocitat ze vztahu
—Au(k-1), (5.6)

a dosazenim zpét do rovnice (5.5) se ziska

$k + )= %{%u(/{ 4 =1+ Bz e, (e + )+ ]g((zzj))y(k)— A ))Ié((zz__z))Au(k -1)-

{BZ_I T_WF(ZII)B( )}Auk+] 1)+ [Z(Zzll)y E (e e, (k+ /)=

_ B(Z_l){ ). F’(Z_I)Lu ket j=1)+ i(ZZ ll)y E, (=7 e, (k+5)(57)

clz")

AAlz™

Jestlize se dosadi prava stranu rovnice (5.4) za podil do ¢lenu obsahujiciho

Au(k +j- 1) v rovnici (5.7), vznikne
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B(z" [Ej(z_l)ﬂ_j FE) Z(Z_l)

)A/(k"'j): clz AA(Z_l)

+%(Zzgj)y(k)+Ej(z_l)es(k+j)

Opét se oddéli soucasné a budouci pfirtistky fizeni od minulych pomoci

polynomidlniho déleni

B )E ()

_ » F.(z_l)
W:G,(zl)uf e (5.9)
a dostaneme vysledny tvar pro budouci hodnoty vystupu procesu
N Lok F ")
P+ j)= Gj(z 1)Au(k +J —1)+ajF5Au(k —1)+ajzjjy(k)+ (5.10)

+Ej(z")es(k+j)

Pro dosahnuti optiméalniho predikatoru vystupu y(k+j) na zaklad¢ udaji zndmych

do Casu k se zanedba posledni ¢len obsahujici budouci hodnoty poruch

i+ j)=G, (=" Pulk + j —1)+%(ZZT_115)AM(/€ —1)+%(ZZ_—_115)y(k). (5.11)

Pokud se pro soucet poslednich dvou ¢lenti rovnice (5.11) zavede vztah

- FJ(Z_I) F/(Z_l)
yo(k+1)=aF5A”(k—1)+aZTV(k), (5.12)
pak lze rovnici (5.11) zapsat ve tvaru
M+ 7)=G [z ulle+ j—1)+ yo (k + ). (5.13)

Z rovnic (5.4) a (5.9) lze vidét, ze pro odvozeni j-krokového prediktoru je potieba

vytesit dvé rovnice polynomialniho d€leni (neboli Diofantické rovnice) ve tvaru
C(z™) =E_/(Z_l)AA(Z_l)+Z_‘fF/(Z_1), (5.14)
-1 -1 -1 -1 -j -1
B(zT)E (z7)=G,;(z )C(z )+z'F;(z7). (5.15)
Pro lepsi celkové pochopeni prediktoru je vhodné analyzovat rovnici (5.13) a ¢leny,
které obsahuje. Nejdiive je nutné uvazovat, ze vSechny budouci pfirtistky akénich zasahti

jsou nulové, diky cemuz zlstane fizeni ztistane konstantni na soucasné hodnot¢. Z rovnice

(5.13) vyplyva
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I+ j)=yolk+ ). (5.16)
Lze vidét, Ze €len yp je volnou odezvou soustavy, jestlize vstup zlstava konstantni
na posledni aplikované hodnoté u(k-1). Podobné lze uvazovat, Zze proces je v ase kv
ustaleném stavu a lze taky predpokladat, Ze ustaleny stav je nulovy. Z tohoto pfedpokladu
vyplyva, ze volnd odezva yo(k+j) je taktéZ nulova. Jestlize na proces pusobi v Case k
jednotkova skokova zména akéniho zasahu, tak vystup procesu je dany na zakladé (5.13)
jako
M+ j)=G, (=" Pulk+ j-1)=

=g, pulk+j-1)+g, Aulk+j-2)+...+g, Aulk)= (5.17)

=&

Je zfejmé, ze polynom Gi(z ') obsahuje koeficienty diskrétni prechodové funkce.

-1

Lze to také ukézat, pokud je rovnice (5.4) uvazovdna vynasobena —{ a pouZita
z
spole¢né se vztahem (5.9), pak lze ziskat
o) BBl e)
AA(Z_I) C(Z_l) AA( Eziz_l i_ (5.18)
G )z LT )H, Bl )F (=)
o) MR
z ¢ehoz lze vidét, Ze G; je podilem polynomil B(Z 1)
Jjep poly MZ—)
5.2 Vypocet optimalniho Fizeni
Ucelova funkce v GPC je déna vztahem
J = EZ[a Dk +)—wlk +1)] +Z DAu(k +i-1) (5.19)

i=N,
ktery byl jiz zminén v kapitole 4.2. Nejdiive pro jednoduchost ptredpokladejme, ze Ny = 1,
Ny = N>, o(i) = 1. Z téchto predpokladii vyplyva, Ze jsou potfebné vsechny predikce az do
casu k+N, . DalSim krokem je vytvofeni vektord predikce vystupu, volné odezvy,

budoucich prirastka akéni veli¢iny a budouci trajektorie Zadané veli¢iny

P =k +1), 9k +2)..... 5k + N, )], (5.20)
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yoT =[yo(k+1),y0(k+2),...,y0(k+N2)], (5:21)
i’ =[Au(k), Au(k +1),...,Au(k + N, —1)], (5.22)
w’ =[wlk+1),w(k+2),...,w(k +N,)]. (5.23)

Na vektorovy =zapis rovnice prediktoru (5.13) vytvofime matici obsahujici

koeficienty ptfechodové charakteristiky

g 0 - 0
g g 0 - 0
G=| : g, . . : . (5.24)
. g 0
gy, ottt &aww

Pti ivaze horizontu N; Ize vidét, ze prvnich N; -1 tadkt matice G' musi byt
odstranéno. Podobné u horizontu Ny dochazi k redukci poctu sloupcli na Ny. Z ¢ehoz

vyplyva, ze matice G ma rozméry [N, - Ny + 1 x Ny].
Prediktor ve vektorovém tvaru je dan vztahem

y=Gu+y,, (5.25)
a ucelova funkce (5.19) je déna vztahem

J=(p-w) (p-w)+iu"u =

(5.26)
= (G +y,-w) (Gu+y,—w)+u"u.

Po roznasobeni a tipravée se ziska
J=(p-w) (p-—w)+iu"u =
=u"G"Gu+ " u+u"G" (y,—w)+(y, —w) Gu+(y, —wly, -w) (5.27)
= ﬁT(GTG+ﬂI)17+l7TGT(yO —w)—i—(y0 —w)TGﬁ+(y0 —w)(y0 —w)T.

Gradient g a Hessova matice H jsou definovany vztahy

g =G"(y,-w), (5.28)
H=G"G+I. (5.29)
Timto zptisobem byla originalni tiloha optimalniho fizeni transformovéana na

problém linearni algebry. Minimum tc¢elové funkce (5.26) se ziska tak, Ze se prvni

. oJ “ , -
derivace P polozi rovna nule a tim se ziska
u

0=2(GG" + Al )i +2G" (y, - w),
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(GG™ + Il =G (y, - w),

i=—-(GG™ + A1) G (y, - w). (5.30)

Timto zptsobem byla vypoctena celd trajektorie budoucich ptirastka akéni veliciny.
Timto zplGsobem byla vypocitana celd trajektorie budoucich pfirtstki fizeni.
Pochopitelné se jedna o fizeni v otevieném regulacnim obvod€. Na uzavieni regulacniho

obvodu se aplikuje do procesu prvni element z @, tj. du(k) a cely postup se opakuje

v dal$i period¢ vzorkovani k+1. Tato strategie vypoctu zakona fizeni se nazyva princip

klouzavého horizontu a je to jeden z hlavnich pojmil v prediktivnim fizeni.

Kdyz se oznaci prvni fadek matice (GTG + Al )71 G' jako K, potom lze prvni

element z vypocitané trajektorie optimalniho fizeni vypocitat pomoci vztahu
Au(k)=K(w-y,) (5.31)

Tedy, kdyz v budoucnosti neni z4dny rozdil mezi volnou odezvou a Zadanou
hodnotou regulované veli¢iny, potom je vypocitany pfirtstek fizeni nulovy. Jestlize
existuji nenulové rozdily v budoucnosti, potom je jim pfiristek fizeni pfimo Umérny
faktorem K.

Kdyz se shrne cely postup, je diilezité si vS§imnout, Ze pro vypocet jsou potiebné jen
dvé charakteristiky procesu: volna odezva y,, ktera se méni v kazdé period¢ vzorkovani a
pfechodova charakteristika G(z), kterou je v pfipadé ¢asové invariantnich linearnich
systému potfebné vypocitat jen jednou. I Hessova matice, kterou je zapotiebi invertovat, je
zavisla jen na G(z) a tedy mize byt vypocitana dopiedu. Vypocitané fizeni je tedy zavislé
jen na vdhovém souctu minulych vstupil a vystupti obsazenych v €lenu y, a reprezentuje

tedy linearni zékon fizeni.

5.3 Odvozeni prediktoru

Pro objasnéni vySe uvedenych principli odvozeni se uvazuje jednoduchy

jednorozmérny proces popsany CARIMA modelem. Jestlize je uvazvan CARIMA model

pro C (z"1 >= 1, 1ze proces popsat rovnici ve tvaru

AA(z )y (k)= B(z7") du(k—1)+e, (k). (5.32)
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Predpoklada se, Ze polynomy modelu jsou ve tvaru A(z‘l)=1+a]z‘1 +a,z7;

B(z"1 ) =b,z"' +b,z7*. Po dosazeni jednotlivych polynomi do CARIMA modelu se ziska
(1=z")(1+az" +az ) y(k)=(bz" +bz7) du(k)+e, (k). (5.33)

[1+(a, 1) 2" +(a,—a,) 27—,z [y (k) = (bz " +b,2 ) u(k)+e (k). (5.34)

V Casové reprezentaci se obdrzi rovnice

y(k)=(1-a)y(k=1)+(a,—a,) y(k—=2)+a,y(k—=3)+bAu(k—1)+b,Au(k—2)+e, (k).(5.35)

Dale se uvazuje ucelova funkce (4.23) s parametry Ny =1, N, =3, N, = 2. Jestlize
polozime e (k+i) = 0 ziskame jednotlivé predikce vystupu ve tvaru

P(k+1)=(1-a)y(k)+(a —ay) y(k=1)+a,y(k—2)+bAu(k)+b,Au(k—1)
P(k+2)=(1-a)y(k+1)+(a,—a,) y(k)+a,y(k=1)+bAu(k+1)+bAu(k) . (5.36)
)7(1{+3)=(1—al)y(k+2)-|—(a1 —az)y(k+l)+a2y( )+bAu( +2)+b2Au(k+1)

Na zéklad¢ predpokladii o horizontech (N, = 2) je ¢len Au(k + 2) rovny nule. Vyssi
predikce lze vyjadiit na zaklad¢ nizSich predikci. Pro praktické nasazeni pfi fizeni
konkrétnich procesti je Zadouci, aby bylo mozno volit libovolné jednotlivé horizonty
vzhledem k dynamice fizeného procesu. Predikce je vyhodné v tomto piipadé pocitat
pomoci rekurzivniho algoritmu. K sestaveni téchto rekurzivnich algoritmi Ize pfistupovat
riznym zpuisobem. Dale bude popsan zpiisob zalozeny na pfimém vyjadieni vysSich
predikci pomoci predikei nizSich. V tomto ptipadé€ je nutno manudlné spocitat postupnym
dosazovanim matici volné odezvy y, a matici dynamiky G pro prvni tfi predikce (nutny
pocet manudln¢ spocitanych predikci zavisi na fadu modelu procesu). Postupnym

dosazovanim a Gpravami se ziskaji prvni tfi predikce v néasledujicim tvaru

(ha y(k)
Sl fa s SO 00 .
j/(k+3) Au(k+1) y(k72)

g & Dy Py Dy D )
bl
- h(l=a)+h, Au k+l
_(al—az)b]+(1—al)7b +(1-a)b, (1-a,)b +b,
(I-a) (a—-a,) a, b, yk(jj)l
A (—a) +(a-a) (1-a)(@-a,)+a, a(1-a) (1-a)b, igk_z))
(l—al)3+2(1—al)(al—a2)+a2 ( )( )+a2(1 ‘11) (a az)zaz(l—al)z-%—(a,—az)a2 (l—tzt])zbz-#(al—(12)})2 Au(k l)



UTB ve Zliné, Fakulta aplikované informatiky, 2007 36

Dalsi postup rekurze 1ze rozdélit na rekurzivni vypocet dalSich fadkti matice volné
odezvy a matice dynamiky. Na zéklad¢ tii predchozich predikci je opakované pocitan

nasledujici fadek matice volné odezvy nasledujicim zptisobem

Pa =(1—a1)p31 Jr(a1 —arz)p21 +a,p;,
Po=(0-a)py,+(a,—a,) py +a,p,, . (5.38)
P :(l—al)p33 +(a1 —az)p23 +a,p;,
V nésledujicim kroku je prvni tadek vynechan a dalSi predikce se pocita
zposlednich tfi fadkd vcetné fadku vypocitaného v predchozim kroku. Cyklickym

opakovanim tohoto postupu lze snadno spocitat libovolny pocet fadki této matice.

Rekurze matice dynamiky je podobna. V tomto ptipadé staci opakované pocitat nasledujici
prvek prvniho sloupce obdobné¢ jako v ptedchozim piipadé a nésledujici sloupce posunout
zptisobem patrnym ze vzorce (5.37). Jestlize je zvoleny fidici horizont niz$i neZ horizont
predikce, je nutno pouze redukovat pocet sloupcii v matici dynamiky. Vypocet nového

prvku je provadén nasledujicim zplisobem

g4=(1—a1)g3+(a1—a2)g2+a2g1. (5.39)

Vypocet optimalni sekvence Fizeni
1. Pripad bez omezeni vstupniho signalu

Nyni je cilem urcit algoritmus fizeni podle vztahu (5.31), ve kterém K oznacuje

prvni fadek matice

RZ(GTG)_1 GT — rl] rlZ 1/13 riNz ) (5.40)
i I;m Nyttt hy,
Jedna se tedy o fadkovy vektor
K:[”n T ’"1N2]a (5.41)

jejiz prvky nasobi fidici veli¢inu w(k). Koeficienty volné odezvy jsou rovny

zapornym hodnotam prvka fadkového vektoru
0=Ky, = [‘Iu 92 Y3 914] . (5.42)
Ridici zakon je tedy dan ve tvaru

Au(k)=—q”y(k)—qlzy(k—1)—q,3y(k—2)—q,4Au(k—1)+r”w(k+1)+r,2w(k+2)+---+r,Nzw(k+NZ)
(5.43)
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u(k):Au(k)+u(k—1). (5.44)

2. Pripad s omezenim vstupniho signalu
Obecnou formulaci GPC s omezenimi je mozno napsat nasledovné

nz‘inZgTAu+AuTHAu, (5.45)
vzhledem k AAu<b.

Jednotlivé matice v omezujici nerovnosti Ize pro zadany konkrétni ptipad definovat

nasledujicim zptisobem

Iu,,, —Tu(k—1)

MRS o] 549

Pro fidici horizont Ny = 2 plati, pro vyssi horizonty je nutné matice a vektory

rozsitit

(5.47)

1 0 1 1
- k-1
11| du(k) H”””” H[”( )]
10 || du(k+1) “ 1 '
1 1 —L}umm +L}[u (k—l)]
Tuto optimaliza¢ni Glohu je mozno feSit pomoci kvadratického programovani.

V této praci byla pro jeji feSeni pouzita funkce Matlabu Optimization Toolbox quadprog.



UTB ve Zliné, Fakulta aplikované informatiky, 2007 38

6 IDENTIFIKACE

6.1 Metoda nejmenSich ¢tverci

Metoda nejmensich ¢tvercti patii mezi metody regresni analyzy, které se pouzivaji
pro vySetfovani statickych i dynamickych vztahli mezi veli¢inami ve vySetfovaném
objektu. Obecné je uvazovan jednorozmérny stochasticky proces, ktery je popsan modelem
ARX. Pro vektor dat a vektor parametrii se pfedpoklada, ze stupent polynomu a se rovna
stupni polynomu b a tento stupent odpovida fadu soustavy n. Dale se predpoklada, ze
stupenl polynomu d je nulovy [9].

Pro vektor dat plati
o' (k=1)=[-y(k=1) -ylk=2) - —ylk=n) ulk=1) ulk-2) - ulk-n)].(6.1)
a pro vektor parametru plati
0" =[a, a, -~ a, b b, - b,]. (6.2)
Lze pak generovani vystupni veli¢iny y(k) v jednotlivych krocich znézornit

maticovou rovnici ve tvaru

y=FO+e, (6.3)
kde:

- F - je matice o rozméru (N-n, 2n) a ma tvar

—y(n) - y(n - 1) —y(l) u(n) u(n - 1) u(l)

po| o) =yl) e Q) i) () e u(2)
-y(N-1) —y(N-2) - —y(N-n) u(N-1) u(N-2) - u(N-n)

-y -je vektor naméfenych dat o rozméru (N-n) - yT = [y(n + 1) y(n + 2) y(N)] ,

- e -je chybovy vektor o rozméru (N-n) -e" =le(n+1) en+2) - y(N)),
kde:

- N - je pocet namétenych dat.
Z rovnice 6.3 lze urcit chybu

e=y—-FO. (6.5)
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Parametry soustavy se ziskaji na zéklad¢ kritéria minimalniho souctu kvadrata

chyby e

J=e"e=(y-FO) (y-Fo). (6.6)

Minimum tohoto kvadratického kritéria se ziskd pokud se prvni derivace tohoto kritéria
podle parametrit @ poloZzi rovna nule

g_({) 06" (67)

Zékladni maticovy tvar pro odhad parametri metodou nejmensich ¢tverct se ziska

feSenim rovnice (6.7) a to ve tvaru

O=(F'F)'Fy. (6.8)
Vztah (6.8) slouzi pro jednordzové urceni parametri modelu procesu z N

naméfenych dat.

6.2 Rekurzivni metoda nejmensich ¢tverci

Pro ptfedchézejici metodu nejmensich Etvercil je typické tzv. davkové zpracovani
dat, které vede na jednordzovou identifikaci. Po naméteni dat v pfedem daném cCasovém
useku se metoda nejmensich ¢tvercl pouzije pro vypocet odhadu neznamych parametrii
modelu. Pokud vSak dojde k novému experimentu a piibudou tak nové data, je tieba
provést cely vypocet znovu. Z tohoto faktu vyplyva, Ze je tato metoda velmi narocnd na
velikost paméti, kde je tieba uchovavat veskera data, a zvySovanim poctu naméfenych dat
také dochazi k nartstu vypocetni naroc¢nosti. Diky témto problémim vSeobecné u vSech
jednorazovée identifikujicich algoritma nabyly velkého vyznamu algoritmy rekurzivni. Tyto
rekurzivni metody jsou obecné vhodné pro pribéznou identifikaci, coz je odhad parametrii
modelu v redlném case. Nové naméfena dat se pouzivaji pouze k opravé piedchozich
parametrl, coz vede k poklesu vypocetni ndrocnosti a k poklesu ndrokli na vypocetni

techniku. [9]

Zde je uvedeno rekurzivni feSeni pro metodu nejmensich ¢tverct uvedené vztahem

(6.8). Je-1i pouzito pouze k-1 pozorovani, lze tuto rovnici modifikovat na tvar

é(k - 1) = (Fk];IFk—l )71 FkT—ly(k - 1)- (6.9)
kde:
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- y(k-1) - je vektor vystupnich dat do kroku k-1 - p" (k—1)=[y(1) »(2) --- y(k-1)],
-0 (k-1) - je vektor optimalnich odhadl parametrt na zaklad¢€ k-1 pozorovani -
O (k=1)=[d,(k-1) a(k-1) - 4,(k=1) B(k=1) b(k=1) - b,(k-1)],

- F(k-1) - je modifikovana matice F pro k-1 pozorovani -

—y(n) - y(n - 1) - y(l) u(n) u(n - 1) u(l)

Fklz—y(l.1+1) —y(n) o =y(2)  uln+1)  u(n) - u(2)

—y(l.c—l) —yk=2) - —ylk—n) u(k-1) u(k-2) - u(k'—n)

Je uskutecnéno dalsi k-té pozorovani y(k)

(k)= [y (yk(l:)l)} . (6.10)
Potom Ize matici Fy pfepsat do tvaru
- y(n) —y(n —1) — y(l) u(n) u(n - 1) u(l)
o=l oez2) —pk=3)  —wli—1-n) ulk-2) ulk=3) -~ wlk-1-n)|
—ylk-1) —ylk-2) —yle=n) ulk=1) ulk-2) u(k —n)
(6.11)
coz lze napsat jako
F, = { ﬁ;"*‘ } (6.12)
0’ (k)
kde posledni fadek matice Fi je oznacen jako vektor
o' (k)=[-yk=1) —ylk=2) - —ylk=n) ulk=1) uk-2) - ulk-n)]. (6.13)
Pro k-tou pozorovatelnou hodnotu y(k) 1ze vektorove napsat
y(k)=0"p(k)+e(k). (6.14)

kde:
- 0" =[a,(k) ay(k) - a,(k) b(k) by(k) - b,(k)].
Dale je potieba definovat matici C(k-1)

ck-1)=(F"F_ )" (6.15)

Sérii tprav lze ziskat rekurzivni algoritmus v obecném tvaru
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A

O(k)=0(k-1)+Lé(k), (6.16)
kde:

__ Clke=1)p(k)
‘ F k- ) (©17

je vektor zesileni a
- é(k)=y(k)-o" (k)O(k-1). (6.18)
je chyba predikce.

Pro ¢tvercovou matici C(k) o rozméru (2n,2n) plati
C(k)=C(k-1)-Lo" (k)C(k 1), (6.19)
Postup vypoctu zndzornuje obrazek 6.1. Vypocet je zahdjen z pocate¢nich hodnot

@(0) a C(0), které¢ se mohou urcit napiiklad pomoci apriorni informace.

é(k-1) C(k-1)

y{k)
. E— .
Nove Dynamicky

pozorovani ———">] system

ST

O(k) C(k)

Obrazek 6.1 Postup pfi rekurzivni metodé

nejmensich Ctverci

Pro urceni kvality identifikace rekurzivni metodou nejmensich ¢tverct slouzi

nasledujici vztah

S = 2 L)l (6.20)
kde:
-a - jepocatecni krok identifikace,

-b - je konecny krok identifikace.
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II. PRAKTICKA CAST



UTB ve Zliné, Fakulta aplikované informatiky, 2007 43

7 POPIS LABORATORNIHO MODELU AMIRA DR300

Obrazek 7.1 Laboratorni model AMIRA DR300

Laboratorni model AMIRA DR300 ptedstavuje technickou realizaci nelinearniho
jednorozmérného systému, ktery slouzi k ovéfovani funkénosti teoretickych algoritmt pro
fizeni a regulaci soustav v praxi. Tento model lze také vyuzit jako zdroj dat, kterd jsou
nutna pro rizné simulacni a identifikacni procesy, dale jej 1ze také vyuzit pro feSeni jinych
problémt tykajicich se oblasti automatizace a fizeni, popiipad¢ tykajicich se i jinych

podobnych oblasti. Model je zakoupen od firmy Amira, kterda ma své sidlo v Némecku.

Laboratorni model se skladd ze dvou zékladnich ¢asti. Prvni casti je samotny

mechanismus a druhou je pfevodni skii.

Mechanismus je tvofen permanentné buzenym stejnosmérnym motorem, jehoz
vystupem je proud kotvy, ktery je poskytovan proudovym regulacnim obvodem. Senzory
pro vystupni signal, kterym je rychlost otdCeni motoru, je tachogenerator a ptirGstkovy
snimac polohy. Volny konec hfidele prvniho motoru je pomoci pevné spojky pevné spojen
s hiideli druhého motoru, ktery je identicky s prvnim. Tento druhy motor se vyuziva jako

generator chyb a jeho vstupni signél 1ze libovoln¢ nastavovat.
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Inkrementaln Bidlo
el

Tachegenerdtor

Ceneritor

Obrazek 7.2 Schéma modelu

Ptevodni skiin obsahuje napdjeci zdroje, prevodniky, zesilovace pro prevod signalu
z V/V karty na vykonové veli¢iny pro motory a zesilovace pro pievod signalli ze senzorti
na unifikované signaly pro vstupy V/V karty. Z €elni strany pfevodni skiin€ se zasouvaji
zasuvné moduly.Soucasna konfigurace obsahuje jen zakladni moduly. Mezi tyto zakladni
moduly patii modul motoru, generatoru, napajeni, fizeni a modul pro externi fizeni a
snimani. Dale lze napfiklad pfidat modul pro PI reguldtor a modul pro vytvéieni
signalovych chyb. Pfitomnost napéjecich napéti a zptsob fizeni je indikovan ptislusnymi

LED diodami.

Na modelu 1ze nastavovat napéti na motoru a generatoru. Snimat lze napéti na

tachogeneratoru a jednotlivé proudy prochazejici motorem a generatorem.

Rovnice popisujici chovani stejnosmérného motoru s cizim buzenim miiZeme

zapsat ve tvaru
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LU Ritty— ko) +u, 0)
dt
739D _ ki) = bty —m_ (1)

kde i [A] je proud motoru, @ [s™'] jsou otadky motoru, ¢ [rad] je uhel natodeni hiidele
motoru, u [V] je vstupni napéti motoru, m. [Nm] je vnéjsSi zatéZovaci moment, R [Q] je
elektricky odpor motoru, L [H] je induké&nost motoru, J [kgm?s™] je moment setrvacnosti
motoru, b je konstanta tfeni motoru, k. [sV™'] je elektrickd konstanta motoru a &, [kgm’s™]

je mechanicka konstanta motoru.
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8 URCENI HORIZONTU PREDIKTIVNIHO RiZENI

Nejprve bylo tfeba naméfit statickou charakteristiku laboratorniho modelu AMIRA
DR300, aby bylo mozné vybrat oblast pro méteni prechodové charakteristiky, ktera je

dilezita pro urceni horizontl prediktivniho fizeni tohoto modelu.

8.1 Staticka charakteristika

Pro méfeni statické charakteristiky laboratorntho modelu AMIRA DR300 bylo
pouzito simula¢ni schéma na obrazku 8.1 vytvofené pomoci programu

MATLAB/SIMULINK:

Repeating
Sequence Scopel
U_tacho {

L—Pp{U_motor
|_generator p
0 +——Pp|U_generator | motor b
Constant AMIRA DR300

Obrazek 8.1 Simulinkové schéma pro méteni

statické charakteristiky

Ze simulinkového schématu lze vidét, ze zddana hodnota je ptivadéna do soustavy
jako napéti motoru a jako vystup se snimd napéti na tachogeneratoru. Pro posloupnost
zadané¢ veli¢iny byl naméien nasledujici Casovy priubéh odezvy napéti tachogeneratoru na
posloupnost hodnot vstupniho napéti motoru. Tento pribéh je zndzornén na nasledujicim

obrazku &8.2:
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Y[V]
2,5 -

t[s]

100 150 200 250 300

Obrazek 8.2 Casovy pribéh méfeni statické charakteristiky

Déle pro ziskani vysledné statické charakteristiky, byly z hodnot odezvy pro
jednotlivé skoky od ¢asu, kdy byly zhruba konstantni, vytvofeny priméry, a tak byly
ziskany jednotlivé body statické charakteristiky. Tato charakteristika je uvedena na

obrazku 8.3:

159 yvi

0,5 -

w(Vv]

[«»)

0,5

1,5

Obrazek 8.3 Vysledna staticka charakteristika
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Z vyse uvedené statické charakteristiky je zfejmé, ze pasmo necitlivosti je v oblasti
vstupniho napéti od -1V az po 1V, kdy se servomechanismus neto¢i. Déle je ziejmé, Ze
saturace nastava, pokud vstupni napéti preroste hodnotu zhruba 2V a to pro oba sméry

otaceni (tedy pokud poklesne pod -2V).

8.2 Prechodova charakteristika

Meéfteni prechodové charakteristiky bylo provedeno v oblasti, kde byl nartist odezvy
modelu na vzristajici zddanou veli¢inu nejvice linearni. Toto méfeni je zobrazeno na

obrazku 8.4:

1.8

16+ w

1.4 R

1.2 R

wlV], y[v]

0.6 R

0.4+ .

0.21 B

1 1 1 1 1 1 1 1 1
0 100 200 300 400 500 600 700 800 900
t[s]

Obrazek 8.4 Prechodové charakteristiky pro skoky zadané veliCiny z 1.7V
na 1.75V

Z grafu lze vidét, ze pro dané skoky zadané veliCiny ma cely pribéh zvlastni
tendenci neustdle rist. Vzhledem k tomuto mnou nevysvétlitelnému jevu bylo dal$im
krokem zméfeni prechodovych charakteristik z oblasti niz§iho vstupniho napéti. Tento

casovy prub¢h je uveden na obrazku 8.5:
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1.4

1.2 -

0.8 B

0.6 i

wiV], y[v]

0.4 R

2 1 1 1 1 1 1 1 1 1
0 100 200 300 400 500 600 700 800 900
t[s]
Obrazek 8.5 Prechodové charakteristiky pro skoky zadané veliCiny z 1.2V
na 1.25V

Z grafu lze vidét, ze pro dané skoky zddané veli¢iny ma cely pribeh opét zvIastni
trend, ale tentokrat klesajici. Dalsim krokem tedy bylo metodou pokus omyl najit takové
vhodné skoky zadané veliCiny tak, aby se tyto trendy vyrusily. Jediné co se dalo
ptedpokléadat bylo to, Ze tyto skoky se budou nachazet nékde mezi hodnotami skokd, pro
které byly namétené predchozi charakteristiky. Na obrazku 8.6 je zobrazen prubéh prave
pro experimentalné ziskané skoky zadané veli¢iny, kdy odezva na tyto skoky nema

priblizné tendenci ani klesat ani rast.
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1.6

1.4 i

1.2 oy

0.8 B

wiV], y[v]

0.2F _

.2 1 1 1 1 1 1 1 1 1
0 100 200 300 400 500 600 700 800 900
t[s]

Obrazek 8.6 Pfrechodové charakteristiky pro skoky zadané veliCiny z 1.4V
na 1.45V

Pro urceni vyslednych horizontti byl proveden primér téchto prechodovych
charakteristik pro skoky zaddané veli¢iny z 1.4 V na 1.45 V, aby doslo ke statistickému
potlaceni ptfipadnych chyb. Pfed tim, nez bylo mozné udé¢lat jejich primér, bylo nutné cely
pribéh rozdelit na ti ¢asti a vSechny tii takto vzniklé prechodové charakteristiky posunout

do pocatku casové osy. Vznikly tak nasledujici tii pfechodové charakteristiky:
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0.31

0.29+ _

0.28+

0.27 - B

y[V]

0.26 f

0.25r B

0.24 - f
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t[s]

Obrazek 8.7 Prechodova charakteristika s pocatkem v ¢ase 160 s

0.31

0.3- f

0.29 i

0.28 f

y[V]

0.27 H _

0.26 | f

0.25 _

0.24 - f

023 1 1 1 1 1 1 1
0 20 40 60 80 100 120 140 160

t[s]

Obrazek 8.8 Prechodova charakteristika s pocatkem v case 480 s
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0.3

0.29+ i
0.281 i
0.27H .

0.26 _

y[V]

0.25f R

0.24 - B

0.23+ _

0.22 1 1 1 1 1 1 1
0 20 40 60 80 100 120 140 160

t[s]

Obrazek 8.9 Prechodova charakteristika s pocatkem v Case 800s

Vysledna pfechodova charakteristika vznikla jako primér téchto tii charakteristik a

je znazornéna na obrazku 8.10:
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0.3r B

0.29 B

0.28 B

0.27 _

y[V]

0.26 _

0.251 R

0.24+ R
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0 20 40 60 80 100 120 140 160

t[s]

Obrazek 8.10 Vysledna piechodova charakteristika

Pro urceni jednotlivych horizontl byly pouzity vztahy z kapitoly 4.2. Pro urceni
horizontu N, plati: N\=T,+1. Z obrazku 7.10 Ize vidét, Ze dopravni zpozdéni 7, je nulové a
tudiz N,=1. Pro horizont N, plati: No=Too=£((0.9(3(0)-1(0)))+1(0))-#((0.1(y(=)-1(0)))+1(0)),
kde y(o0) je hodnota na které se ptechodovy proces ustali. Z obrazku 8.10 Ize vidét, ze
vysledna prechodova charakteristika je jeste pomérné¢ hodné zaSuména, proto byla ustalena
hodnota ziskana jako primér vystupnich hodnot od ¢asu 40 s. Takto byla ziskana ustalena
vystupni hodnota rovna 0.281 s™'. Tim se ziskaji hodnoty: 90% ustalené hodnoty se rovna
(0.9(0.281-0.23))+0.23=0.2759s™" a 10% ustalené hodnoty se rovna (0.1(0.281-0.23))
+0.23 =0.2351s™". Pro piesnéjsi odecteni hodnot Gasti odpovidajicim témto hodnotim
odezvy byla pouzita data, ktera se pouzila pro vykresleni této charakteristik. Z téchto dat,
ale i z grafu vyplyva, ze prechodova charakteristika dosahuje 10% ustalené hodnoty
prakticky okamZité, 1ze tedy uvazovat s asem 0 s, a 90% dosahuje v ¢ase zhruba 5 s. Diky
témto faktim byl horizont N, zvolen 5. Pro uréeni horizontu Ny neni dén zadny vypocetni

vztah, byl tedy nahodn¢ zvolen Ny=2.
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9 IDENTIFIKACE LABORATORNIHO MODELU AMIRA DR300

Identifikace laboratorniho modelu AMIRA DR300 byla provedena jak metodou
nejmensich ¢tvercl pro prvni i druhy f4d modelu, tak 1 rekurzivni metodou nejmensich
¢tverct taktéz pro prvni i druhy fad. Jako vstupni signal slouzici pro identifikaci tohoto
modelu byl zvolen pseudondhodny binarni signal (PNBS). Pro tento signél byly zvoleny

nasledujici parametry:
-At - interval hodinovych impulst -At=T=0.05s,
kde:
- T je perioda vzorkovani laboratorniho modelu AMIRA DR300,
-n - pocet stupnil posuvného registru - n = 6.

Takto vytvoteny pseudonahodny bindrni signél se sklada pouze z jednicek a nul.
Bylo tedy potiebné ho upravit tak, aby pokryval co nejvétsi oblast linedrni ¢asti statické
charakteristiky laboratorniho modelu AMIRA DR300. Takze vysledny signal obsahuje
hodnoty 1.4V a 1.8V, takze pokryva linearni oblast. Tento signal je generovan pomoci m-

filu PNBS.m, jehoz zdrojovy kod je zobrazen v ptiloze P II.

Tento signal byl vloZen na vstup laboratorniho modelu AMIRA DR300 a namétfena
odezva byla pak pouzita pro identifikaci. Na obrazku 9.1 je zndzornéno méteni odezvy na

tento pseudondhodny binarni signal:
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Obrazek 9.1 Odezva na pseudondhodny binarni signal

Nameétend vystupni data byla dale pouzita pro vSechny Ctyfi vyse uvedené zplsoby
identifikace, kter¢ jsou provedeny pomoci m-filu identifikace.m, jehoz zdrojovy kod je
zobrazen v piiloze P III. Déle jsou zde uvedeny jednotlivé vysledné parametry modelu

ziskané jednotlivymi zplisoby identifikace a vysledné pienosy identifikované soustavy.

Metoda nejmensich ¢tvercu pro prvni fad:

-dyg = 1 - bo =0
-a; =-0.9789 - b1 =0.0545

_ 0.0545z7"
- G5l 1-0.9789z"

Metoda nejmensich étvercu pro druhy fad:

-ado— 1 - bo =0
- a; =-1.0945 - b1 =-0.0722

-a,=0.1717 -b,=10.2691
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G (z_l)— -0.0722z7" +0.2691z
* 1-1.094527" +0.1717z7

Rekurzivni metoda nejmensich étvercu pro prvni fad:

-dog = 1 - bo =0
-a;=-0.9789 - by =0.0545

-G, (Z_l) 0.0545z7"

1-0.9789z"

Rekurzivni metoda nejmensSich ¢tverct pro druhy fad:

- a():l -b():O
-a; =-1.0945 - by =-0.0722
-a;=0.1717 -b,=0.2691

G (z_l)— -0.0722z7"' +0.2691z
* 1-1.094527" +0.1717z72

Z vysledki 1ze vidét, ze parametry modelu ziskanych pomoci metod nejmensich

¢tvercti jak pro prvni tak i druhy fad se shoduji s parametry modelu ziskanymi metodami

rekurzivnimi, z ¢ehoz lze usuzovat spravnost identifikace, protoze by tyto parametry mély

byt stejné.

Pro ovéteni shody dynamického chovani matematického modelu a realného
laboratorniho zafizeni je porovndna odezva na pseudondhodny binarni signal na reélné

soustaveé a na simulovaném matematickém modelu a to jak pro prvni fad tak i pro druhy

fad.
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Obrazek 9.2 Porovnani odezev redlné soustavy a identifikovaného

modelu prvniho fadu
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Obrazek 9.3 Porovnani odezev realné soustavy a identifikovaného

modelu druhého fadu

Jednotlivé odezvy na identifikovanych modelech byly porovnany pomoci kritéria

kvadratu odchylky odezvy na realné soustavé od odezvy na identifikované soustavé a to

N
pomoci vztahu § = Z(yr (i)— v (i ))2 , kde y, je odezva na realné soustavé, y; je odezva na
i=1

zidentifikovaném modelu a N je pocet naméienych dat. Déle byla kvalita obou
rekurzivnich metod zhodnocena pomoci vztahu (6.20). Hodnoty téchto kritérii pro prvni a

druhy tad jsou uvedeny v nasledujici tabulce:

Tabulka 9.1 Hodnoty kritéria kvadratu odchylky S, a
kvality identifikace Sip

Rad identifikované soustavy S, S

Prvni fad 0.0663 | 5.3735-10°

Druhy tad 0.0119 | 1.4134-107
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Z jednotlivych obrazkii porovnani jednotlivych odezev a z tabulky 9.1 vyplyva, ze
lepsi vysledky identifikace byly dosazeny identifikaci druhym tadem, proto pro simulaci
prediktivniho fizeni byly pouzity jako parametry modelu parametry ziskané rekurzivni

metodou nejmensich ¢tvercii pro druhy fad.
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10 SIMULACE A REALNE MERENI PREDIKTIVNIHO RIZENI BEZ
OMEZENI

10.1 Simulace prediktivniho Fizeni bez omezeni na modelu ziskaném

identifikaci

Pro provedeni simula¢niho ovéteni prediktivniho fizeni bez omezeni na ziskaném
modelu redlné soustavy AMIRA DR300 je nejprve nutné spustit jiz dfive zminény m-file
identifikace.m, ze kterého se parametry modelu pouziji v dalsim m-filu pod nazvem
Prediktivni_regulator.m, jehoz zdrojovy kdd je zobrazen v ptiloze P IV, ktery je potieba
otevfit posléze. Zde je moznost nastaveni jednotlivych parametrii jako jsou horizonty
fizeni N1, N2 a Nu, déle pak perioda vzorkovani T a poslednim parametrem je lambda, coz
je penaliza¢ni faktor. Z ptedchozich kapitol je ziejmé, ze tyto parametry byly zvoleny:
N1=1, N2=5, Nu=2, T=0.05 a lambda ta se ménila experimentalné a dosahovala tfi hodnot
a to lambda 1=0.05, lambda 2=20 a lambda 3=50. Po spusténi tohoto m-filu dojde
k otevieni simulinkového schématu pod ndzvem Prediktivni_regulace.mdl. Toto
simulinkové schéma se pii spusténi jeste¢ odkazuje v kazdém kroku na m-file regulator.m,

jehoz zdrojovy kod je zobrazen v ptiloze P V.

Pro simulaci prediktivniho fizeni bez omezeni bylo pouzito nasledujici simulinkové

schéma:

il
[

5
F| Scope

Repeating  zo15 Order Tapped Delay
Sequence Hold3

3
—m
.
oy | J_Ll_ | [ MaTLRE . J_LI_ [ oume
ol T . Ll Ll
=! Function den(z)
Zero-Order MATLAB Fen Zero-Order Diserete Filter
Hold Hold
1 1
= - M
z z
Unit Delay®  Unit Delayz 1 1 "
z z
Unit Crelay Unit Crelay

numiz)
1
Dizcrete Filtert

B
L

Obrazek 10.1 Simulinkové schéma pro simulaci prediktivniho fizeni bez omezeni
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Na nésledujicich obrazcich jsou uvedeny jednotlivé simulace prediktivniho fizeni

bez omezeni pro jednotlivé A:

10
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Obrazek 10.2 Simulace prediktivniho fizeni bez omezeni pro 41=0.05
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Obrazek 10.3 Simulace prediktivniho fizeni bez omezeni pro 1=20
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Obrazek 10.4 Simulace prediktivniho fizeni bez omezeni pro 4=50
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Jednotlivé pribéhy byly déle srovnany pomoci kritéria kvadratu odchylky vystupni

N
veli¢iny y od zadané veli¢iny w pomoci vztahu S, = Z(W(i )— y(i ))2 , kde N je pocet

i=l1

namétenych dat, a pomoci kritéria sumy piiristka akéni veli¢iny Au podle vztahu
N N

S, = z Au*(i)= z (@) —u(i -1)) , kde N je pocet naméfenych dat. V nasledujici tabulce
i=1

i=1

10.1 jsou uvedeny hodnoty tohoto kritéria pro jednotlivé pribehy s riznymi A:

Tabulka 10.1 Hodnoty kritéria kvadratu odchylky S, a
kritéria sumy ptirastkl akéni veli¢iny S, pro simulaci

prediktivniho fizeni bez omezeni

Lambda S, S
0.05 0.5331 0.6984
20 2.4696 0.0120
50 4.2584 0.0039

Z jednotlivych obrazki a z tabulky 10.1 lze vidét, ze ¢im vyssi je A tim se snizuji

ptiriistky jednotlivych akénich zasaht, ale vystupni veli¢ina hiife sleduje Zadanou hodnotu.

10.2 Prediktivni rizeni bez omezeni na realném modelu

Pro redlné méteni je nutné pii spousténi postupovat naprosto stejné jako u simulace
az do kroku otevieni simula¢niho schématu, které je mozné zavfit a je nutné zvlast' oteviit

simulinkové schéma pod nazvem spojka.mdl, které vypada nésledovné:
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Obrazek 10.5 Simulinkové schéma pro redlné méteni prediktivniho fizeni bez omezeni

Na nasledujicich grafech jsou znazornény jednotlivé ¢asové prabehy prediktivniho

fizeni bez omezeni na realném modelu:
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Obrazek 10.6 Realné méteni prediktivniho fizeni bez omezeni pro A=0.05
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Obrazek 10.8 Realné méteni prediktivniho fizeni bez omezeni pro A=50
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Pro srovnani jednotlivych prabéht je opét pouzito kritérium kvadratu odchylky
vystupni veli¢iny od zddané hodnoty a kritérium sumy ptirastkl akéni veli€iny. Vztahy
jsou uvedeny v kapitole 10.2. V nasledujici tabulce 10.2 jsou uvedeny hodnoty tohoto

kritéria pro jednotlivé priibéhy s riiznymi A:

Tabulka 10.2 Hodnoty kritéria kvadratu odchylky S, a
kritéria sumy pfirastka akéni veli¢iny S, pro

prediktivni fizeni bez omezeni na realném modelu

Lambda S, S
0.05 0.3260 9.6180
20 2.0027 0.0165
50 4.1550 0.0051

Plati zde obdobna véc jako u simulace, Ze s rostouci A se zmensuji ptirtstky
akcnich zasaht, ale zhorSuje se sledovani zadané veliCiny velic¢inou vystupni. V porovnani
simulace a redlného méteni se dospélo k vysledku, ze vystupni veli¢ina u redlného méteni

dokonce 1épe sleduje zddanou veli¢inu nez u simulace.

10.3 Simulace prediktivniho Fizeni s omezenim na modelu ziskaném

identifikaci

Jako omezeni u laboratorniho modelu AMIRA DR300 bylo zvoleno tvrdé omezeni
akéniho zasahu. Spodni a horni hranice tohoto omezeni byly vybrany na zaklad¢ statické
charakteristiky tak, aby lezely v horni poloving statické charakteristiky a mimo oblast
pasma necitlivosti a pAsma saturace. Byly tedy zvoleny nasledujici parametry: u,,;, =1V a

Unax =2 V.

Pro provedeni simula¢niho méteni prediktivniho fizeni s omezenim na
matematickém modelu redlné soustavy AMIRA DR300 je nejprve nutné spustit opét m-file
identifikace.m, ze kterého se parametry modelu pouziji v dal$im m-filu pod nazvem
Prediktivni_regulator s omezenim.m, jehoZ zdrojovy kod je zobrazen v ptiloze P VI,
ktery je potieba oteviit po sléze. Moznost volby a hodnoty jednotlivych parametrti jsou

shodné jako u kapitoly 10.1. Po spusténi tohoto m-filu dojde k otevieni simulinkového
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schématu pod nazvem Prediktivni_regulace s omezenim.mdl. Toto simulinkové schéma
se pii spusténi jesté odkazuje v kazdém kroku na m-file regulator s omezenim.m, jehoz
zdrojovy kod je zobrazen v ptiloze P VII, ve kterém je toto tvrdé omezeni ak¢éniho zasahu

feSeno pomoci kvadratického programovani pomoci funkce quadprog.

Pro simulaci prediktivniho fizeni s omezenim bylo pouzito nésledujici simulinkové

schéma:

@ » Delsay: =@
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Obrazek 10.9 Simulinkové schéma pro simulaci prediktivniho fizeni bez omezeni

Na nasledujicich obrazcich jsou uvedeny jednotlivé simulace prediktivniho fizeni s

omezenim pro jednotlivé A:
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Obrazek 10.10 Simulace prediktivniho fizeni s omezenim pro A=0.05
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Obrazek 10.11 Simulace prediktivniho fizeni s omezenim pro 4=20
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Obrazek 10.12 Simulace prediktivniho fizeni s omezenim pro /=50

Pro srovnéni jednotlivych pribéhti je opét pouZzito kritérium kvadratu odchylky
vystupni veli¢iny od Zadané hodnoty a kritérium sumy pfirastki akéni veli¢iny. Vztahy
jsou uvedeny v kapitole 10.2. V nésledujici tabulce 10.3 jsou uvedeny hodnoty tohoto

kritéria pro jednotlivé pribehy s riznymi A:

Tabulka 10.3 Hodnoty kritéria kvadratu odchylky S, a
kritéria sumy ptirastka akéni veli¢iny S, pro simulaci

prediktivniho fizeni s omezenim

Lambda S, Su
0.05 169.4531 0.0159
20 169.9015 0.0042
50 170.4071 0.0016

Z jednotlivych obrazki a z tabulky 10.3 lze vidét, ze ¢im vyssi je A tim se snizuji

jednotlivé akéni zésahy, ale vystupni veli¢ina hiife sleduje Zddanou hodnotu.
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10.4 Prediktivni Fizeni s omezenim na realném modelu

Pro re4lné méteni je nutné pfi spousténi postupovat naprosto stejné jako u simulace

az do kroku otevieni simula¢niho schématu, které je mozné zaviit a je nutné zvlast’ otevrit

simulinkové schéma pod ndzvem spojka s omezenim.mdl, které vypada nasledovné:
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Obrazek 10.13 Simulinkové schéma pro realné méteni prediktivniho fizeni s omezenim

Na nasledujicich grafech jsou znazornény jednotlivé ¢asové prabehy prediktivniho
fizeni s omezenim na redlném modelu:
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Obrazek 10.16 Realné méteni prediktivniho fizeni s omezenim pro 1 A=50

Pro srovnani jednotlivych pribéht je opét pouzito kritérium kvadratu odchylky
vystupni veli¢iny od zadané hodnoty a kritérium sumy piirtstk akéni veli¢iny. Vztahy jsou
uvedeny v kapitole 10.2. V nasledujici tabulce 10.4 jsou uvedeny hodnoty tohoto kritéria pro
jednotlivé priibéhy s riznymi A:

Tabulka 10.4 Hodnoty kritéria kvadratu odchylky S, a
kritéria sumy pfirtistkii akéni veli¢iny S, pro

prediktivni fizeni s omezenim na redlném modelu

Lambda S, S
0.05 1.4842 8.3558
20 1.9728 0.0078
50 2.9557 0.0028

Plati zde obdobna véc jako u simulace, ze s rostouci 4 se zmensuji akéni zasahy ale
zhorsuje se sledovani zadané veli¢iny veli¢inou vystupni. V porovnani simulace a realného
méteni se dospélo k vysledku, ze vystupni veli¢ina u redlného méfeni dokonce 1épe sleduje

zadanou veli¢inu nez u simulace.
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ZAVER
Tato prace se zabyva problematikou tykajici se prediktivniho fizeni bez omezeni 1

s omezenim vstupnich a vystupnich veli¢in.

Jako soucast této prace byly vytvofeny programy a simulacni schémata pro
simulaci a fizeni redlného modelu pomoci prediktivniho fizeni bez omezeni vstupnich a
vystupnich veli¢in a s omezenim akéniho zasahu v programovém prosttedi Matlab a

Matlab/Simulink.

Pro otestovani téchto algoritml pfi redlném fizeni byl vybran laboratorni model
AMIRA DR300. Z né¢kolika namétenych piechodovych charakteristik byla ziskana
vyslednd prechodové charakteristika, z které byly ur¢eny jednotlivé horizonty fizeni pro
prediktivni fizeni tohoto modelu. Dale bylo potieba ziskat diskrétni pienos realného
modelu pro pouziti algoritmli prediktivniho fizeni. Na zaklad¢ identifikacnich experimentii
byl vybran diskrétni model druhého fadu. Z pribéhu experimentalné ziskané statické
charakteristiky byly zvoleny horni a dolni hranice omezeni akéni veliiny. Ziskany
matematicky model byl simula¢né ovéfen pii prediktivnim fizeni bez i s omezenim akéni
veli¢iny pro tfi rizné hodnoty parametru 4. Za stejnych podminek bylo provedeno fizeni
laboratorniho modelu v redlném case. Z regulacnich prubéhti vyplyva, Ze s rostoucim
parametrem A se zmenSuji piirastky akéni veliCiny, ale naopak se zhorSuje sledovani
zaddan¢ veli¢iny regulovanou veliinou. Z porovnani fizeni v simula¢nich a realnych
podminkach vyplyvaji rozdily v ustdlenych hodnotach akéni veliCiny, coz vede pro
zvolené omezeni ak¢ni veliCiny u simulace k trvalé regulacni odchylce. Tento nesoulad je

mozny nelinedrnim chovanim laboratorniho modelu.
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ZAVER V ANGLICTINE

This thesis deals with problems of constrained and unconstrained predictive
control. Programs and simulation diagrams for simulation and real time control of a
laboratory model by algorithms of predictive control were created in the Matlab/ Simulink
environment. The algorithms of both constrained and unconstrained predictive control
were implemented. For real time verification of the algorithms was chosen the model
AMIRA DR300.Step response of the system was measured. On the basis of the measured
step response were obtained prediction and control horizons. Further it was necessary to
obtain a discrete model of the real system in the form of transfer function. On the basis of
identification experiments was chosen the discrete model of second order. On the basis of
the experimentally measured static characteristics were chosen maximum and minimum
values of the input signal. The obtained mathematical model was verified by simulation for
three values of the parameter 4. Upon the same conditions was performed real time control
of the laboratory model. From the control results it was evident, that increasing 4 causes
attenuation of increments of the manipulated variable. On the other hand asymptotic
tracking of the reference signal got worsen with increasing 4. From comparison of the real
time and simulation results ensues discrepancy between steady values of manipulated

variable. This could be caused by nonlinear behaviour of the laboratory model.
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SEZNAM POUZITYCH SYMBOLU A ZKRATEK
GPC Generalized Predictive Control.

MPC Model Predictive Control.

DMC  Dynamic Matrix Control.

QDMC Quadratic Dynamic Matrix Control.
SMOC  Shell Multivariable Optimizing Controller.
v(k) Vystupni veli¢ina v kroku k.

w(k) Z4dana veli¢ina v kroku k.

u(k) Ak¢ni velicina v kroku k.

e(k) Regulacni odchylka v kroku £.

N Pocet namétenych dat.

Predikovana hodnota vystupu.

<>

k Casovy okamzik.

o() Jednotkovy (Diractiv) impuls.

z Operator zpétného posuvu.
hi Posloupnost impulsni odezvy.
p Pocet vstupt.

n(t) Jednotkovy (Heavisidetv) skok.

gi Koeficienty pfechodové posloupnosti.
Au(k)  Prirtistek akéni veli¢iny v kroku k.

es(k) Hodnota bilého Sumu v kroku £.

B(Z‘l) Polynom ¢itatele pfenosu systému.
A(Z*1 ) Polynom jmenovatele ptenosu systému.

G(z“) Diskrétni pienos systému.
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v(k)
SISO

MIMO

Ni
N,
Ny

Yo

Umin

umax

>

At

Perioda vzorkovani.

Porucha systému v kroku £.
Single Input Single Output.
Multi Input Multi Output.
Ucelova funkce.

Minimalni horizont.

Maximalni horizont.

Ridici horizont.

Volna odezva systému.

Jacobidn model.

Spodni hranice ak¢éniho zasahu.
Horni hranice ak¢niho zasahu.
Dopravni zpozdéni.

Gradient.

Hessova matice.

Vektor dat.

Vektor parametrl soustavy.
Vektor odhadti parametrti soustavy.
Interval hodinovych impulsi.
Pocet stupiii posuvného registru.

Penaliza¢ni faktor.
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SEZNAM PRILOH

PI

PII

P III
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PV

P VI

P VII

OBSAH PRILOZENEHO CD-ROMU

ZDROJOVY KOD M-FILU PNBS.M

ZDROJOVY KOD M-FILU IDENTIFIKACE.M

ZDROJOVY KOD M-FILU PREDIKTIVNI REGULATOR.M
ZDROJOVY KOD M-FILU REGULATOR.M

ZDROJOVY KOD M-FILU
PREDIKTIVNI REGULATOR S OMEZENIM.M

ZDROJOVY KOD M-FILU REGULATOR _S_OMEZENIM.



PRILOHA P I: OBSAH PRILOZENEHO CD-ROMU

Na zadni strané desek je vlozen 1 CD-ROM, ktery obsahuje dva adresare s nize
uvedenym obsahem:
= adresar,,Data“
- obsahuje vSechny naméiena data na laboratornim modelu AMIRA
DR300.
= adresaf ,,Programy*

- obsahuje soubory (m-soubory) pouzité pro identifikaci, simulace a
realné méteni prediktivniho fizeni, které byly vytvoieny v programovém
prostredi Matlab,

- dale obsahuje veskeré simulinkové schémata pouzité pro simulaci i
realné méfeni prediktivniho fizeni, které byly vytvofeny v programovém

prostiedi Matlab/Simulink.
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PRILOHA P II: ZDROJOVY KOD M-FILU PNBS.M

clear all;

clc;

% generovani pseudonahodneho signalu

n=6;

R(n,1)=0;

N=(2"n)-1;

fori=1:n
R(i)=round(rand);

end;

for k=1:20*N
RP=xor(R(n),R(n-1));
for i=n:-1:2

R()=R(i-1);

end
R(1)=RP;
u(k)=0.14+0.04*R(n);
pnbs(k,1)=0.05%k;
pnbs(k,2)=u(k);

end;

% vykresleni PNBS

plot(pnbs(:,1),pnbs(:,2));

m=1;

for j=1:length(pnbs)
PNBS(m)=pnbs(j,2);

PNBS(m+1)=pnbs(j,2);
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m=m-+2;

end;

t(1)=pnbs(1,1);

m=2;

for j=2:length(pnbs)
t(m)=pnbs(j,1);
t(m+1)=pnbs(j,1);
m=m-+2;

end;

t(m)=pnbs(length(pnbs),1)+0.01;
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PRILOHA P III: ZDROJOVY KOD M-FILU IDENTIFIKACE.M

clear all;
close all;
clec;
%nacteni dat
data=csvread('pnbs_T 0,05.dat');
%urceni pasma necitlivosti
pasmo_necitlivosti=0;
%nejmensi ¢tverce pro prvni fad
%naplnéni vektoru y
for i=2:length(data)
y(i-1)=data(i,3);
end;
%naplnéni matice F
n=1;
for i=1:length(data)-1
F(i,1)=-data(n,3);
F(i,2)=data(n,2)-pasmo_necitlivosti;
n=n+1;
end;
%vypocet parametrl soustavy
theta mnc_1=(F"*F)"(-1)*F"*y'
%nejmensi ¢tverce pro druhy fad
cleary F

%naplnéni vektoru y
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for i=3:length(data)
y(i-2)=data(1,3);

end;

%naplnéni matice F

n=2;

for i=1:length(data)-2
F(i,1)=-data(n,3);

F(i,2)=-data(n-1,3);

F(1,3)=data(n,2)-pasmo_necitlivosti;

F(i,4)=data(n-1,2)-pasmo_necitlivosti

n=n+1;
end;
%vypocet parametrl soustavy
theta mnc 2=(F"*F)"(-1)*F"*y'
clear y
y=data(:,3);
u=data(:,2)-pasmo_necitlivosti;
%pocatecni hodnoty vektoru fi
fi(:,1)=[0;0];
%pocatecni odhad parametru
theta(:,1)=[0.1;0.2];
%pocatecni hodnota matice C
Cl=zeros(2,2);
for i=1:length(C1)
CI1(1,1)=10"8;

end;
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%vypocet parametru

for i=2:length(y)
fiC:,)=[-y(i-1sul-D];
e(1)=y(1)-fi(:,1)*theta(:,i-1);
L=(C1*fi(:,i))/(1+£i(:,i)'*C1*fi(:,1));
theta(:,i)=theta(:,i-1)+L*e(i);
C2=C1-L*fi(:,i)"*Cl,;
C1=C2;

end;

theta_rmnc_1=theta(:,1)

for i=2:length(data)
y_novy_1(i)=-data(i-1,3)*theta rmnc_1(1)+...

(data(i-1,2)-pasmo_necitlivosti)*theta rmnc 1(2);

end;
Sy 1=0;
SID_1=0;

for i=1:length(data)
Sy 1=Sy I+(data(i,3)-y novy 1(1))"2;
SID 1=SID_1+e(i)"2;

end;

Sy 1

SID 1=SID_1/length(data)

%rekurzivni nejmensi ¢tverce pro druhy fad

clear thetae L C1 C2 fi

%pocatecni hodnoty vektoru fi

fi(:,1)=[0;0;0;01;
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fi(:,2)=[-y(1);0;u(1);0];
%pocatecni odhad parametru
theta(:,1)=[0.1;0.2;0.3;0.4];
theta(:,2)=[0.1;0.2;0.3;0.4];
%pocatecni hodnota matice C
Cl=zeros(4.,4);
for i=1:length(C1)
C1(1,1)=10"8;
end;
%vypocet parametru
for 1=3:length(y)
¢, D)=[-y(i-1);-y(i-2);u-1)su(-2)];
e(i)=y(1)-fi(:,1)'*theta(:,i-1);
L=(C1*fi(:,1))/(1+£i(:,1) *C1*fi(:,1));
theta(:,1)=theta(:,i-1)+L*e(i);
C2=CI1-L*fi(:,1)'*C1;
C1=C2;
end;
theta rmnc 2=theta(:,1)
for i=3:length(data)
y_novy 2(i)=-data(i-1,3)*theta rmnc_2(1)-data(i-2,3)*theta rmnc 2(2)+...
(data(i-1,2)-pasmo_necitlivosti)*theta rmnc 2(3)+...

(data(i-2,2)-pasmo_necitlivosti)*theta rmnc 2(4);

end;
Sy 2=0;
SID_2=0;
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for i=1:length(data)
Sy 2=Sy 2+(data(i,3)-y novy 2(1))"2;
SID 2=SID 2+e(i)"2;

end;

Sy 2

SID 2=SID 2/length(data)
plot(data(:,1),data(:,2)*10,'g")
hold on
plot(data(:,1),data(:,3))
plot(data(:,1),y novy 1,'r")
xlabel('t[s]")
ylabel(‘'w[V], y[V])
legend('w','odezva na realne soustave','odezva na identifikovane soustave')
figure
plot(data(:,1),data(:,2)*10,'g")
hold on
plot(data(:,1),data(:,3))
plot(data(:,1),y novy 2,'r")
xlabel('t[s]")
ylabel('w[ V], y[V]")

1

legend('w','odezva na realne soustave','odezva na identifikovane soustave')
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PRILOHA P IV: ZDROJOVY KOD M-FILU
PREDIKTIVNI REGULATOR.M
%urceni parametril soustavy

a0=1;

al=theta rmnc 2(1);

a2=theta_rmnc_2(2);

b0=0;

bl=theta_rmnc_2(3);

b2=theta rmnc 2(4);,

%urceni periody vzorkovani

T=0.05;

% urceni horizontu

Nu=2;

% vytvoteni matice y0
y0=zeros(N2,4);
yO(1,1)=(a0-al)/a0;
y0(1,2)=(al-a2)/a0;
y0(1,3)=a2/a0;

y0(1,4)=b2;
y0(2,1)=y0(1,1)*y0(1,1)+y0(1,2);
y0(2,2)=y0(1,2)*y0(1,1)+y0(1,3);
y0(2,3)=y0(1,3)*y0(1,1);
y0(2,4)=y0(1,4)*y0(1,1);

y0@3,1)=y0(2,1)*y0(1,1)+y0(1,1)*y0(1,2)+y0(1,3);
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y0(3,2)=y0(2,2)*y0(1,)+y0(1,2)*y0(1,2);
y0(3,3)=y0(2,3)*y0(1,1)+y0(1,3)*y0(1,2);
y0(3,4)=y0(2,4)*y0(1,1)+y0(1,4)*y0(1,2);
for i=4:N2
y0(i,1)=y0(i-1,1)*y0(1,1)+y0(i-2,1)*y0(1,2)+y0(i-3,1)*y0(1,3);
y0(1,2)=y0(i-1,2)*y0(1,1)+y0(i-2,2)*y0(1,2)+y0(i-3,2)*y0(1,3);
y0(i,3)=y0(i-1,3)*y0(1,1)+y0(i-2,3) *y0(1,2)+y0(i-3,3) *y0(1,3);
y0(1,4)=y0(i-1,4)*y0(1,1)+y0(i-2,4)*y0(1,2)+y0(i-3,4)*y0(1,3);
end;
% vytvoteni matice G
G=zeros(N2,Nu);
G(1,1)=b1;
G(1,2)=b0;
G(2,1)=G(1,1)*y0(1,1)+y0(1,4);
G(3,1)=G(2,1)*y0(1,1)+G(1,1)*y0(1,2);
for i=4:N2
G(1,1)=G(@-1,1)*y0(1,1)+G(-2,1)*y0(1,2)+G(i-3,1)*y0(1,3);
end;
for i=2:N2
for j=2:Nu
G(i.j)=G(i-1j-1);
end;
end;
% urceni koeficientu lambda a vytvofeni jednotkové matice
lambda=50;

[=zeros(Nu,Nu);
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for i=1:Nu

I(1,1)=1;
end;
% vypocet matice H
H=G'*G+lambda*I;
%vypocet matice K
K=inv(H)*G";
%vypocet proménné pomocna
pomocna=K*y0;

open('Prediktivni_regulace.mdl');
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PRILOHA P V: ZDROJOVY KOD M-FILU REGULATOR.M
function u=regulator(data, N2, pomocna, K)
%data(1:N2)=w(k+1:N2)
%data(N2+1)=y(k)
%data(N2+2)=y(k-1)
%data(N2+3)=y(k-2)
%data(N2+4)=u(k-1)
%data(N2+5)=u(k-2)
du=0;
for j=1:N2
du=du+K(1,j)*data(j);
end;
fori=1:3
du=du-pomocna(1,i)*data(N2+i);
end;
i=4;
du=du-pomocna(1,i)*(data(N2+i)-data(N2+i+1));

u=data(N2+4)+du;
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PRILOHA P VI: ZDROJOVY KOD M-FILU
PREDIKTIVNI REGULATOR S OMEZENIM.M
%urceni parametril soustavy

a0=1;

al=theta rmnc 2(1);

a2=theta_rmnc_2(2);

b0=0;

bl=theta_rmnc_2(3);

b2=theta rmnc 2(4);,

%urceni periody vzorkovani

T=0.05;

% urceni horizontu

Nu=2;

% vytvoteni matice y0
y0=zeros(N2,4);
yO(1,1)=(a0-al)/a0;
y0(1,2)=(al-a2)/a0;
y0(1,3)=a2/a0;

y0(1,4)=b2;
y0(2,1)=y0(1,1)*y0(1,1)+y0(1,2);
y0(2,2)=y0(1,2)*y0(1,1)+y0(1,3);
y0(2,3)=y0(1,3)*y0(1,1);
y0(2,4)=y0(1,4)*y0(1,1);

y0@3,1)=y0(2,1)*y0(1,1)+y0(1,1)*y0(1,2)+y0(1,3);
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y0(3,2)=y0(2,2)*y0(1,)+y0(1,2)*y0(1,2);
y0(3,3)=y0(2,3)*y0(1,1)+y0(1,3)*y0(1,2);
y0(3,4)=y0(2,4)*y0(1,1)+y0(1,4)*y0(1,2);
for i=4:N2
y0(i,1)=y0(i-1,1)*y0(1,1)+y0(i-2,1)*y0(1,2)+y0(i-3,1)*y0(1,3);
y0(1,2)=y0(i-1,2)*y0(1,1)+y0(i-2,2)*y0(1,2)+y0(i-3,2)*y0(1,3);
y0(i,3)=y0(i-1,3)*y0(1,1)+y0(i-2,3) *y0(1,2)+y0(i-3,3) *y0(1,3);
y0(1,4)=y0(i-1,4)*y0(1,1)+y0(i-2,4)*y0(1,2)+y0(i-3,4)*y0(1,3);
end;
% vytvoteni matice G
G=zeros(N2,Nu);
G(1,1)=b1;
G(1,2)=b0;
G(2,1)=G(1,1)*y0(1,1)+y0(1,4);
G(3,1)=G(2,1)*y0(1,1)+G(1,1)*y0(1,2);
for i=4:N2
G(1,1)=G(@-1,1)*y0(1,1)+G(-2,1)*y0(1,2)+G(i-3,1)*y0(1,3);
end;
for i=2:N2
for j=2:Nu
G(i.j)=G(i-1j-1);
end;
end;
% urceni koeficientu lambda a vytvofeni jednotkové matice
lambda=50;

[=zeros(Nu,Nu);
2/3



for i=1:Nu

I(1,1)=1;
end;
% vypocet matice H
H=G'*G+lambda*I;
%vypocet matice K
K=inv(H)*G";
%vypocet proménné pomocna
pomocna=K*y0;

open('Prediktivni_regulace s omezenim.mdl');
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PRILOHA P VII: ZDROJOVY KOD M-FILU
REGULATOR S OMEZENIM.M

function u=regulator s omezenim(data, N2, Nu, H, G, y0)
umin=0.1;

umax=0.2;

%data(1:N2)=w(k+1:N2)

%data(N2+1)=y(k)

%data(N2+2)=y(k-1)

%data(N2+3)=y(k-2)

%data(N2+4)=u(k-1)

%data(N2+5)=u(k-2)

%nastaveni pro kvadratické programovani

options = optimset('LargeScale','off','Display’,'off");
%vytvoreni matice k
k=G"*y0*[data(N2+1);data(N2+2);data(N2+3);data(N2+4)-data(N2+5)]-G'*data(1:N2);
%vytvoreni matic A ab
A=[-tril(ones(Nu));tril(ones(Nu))];

b=[-ones(Nu, 1)*umin+ones(Nu,1)*data(N2+4);ones(Nu, 1 )*umax-

ones(Nu,1)*data(N2+4)];
%funkce kvadratického programovani
deu=quadprog(H,k,A,b.[1,[1,[1,[].[],0options);
%urceni vysledného akéniho zasahu
du=deu(1);

u=data(N2+4)+du;
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