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Abstrakt

Praca bola zamerana na oboznamenie s problematikou prediktivneho riadenia, ¢iZze riadenia
zalozeného na optimalizacii. Zékladom bolo vytvorit’ systém dvoch zasobnikov kvapaliny
s interakciou, t j. hybridny systém. Tento systém bolo nutné opisat’ matematickym modelom,
linearizovat’ a diskretizovat’ model na Ucely navrhu prediktivnych regulatorov. Ciel'om prace
bolo analyzovat’ vplyv typu ucelovej funkcie, horizontu predikcie a vahovych koeficientov na
vykonnost’ vysledného regulatora. Vypocty sa vykonavali na zaklade dostupnych balikov, ako je

napr. Multi-Parametricky Toolbox.

Abstract

This works gives an introduction into Model Predictive Control, which is an optimization-based
control strategy. The aim is to analyze the impact of different tuning parameters, such as the
prediction horizon or the penalty matrices on the complexity of the resulting optimization
problems. The comparison is illustrated using a two tanks systems with switchings, which leads
to a hybrid behavior. The computations were carried out using the Multi-Parametric Toolbox for

Matlab.
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Témou bakalarskej prace je prediktivne riadenie zasobnikov kvapaliny. Prediktivne riadenie sa
v poslednych rokoch stalo vel'mi silnym nastrojom riadenia. Tato oblast’ neustdle poskytuje

rozsirenie moznosti praktického pouzitia v priemyselnej praxi.

Prediktivne riadenie, konkrétne riadenie zdsobnikov kvapaliny ma Siroké zameranie, pretoze je
mozné riadit’ zasobniky kvapaliny s interakciou alebo bez interakcie. Pri prediktivnom riadeni
zasobnikoch kvapaliny s interakciou ide vzdy o riadenie hybridného systému, pretoze nemozeme
s ur¢itostou povedat’, ktorym smerom prudi kvapalina zjedného zasobnika do druhého. Téato
neurcitost’ ma zaujala a preto sa prave tejto otazke zasobnikov kvapaliny venujem v celej mojej
praci. Téma je vel'mi aktudlna, pretoZe sa hybridné systémy zasobnikov kvapaliny nachadzaju
v roznych odvetviach priemyslu. Ako vel'mi vhodny priklad vysvetlenia tejto problematiky, je
priklad modelu dvoch zasobnikov kvapaliny s interakciou. Na pohl'ad vyzera model jednoducho,

no jeho hybridnost” ho robi zaujimavym a pre mma nepreskimanym.

Cielom prace je vysvetlit' vplyv vyberu Q véhovej matice na reguldciu bez trvalej regulacnej
odchylky a s trvalou regulacnou odchylkou do I'ubovolnej referencie, vplyv vyberu R vahovej
matice na regulaciu bez trvalej regulacnej odchylky a s trvalou regulacnou odchylkou do

I'ubovol'nej referencie a vplyv vyberu ¢asového horizontu N na celkovy ¢as regulécie.



1. Prediktivne riadenie [1]

Prediktivne riadenie zaznamenalo v poslednych desatroc¢iach vyznamny prechod od jeho
teoretického vyskumu k praktickym aplikaciam. Jeho vyvoj bol silne ovplyvneny poziadavkami
priemyslu. V sucasnosti, prediktivne riadenie s mnozstvom redlnych priemyselnych aplikacii,
patri medzi najcastejSie implementované moderné pristupy riadenia priemyselnych procesov.
Prvé algoritmy prediktivneho riadenia sa uz pred vySe dvadsiatimi piatimi rokmi zacali vyuzivat’
v priemysle ako U¢inny spdsob riadenia mnohorozmernych systémov s obmedzeniami. Od tej
doby boli uskutocnené mnohé vel'mi Uspesné implementacie najmé v oblasti ropnych rafinérii
a petrochemického priemyslu, avSak pozoruhodné uUspechy boli dosiahnuté aj pri riadeni

zlozitych procesov v oblasti chémie, metalurgii, energetiky a robotiky.

Za jednu z najvyznamnejSich prednosti prediktivneho riadenia je mozné oznacit’ schopnost’
efektivneho zaobchadzania s obmedzeniami vstupnych, stavovych a vystupnych veli¢in. Takmer
vSetky redlne systémy podliehaji takymto obmedzeniam. Stratégia prediktivneho riadenia takto
prekondva nedostatky existujucich metod, akymi st LQ (z angl. linear quadratic) resp. LOG (z
angl. linear quadratic Guassian), ktoré pracuji na nekonecnom horizonte bez schopnosti
zohl'adiiovania obmedzeni. V praktickych problémoch riadenia st akéné Eleny prirodzene
obmedzené vo svojom rozsahu, vplyve posobenia na systém alebo v limitovanej rychlosti zmeny
posobenia. Rovnako doéleziti ulohu v riadeni tiez zohravaju aj tzv. bezpecnostné obmedzenia
urcujuce odvodené pracovné hodnoty niektorych stavovych, prip. vystupnych velic¢in za ucelom
zaruCenia bezpecnosti prevadzky alebo tzv. technologického obmedzenia stavovych, prip.
vystupnych veli¢in, ktoré su pozadované najmd z ddvodu zabezpeCenia vyslednej kvality
produkcie. Prediktivne riadenie je jednou z mala metodologii riadenia, ktoré st uspeSne
nasadzované vo forme softvérovych balikov v priemysle, nakol’ko je schopné zohl'adiovat’ r6zne
typy obmedzeni a Casto poskytuje lepSie regulacné vlastnosti ako konvencné metddy riadenia.
Vdaka tymto vlastnostiam sa stalo velmi atraktivnym modernym sposobom riadenia

technologickych a vyrobnych procesov.



V poslednom obdobi sa metddy prediktivneho riadenia Coraz viac uplatiiuju ipri riadeni
systémov s rychlou dynamikou, hybridnych systémov, az po presné mikro-elektro-mechanické
systtmy (MEMS). Uplatiiuji sa tiez pri vyvoji novych pokrocilych riadiacich funkcii
mechatronickych systémov najmd v oblasti automobilového priemyslu [2]. Tieto aplikacie st
umoznené vznikom a vyvojom novych numericky efektivnych metod a stratégii prediktivneho
riadenia predloZenych napriklad v ¢lankoch [3, 4, 5] minimalizujucich pri praktickom riadeni
numerickll vypoCtovll zataz najmad vrezimoch realneho casu na ukor vysSiecho objemu
pomocnych vypoctov vykondvanych mimo rezim redlneho cCasu. V tomto smere sa rychlo
rozvijaji najmid metddy zamerané na explicitné rieSenie ulohy prediktivneho riadenia

vyuzivajuce multi-parametrické programovanie [6, 7].

1.1 Zakladné myslienky [1]

Prediktivne riadenie oznacuje triedu metodd riadenia, v ktorych je model riadeného systému
pouzity na urcenie riadiaceho vstupu na zaklade predikcii G¢inkov riadenia na riadeny vystup.
Teda nie je jedinenym presne vymedzenym pristupom riadenia, ale skor pomerne rozsiahlou
skupinou metod riadenia zaloZenych na niekol’kych spoloénych myslienkach, ktorych prepojenie

vedie na algoritmy s navzajom pomerne blizkou Strukturou.

V prediktivnom riadeni sa snazime na zaklade predpokladu chovania systému zistit’, akii hodnotu
riadiaceho vstupu budeme potrebovat’ (napr. prietok vstupnej suroviny do procesu) na to, aby
sme ziskali pozadovany vystup (vystupny produkt). Tak isto mézeme postupovat’ aj opacne, t.j.
chceme zistit’, aké hodnoty riadenych vystupov ziskame ak aplikujeme dant hodnotu riadenych
vstupov. Riadenymi vstupmi mdze byt napr. vstupnd koncentracia, vstupna teplota, teplota
chladenia zariadenia (pri systéme reaktor), teplota elektrického ohrevu (pri systéme vymennika

tepla s ohrevom).

Vsetky metody prediktivneho riadenia obsahuju v urcitej miere nasledovné zakladné prvky:



»  Matematicky model riadené¢ho systému je pouzity na predikciu buduceho riadené¢ho

vystupu systému, na zaklade aktudlne dostupnych informécii a zvolenej trajektorie
riadenia.

Matematicky model je umelo vytvoreny opis daného realneho systému (objektu, alebo
viacerych objektov, ktoré si navzdjom pospdjané), ktory chceme riadit. Vznika
projekciou z originalu. Matematicky model mé& presne definované veliiny a vztahy

medzi nimi. Veli¢iny matematického modelu mézeme rozdelit’ do nasledovnych skupin:

- Vstupné veliiny = u

su to fyzikalne parametre pradov, ktoré vstupuja do systému

- Stavové veliéiny = x

st to fyzikalne parametre média, ktoré je vo vnutri systému

- Vystupné veliéiny =y

su to fyzikéalne parametre pradov, ktoré vystupuji zo systému

= Postupnost’ projektovanych riadiacich vstupov je uréend minimalizaciou urcitého kritéria

riadenia na zvolenom ¢asovom intervale tzv. horizonte predikcie. V zaujme zabezpecenia

stability riadenia sa Casto uvazuje s limitnym predlzovanim horizontu predikcie do

nekonecna.

1.2 Vyznam horizontu predikcie

Horizont predikcie vieme vel'mi l'ahko vysvetlit’ na zéklade riadenia auta. Vodi¢ sa pozera v Case
t na cestu nejakej dizky. O tejto dizke by sa dalo povedat, Ze to je predikény horizont. Na zéklade
toho, ze vodi¢ vidi, aka je cesta dlha a ako pokracuje d’alej, vykond rozhodnutie, ako nastavi
rychlost’ pomocou plynového pedala aby sa ¢o najrychlejSie, malou spotrebou a bez havarie
dostal do ciel'a. Lenze Co sa stane ked’ zisti, ze cestu opravuji a nemoze sa dostat’ d’alej? Keby sa
riadil predchadzajucimi rozhodnutiami ohladne spdsobu riadenia vozidla, nabural by (v
predikénom riadeni by nastala havaria v procese). Z toho dévodu neustile prehodnocuje svoje

rozhodnutia (vykondva nové vypocty). Pre ¢as ¢ prijme pociato¢né rozhodnutia, ale pre Cas t+/
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opakovane prehodnoti, ako nastavit’ rychlost’ a akli cestu vyberie, aby sa dostal do ciel'a podla
svojich poziadaviek. Cim viac krokov, podas ktorych bude prehodnocovat’ spdsob cesty, tym

dlhsi ¢as ma na rozmyslanie (dlhsie trva predikény vypocet), ale obmedzi sa moznost’ havarie.

Délezité je spomenut’, Ze neplati Givaha, ¢im kratsi prediktivny horizont, tym lepSie prediktivne
riadenie. Prili§ kratky horizont predikcie moze spdsobit’ nekvalitny regulacny pochod, pripadne
moze viest’ k nestabilite riadenia (Vodi€ sa zrazi s pomalSim autom a pod.). Je ddlezité, aby sme
pri  predikcii predvidali aj neobvyklé situdcie a skutoCnosti, ktoré by mohli nastat’ aj za

horizontom predikcie a predchadzali im.

13 thih

H1

Obr.1: Grafické znazornenie horizontu predikcie.

u — vstupna veli¢ina, na zaklade ktorej sa riadi systém
NI, N2 ... NI0O — jednotlivé kroky horizontu predikcie, pri kazdom znich sa vykonavaju
opakovane prediktivne vypocty

N — celkovy predikény horizont, ciel’ kam sa chceme dostat’ predikénym riadenim.
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» Pouziva sa tzv. stratégia pohvblivého horizontu, kedy je na riadenie v danom okamihu

pouzity len prvy Clen zurcenej postupnosti riadenia a v dalSom kroku sa opét urci
optimalna postupnost’ riadenia z novych dostupnych informacii. Takyto pristup umoziuje

prediktivnemu riadeniu pracovat’ v zmysle spdtnovidzbového regulatora.

= Prediktivne riadenie umoziuje jednoduché zaobchadzanie s obmedzeniami vstupnych,

stavovych a vystupnych veli¢in.

Zaujimava analogia vysvetlujica rozdiel medzi prediktivnym a klasickym riadenim je uvedena
v knihe [8]: ,, ak chceme riadit’ automobil, pozerame sa na cestu cez predné okno, ¢o sa zhoduje
so stratégiou prediktivneho riadenia, zatial’ co klasické riadenie by nam umoziovalo len pohl'ad
cez zadné okno“. Samozrejme 1ked takéto porovnanie nie je celkom primerané, velmi
jednoduchym spdsobom popisuje myslienku prediktivneho riadenia, ktoré sa pokuSa riadit’
systém (v tomto pripade automobil) vytvorenim predikcie o jeho budicnosti (d’alSej polohy na
ceste) pouzitim znalosti modelu riadeného systému (jednotlivé ovladacie prvky automobilu,
zrychlenie, brzdenie atd’.), pri€om zaroven dba na dodrZiavanie stanovenych obmedzeni (pravidla
premavky, prevadzkové charakteristiky automobilu, atd’.). Pouzitim predikcii urcuje prediktivny

regulator optimalne riadiace vstupy.

2. Oblasti zakladnych problémov [1]

Stucasné pristupy prediktivneho riadenia su takmer vzdy formulované v stavovej reprezentacii

a vSeobecna Struktira je uvedena na obrazku 2:
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Hadana hodnota | riadiaci vstup ] radeny vystup
Optimalizicia ’| Riadeny systém ?

S -

Odhad stavu
a
Iodel nadeného

systemu

Prediicia "7

Obr.2: Vseobecna Struktara prediktivneho riadenia
Jednotlivé bloky plnia nasledovné funkcie:
» Optimalizacia — blok obsahuje vSetky zadané obmedzenia a jeho hlavnym znakom je, Ze
pracuje priebezne v redlnom case. Hlavnou ulohou je urCovanie riadiacej postupnosti
vstupu tak aby uvedeny vystup sledoval ziadanu hodnotu.

*  Odhad stavu — blok poskytuje odhad sti¢asného stavu pre blok predikcie.

»  Model riadeného systému — blok obsahuje matematicky model riadeného systému.

»  Predikcia — blok, ktory je srdcom algoritmov prediktivneho riadenia, poskytuje

informdciu o buducich hodnotach vstupov a stavov.
Uvedené bloky tvoria zdkladnt Strukturu prediktivneho regulatora a pre rozlicné algoritmy mozu

byt modifikované. Rovnako moze byt zakladna sada blokov doplnena o d’alSie bloky akymi su

napr. identifikacia, detekcia poruchy na strane merania atd’.
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Riadeny systém byva popisany diskrétnym linedrnym casovo-nepremenlivym modelom:

Xy 41 =AXx, +Bu,

Pred popisanim riadeného systému na zdklade diskrétneho linearneho Casovo-nepremenlivého

modelu, si musime stanovit’ vstupné, stavové a vystupné veli¢iny procesu.

AeR™,BeR",x, € R" jevektorstavua u, € R" je vektor vstupu.

Maticu 4 nazyvame maticu dynamiky systému, alebo maticu stravu.

Maticu B nazyvame maticu riadenia, alebo maticu vstupov.

Implementacia pohyblivého horizontu je formulovand zavedenim nasledovného optimaliza¢ného

problému:
Nl N,
Jov iy (Xg) = min[x} Px, + Zx,.er,. + Zuf Ru,]
i=0 i=0

pre N =N, kde N predstavuje dizku horizontu predikcie, N, dizku horizontu riadenia a P, O, R

st vahové matice. Kritérium </ . je minimalizované vzhl'adom na zadané obmedzenia stavu

a vstupov:
x,eX=\xer" :Ex<e a ukeU=ueR’”:Fu3f}

Kde Ee R”™,F € R*™ ae, ' suvektory prislusnych rozmerov.

Ked N —w, je takato uloha oznacovana ako problém riadenia na nekonecnom horizonte a ak je
N konecna hodnota, jedna sa o problém riadenia na kone¢nom horizonte. Aby takato uloha mala
zmysel, je potrebné uvazovat, ze pociatok stavového priestoru pre x = 0 au = 0 je vo vnutri

zluciteI'nej oblasti t.j. oblasti vyhovujice;j
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x,eX=ixer":Ex<e a u, eU=ueR” :Fu<
k k

VysSie uvedené rovnice reprezentujii optimalizacni Glohu kvadratického programovania, pre
ktort existuje mnozstvo algoritmov. Nech #@; pre i = 0, ...., N,— I je postupnost’ riadenia, ktora
minimalizuje kritérium </ (v, (X)) vzhladom na dynamiku systému x,,, = Ax, + Bu, a

obmedzenia
x,eX=ixer": :Ex<e a u,eU=ueR” : :Fu<
k k

Stratégia pohyblivého horizontu vyuziva len prvy clen i, postupnosti #; pre urcenie
X = Ax, + B, . ZvySok postupnosti #; je zanedbany astav X,.; je pouzity ak nova

pociato¢nd informacia pre optimalizacnti ulohu

N-I N,
. T T T
J .y (%) =min[xy Px, + Zx‘. Ox, + Zu, Ru,]
i=0

i=0

Takyto postup je v kazdom kroku opakovany, kedy je pouzity len prvy ¢len postupnosti pre
ziskanie novej pociato¢nej informacie a posunutim kritéria o krok dopredu v Case sa opdt’ urci
novd postupnost’ riadenia. Z uvedenej mySlienky vyplyva pre prediktivne riadenie

charakteristické oznacenie riadenia s pohyblivym horizontom.

Ak by bol zvoleny nekonecny horizont predikcie ariadenia a zarovenn by neboli uvazované
ziadne obmedzenia, uloha by viedla k LQ riadeniu. Optimalna postupnost’ riadenia je v takomto
pripade generovana pevnym stavovym spdtnovdzbovym riadiacim zakonom, ktorého matica
zosilnenia je ziskana rieSenim algebraickej Riccatiho rovnice ARE. Vyznamna prednost’ takéhoto
riadiaceho zdkona spociva vtom, ze pre akukol'vek pozitivne semi-definitni maticu Q

a akukol'vek pozitivne definitni maticu R zarucuje stabilitu riadenia.

Za pritomnosti obmedzeni sa vSak problém riadenia na nekoneCnom horizonte stava

nerieSitelnym, nakolko vedie na nekonecne-rozmernii optimalizaénti Glohu. Na druhej strane,
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volbou kone¢nym horizontov riadenia a predikcie je optimaliza¢na uloha kone¢no-rozmerova

a teda relativne I'ahko rie$ite'na v kazdom kroku.

Pri rieSeni problémov prediktivneho riadenia je potrebné si odpovedat’ na nasledovné zékladné

otazky. Kazdu otazku vieme I'ahko vysvetlit’' na zaklade riadenia auta:

= Je nevvhnutné zohladiovat obmedzenia v syntéze riadenia?

Ako obmedzenia v syntéze riadenia moéZeme uviest napr. maximalne/minimalne

pretocenie kolies.

s Kedy je vvSSie formulovany problém zluitelny resp. kedv ddva uvedeny algoritmus

riadenie, ktoré moze byt v danom kroku pouzité?

Cize existuje taky Pubovolny ,,vodi&¢* (riadenie), o auto nenabura. Nemusi to byt pritom

ten najlep$i mozny Sofér.

»  Kedy je mozné prehlasit, Ze takto ziskané riadenie je stabilné?

Pri jazde autom nastava vtedy, ked’ auto d6jde bezpecne do ciela.

»  Aki kvalitu riadenia poskvtuje stratégia s pohvblivvm horizontom?

Stanovime si, ¢o charakterizuje kvalitu riadenia ,,dobrého* Soféra. Mdze to byt napr.

nizka spotreba, rychlost’ prijazdu do ciel’a a pod.

Optimaliza¢ny problém

N-1 Nyl
. T T T
J vy (%) =min[xy Px, + Zx,. Ox, + Zui Ru,]

i=0 i=0

je vel'mi Casto vyuzivany aj v technologicko — ekonomickej oblasti. Da sa rozpisat’ ako:

T ., ) .
XN PXy - odmena na konci prace, za dosiahnutie ciel'a

N-1
> x;‘r Qx; - strata alebo pokuta z prevadzky, brané podla toho, ako d’aleko od pozadovanej
i=0

hodnoty sa nachadzame
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N,-1

> uiT Ru; - naklady na prevadzku
i=0

x=|xl
Ak uvaZujeme napr. [ 2} a podl'a poctu stavov (zavisi od systému, v tomto priklade dva
X.

. . ©O=|ql O )
stavy) sa voli diagonalna matica [0 Z:I (matica rozmerov 2x2).
q

ql,q2 v matici Q znamenaji pokutu alebo stratu z prevadzky danych stavov, alebo dodlezitost’

jednotlivych zloziek

u=\ul
[ 2} podl'a poctu vstupov (zavisi od systému, v nasom priklade dva vstupy) sa voli
u

. ] . R=|rl O .
diagonalna matica 0 (matica rozmerov 2x2).

r2

rl, r2 v matici R znamenaju ceny vstupnych prietokov.

x=|x/ u=\ul
Priklad ¢.1: Majme systém, so stavmi x2 | avstupmi u2
x3 u3

Cena u;: r=100,- .
Cena uy: 1,=20,-.
Cena uz: 1:=50,-.

R=|rl O ()
Na zaklade vstupov si vytrovime maticu O »2 O
0] 0 r3

R=|100 O (0)
Do matice R doplnime hodnoty vstupov 0 20 O
0) 0 50
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Dana vol'ba matice R povie regulatoru, aby vstup u; pouzival najmenej, pretoze je drahy, vstup
u, aby pouzival najviac, lebo je najlacnejsi a vstup u; aby pouzival len trochu, lebo nie je ani

prilis drahy, ani lacny.

x=|xlI u=\ul
Priklad ¢.2: Majme systém, so stavmi x2 | avstupmi u2
x3 u3

Strata z prevadzky stavu q; je: q;=100,- .
Strata z prevadzky stavu q, je: q.=20,- .
Strata z prevadzky stavu qs je q;=50,- .

O=|qgl O o

Na zaklade vstupov si vytrovime maticu q2 O

0
O 0 g3

Dana vol'ba matice Q povie regulatoru, aby nastavil riadiace zasahy tak, aby sa stav €. 1 dostal do
nulového bodu rychlejsie ako stavy 2 a 3, pretoze strata vyplyvajica z nenulovej hodnoty stavu x;
je najvicsia v porovnani s ostatnymi stratami. Inymi slovami povedané, regulatoru najviac zalezi
na stave X;, potom na stave X3 a nakoniec na X.

2.1 Obmedzenia [1]

V kazdej ulohe riadenia realneho technologického procesu alebo technického systému je

nevyhnutné splnit’ cely rad dopredu zadanych obmedzeni.
Uloha obmedzeni pri navrhu riadenia ma prinajmensom tri doleZité aspekty:

»  PouZitie obmedzeni pre lepsiu reprezentaciu fyvzikalnych systémov: pri tomto aspekte su

brané¢ do tvahy fyzikdlne obmedzenia existujuce v praktickych aplikaciach. Patri sem
napr. vyska hladiny zasobnika kvapaliny. Keby sme zvysili pritok kvapaliny (vstupny
prad) a znizili alebo ponechali hodnotu odtoku kvapaliny (vystupného pradu), doslo by

k prete¢eniu zasobnika, t.j. k poruche. Dalsimi fyzikalnymi obmedzeniami st napr. miera
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rozsahu teplotnej zndSanlivosti konStrukéného materidlu pri vymennikoch tepla,
reaktoroch a pod. Efektivny riadiaci systém musi byt navrhovany tak, aby jeho akéné
zasahy aplikované pri riadeni procesu spiiali zadané obmedzenia a pracovny bod procesu

lezal vzdy v ich prieniku.

Obmedzenia pre zarucenie stability riadenia: v aspekte vystupuju obmedzenia napr. vo

forme koncovych stabilizujacich obmedzeni.

Vvuzitie obmedzeni ako dalSich ladiaci parametrov regulatora: vykonava sa za ucelom

dosiahnutia lepSej kvality riadenia. Pri Soférovani auta sem patri napr. obmedzenie

akceleracie auta na zvysenie komfortu pasazierov a pod..

Z hladiska charakteru je mozné obmedzenia rozdelit’ nasledovne [9]:

Fvzikdlne obmedzenia: vstupné veli€iny procesu sa pocas riadenia moézu menit’ iba

v kone¢nom, vopred danom rozsahu as limitovanou rychlostou. Medzi fyzikélne
obmedzenia patri, napr.: rychlost’ otvarania ventilu, teplotnd stalost’ materidlu, vyska
hladiny kvapaliny, koncentracia reakénej zmesi a pod. Nad fyzikdlne obmedzenie sa uz

nemdzeme dostat’, je to nerealizovatel'né.

Technologické obmedzenia: riadené vystupné astavové veliCiny nesmi vybocit
z dopredu zadanych hranic, v opacnom pripade obvykle hrozi strata kvality produkcie .
Napr. pri nedostatoénom chladeni zmesi v reaktore moze dojst’ bud’ k vytvoreniu Uplne
iného produktu, aky bolo planované dosiahnut’, nemusi dojst’ k vobec Ziadnej reakénej
premene, alebo len k ¢iastonej. K podobnym problémom moéze dojst’ aj pri prili§
intenzivnom chladeni. Problémy zavisia od typu reakcie. Pri nedostatocnom mieSani pri
procese mieSania sa moze ziskat' nekvalitny, nedostatocne premieSany produkt. Pri
vymenniku tepla sexternym ohrevom, pri nedostatocnom ohreve nedochadza

k pozadovanej intenzite vymeny tepla.
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» Bezpecnostné obmedzenia: Pomocné veliCiny, ktoré nie su priamo riadené, nesmu

prekrocit’ z bezpe¢nostnych doévodov svoje stanovené kritické hranice. Patri sem napr.

tlak v chemickom reaktore, zdsobniku kvapaliny a pod.

»  Stabilizujuce obmedzenia: Stabilizujice obmedzenia st Specifické obmedzenia na stavové

veli€iny uvazované pri syntéze riadenia, ktoré garantuji stabilitu riadenia procesu. Je
mozné povedat’, ze sem patri vyber z fyzikdlnych obmedzeni, technologickych obmedzeni

a bezpecnostnych obmedzeni, ktoré zabezpe€uju stabilné riadenie.

Vsetky vysSie spominané obmedzenia sa zoraduja podl'a dolezitosti, v poradi od najdolezitejSich:

Fyzikalne obmedzenia

Technologické obmedzenia

Bezpecnostné obmedzenia

P b=

Stabilizujice obmedzenia

V dalSej casti prace ilustrujeme pouzitie prediktivneho riadenia pre riadenie zasobnikov

kvapaliny.

3. Dva zasobniky kvapaliny s interakciou.

Odvodenie linearizovaného matematického modelu dvoch zasobnikov kvapaliny s interakciou:
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3.1 Vys$ka zasobnikov h; > h;,

i qol

hl

h2
k11 k22
w ] o

w

L] Fa
q1 o2

Obr. 3: Zobrazenie dvoch zésobnikov kvapaliny h;>h,

g5=1m>*min!
q5,=0,5m>min"

_ 2,5, i 1
ki1.k5,=1,75m" min

F11F2:2,2m2

dm, (1)

dt
a0+ (0= 0+ Lo

d[V,()p]
dt

a9,(Dp +qy,(Dp =q,Wp ~+

my(t) =m (1) +

q0(p =q,(Op +

d[V2 (l‘)p]
dt

Go (D) =k [ I (D) — hy (D) +%
Fydh, (Y

kN () — hy (D) + q (D) = ko By (1) +7
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Nelinearny dynamicky matematicky model:

dh,() _ q,(1) kK, By (D) — I (1)

a F R
dh, () _ & — 9o () _@
T sz/hl(f) hz(f)+—Fz F, Ny (1)
V()= h, 1)

Yo (1) = h,(1)

Veliciny:

Stavoveé : h,(t), h, )
Vstupné : q,(t).q,,(t)
Vystupné : h,(t), h,(t)

Matematicky model rovnovazZneho stavu:

O: q[; _kllf\lhls _h2S
0=k, ﬂhls _hzs + 4G4 _k22’\/h25‘

Vypocet vysok v rovnovaznom stave:

s 2 2
hf{q_oj +h§=(%) +0,7347 =1,0612m

kll >
S S 2 2
he = (qo +q()1) — (1+O’5) =0.7347m
2 k22 1,75 ’
Odchylkové veli¢iny:
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Vstupnée :

u () =q, — qs
U, () = qy, — 9o
Stavoveé :

X, (1) = h,() — h/
X, (1) = h, (1) — h;
Vystupné :

()= x,(0)
Y2 () = x,(1)

Taylorov rozvoj:

iz =i+ f( )\/_T()

1 1 .
N A —hy +_—/—}f (hy —hf)—gﬂ(hz—hé):\/hf —hy +

1
——xl(t)———xz(t)
2. Jh—h 2 Jh—hs

Linearizovany dynamicky matematicky model:

F d);],t(v =u, —kx, (1) +k,;x,(1)

7 P po ) ks (0 — Feos (0 + 10, (1)

dt
k, = ku

2\ h' —h
k2 — kzz
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Linearizovany dynamicky matematicky model s doplnenymi ¢iselnymi hodnotami:
dx;t(t) = 0,4545u,(t) — 0,696x,(?) + 0,696x, (1)

% = 0,696x,(t) —1,16x,(t) +0,4545u, (1)

Matice systému:

A=(—0,696 0,696

0,696 —1,16]
B=(0,4545 O

0 0,4545}
cC=(1 0

o 1)

76 o)

3.2 Vyska zasobnikov hl < h2

qo ol

k11 Bl o

F

[T [
[ Za ]
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Obr. 4: Zobrazenie dvoch zasobnikov kvapaliny h,;>h,

g, =1m’min~"'

: <1
qs, = 0,5m’min
— 2,5 - . —1
ki.k,, =1,75m>"min

F,F,=22m"

dm, (1)

dt
mo (1) + m, (1) = m,(t)+%

d[Vz(t)p]

dt

qo(p +q,(p=q,(OHp +

my, (1) = m, (1) +

qo(Vp =q,(Op +

M
qu(t):kzz h(t) h(z)+Fdh (t)

kB (0 = W (D) + q, () = k@) + _F{Zz(f)

Nelinearny dynamicky matematicky model:

A _ K ) + 2@ _Ka )

i F F,_F
dh,(t) _ 9. () . ks, _

s F, F, N (D) — hy (1)
V() =nh,@)

Yo (1) = h, (1)

Veliciny:
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Stavové : h,(t), h, ()

Vstupné : q,(1),q,,(0)
Vystupné : h,(t), h,(t)

Matematicky model rovnovézneho stavu:

O: k22'\lh25 _hls +Q(; _kll hls
0=q, —kx '\/hzs _hls

Vypocet vysok v rovnovdznom stave:

S 2 2
pe=| Qo | g =[ 92} 07347 = 0.8174m
2 11,75

k22 >
2 2
S_'_ s +
By = lai +ay )| _(l1+05) =0,7347m
k22 1,75
Odchylkové veliCiny:
Vstupné :

u()=q,—9q;
u,(t)=qy — 90
Stavoveé :

X, ()= h,(0) —h;

Xy (1) = hy(0) = h;y
Vystupné :

V()= x,(1)
Yo (D) = x, (1)

Taylorov rozvoj:
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1 1
2 F S =~y )~ =~ I )=y =+
2 h; _hls 2 hzs - hls

Linearizovany dynamicky matematicky model:

F LD = e (0 Ko (0 — Ko (0 1,0

dx, (1
F, cj'l‘() =u, —kx,(0)+ k;x (1)

k. = kzz
1
2./n —h
k2= k22

Linearizovany dynamicky matematicky model s doplnenymi ¢iselnymi hodnotami:

% = 0,696x, () —1,16x,(t) + 0,4545u, (1)

% = 0,4545u,(t) — 0,696x,(t) + 0,696x, (1)

Matice systému:

A=(—1,16 0,696
0,696 —0,696

B=(0,4545 O

[O O,4545J
Cc=(1 O

[0 1] 27
D=(0 O

[O 0]



5. Vplyv vol’by vahovej matice Q na simulacie dvoch zasobnikov kvapaliny s

interakciou v MATLAB-e

N
: /v , - T
Majme ucelova funkciu J = Zx Ox + u” Ru

V tejto ucelovej funkcii sa nachddzaji vahové matice Q a R.
Ako prvé sme si urCili obmedzenia:
Umax=[0.5;0.5] - maximalna hodnota vstupnych veli¢in (vstupnych prietokov) Uimax @ Uzmax

Umin=[-1;-0.5] - minimdlna hodnota vstupnych veli¢in (vstupnych prietokov) Uimin @ Uzmin

Xmax—[2.1222;1.4692] - maximalna hodnota stavovych veli¢in (vySok hladin v zasobnikoch)

X1max @ X2max

Xmin=[-1.0611;-0.7346] - minimalna hodnota stavovych veli¢in (vySok hladin v zasobnikoch)

X1min @ X2min

Vypocet sme vykondvali pomocou Multi — Parametrického Toolbox-u (MPT) v MATLAB-e.
Cielom bolo zistit’ vplyv typu ucelovej funkcie, horizontu predikcie a vahovych koeficientov na

vykonnost’ vysledného regulatora.

4.1 Vplyv volby vahovej matice Q na simulaciu k nulovej hodnote v MATLAB-e

Na zaciatku simulécie sme si zvolili sedem hodno6t vahovej matice Q a referen¢nt vysku hladiny
zasobnika (ref), ktoru chceme dosiahnut’.

Q=0,1 1 10 100 1000 10000 1000 000

ref=1,2

Pocas simulacie sme sledovali vplyv volby véhovej matice Q na trvalu regulacnu odchylku
(TRO) a ¢&as regulacie (¢ reg). Cas reguldcie znamend polet krokov, za ktoré sme dosiahli

referen¢nu vysku.
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Tabulka ¢. 1

Q

TRO

treg

0,1

—_
o

1

10

100

1000

10 000

1000 000

(=) [}l [ell e} Fen )l [an]

INFN FNY PN NG I8

0O- vahova matica, TRO — trvala regulacna odchylka, ¢ reg — Cas regulécie

48+

4.6+

4.4+

42+

treq
e

3.8

36

3.4+

32F

10

Graf ¢. 1: Zavislost' ¢, = f( O ) — simulacia k nulovej hodnote
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4.2 Vplyv vol’by vahovej matice Q na simuliciu bez trvalej regula¢nej odchylky (7RO)
v MATLAB-e

M — file:

clear model problem sysStruct
Al=[-0.696 0.696;0.696 -1.16];
B1=[0.4545 0;0 0.4545]1;

Cl=[0 171;

D1=[0 0];

A2=[-1.16 0.696;0.696 -0.696];

B2=[0.4545 0;0 0.4545];
c2=[0 1];

D2=[0 0];

Ts = 10;

dva_zasobniky
model = sysStruct;

Smodel .umax=[2;1];
model.umax=[0.5;0.5];

model .umin=[-1;-0.5];

model .xmax=[2.1222;1.4692];
model .xmin=[-1.0611;-0.7346]

problem.N = 5;

problem.norm 1;
problem.Q = eye(2);
problem.R = eye(2);

problem.Qy = 0.1;
problem.tracking = 1;

o)

% [model, problem] = mpt verifySysProb (model, problem);

%problem.Qy =

problem.tracking = 1;

problem.norm = 1;

problem.Qy = 0.1;

ctrl = mpt control (model, problem, 'online');

x0 = model.xmin;

ref = 1.2;

[x, u, y] = simplot(ctrl, x0, 50, struct('reference', ref));
diff (y)

z=y(end, :) - ref'; z=z'; z'*z

Na zaciatku simulacie sme si zvolili sedem hodndt vahovej matice Q a ¢asovy horizont N=35.

Q=0,11 10 100 1000 10000 100 000
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V tabulke ¢.2. sme si nezvolili ako prvi hodnotu O=0,1. Pri tejto hodnote reguldtor radsej ni¢
nerobil, pretoze vypoltom zistil, ze je to vyhodnejSie. Vstupy st nulové a nastava trvala
regulacnd odchylka shodnotou TRO= 1,44. Kedze sme regulovali bez trvalej regulacnej
odchylky, je to zadsadna chyba.

Néslednou metddou polenia intervalu sme zistili, ze pri hodnote (Q=0,27 regulator zacina

napustat’ zasobnik kvapaliny, t.j. reguluje.

TabulPka ¢&. 2

Q TRO treg
0,1 1,44 00
0,27 0 5
1 0 3
10 0 3
100 0 3
1000 0 3
10 000 0 3
100 000 0 3

O- vahova matica, TRO — trvala regulacné odchylka, # reg — Cas regulacie
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Obr. 5: Simulécia bez TRO, pri nevhodne zvolenej hodnote Q (Q=0,1).
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Graf ¢. 2: Zavislost’ t., =f( O ) — simulécia bez TRO

4.3 Vplyv vol’by vahovej matice Q na simulaciu s trvalou regulacnou odchylkou (7R0O)

v MATLAB-e¢

Na zaciatku simulacie sme si zvolili sedem hodnét vahovej matice Q a ¢asovy horizont N=35.

Q=0,1 1 10 100 1000 10000 100000

Naslednou simulaciou sme zistili, Ze pri hodnote O=0,/ reguldtor opédt’ ni¢ nerobil, pretoze
vypoctom zistil, ze to je vyhodnejSie. Vstupy su nulové a nastava trvala regulacna odchylka
s hodnotou TRO= 1,44. Ked'Zze sme regulovali s trvalou regulacnou odchylkou, neberieme tento
vysledok simulécie za chybny. Uz pri hodnote Q= I reguldtor reguluje, trvala regulacna

odchylka nie je az taka vel'kd, ako pri hodnote Q=0,1 , jej hodnota je TRO= 0,1472 = 0.
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Obr. 6: Simulacia s TRO, regulator vypoctom zistil, Ze je pre dany proces so zvolenou maticou

0O (0=0,1) vyhodnejsie nenapustat’ zasobniky, vstupy st nulové.

Tabul’ka ¢. 3

Q TRO t reg
0,1 1,44 0
1 0 3
10 0 3
100 0 3
1000 0 3
10 000 0 3
100 000 0 3

QO- vahova matica, TRO — trvalé regula¢na odchylka, ¢ reg — Cas regulacie
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Obr. 7: Simulacia s TRO, reguléator vypoctom reguluje dany proces s vhodne zvolenou maticou

0O (0=10), pri ktorej je TRO =0, napriek tomu, Ze prebehla simulacia, pocas ktorej by mala
nastat’ TRO

35



3.8

3.5

3.4

3.2

1 reg
(N]
1

2.5

2B

2.4

22

Graf ¢. 3: Graf zavislosti t., = f( Q) — simulacia s TRO

4.4 Vplyv posunutia ¢asového horizontu N na nevhodnu vol’bu vahovej matice Q pri

simulacii bez trvalej regula¢nej odchylky (7RO) v MATLAB-e

V predchéadzajucich simuldciach sme mali hodnotu ¢asového horizontu N=5. V pripade simulacie
bez trvalej regula¢nej odchylky sme pri hodnote vahovej matice O=0,/ dosiahli trvala regula¢nt
odchylku, ¢o je chyba. V tomto pripade, pri zvolenej hodnote O dokaZzeme dany systém
odsimulovat’ aj bez trvalej regulacnej odchylky a to posunutim (zviac¢Senim) ¢asového horizontu

predikcie N.
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Tabul’ka ¢. 4

Q N TRO t reg
0,1 5 1,2 o0
0,1 20 0 5

O- véhova matica, TRO — trvala regulacna odchylka, ¢ reg — €as regulacie, N — ¢asovy horizont

predikcie
Bwdution of states Bxdution of outputs
2 : 2 ,
- Y.
1.~ Xl i 1l 1 |
—%
?é 0] ﬂ 0]
0 s
1 -1
2 2
0] 2 40 60 (0] 2 40 &0
Sanding Instances Sanding Instances
Bwdution of contrd noves Active dyrarrics
05 : 2
04 g |
0 — % 8
a 03 E 15
02
0.1 1
0] 2 40 60 0] 2 40 &0
Sanding Instances Sanding Instances

Obr. 8: Simulacia bez TRO, regulator vypoctom reguluje dany proces so sice predtym nevhodne

zvolenou maticou Q (Q=0,1), ale s primerane zvolenym posunom ¢asového horizontu predikcie.
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4.5 Vplyv posunutia ¢asového horizontu N na vol’bu viahovej matice Q pri simulacii bez

trvalej regula¢nej odchylky (7TRO) v MATLAB-e

Na zaciatku simulédcie sme si zvolili sedem hodnot casového horizontu predikcie N a Sest’ hodnot
vahovej matice Q.

N=5 6 7 8 9 10 11

Q=1 10 100 1000 10000 100000

Tabul’ka €. 5

Q
1 10 100 1000 10 000 100 000
N=5
Leelk. ( priem) 0,5468 0,5489 0,5451 0,5474 0,5463 0,5405
tipriem.) 0,0273 0,0274 0,0273 0,0274 0,0273 0,0270
N=6
Leelk. (priem) 0,6641 0,6494 0,6425 0,6433 0,6421 0,6416
i priem.) 0,0332 0,0325 0,0321 0,0322 0,0321 0,0321
N=7
Leelk. (priem) 0,8019 0,7222 0,7171 0,7212 0,7197 0,7150
ti(priem,) 0,0401 0,0361 0,0359 0,0361 0,0360 0,0358
N=8
Leelk. (priem) 0,9201 0,8168 0,9263 0,8189 0,8243 0,9173
t1priem.) 0,0460 0,0408 0,0463 0,0410 0,0462 0,0459
N=9
teelk. (priem) 1,0830 0,982 0,9651 0,9766 0,9638 0,9662
tipriem.) 0,0542 0,0491 0,0483 0,0488 0,0482 0,0483
N=10
Leelk. (priem) 1,3533 1,1247 1,1880 1,1994 1,1902 1,1922
i priem.) 0,0677 0,0562 0,0594 0,0600 0,0595 0,0596
N=11
Leelk. (priem) 1,5726 1,3536 1,4162 1,4394 1,3622 1,4652
ti(priem,) 0,0786 0,0677 0,0708 0,0720 0,0681 0,0733

Q- vahova matica , TRO — trvald regulacna odchylka, ¢ .. (priem.)— priemerny celkovy cas

regulacie, t,(priem.)- priemerny Cas regulacie jedného kroku, N — ¢asovy horizont predikcie

38



Z udajov, nachadzajucich sa v tabul'ke ¢.5 sa d& vyvodit, Ze postupnym zvySovanim casového

horizontu predikcie sa postupne zvySuje aj zloZitost’ vypoctov regulatora a na zéklade toho aj ¢as

vypoctu regulatora.
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Graf ¢. 4: Graf zavislosti ¢, (priem.) = f( N ) — simulacia bez TRO
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Graf ¢. 5: Graf zavislosti ¢, (priem.) = f( O ) — simulacia bez TRO

4.6 Vplyv posunutia ¢asového horizontu N na vol'bu vahovej matice Q pri simulacii s

trvalou regula¢nou odchylkou (TRO) v MATLAB-e

Na zaciatku simulédcie sme si zvolili sedem hodn6t casového horizontu predikcie N a Sest’ hodnot
vahovej matice Q.

N=5 6 7 8 9 10 11

Q=1 10 100 1000 10000 100000
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Tabul’ka ¢. 5

Q
1 10 100 1000 10 000 100 000
N=5§
Leelk. ( priem) 0,5567 0,4775 0,4794 0,4808 0,4875 0,4885
t1priem.) 0,0278 0,0239 0,0239 0,0240 0,0244 0,0244
N=6
Leelk. (priem) 0,7564 0,5492 0,5483 0,5458 0,5472 0,5549
tipriem.) 0,0378 0,0275 0,0274 0,0273 0,0274 0,02749
N=7
Leelk. (priem) 1,1298 0,6234 0,6228 0,6203 0,6898 0,6259
i priem.) 0,0565 0,0311 0,0311 0,0310 0,0345 0,0313
N=8
Leelk. (priem) 1,9177 0,7204 0,7122 0,7087 0,7073 0,7148
ti(priem,) 0,0959 0,0360 0,0356 0,0354 0,0354 0,0357
N=9
Leelk. (priem) 3,406 0,8239 0,8305 0,8117 0,8353 0,8225
t1priem.) 0,1703 0,04119 0,0415 0,0406 0,0418 0,0411
N=10
teelk. (priem) 6,5803 0,9692 0,9578 0,9327 0,9369 0,9378
tipriem.) 0,3290 0,0485 0,04789 0,0466 0,0468 0,0469
N=11
Leelk. (priem) 11,5129 1,0861 1,0624 1,0596 1,0613 1,0767
tipriem,) 0,5756 0,0547 0,0591 0,0529 0,0531 0,0539

Q- vahova matica , TRO — trvald regulacna odchylka, ¢ .. (priem.)— priemerny celkovy cas

reguldcie, t,(priem.)- priemerny €as reguldcie jedného kroku, N — asovy horizont predikcie

Pozorovanim udajov, nachadzajucich sa v tabulke ¢. 6 zistujeme, Zze zvySovanim casového
horizontu predikcie sa od hodnoty N= 9 vo velkych krokoch zvySuje aj ¢as vypoctov regulétora.

To znamenad, ze od predikéného horizontu N=10 sa prudko zvysuje zlozitost’ vypoctov regulatora

pri regulécii s

TRO.
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Graf ¢. 6: Graf zavislosti ¢, (priem.) =f( N ) — simulédcia s TRO
Z grafického znazornenia mézeme vidiet, ze zavislosti ¢, (priem.) = f ( N ) pocas simulacie

s TRO, pri hodnote vahovej matice Q=10, 100, 1000, 10 000 a 100 000 sa takmer uplne
prekryvaju.
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Graf ¢. 7: Graf zavislosti ¢, (priem.) = f( O ) — simulacia s TRO

5. Vplyv vol’by vahovej matice R na simulacie dvoch zasobnikov kvapaliny s interakciou

v MATLAB-e

5.1 Vplyv volby vahovej matice R a vol’by ¢asového horizontu predikcie N na simulaciu

bez trvalej regula¢nej odchylky (7RO) v MATLAB-e

Na zaciatku simuldcie sme si zvolili Sest’” hodndt vahovej matice R, referencnt vysku hladiny
zasobnika (ref), ktori chceme dosiahnut’ a sedem hodnot predikéného horizontu N . Vahova
matica Q =1.

N=5 6 7 8 9 10 11
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R=1 10 100 1000 10000 100000
ref=1,2
Q=1

Pocas simulécie sme sledovali vplyv vol'by vahovej matice R na Cas regulacie (¢ reg).

Tabul’ka ¢. 6

R
1 10 100 1000 10 000 | 100 000
N=5
teelk. (priem) 0.5569 | 0.5438 | 0.9331 | 0.9610 0.9521 0.9006
t1priem.) 0,0278 | 0,0272 | 0,0467 | 0,0480 0,0476 0,0450
TRO 0 0 1,44 1,44 1,44 1,44
Konvergencia | UK. UK. N.K. N.K. N.K. N.K.
N=6

Leelk (priem) 0.6435 | 0.6553 1.6344 1.7068 1.6694 1.7382

t1priem,) 0,0322 | 0,0328 | 0,0817 | 0,0853 0,0835 0,0869
TRO 0 0 1,44 1,44 1,44 1,44
Konvergencia | U.K. UK. N.K. N.K. N.K. N.K.
N=7
teelk. (priem) 0.7249 | 0.8047 | 3.4209 | 3.3970 3.3391 3.2400
t1priem,) 0,0362 | 0,0402 | 0,1710 | 0,1698 0,1670 0,1620
TRO 0 0 1,44 1,44 1,44 1,44
Konvergencia | U.K. U.K. N.K. N.K. N.K. N.K.
N=8

T et 0,8368 | 0,9456 | 1,1423 7,7135 7,4639 7,4032

tipriem,) 0,0418 | 0,0473 | 0,0571 0,3857 0,3732 0,3702
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TRO 0 0 0,1472 1,44 1,44 1,44
Konvergencia | U.K. U.K. C.K. N.K. N.K. N.K.
N=9
Ceelk. (priem) 1,0138 1,0442 | 2,0475 16,6004 16,0364 17,1383
t1priem.) 0,0507 | 0,0522 | 0,1024 0,8300 0,8018 0,8569
TRO 0 0 0,1472 1,44 1,44 1,44
Konvergencia | U.K. UK. CK. N.K. N.K. N.K.
N=10
Leelk. (priem) 1,1918 1,3033 2,9638 38,5651 37,1342 36,1130
t1priem.) 0,0599 0,0652 0,1482 1,9283 1,8567 1,8057
TRO 0 0 0,1472 1,44 1,44 1,44
Konvergencia | U.K. UK. CK. N.K. N.K. N.K.
N=11
Ceelk. (priem) 1,3932 1,4332 3,6512 76,4659 73,8794 72,2484
t1priem.) 0,0697 | 0,0717 | 0,1826 3,8233 3,6940 3,6124
TRO 0 0 0,1472 1,44 1,44 1,44
Konvergencia | U.K. UK. CK. N.K. N.K. N.K.

Q- vahova matica , TRO — trvala regulacna odchylka, ¢ ..k (priem.)— priemerny celkovy ¢as
regulécie, t,(priem.)- priemerny €as reguldcie jedného kroku, N — asovy horizont predikcie
Konvergencia:

U.K — Gplne konvergovalo k referenénej hodnote

N.K — nekonvergovalo k referencnej hodnote

C.K. — &iastoéne konvergovalo k referenénej hodnote

Z udajov v tabulke ¢. 6 mdézeme vycitat’, Ze pri simulécii so zvolenou hodnotou vahovej matice

R nad 700, nedochadza ku konvergencii k referen¢nej hodnote. Ked'Zze simulujeme bez trvalej
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regulacnej odchylky (TRO), je to nepripustna chyba. ZvySovanim c¢asového horizontu predikcie
sa zvySuje aj priemerny cas regulacie, pretoze reguldtor musi rieSit’ zlozitejSie vypocty,
naroc¢nejSie na cas.

Porovnanim dvoch simuléacii bez trvalej regulac¢nej odchylky s postupnym zvySovanim ¢asového
horizontu N, svolbou vahovej matice Q alebo R sme dospeli k zaveru, ze pri obidvoch
simulacidch dochadza k postupnému zvySovaniu priemern¢ho Casu regulacie, nezavisle od toho,

¢i volime k navolenému ¢asovému horizontu N vahovi maticu Q alebo R.
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Graf ¢. 8: Graf zavislosti ¢, (priem.) = f( N ) — simulacia bez TRO
Z grafického znazornenia sa moéze zdat, ze zavislosti ¢, (priem.) = f ( N ) pocas simulécie

bez TRO, pri hodnote vahovej matice R=/ a 10 sa Uplne prekryvaji , ale hodnoty tychto dvoch

zavislosti nie su totozné.
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Graf €. 9: Graf zavislosti ¢ (priem.) = f( R ) — simulacia bez TRO

5.2 Vplyv volby vahovej matice R a vol’by ¢asového horizontu predikcie N na simuliciu s

trvalou regula¢nou odchylkou (TRO) v MATLAB-e

Na zaciatku simulacie sme si zvolili Sest’ hodndt vahovej matice R, referenént vysku hladiny

zasobnika (ref), ktor chceme dosiahnut’ a sedem hodnét predikéné¢ho horizontu N . Vahova

matica Q =1.

N=5 6 7 8 9 10 11
R=1 10 100 1000 10000 100 000
ref=1,2

Q=1

47



Pocas simuléacie sme sledovali vplyv vol'by vahovej matice R na Cas regulécie (¢ reg).

Tabulka ¢. 7

R
1 10 100 1000 10000 | 100 000
N=5
teelk. (priem) 0,5534 | 0,5541 | 09313 | 0,9602 0,9512 0,9073
t1priem,) 0,0277 | 0,0277 | 0,0466 | 0,0480 0,0476 0,0454
TRO 0 0 1,44 1,44 1,44 1,44
Konvergencia | U.K. UK. N.K. N.K. N.K. N.K.
N=6
teelk. priem) 0,6641 | 0,6781 | 0,6791 | 0,6900 0,6910 1,7265
t1(priem,) 0,0332 | 0,0339 | 0,0840 | 0,0845 0,0846 0,0863
TRO 0 0 1,44 1,44 1,44 1,44
Konvergencia | U.K. UK. N.K. N.K. N.K. N.K.
N=7
teclk. (priem) 0,7315 | 08147 | 3,5697 | 3,5915 3,5391 3,4264
t1(priem,) 0,0366 | 0,0407 | 0,1785 | 0,1796 0,1770 0,1713
TRO 0 0 1,44 1,44 1,44 1,44
Konvergencia | U.K. UK. N.K. N.K. N.K. N.K.
N=8
teelk. priem) 0,8227 | 09483 | 1,1306 | 7,5583 7,3171 7,2132
t1priem,) 0,0411 | 0,0474 | 0,0565 | 0,3779 0,3659 0,3607
TRO 0 0 0,1472 1,44 1,44 1,44
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Konvergencia | U.K. UK. CK. N.K. N.K. N.K.
N=9
teelk. (priem) 0,9931 | 1,0149 | 1,9867 | 16,6498 | 16,4560 | 16,7151
t1priem.) 0,0497 | 0,0507 | 0,0993 | 0,8325 0,8228 0,8358
TRO 0 0 0,1472 1,44 1,44 1,44
Konvergencia | U.K. UK. CK. N.K. N.K. N.K.
N=10
teelk. (priem) 1,2200 | 1,3062 | 3,0438 | 40,1549 | 39,8812 | 38,1354
t1(priem,) 0,0610 | 0,0653 | 0,1522 | 2,0077 1,9941 1,9068
TRO 0 0 0,1472 1,44 1,44 1,44
Konvergencia | UK. UK. CK. N.K. N.K. N.K.
N=11
teelk. (priem) 1,4021 | 1,4491 | 3,6950 | 80,9797 | 81,6388 | 77,7299
t1 priem,) 0,0701 | 0,0725 | 0,1847 | 4,0490 4,0819 3,8865
TRO 0 0 0,1472 1,44 1,44 1,44
Konvergencia | U.K. UK. CK. N.K. N.K. N.K.

QO- vahova matica , TRO — trvala regulacna odchylka, ¢ ..k (priem.)— priemerny celkovy ¢as
regulacie, t,(priem.)- priemerny Cas regulacie jedného kroku, N — ¢asovy horizont predikcie
Konvergencia:

U.K — plne konvergovalo k referenénej hodnote

N.K —nekonvergovalo k referen¢nej hodnote

C.K. — &iastoéne konvergovalo k referenénej hodnote
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Graf ¢. 10: Graf zavislosti ¢, (priem.) = f( N ) — simulacia s TRO
Z grafického znézornenia sa opitovne zda, ze zavislosti ¢, (priem.) = f ( N ), pocas simulacie

s TRO, pri hodnote vahovej matice R=1 a 10 sa uplne prekryvaju , ale hodnoty tychto dvoch

zavislosti nie su totoZné.
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Graf ¢. 11: Graf zavislosti ¢, (priem.) = f( R ) — simulédcia s TRO

6. Vzajomna suvislost’ vyberu vahovej matice R a vahovej matice Q a ich vplyv na
J y J

simulaciu s trvalou regula¢nou odchylkou (7TRO) v MATLAB-e

Pre jednoduché vysvetlenie vplyvu vyberu védhovej matice R a Q na simuldciu s trvalou

regula¢nou odchylkou (7RO), sme vytvorili simulacie pre dva pripady:
Na zaciatku prvej simuldcie sme si zvolili hodnotu vdhovej matice R= 0,/ ahodnotu vahovej

matice 0= /0. Hodnota predikéného horizontu bola velkosti N=5 a referen¢na hodnota - vyska

hladiny kvapaliny v zasobniku ref=1,2.
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Obr. 8: Simulécia s TRO, regulator vypoctom reguluje dany proces, do pozadovanej referencnej

hodnoty, pri R=0,1 a Q=10.

Na zaciatku druhej simulacie sme si zvolili hodnotu vdhovej matice R= / a hodnotu vahove;j
matice 0= /0. Hodnota predikéného horizontu bola vel'kosti N=5 a referencnd hodnota - vyska

hladiny kvapaliny v zdsobniku ref=1,2.
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Obr. 9: Simulacia s TRO, regulator vypoctom reguluje dany proces, do pozadovanej referencne;j

hodnoty, pri R=0,1 a O=1.
Porovnanim priebehov simulacii, zobrazenych na Obr. 8 a Obr. 9 sme zistili, ze su identické, t.j.

regulator postupuje pri vypoctoch rovnako pri volbe vahovych matic R=0,1, Q=10 ako aj pri
vol'be vahovych matic R=0,1 a O=1.
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Zaver

Praca bola zamerand na pozorovanie vplyvu vadhovych matic O, R a vplyvu posunu horizontu
predikcie N na systém dvoch zdsobnikov kvapaliny s interakciou. Je to hybridny systém, o
znamena, ze dynamické spravanie systému sa meni v zavislosti od vysok hladin v jednotlivych
zasobnikoch. Ak totiZz vySka hladiny v 'avom zasobniku klesne pod vySku hladiny v pravom,

dojde k prepnutiu (¢ize k zmene) linedrneho matematického modelu popisujiceho dany systém.

Pri simulacii bez trvalej regulacnej odchylky (TRO) nastali pripady, ked’ sme si nevhodne zvolili
vahovl maticu Q (priliS mali hodnotu) , reguldtor vypoctom zistil, Ze je vyhodnejSie
neregulovat’ — nenapustat’ zasobniky, vstupy boli nulové a nastala trvald regula¢na odchylka, ¢o
bola chyba. Nasledne sme metddou polenia intervalu vypocitali najmensiu mozni hodnotu Q,

kedy regulator zacina regulovat’ a nenastava trvala regulac¢na odchylka.

Zvysenim ¢asového horizontu predikcie N sme dokazali aj pri nevhodne zvolenej vahovej matici
0O odsimulovat’ systém bez trvalej regulacnej odchylky (7RO). ZvySovanim hodnoty véhovej
matice Q sa znizoval Cas regulacie. ZvySovanim hodnoty vdhovej matice R sa zvySoval aj Cas
regulacie. Ked” sme zvolili vys$Siu hodnotu vihove; matice R, znamenalo to pre vypocty
regulatora skomplikovanie, lebo mal k dispozicii viac ciest na dosiahnutie ciela. Nasledne sa aj

Cas regulacie zvysil.

Pri nevhodne zvolenej védhovej matici R (prili§ velkej hodnote) nastala pocas simulécie bez

trvalej regulacnej odchylky (7RO) odchylka, ¢o bola chyba. Posunom casového horizontu

predikcie N sa zvySoval Cas reguldcie, pretoze aj tymto posunom vykondaval regulator zlozitejSie

vypocty. Pri pozorovani vzajomnej suvislosti vyberu vahovej matice Q a vahovej matice R a ich

vplyvu na simuléciu s trvalou regulaénou odchylkou (7RO) sme zistili, ze simuléacie pri volbe

O, =10aR, =1aQ,=1aR, = 0,1 s totozné, t. j. vypoCet regulatora je rovnaky. Z toho
o _0 Jlo_ 1

vyplyva : - = — =~ = 10=10 = rovnaky vypocet regulatora pre obidve volby
R, R, I 0.1

vahovych matic.

54



Zoznam pouZzitej literatiry.

[1] Adrian Karas a kol. (2007), Praktické aspekty prediktivneho riadenia. STU Bratislava.

[2] Poléni a kol. 2007, Multiple arx model-based air-fuel ratio predictive control for si engines.

In: IFAC Workshop on advanced fuzzy and neural control. Valenciennes, France. Conference

paper.

[3] Kouvaritakis a kol (2002a), Who needs QP for linear mpc anyway. Automatica 38 (5),
879-884

[4] Grieder a kol. (2005), Stabilizing low complexity feedback control of constrained piecewise

affine systems. Automatica 41(10), 1638 — 1694.

[5] Ferreau a kol. (2006), An online active set strategy for fast parametric quadratic programming
in MPC applications. In: Proceedings of the NMPC-FS06 IFAC Workshop on Nonlinear Model
Predictive Control of Fast Systems. Grenoble, France.

[6] Bemporad a kol. (2000), The explicit solution of model predictive control via multiparametric
quadratic programming. In: Proceedings of the American control conference. Chicago. Pp 872 —

876.

[7] Téndel a kol. (2003), An algorithm for multi-parametric quadratic programming and explicit
MPC solutions. Automatica 39, 489 — 497.

[8] Camacho a Bordos (1998), Model Predictive Control. Springer.

[9] Kuznetsov a kol. (1996), Constrained predictive control: a brief survey. Journal A 37(2), 3-8.

55



56



