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ABSTRAKT

Obsahom prace bolo zoznamit’ sa s problematikou prediktivneho riadenia s modelom.
Jednalo sa konkrétne o model zdsobnikov kvapaliny. Tento model bolo potrebné navrhnut’,
linearizovat’ a disktretizovat’ na ucely navrhu prediktivnych reguldtorov. Vypolty sa
vykonavali pomocou Multi—Parametrického Toolboxu v Matlavb-e. TaktieZ bolo potrebné
navrhnit’ vhodny tvar ucelovej funkcie a analyzovat’ vplyv typu ucelovej funkcie, horizontu

predikcie a vdhovych koeficientov na vykonnost’ vysledného regulatora.



ABSTRACT

This work deals with various aspects of model predictive control. The
model used in the MPC design was the one of a multiple tanks system.
First, the model was design, linearized, and subsequently converted into
a discrete-time representation in order for it to be wused in the MPC
design procedure. Solutions to the given MPC problems have been obtained
using the Multi-Parametric Toolbox in Matlab. The aim of this work was
to investigate the influence of the coefficients of the value function,
such as the prediction horizon and penalty matrices, on the overall

performance of the model predictive control scheme.



Obsah

1. TEORETICKA CAST

1.1 Vyvoj prediktivneho riadenia ...........c.oooiiiiiiiiiiiieie et 9
1.2 ZAKIadNE€ MYSHENKY ...cvviiiiiiiieiieciieiece ettt ettt st e seae e e e 10
1.3 Oblasti zakladnych ProblEmOV .........cceciiieiiieiiieceeeee e e e 12
L T B0 0 TSy A 1311 1 USSP 14
1.4 OBMEAZENIA ...ttt ettt ettt b ettt et bt e b eanes 16
1.4.1 Rozdelenie ODMEAZENT .......cc.ooieriiiiiiiiiieiesieeeee e 17
1.4.2 Z1u€iteInost ODMEAZENT ......cc.eeiiiiiiiiiiiiiieieeee e 18

2. PRAKTICKA CAST

2.1 UvOd do Prakticke] GASH .........o.oveveieeeieeeeeeeeeeeeeee e 21
2.2 Systém zASobNIKOV KVapaliny .......cceeeviiiiiiiiiiiecieeee e 23
2.3 Linearizacia systému zasobnikov kvapaliny bez interakcie ...........ccceevveeeiiiencieeeceeeenen. 23
2.4 Analyza riaditelNOSth SYSTEMU ....ccueiiiiiiiiiiieiieeie ettt ettt ettt et eee e 28
2.5 Vyhodnotenie SIMUIACH ........cocvieriiiriieiienie ettt ettt ettt et eenbeeseeenseens 28

2.5.1 Vysledky simulacie bez TRO pri konStantnej hodnote vdhovej matice R, zmene vahove;j
matice Q a sucasnej zmene predikéného horizontu N .........cccccvvveeviiieeiiiecieece e 31
2.5.2 Vysledky simulacie s TRO pri konStantnej hodnote vahovej matice R, zmene vahovej
matice Q a sucasnej zmene predikéného horizontu N ..........cccceeviiviiiiniieiiienieciieeeeee e 33
2.5.3 Vysledky simulacie bez TRO pri konStantnej hodnote vahovej matice O, zmene vahove;j
matice R a sucasnej zmene predikéného horizontu N ...........cccvveeiiieiiiiiniie e 35
2.5.4 Vysledky simulacie s TRO pri konStantnej hodnote vdhovej matice O, zmene vahovej
matice R a sucasnej zmene predikéného horizontu NV ..........cccoevvvviiieniiciieniecieeeeee e 37
2.5.5 Vysledky simulacie k referencii bez TRO pri konStantnej hodnote ¢asového horizontu
predikcie N a zmene VAhoVe] MAtICE ( ..cccuveieviieeiiieeiieeciee ettt sree e e e e e e naee e 39
2.5.6 Vysledky simulécie k referencii s TRO pri konStantnej hodnote ¢asového horizontu

predikcie N a zmene VAhOVE] MAtICE ( .....oouvieiieriieeiieiieeiieiie ettt eteeiee e e teeeeaeeseesaeenseens 39



Uvod

Tedria prediktivneho riadenia je relativne mlada metdda riadenia procesov. Tato skuto¢nost’

ma zaujala, ¢o bolo hlavnou pri¢inou vol'by mojej bakalarskej prace.

Témou prace je zistit’ optimalne rieSenie systému, respektive poukazat’ na to, akym sposobom
sa da priebeh systému neustdle zlepSovat. V mojej praci dbdm hlavne na zmenu véhovych
matic Q a R, pricom skiimam vplyv tychto meniacich sa matic na systém. Ide o systém
Styroch zasobnikov kvapaliny, ktory som navrhol tak aby posobili na seba bez interakcie. Mj

systém by sa dal urcite vyuzit’ aj v praxi, najmi v priemyselnej vyrobe.

Ako prvé som musel zlinearizovat moj navrhnuty systém. Tato linearizacia sa vykonava
pomocou Taylorovho rozvoja. Nasledne som si stanovil referencnu vysSku hladiny kvapaliny,
do ktorej sa maji zdsobniky naputstiat.

Dalsim krokom boli postupné simulacie, ktoré mi generovali jednotlivé vysledky. Na zaklade
tychto vysledkov som analyzoval vplyv vyberu vahovych matic a predikéného casového
horizontu. Do simulécii som eSte zakomponoval vplyv s trvalou regulacnou odchylkou ale aj
bez nej. Jednotlivé vysledky som zapisal do prehladnej tabulky azndzornil graficky.
Z grafického znazornenia su lepsSie viditelné zmeny vplyvov volby vahovych matic
a Casového horizontu predikcie. Tieto zmeny vahovych matic a ¢asového horizontu predikcie
vplyvaji na &as regulacie v simulacii. Cas regulacie je tiez velmi dolezitym prvkom pri

riadeni procesov v priemyselnej vyrobe.



1. Teoreticka cast’ [1]

1.1 Vyvoj prediktivneho riadenia

Prediktivne riadenie zaznamenalo v poslednych desatroCiach vyznamny prechod od jeho
teoretického vyskumu k praktickym aplikdcidm. Jeho vyvoj bol silne ovplyvneny
poziadavkami priemyslu. Boli uskuto¢nené mnohé vel'mi uspe$né implementdcie najmi
v oblasti ropnych rafinérii a petrochemického priemyslu, av§ak pozoruhodné uspechy boli
dosiahnuté aj pri riadeni zlozitych procesov v oblasti chémie, metalurgie, energetiky

a robotiky.
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Obrazok ¢.1: Aplikacie prediktivneho riadenia verzus stupen nelinearity procesu.

Za jednu z najvyznamnejSich prednosti prediktivneho riadenia je mozné oznacit’ schopnost’

efektivneho zaobchédzania s obmedzeniami vstupnych, stavovych a vystupnych velicin.



Takmer vsetky redlne systémy podliehaji takymto obmedzeniam. Stratégia prediktivneho
riadenia takto prekonava nedostatky existujucich metdd, akymi si LQ (z angl. linear
quadratic) resp. LQG (z angl. linear quadratic Gaussian), ktoré pracuji na nekone¢nom
horizonte bez schopnosti zohl'adiilovania obmedzeni. V praktickych problémoch riadenia su
ak¢né Cleny prirodzene obmedzené vo svojom rozsahu, vplyve posobenia na systém alebo
v limitovanej rychlosti zmeny posobenia. Rovnako dolezitii llohu v riadeni tiez zohravajl aj
tzv. bezpecnostné obmedzenia urcujuce dovolené pracovné hodnoty niektorych stavovych
prip. vystupnych veli¢in za ucelom zarucenia bezpecnosti prevadzky alebo tzv. technologické
obmedzenia stavovych prip. vystupnych veli¢in, ktoré st pozadované najmid z dovodu
zabezpecenia vyslednej kvality produkcie. Prediktivne riadenie je jednou z méla metodologii
riadenia, ktoré su uspeSne nasadzované vo forme softvérovych balikov v priemysle, nakol'ko
je schopné zohladnovat’ rozne typy obmedzeni a ¢asto poskytuje lepSie regulacné vlastnosti
ako konvencéné metddy riadenia. Vdaka tymto vlastnostiam sa stalo vel'mi atraktivnym

modernym sposobom riadenia technologickych a vyrobnych procesov.

V poslednom obdobi sa metddy prediktivneho riadenia Coraz viacej uplatituju i pri riadeni
syst¢émov s rychlou dynamikou, hybridnych systémov, az po presné mikro-elektro-
mechanické systémy (MEMS). Uplatiiuja sa tieZ pri vyvoji novych pokro€ilych riadiacich
funkcii mechatronickych systémov najmd v oblasti automobilového priemyslu [2]. Tieto
aplikacie st umoznené vznikom a vyvojom novych numericky efektivnych metdd a stratégii
prediktivneho riadenia predlozenych napriklad v ¢lankoch [3], [4], [5] minimalizujucich pri
praktickom riadeni numerickt vypoctovl zataz najmd v rezimoch redlneho casu na tkor
vysSieho objemu pomocnych vypoc¢tov vykonavanych mimo rezim redlneho casu. V tomto
smere sa rychlo rozvijajii najmd metddy zamerané na explicitné rieSenie tlohy prediktivneho

riadenia vyuzivajuce multi-parametrické programovanie [6], [7].

1.2 Zakladné mySlienky

Prediktivne riadenie oznacuje triedu metdd riadenia, v ktorych je model riadené¢ho systému
pouzity na urcenie riadiaceho vstupu na zaklade predikcii ucinkov riadenia na riadeny vystup.
Teda nie je jedine¢nym presne vymedzenym pristupom riadenia, ale skdr pomerne rozsiahlou
skupinou metdd riadenia zalozenych na niekolkych spoloénych myslienkach, ktorych

prepojenie vedie na algoritmy s navzdjom pomerne blizkou Struktarou. Prediktivne riadenie sa
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da pouzit' na procesy s dopravnym oneskorenim, nestabilné, mnohorozmerové procesy a na
neminimalne fazové procesy. Kvalita riadenia je lepSia ako pri PID regulatoroch. Vsetky

metody prediktivneho riadenia obsahuju v urcitej miere nasledovné zékladné prvky:

Matematicky model riadeného systému je pouzity na predikciu buduceho riadeného vystupu

systému, na zdklade aktualne dostupnych informécii a zvolenej trajektorii riadenia. Forma
reprezentacie riaden¢ho systému sa v réznych pristupoch lisi. Vhodny model musi vystihovat

dynamickost’ procesu.

Postupnost’_projektovanych riadiacich vstupov je urena minimalizaciou urcitého kritéria

riadenia na zvolenom casovom intervale tzv. horizonte predikcie. V zdujme zabezpecenia
stability riadenia sa cCasto uvazuje s limitnym predlZovanim horizontu predikcie do

nekonecna.

Pouziva sa tzv. stratégia pohyblivého horizontu, kedy je na riadenie v danom okamihu

pouzity len prvy ¢len z ur€enej postupnosti riadenia a v d’alSom kroku sa opdt’ ur¢i optimalna
postupnost’ riadenia z novych dostupnych informacii. Takyto pristup umoziuje prediktivnemu

riadeniu pracovat’ v zmysle spdtnovédzbového regulatora.

Prediktivne riadenie umoziuje jednoduché zaobchddzanie s obmedzeniami vstupnych,

stavovych a vystupnych veli¢in.

Vo vSeobecnosti je teda mozné povedat, Ze je to spOsob riadenia, pri ktorom je aktualny
akény zasah ziskany priebeznou optimalizaciou kritéria riadenia na horizonte predikcie
vzhl'adom na zadané obmedzenia za predpokladu, Ze model sustavy je zndmy a stav v danom
kroku riadenia je povazovany za pociato¢ny stav riadenej sustavy. Vysledkom takejto
optimalizacie je potom optimalna postupnost’ riadenia pre dany horizont, ktorej prvy cClen je
pouzity ako riadiaci vstup v danom kroku. Tymto sa prediktivne riadenie vyznamne odliSuje
od konvencnych metdd riadenia, ktoré vyuzivaji dopredu uréeny pevny (uzatvoreny) riadiaci

zakon.

Zaujimava analogia vysvetl'ujuca rozdiel medzi prediktivnym a klasickym riadenim je
uvedend v knihe [8]: ,,ak chceme riadit’ automobil, pozerdme sa na cestu cez predné okno, ¢o

sa zhoduje so stratégiou prediktivneho riadenia, zatial Co klasické riadenie by nam
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umoziiovalo len pohl'ad cez zadné okno®. Samozrejme i ked’ takéto porovnanie nie je celkom
primerané, vel'mi 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 riadené¢ho systému (jednotlivé ovladacie
prvky automobilu, zrychlenie, brzdenie atd’.), priCom zaroven dbd na dodrziavanie
stanovenych obmedzeni (pravidla premavky, prevadzkové charakteristiky automobilu, atd’.).
Pouzitim predikcii urCuje prediktivny regulator optimdlne riadiace vstupy. Napriklad
v spomenutom automobile to mdZze byt riadenie a stanovenie rychlosti. Uréenie optimalnych
riadiacich vstupov mdze pri niektorych aplikaciach trvat” dlhsiu dobu, Comu sa predchadza
vyuzivanim kratSieho horizontu predikcie a ur€ovanim novych riadiacich vstupov pre kazdy
d’alsi okamih. Rovnako je to aj pri riadeni automobilu, kedy vodi¢ neplanuje riadenie pre
nasledujucich napr. sto metrov, ktoré prejde so zatvorenymi ocami a az potom by urcoval
nové riadenie pre dalSich sto metrov jazdy. Problémy, ktoré mozu nastat pri pouziti
prediktivneho riadenia sa daju tiez vysvetlit’ pomocou uvedenej analdgie. V automobile, ak sa
vodi¢ pozera na prili§ kratku vzdialenost dopredu, moéze to viest ku katastrofalnym
nasledkom (pride do kontaktu s pomal$im automobilom, zide z cesty apod.). Pri
prediktivnom riadeni, prili§ kratky horizont predikcie moze viest’ na nekvalitny regulacny
pochod, pripadne k nestabilite riadenia. Je teda nevyhnutné aby prediktivny reguléator
predvidal neobvyklé skutocnosti, ktoré by mohli nastat’ za horizontom predikcie a zaroven im
predchadzal. Dal§im problémom byva neuréitost modelu riadeného systému a nahodné
poruchy, ktoré nait moézu pdsobit’. Tieto skutocnosti sposobuju, ze predikcie stanovené na
zaklade takéhoto modelu moéZzu byt nepresné avedt k urCeniu nespravnych riadiacich

vstupov.

1.3 Oblasti zakladnych problémov

Koncepcia prediktivneho riadenia v sebe zahfiia niekol'ko vyznamnych problémov, ktoré
treba pri navrhu konkrétnej stratégie vhodne oSetrit. Su to najmid otdzky tykajice sa
obmedzeni, zlucitel'nosti a v neposlednom rade aj pristupu riadenia s pohyblivym horizontom.
Tato kapitola stru¢ne pojednava o typoch obmedzeni a dovodoch ich zavadzania do syntézy
riadenia. Dalej su tu objasnené problémy zluditelnosti, ktoré vznikaji za pritomnosti
obmedzeni. NezluciteIné obmedzenia spdsobuji zlyhanie priebeznej optimalizacnej ulohy,

a teda aj samotného riadenia. V kratkosti je pojednané aj o zdkladnych moZznostiach garancie
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stability riadenia s pohyblivym horizontom za pritomnosti obmedzeni. Vo vSeobecnosti je
stabilita zarucend, pokial kritérium riadenia na nekonecnom horizonte dosahuje konecné
hodnoty. Samozrejme, pritomnost’ obmedzeni nedovol'uje optimalizovat’ kritérium riadenia na
nekonecnom horizonte, a preto je potrebné ur€it postupy aproximdcie takéhoto kritéria.
V takomto pripade vSak zanikd vztah medzi hodnotou kritéria v ur¢itom kroku a hodnotou

kritéria na danom horizonte. VSetky tieto aspekty s stru¢ne popisané v tejto kapitole.

Predkladana kapitola podrobnejSie popisuje niektoré problémy vyskytujiice sa v prediktivhom
riadeni linedrnych systémov. Hlavny doraz je tu kladeny na vSeobecné objasnenie potreby
zavadzania obmedzeni do syntézy riadenia, vyplyvajuce problémy zlucCitelnosti, garancie

stability a stratégie riadenia s pohyblivym horizontom.

Stcasné pristupy prediktivneho riadenia su takmer vzdy formulované v stavovej reprezentacii

a vSeobecna Struktara je uvedena na obrazku

Hadani hodnota o radiact vt ] tadeny wrsty
}| Crptumalizacia I L }( Riadeny systém ] merey R p

rF

Oidhad staw
a
Idodel nadencho

systému

[ Predicia ]‘7

Obrazok ¢.2: VSeobecna Struktura prediktivneho riadenia.

Jednotlivé bloky plnia nasledovné funkcie:

Optimalizdcia — blok obsahuje vSetky zadané obmedzenia ajeho hlavnym znakom je, Ze

pracuje priebezne v redlnom case. Hlavnou ulohou je urovanie riadiacej postupnosti vstupu

tak aby riadeny vystup sledoval ziadant hodnotu.
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Odhad stavu — blok poskytuje odhad sti¢asného stavu pre blok predikcie.

Model riadeného systému — blok obsahuje matematicky model riadené¢ho systému.

Predikcia — blok, ktory je srdcom algoritmov prediktivneho riadenia, poskytuje informaciu
o buducich hodnotach vstupov a stavov. Jej cielom je predpovedat optimalne rieSenie

systemu.

Uvedené bloky tvoria zakladnu Struktaru prediktivneho regulatora a pre rozli¢né algoritmy
mozu byt modifikované. Rovnako méze byt’ zakladna sada blokov doplnena o d’alSie bloky
akymi su napriklad identifikacia, detekcia poruchy na strane merania atd’.

1.3.1 Opis systému

Riadeny systém byva popisany nasledovnym diskrétnym linedrnym casovo-nepremenlivym

modelom:
Xk+1 =Axk+Buk (11)
kde 4 € R™, B € R*™, x, € R" je vektor stavu a u; € R" je vektor vstupu.

Implementacia pohyblivého horizontu je formulovana zavedenim nasledovného

optimalizacného problému:

N-1 N,-1
J(N,Nu)(xo) = muin[x;PxN + > x/ Ox, + Zul.TRu,} (1.2)

i=0 i=0

pre N >= N,, kde N predstavuje diZku horizontu predikcie, N, dizku horizontu riadenia a P, O,
R st vahajuce matice. Kritérium Juny je minimalizované vzhl'adom na zadané obmedzenia

stavu a vstupov:

x,eX=\xeR":Ex<el a ukeU:ueR’”:Fqu} (1.3)
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kde E € R, F € R*™ a e, f'si vektory prislusnych rozmerov.

Ked N —> oo, je takato uloha oznacovana ako problém riadenia na nekone¢nom horizonte
a ked’ N je konecna hodnota, jedna sa o problém riadenia na kone¢nom horizonte. Napriklad
predstavme si automobil, ktory riadime na nekone¢nom horizonte, ¢o znamena, ze automobil
ma urcity smer, ktory predikcia akceptuje a zahrnula ho do svojich predpovedi. Tento smer
moze pocas jazdy menit. Takyto spdsob mé jednu velku nevyhodu, ktorou je nekonecny cas
kym auto dorazi do ciela. Pretoze systém bude kazdu chvilu pocitat’ aspekty, ktoré si
stanovime ako dodlezité, napr.: priemernu rychlost, akceleraciu, riziko havéarie, nerovnost’
povrchu, mnozstvo paliva a pod. Avsak takyto systém ma aj vyhodu a to takd, ze vodi¢ vidi
na cestu nekonetne daleko. Samozrejme v tomto pripade nevyhoda prevySuje vyhodu,
a teda optimalny. Preto je dobré ked’ ma v nasom pripade casovy horizont predikcie kone¢nu
hodnotu. Na druhej strane, nie je zase prijatelné ked’ ur¢ime N vel'mi malé, Co znamena, ze
vodi¢ vidi vel'mi blizko a méze dojst’ napr. ku kolizii, alebo nevidi v zakrute jamu, ktora
prejde a tiez znehodnoti automobil. Takéto riadenie by tieZ nebolo optimalne a prave preto
nasou hlavnou tlohou je najst’ najlepsi casovy horizont predikcie pre dany proces. Aby takato
uloha mala zmysel, je potrebné uvazovat’, ze pociatok stavového priestoru prex = 0au =0 je

vo vnutri zlucitel'nej oblasti t.j. oblasti vyhovujacej (1.3).

Vyssie uvedené rovnice reprezentuju optimaliza¢na tlohu kvadratického programovania, pre
ktoru existuje mnozstvo algoritmov. Nech @ pre i = 0, . . . ., N, — 1 je postupnost’ riadenia,
ktora minimalizuje kritérium Jun, (Xi) vzhl'adom na dynamiku systému (1.1) a obmedzenia
(1.3). Stratégia pohyblivého horizontu vyuziva len prvy €len tiy postupnosti #; pre urcenie Xy,
= Ax; + Biiy. ZvySok postupnosti #; je zanedbany a stav xy:; je pouzity ako nova pociato¢na
informacia pre optimaliza¢nua ulohu (1.2). Takyto postup je kazdom kroku opakovany, kedy je
pouzity len prvy Clen postupnosti pre ziskanie novej pociatocnej informacie a posunutim
kritéria o krok dopredu v Case sa opét’ ur¢i nova postupnost’ riadenia. Z uvedenej myslienky
vyplyva pre prediktivne riadenie charakteristické oznacenie riadenia s pohyblivym

horizontom.

Je vhodné poznamenat, Ze ak by bol zvoleny nekone¢ny horizont predikcie a riadenia
a zéroveil by neboli uvazované ziadne obmedzenia, uloha by viedla na dobre zname LQ

riadenie, ktoré bolo skumané apomerne dobre zvladnuté¢ uz v Sestdesiatych rokoch.

15



Optimalna postupnost’ riadenia je v takomto pripade generovand pevnym stavovym
spatnovdzbovym riadiacim zékonom, ktorého matica zosilnenia je ziskand rieSenim
algebraickej Riccatiho rovnice ARE (z angl. algebraic Riccati equation). Vyznamna prednost’
takéhoto riadiaceho zdkona spociva v tom, Ze pre akukol'vek pozitivne semi-definitnli maticu

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

Za pritomnosti obmedzeni sa vSak problém riadenia na nekonecnom horizonte stava
nerieSitelnym, nakol’ko vedie na nekone¢no-rozmernt optimaliza¢nti ulohu. Na druhej strane,
vol'bou kone¢nych horizontov riadenia a predikcie je optimaliza¢na uloha konecno-rozmerna

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

Vzhl'adom na vysSie uvedené skuto€nosti, pri rieSeni problémov prediktivneho riadenia je

potrebné si odpovedat’ na nasledovné zékladné otazky:

Je nevyhnutné zohl'adiiovat’ obmedzenia v syntéze riadenia?

Kedy je vyssie formulovany problém zlucite'ny resp. kedy dava uvedeny algoritmus riadenie,

ktoré moze byt’ v danom kroku pouzité?

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

Aku kvalitu riadenia poskytuje stratégia s pohyblivym horizontom?

Strué¢né odpovede na tieto otazky st uvedené v nasledujucich Castiach.

1.4 Obmedzenia

V kazdej ulohe riadenia redlneho technologického procesu alebo technického systému je
nevyhnutné splnit’ cely rad dopredu zadanych obmedzeni. Uloha obmedzeni pri navrhu
riadenia mé& prinajmenSom tri dolezité aspekty. Prvym je pouzitie obmedzeni pre lepSiu
reprezentaciu fyzikdlnych systémov, pricom su brané do tuvahy fyzikdlne obmedzenia
existujuce v praktickych aplikéciach. Ich prikladom su saturdcie vstupov, ktoré sa vyskytuji

vo vsetkych redlnych systémoch. Ak nie je uvazované s takymito nelinearitami pri vypocte
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optimdlneho riadenia, potom akény orgén ,,orezdva“ vstupny signal. To méze viest’ k prili§
degradovanému riadeniu, ¢asto veducemu k problémom nestability. Efektivny riadiaci systém
musi byt navrhovany tak, aby jeho akéné zasahy aplikované pri riadeni procesu spinali
zadan¢ obmedzenia apracovny bod procesu lezal vzdy vich prieniku (podmienka
realizovatel'nosti obmedzeni). Obmedzenia mo6zu byt pouzité aj k osSetrovaniu d’alSich
nelinearit akénych organov. Druhym velmi délezitym aspektom je vyuzitie obmedzeni pre
zarucenie stability riadenia. V tomto pripade vystupuji obmedzenia napriklad vo forme
koncovych stabilizujiicich obmedzeni. Tretia mozZnost’, je vyuzitie obmedzeni ako d’al§ich

ladiacich parametrov regulatora za u¢elom dosiahnutia lepsej kvality riadenia.

Vo vSeobecnosti je navrh riadenia zohladiiujiceho obmedzenia obtiazny a vedie na
komplikécie charakteristické pre nelinedrne systémy. Vyhodou prediktivneho riadenia je, Ze
jeho pdévodny algoritmicky pristup je obzvlast vhodny pre zahrnutie fyzikalnych obmedzeni
do syntézy riadenia. Vysledkom je stratégia riadenia, ktord zlepSuje prevadzkové podmienky
a zaroven umoziuje posunutie pracovného bodu blizSie k limitnej hodnote s minimalnym

rizikom jej prekrocenia.

1.4.1 Rozdelenie obmedzeni

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

Fvzikdlne obmedzenia - Vstupné veliiny procesu sa pocas riadenia mézu menit’ iba

v kone¢nom, vopred danom rozsahu a s limitovanou rychlost'ou (napr. ventil nie je mozné

otvorit’ viac ako to dovol'uje jeho konstrukcia).

Technologické obmedzenia - Riadené vystupné a stavové veli¢iny nesmu vybocit’ z dopredu

zadanych hranic, v opacnom pripade obvykle hrozi strata kvality produkcie (napr. udrziavanie

teploty v urcitych hraniciach).

Bezpecnostné obmedzenia - Pomocné veliCiny, ktoré nie st priamo riadené, nesmu prekrocit’

z bezpecnostnych dovodov svoje stanovené kritické hranice (napr. udrziavanie tlaku

v chemikom reaktore).
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Stabilizujuce obmedzenia - Stabilizujuce obmedzenia su Specifické obmedzenia na stavové

veli€iny uvaZované pri syntéze riadenia, ktoré garantuju stabilitu riadenia procesu.

1.4.2 ZluditePnost’ obmedzeni

Pomerne jednoduché zavadzanie obmedzujucich podmienok typu rovnosti i nerovnosti do
ulohy minimalizacie kriteridlnej funkcie v prediktivnom riadeni, prindSa aj vel'mi vyznamné
problémy tykajiice sa ich zluciteI'nosti. Uvedené obmedzenia (1.3) mdézu spdsobovat’, ze
optimalizacné loha nemusi byt’ rieSite'na resp. dany optimaliza¢ny problém je nezlucitel'ny.
Tieto problémy vznikaju vtedy ked” obmedzenia kladené na prislusné veliCiny definuju
prazdnu oblast’ a optimalizacné loha minimalizacie kritéria neposkytuje adekvatne rieSenie.
Obmedzenia vstupov nesmu byt prekroc¢ené na rozdiel od obmedzeni tykajucich sa vystupov,
ktoré mozu byt prekrocené 1 na tkor nie prili§ vhodnych nésledkov pre riadeny systém. Mo6ze
sa stat’ napriklad nasledkom poruchy, ze optimalizacna tloha sa stane v ur¢itom kroku
nezlucitelnou. Rovnako sa moze stat’, ze algoritmus minimalizujuci kritérium vedie systém
mimo zluéitelni oblast. Problém zlucitelnosti je casto oznacovany aj ako problém
kompatibility alebo realizovatel'nosti danych obmedzeni. VSeobecné rieSenie problému
zlucitelnosti obmedzeni neexistuje a preto je tato otazka velmi vazna aje nutné sa nou

zaoberat’.

V zésade sa rozliSuju dva typy problémov nezluciteI'nosti obmedzeni [10]:

typ 1. — nezlucitel'nost’ je zapri¢inena nekompatibilitou medzi obmedzeniami v tvare rovnosti
a obmedzeniami v tvare nerovnosti, priCom sa uvazuje, Zze obmedzenia v tvare nerovnosti
nedefinuji prazdnu oblast’ @; # 0, &; N &, = 0, kde P; je oblast, tvorend obmedzeniami

v tvare nerovnosti,

typ 2. — nezlucitelnost’ je zapriCinend nekompatibilitou medzi obmedzeniami Vv tvare

nerovnosti, pretoze tieto definuji prazdnu oblast’ @; = 0.
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Jednoduchy priklad oboch typov nezlucitelnosti je mozné vidiet’ na obrazku ¢.3:

U+l \ U+l

ohmedzeme v tvare

> rovnost /
B \
1y, Uy
®;

ohmedzema v tvare
//->% nerovnost

nezluéite rnost typu 1 nezhéitenost typu 2

Obrazok ¢.3: Zakladné typy problémov nezlucitePnosti obmedzeni.

Prediktivne riadiace zakony, ako st napr. CRHPC (z angl. constrained receding-horizon
predictive control) [11] alebo SIORHC (z angl. stabilising I/O receding-horizon control) [12],
ktoré obsahuju stabilizaéni podmienku obmedzenia v tvare rovnosti na konci horizontu, ¢asto
vedd, pri siasnom zavedeni procesnych obmedzeni v tvare nerovnosti na problém
nezlucitelnosti typu 1. Tento problém je pomerne vazny a vhodnym rieSenim moze byt
modifikdcia obmedzeni v tvare rovnosti. Na kolko vSak tieto obmedzenia garantuju
podmienky stability riadiaceho zékona, ich zmena vyzaduje starostlivi tivahu. Medzi
zakladné spdsoby oSetrovania problému nekonzistentnosti obmedzeni typu 1. patria napr.
upravovanie ziadanej hodnoty (z angl. setpoint conditioning) [13], odstraiiovanie obmedzeni
(z angl. constraint removal) (doCasné ignorovanie niektorych obmedzeni) a prispésobovanie
obmedzeni (z angl. constraint softening) (rozsirenie predchadzajuceho pristupu pridanim
Clena, penalizujuceho prekrocenie docasne ignorovanych obmedzeni) [10]. Zakladna
myslienka pristupu upravovania ziadanej hodnoty spociva vtom, Ze ak zmena Ziadanej
hodnoty zapri€ini nekompatibilitu obmedzeni, moZe byt namiesto nej pouZita tzv. zluciteI'na
zmena ziadanej hodnoty, ktorej hodnota je vybrana co najblizsie k pdvodnej zmene ziadanej

hodnoty.
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Nemenej dolezitym a zlozitym problémom je vyskyt problému nezluciteInosti obmedzeni
typu 2. Charakter a pri¢iny takychto nekonzistentnosti st pri kazdej aplikécii in€ a preto pre
ne neexistuje jednotné rieSenie. Obmedzenia v tvare nerovnosti v riadiacom zakone st dané
uzivatelom apreto sa vyplyvajucim nezlucitelnostiam d4 predist najmid premyslenym
a starostlivym navrhom riadenia. St vSak Specidlne pripady, kedy nie je mozné takymto
sposobom predist’ problémom nezlucitel'nosti tohto typu. Zvyc€ajne je to v pripadoch, kedy
pozadované redlne obmedzenia v tvare nerovnosti nie su zlucite'né. Jedind moznost’ vyhnat
sa tymto problémom je sledovat’ vyskyt nezluciteInosti pocas riadenia a navrhnut’ sposoby,
ktorymi mozu byt tieto nekompatibility oSetrené. Medzi takéto spdsoby patri tzv. algoritmus
MWLS (z angl. mixed weighted least squares) [14], ktory poskytuje rieSenie optimalizacie
riadenia bez ohl'adu na konzistentnost’ obmedzeni. V pripade zluciteInych obmedzeni pracuje
ako Standardné kvadratické programovanie, ale v pripade problému nezlucitelnych
obmedzeni poskytuje kompromisné¢ rieSenie, prostrednictvom véhovania najviac

prekrocenych obmedzeni. Tento pristup sa vyznacuje aj pomerne rychlou konvergenciou.

Algoritmy riadiace redlne systémy nesmu podlichat’ problémom zlucitel'nosti a preto
u komerénych prediktivnych regulatorov [15] sa uvolfiuji pevné obmedzenia zavadzanim
pomocnych veli¢in, ktoré su udrziavané na malych hodnotich zavedenim prislusnej
penalizacie v kritériu riadenia [16]. Casto v8ak byva spornou otdzkou ¢&i je kritickou velkost
alebo doba trvania prekroCenia zadaného obmedzenia a ¢i rieSenie problému uvolfiovanim
obmedzenim nevedie k prekro¢eniu obmedzeni i ked’ v pripade bez tohto postupu by mozno

existovalo zlucitel'né riesenie [17,18].
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2. Prakticka ¢ast’

2.1 Uvod do praktickej ¢asti

Cielom praktickej Casti bolo analyzovat vplyv parametrov MPC problému na simulaciu,
konkrétne na cas vypoctu regulatora. Tymito parametrami boli vdhové matice O, R
a predik¢ény ¢asovy horizont N. Pre kazdy z tychto parametrov som si postupne navolil urcité

hodnoty a pozoroval ich vplyv na priebeh simulacie.

Pri analyze som pouzival mnou navrhnuty systém Styroch zasobnikov bez interakcie. Tento
systém som si opisal matematickym modelom. Je ddlezité poznat” matematicky model, aby

bolo mozné tvorit’ predikcie.

Velic¢iny v matematickom modeli:
Vstupné: qo, qe1,qe

Stavové: hy, hy, h;, hy

Vystupné: hy, hy, hs, hy

Nésledne som musel matematicky model linearizovat, aby bol MPC problém TlahSie
riesitel'ny.

Aby som mohol linearizovat, musel som si zvolit odchylkové veli€iny, t.j. odchylkovy

model.

Odchylkové veliCiny:

Stavové: Vstupné: Vystupne:
xl(t)zhl(t)_hlx ul(t)ZQO(t)_CIS J’1(t):x1(l)
xz(t):hz(t)_h; “z(f)an(f)—q; Y, (1) =x2(l‘)
xs(t):h3(t)_h3s ”3(t)ZQ52(t)_qcs'2 ys() :x3(t)
x 1) = hle) =k ya(0) = x,(2)
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Na zéklade linearizované¢ho matematického modelu som vytvoril matice systému:
A = matica stavov

B = matica vstupov

C = matica vystupov

D = pozostava z poétu riadkov matice C a poétu stipcov z matice B

Pred simulaciou som si zvolil ohranicenia:
Umax= [ 1;1;1]

Umin= [-1;-1;-1]

Xmax— [0,75;6,4375;6,4375;6]

Xmin= [-0.25;-1.5625;-1.5625;-1]

Ymax= C*Ximax

Ymin:C *Xmin
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2.2 Systém zasobnikov kvapaliny

qu qu qEZ

Ll l

) )

Iy I
kyy LEE) ¢
q q,
et F et F

112 114

kpy —® 2—1'{4%(1

1,

Obrazok ¢.4: Navrhnuty systém zasobnikov kvapaliny.
2.3 Linearizacia systému zasobnikov kvapaliny bez interakcie

Materialova bilancia systému:[21]

Hmotnostne toky do systému vstupujuce = hmotnostné toky zo systému vystupujuce + rychlost
akumulacie hmotnosti v systéme
Za predpokladu, Ze je hustota konStantna:

d V(1

bt gl =al)+ < E gl =k, T
ol =golt + )+ 2 VR gl =i
gl =g o + 0 A=Fl) gl =k T
=gl V= Eal) )=k
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Dynamicky matematicky model: [19]

Matematicky model je abstraktny model pouzivajuci matematicky zapis na opisanie spravania
syst¢tmu. Dynamicky model uvazuje prvok c¢asu. Dynamické modely su zvycajne
reprezenované rekurentnymi alebo diferencialnymi rovnicami.

q01) + 4., (1) = ke 1 (2] + Fy %it)

dh,(t
kll\/hl(t) ZQéz(t)+k22 h, t) +Fz%

t
dh.\t
Qaz(t):k33 h3(t)+F3%
dh,t
T = )+ K T8 + F, 10

Matematicky model rovnovazneho stavu: [20]

Rovnovazny stav systému je stav, v ktorom sa uz nemenia hodnoty stavovych premennych pri
konStantnej hodnote vstupov. V tomto stave nedochadza k akumulécii.

Materialova bilancia systému v rovnovaznom stave: [21]

Hmotnostné toky do systému vstupujiice = hmotnostné toky zo systému vystupujiice

s

2
dhy ., : o _[40*4:
F : =qy +qa —ky\h = h :(Mj

dt ki,
2
dhs s S s S k hs _q;
FZT;:kll h —q:, — kb = h, {%J

dt

2
th N s N q;
F3—3=q52—k33vh3 = hy :(k_zj
3

44

2
k33\/ch{1J
k

th S S N N
F47;:k33\/z_qa_k44 h4 = h4[
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Dvnamicky matematickyv model — Matematicky model rovnovazneho stavu:

Od dynamického matematického modelu sa od¢ita matematicky model rovnovézneho stavu.

IW%%M—%) PREETA R NGRS SN
p, Ahd0=H] . S R P e R

Odchylkovy model: Definicia odchylkovych veli¢in:

F,

xl(t):hl(t)_hl ul(t)z%(t)_%
x(t) = hy(t) = by (1) = q,(t) -4,
xy(t) = hyle) = by u (1) = g, l1) - 42,
x4(t) = h4(t) —h

Linearizacia:

Linearizacia sa vykonava na zéklade Taylorovho rozvoja. Linearizuju sa nelinearne funkcie.
Po linearizacii sa pouziju predtym definované odchylkové veli€iny.

VAT =k L (ny() - 1)
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Vysledok sa pouzije v rovniciach, ktoré vznikli od¢itanim dynamického matematického

modelu a matematického modelu rovnovazneho stavu.

Fldxd;(t):”l(t)"'uz(t)_ku hy _Lxl(t)+kll h

t 2\ h/

Fz dX2(t) :kn h1s + kn - xl(t)_kll kzz\/ - 22 +k22 hz
2.k 2./

FdX3(t):”3()_k33 h; — s x(t)+k33 hy

3 dt t 2\/1/735 3
dX4 k33\/>+ \/— k33 k44\/>— \/— +k44 h4

Definovanie pomocnych konstant:

Pouzitie pomocnych konsStant:

A A o) s 0) o)

£ 4 e (1) =) ko
F A ) ko)

£ A (0 - le) - k(0

Zvolené velidiny, vypocitané vy§ky hladin a jednotlivé konStanty k;:

Vysky hladin boli vyjadrené a nésledné pocitané z matematického modelu rovnovazneho

stavu.
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c (1+1Y 0.8
h; _(o.sj = 6.25 kl_izm_o.m
. _[08J625-1) _ 08
h _( o5 j =1.5625 k, = NS 0.32
hsz(ljz_ms PR S
0.8 > 2J1.5625
. (av15625-1) 4
Linearizovany matematicky model s doplnenvmi hodnotami kon§tant:
d"dl_t(") — 0.5u,(1) + 0.5u, () — 0.08x ¢
dxd;t(t) = 0.08x,(z) — 0.5u,(¢) — 0.16x,(¢)
dx, |t
%() 0.5, (1) — 0.8, (1
dxd;t(f) 0,83, (1) — 0.5, (1) — x, 1

Matice systému: Matice systému boli odvodené¢ z linearizovaného matematického modelu

s doplnenymi hodnotami konstant.

-0.08 0 0 0 05 0.5 0
0.08 -0.16 0 0 0 0 -0.5
A= B =
0 0 -08 O 0 0 0.5
0 0 08 -1 0 -05 0
1 0 0 O 0 0 O
01 0 O 0 0 O
C= D=
0 01 0 0 0 O
0 0 0 1 0 0 O
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2.4 Analyza riaditel’nosti systému

Systém nazyvame riaditel'ny, ak 'ubovolny pociatony Cas t, a l'ubovolny pociatocny stav

X(ty))=x, a kone¢ny stav x;existuje kone¢ny Cas a riadenie u(?) také, ze x(t;)=x;.

M-file:

V M-file sa nachadzaju matice systému 4 a B a matica riaditel'nosti z. Prikaz rank(z) sluzi na

vypocet, Ci je systém riaditelny.

®} C:\Documents and Settings\Evicka\Desktoplriad.m E'E'E'
File Edit Wew Text Debug Breakpoinks Web window Help
0O = K S #h f. &% B
11— A=[-0,05 0 0 0;0.05 -0.16 OO0 0 -0.5 000 0.8 -1]»
2|-| B=[0.5 0.5 0:0 0 -0.5:0 0 0.5:0 -0.5 0];
3l-| ==[B A*E A*2%E A*3%E];
4|~ | rankiz)|

script Ln 4 Col8

Obrazok ¢.5: M-file pouzity na vypocet.

V mojom pripade rank(z) = 4 => mdj systém je riaditelny.

2.5 Vyhodnotenie simulacii

Ucelova funkcia obsahuje vdhové matice O a R:

N-1

J = Z(yk _yref)TQy(yk _yref)+Aul{RAuk

k=0

Ciel'om mojich simulécii je zistit’ vplyv zvolenia vdhovych matic Q,R a predikéného

¢asoveého horizontu N na ¢as simulacie. Simuléacie st vykonavané pomocou MPT Toolboxu.
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Diskretizacia spojitého systému:
N-1 r r

J = man(J’k - yrq/') o, (Vi — yref) + Au; RAu,
k=0

X1 = Ax + Bug
X< x, < x
Yk = Cxk

yks;

I'<
IA

<u u

N
IA

k

M-file:

V tomto M-file sl zhrnuté vSetky algoritmy, pomocou ktorych moZeme spustit’ simul4ciu, na
zaklade ktorej ziskame vysledky zoradené do tabuliek. V M-file si mézeme vSimnut’ 4
zakladné veliCiny, s ktorymi som manipuloval, respektive menil ich hodnoty. Ide o vahové
matice R a Q, ¢asovy horizont predikcie N a o tracking. Problém tracking predstavuje trvala
regula¢nt odchylku TRO. Ak bol tracking nastaveny na Cislo 1 iSlo o simuléciu bez 7RO a ak

bol tracking nastaveny na ¢islo 2 tak matlab pocital s TRO.
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File Edit Wew Text Debug Breakpoints Web Window Help

O = & oo & b EE lIE| Siied

11— clear model problem

2= 4 = [-0,08 000; 005 -0.l600;00-0.830;000.8-17:
3-| B=[0.50.50;00-0.5;0000.50-0.507;
4= Cc=[lo0D0;0l00;0010;00001];

a| = D=[000;000; 000 000]:

]

-1 ©=ocirz 41, :1:

Bl—| D =mDi[z 41, :1:

z]

10{— g = g3(4, B, C, D):

11

12— Tz = 1;:

13| - model = mpt_sysis, Tsz):

14— | model.umax = [1; 1: 1]:

18| = | model.umin = [-1; -1; -1]:

16| — model.xmax = [0.75; 6.4375; 6.4375; 6]:

17— model.xnin = [-6.25; -1.5625; -1.5625; -1]:
18|~ | model.ymax = C*model.xmax;

19— | model.ymin = C*model.xmin;

20

21| - problem.N = 15;

22— | problem.Q = eye(d):

23— | problem.R = eye(3):

24| - problem.Qy = l0%eye(2):

25| - problem.norm = 2;

26

27(—| =0 = [0; 07 O; 0O]:

28

29| - problem.N = 15;

30| - problewm. tracking = 1;

3|—| problem.Qy = 1l0%eye(Z):

32 - ctrl = mpt control (model, problem, 'online');
33| - referencia = [.4; .2]:

|- tic

38— [, u, ¥] = simplot(ctrl, =0, 100, struct('reference', referencia)):
36| - oas = toc

T - z = wiend, :) - referencia'; z = z'; E£'*z
38— diffiv)

Obrazok ¢.6: M-file pouzivany pri simulaciach.
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2.5.1 Vysledky simulacie bez TRO pri konStantnej hodnote vahovej matice R, zmene

vahovej matice Q a sucasnej zmene predikéného horizontu N

tres

N Q=001 Q=01] Q=1 | Q=10 | Q=100 | Q=1000 | Q=10000

R=1 R=1 | R=1 ] R=1 | R=1 R=1 R=1
5 | 1,6988 | 1,6048 | 0,7247 | 0,6002 | 1,7325 | 0.5973 0,5894
6 | 1,8020 | 1,1923 | 0,6975 | 0,5818 | 1,8208 | 1,8653 1,8497
7 | 1,8626 | 2,1159 | 1,9877 | 1,9379 | 19018 | 1,8582 1,9062
8 | 18696 | 2,1832 | 2,0416 | 1,9355 | 1,9193 | 2,0003 2,1433
9 | 19307 | 1,6835 | 09140 | 0,7450 | 0,8103 | 08528 2,0757
10 | 2,0241 | 1,7757 | 1,0613 | 1,0354 | 2,0811 | 09117 0,9118
11 | 20446 | 2,0507 | 2,3453 | 22369 | 2,2474 | 22097 2,1921
12 | 20966 | 2,1038 | 2,4498 | 2.3996 | 22987 | 2.3216 2,3351
13 | 22062 | 22077 | 2,7283 | 1,4883 | 1,5039 | 1,5049 1,5226
14 | 22813 | 22780 | 2,8535 | 3,3384 | 3,3250 | 33116 3,4359
15 | 255539 | 2,3990 | 2,4384 | 2,9200 | 2,8736 | 29734 2,9248

Tabul’ka ¢.1: Vyhodnotenie vysledkov simulacie bez 7RO pri zmene vahovej matice Q

a sucasnej zmene predikéného horizontu N.

QO — vahova matica, N — predik¢ny ¢asovy horizont, .., — celkovy Cas regulacie (potrebny na

celu simulaciu)

Z vysledkov, ktoré som zhrnul v tabul’ke ¢.1 vyplyva, ze pri simulacii bez TRO a pri hodnote
0O = 0,01 sa zvySovanim N priblizne linedrne zvysuje aj Cas regulécie. Pri ostatnych
hodnotéach vahovej matice Q mi zvySovani N ¢as regulacie kmité a teda nemo6Zem povedat,, ze

zvySovanim ¢asového horizontu predikcie sa mi zvysuje aj ¢as regulacie.
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2.5.2 Vysledky simulacie s TRO pri konstantnej hodnote vahovej matice R, zmene

vahovej matice Q a sucasnej zmene predikéného horizontu N

treg
N Q=001 Q=01 Q=1 | Q=10 | Q=100 | Q=1000 | Q=10000
R=1 R=1 R=1| R=1  R-=1 R=1 R=1
5 | 1,6347 | 1,6293 | 1,6331 | 1,6324 | 1,8113 1,7397 1,6808
6 | 1,6627 | 1,6600 | 1,6626 | 1,6617 | 1,6616 | 1,7204 1,7099
7 | 1,6926 | 1,6940 | 1,6921 | 1,6950 | 1,6948 | 1,6934 1,6930
8 | 17234 | 1,7227 [ 1,7209 | 1,8412 | 1,7572 | 1,7199 1,7210
9 | 18039 [ 1,7986 | 1,7868 | 1,7675 | 1,7606 | 1,7580 1,7862
10 | 1,8464 | 1.8340 | 1,8492 | 1,8880 | 1.8146 | 1,7982 1,8223
11 | 1,8439 | 1.8535 | 1.8510 | 1.8516 | 1,8357 | 1,8365 1,8353
12| 18779 | 19235 | 1,8700 | 1,8747 | 1,8758 | 1,8975 1,9439
13 | 1,9438 | 1,9533 | 1,9433 | 1,9508 | 1,9442 | 1,9561 1,9530
14 | 1,9746 | 1,9773 | 2,0139 | 2,0018 | 2,0674 | 1,9801 2,0001
15 | 20321 | 2,0311 | 2,0892 | 2,0582 | 2,0976 | 2,0189 2,0598

Tabulka ¢.2: Vyhodnotenie vysledkov simulacie s 7RO pri zmene vahovej matice Q

a sucasnej zmene ¢asového horizontu predikcie /V.

O — vahova matica, N — predikény Casovy horizont, t., - celkovy ¢as regulacie (potrebny na

celi simulaciu)

Z vysledkov, ktoré som zhrnul v tabul’ke ¢.2 vyplyva, ze pri simulacii s TRO a pri hodnotach
od O = 0,01 po Q = I sa zvySovanim N priblizne linedrne zvySuje aj ¢as regulacie. Pri
hodnote Q = 10 je tiez priblizne linedrny priebeh, len pri zvolenom N = /0 dochadza

k menSiemu skoku t.j. k znizeniu ¢asu regulacie. Podobny priebeh je aj pri Q = 100, kde skok
nastava pri N = 5, Q = 1000, kde je to pri hodnote N = 7 a Q = 10 000 je tak isto pri hodnote
N=7.
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2.5.3 Vysledky simulacie bez TRO pri konstantnej hodnote vihovej matice Q, zmene

vahovej matice R a sucasnej zmene predikéného horizontu NV

treg

N R=001] R=01| R=1 | R=10 | R=100 | R=1000 | R=10000

Q=1 Q=1 | Q=1 | Q=1 | Q=1 Q=1 Q=1
5 | 05360 | 05716 | 0,6871 | 1,3037 | 1,6649 | 18581 1,6687
6 | 06240 | 05332 | 0,6557 | 1,1389 | 1,7020 | 1,7036 1,7453
7 | 1,8071 | 1,8379 | 1,9422 | 2,0557 | 1,759 1,7564 1,7459
8 | 1,8700 | 1,8945 | 2,0529 | 2,2853 | 2,0003 | 1,9571 3,0693
9 | 0,7347 | 0,7680 | 0,8324 | 1,5189 | 1,8793 | 1,9221 1,9993
10 | 08623 | 0,8859 | 1,0040 | 1,9174 | 1,9385 | 22672 2,2616
11| 22962 | 22281 | 23120 | 1,9863 | 22012 | 2,0222 1,9872
12 | 24804 | 24710 | 2,8760 | 2,1731 | 2,0388 | 2,1347 2,0383
13 | 1,4039 | 3,1382 | 2,8694 | 2,1749 | 2,1685 | 2,2999 2,3265
14 | 39871 | 3,6042 | 3,1570 | 2,6009 | 23178 | 2,2648 24722
15 | 3,6300 | 2,9345 | 2,8084 | 23813 | 23324 | 23120 23177

Tabul’ka €.3: Vyhodnotenie vysledkov simulacie bez 7RO pri zmene vahovej matice R

a sucasnej zmene ¢asového horizontu predikcie /V.

R — véhova matica, N — predikény ¢asovy horizont, ., - celkovy Cas regulacie (potrebny na

celi simulaciu)

Z vysledkov, ktoré som zhrnul v tabul’ke vyplyva, Ze pri simulécii bez TRO zvySovanim
casového horizontu predikcie pre jednotlivé vahové matice R nastava periodicky priebeh ¢asu
regulacie a teda tak ako v tab. 1 nemdzem povedat’, Ze zvySovanim ¢asového horizontu

predikcie sa mi zvySuje aj Cas regulécie.
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2.5.4 Vysledky simulicie s 7RO pri konStantnej hodnote vahovej matice O, zmene

vahovej matice R a sucasnej zmene predikéného horizontu NV

treg

N R=001] R=01] R=1 | R=10 | R=100 | R=1000 | R=10000
Q=1 Q=1 | Q=1 | Q=1 | Q=1 Q=1 Q=1
5 | 1,7326 | 1,6219 | 1,6210 | 1,6218 | 1,6223 | 1,6233 1,6226
6 | 16530 | 1,6607 | 1,6659 | 1,6497 | 1,6679 | 1,6519 1,6531
7 | 16810 | 1,6818 | 1,6816 | 1,6974 | 1,6782 | 1,6822 1,6827
8 | 1,7364 | 1,7077 | 1,7205 | 1,7005 | 1,7164 | 1,7114 1,7398
9 | 1,7669 | 1,7695 | 1,7661 | 1,7685 | 1,7588 | 1,7633 1,7627
10 | 1,7929 | 1,8095 | 1,8229 | 1,8158 | 1,7829 | 1,8097 1,8228
11 | 1,8248 | 1,8232 | 1,8284 | 1,8254 | 1,8302 | 1,8293 1,8385
12 | 1,8635 | 1,8690 | 1,8631 | 1,8691 | 1,8711 | 1,8661 1,8590
13 | 1,9236 | 1,9145 | 10187 | 19118 | 19141 | 19153 1,9087
14 | 1,9619 | 1,9730 | 1,9689 | 1,9719 | 1,9625 | 1,9649 1,9554
15 | 2,0083 | 2,0304 | 2,0165 | 2,0359 | 2,0141 | 2,0105 2,0209

Tabul’ka ¢.4: Vyhodnotenie vysledkov simulacie s 7RO pri zmene vahovej matice R

a sucasnej zmene ¢asového horizontu predikcie V.

R — vahova matica, N — predik¢ény ¢asovy horizont, ., - celkovy ¢as reguldcie (potrebny na

celu simulaciu)

Z vysledkov, ktoré som zhrnul v tabulke vyplyva, Ze pri simulacii s 7RO postupnym
zvySovanim ¢asového horizontu predikcie pre jednotlivé vahové matice R dochadza aj
k postupnému zvySovaniu ¢asu regulacie. MenSia odchylka nastava pri hodnote R = 0,01/ a N

= 5, kde sa ¢as regulacie o nieCo vychyli pribliznej linearite.
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2.5.5 Vysledky simulicie k referencii bez TRO pri konStantnej hodnote ¢asového

horizontu predikcie NV a zmene vahovej matice Q

Q N V4 D
0,01 7 0,0356 1117
0,1 7 0,0044 283

1 7 5,6583 .10% 59
10 7 2,8687 . 10" 31
100 7 1,2572 . 10" 25
1000 7 1,5148 . 1077 24

10000 7 6,2566 . 10%° 4
Tabul’ka ¢.5

Z — je rozdiel poslednej hodnoty vystupu y a referencie (¢im Z je bliZSie k nule, tym som
blizsie k referencii)
D — je pocet krokov, za ktoré sa vystup ustali na referencii

N — ¢asovy horizont predikcie

2.5.6 Vysledky simulacie k referencii s 7RO pri konstantnej hodnote ¢asového horizontu

predikcie NV a zmene vahovej matice Q

Q N Z D
0,01 10 0,1723 47
0,1 10 0,0894 49
1 10 0,0512 35
10 10 0,0144 26
100 10 4,7488 . 10™ 8
1000 10 5,6478 . 10° 5
10000 | 10 5,7518 . 10° 3
Tabul’ka &6

Z — je rozdiel poslednej hodnoty vystupu y a referencie (¢im Z je blizsie k nule, tym som
blizSie k referencii)
D — je pocet krokov, za ktoré sa vystup ustali na referencii

N — ¢asovy horizont predikcie

Zaver
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Ciel'om mojej bakalarskej prace bolo zistit vplyv horizontu predikcie a vdhovych matic QO
a R na systém. Ked’Ze som si systém navrhol sdm, mézem sa opierat’ iba o vlastné vysledky
zo simuldcii. Dalo by sa predpokladat, ze zvySovanim casového horizontu predikcie sa
zvySuje aj Cas regulacie. AvSak v pripade mdjho zvolené¢ho systému tomu tak vo vacSine

vysledkov, ktoré mi vygenerovala simuldcia, nebolo.

Najprv som si zvolil hodnoty vahovej matice Q = [0.01 0.1 1 10 100 1000 10000] a k nim
hodnoty predikéného horizontu N= /567891011 12 13 14 15].

Pri simulacii bez TRO, pri hodnote Q = 0,01 sa pri postupnom zvySovani N zvysSoval aj Cas
regulacie. Pri Q = 0,1 az Q = 10 000 nastavali nerovnomerné kmity. Pri simulacii s TRO, pri
hodnotach Q = 0,01 az Q = I postupnym zvySovanim N sa zvySoval aj ¢as regulacie. Od Q =

10 az Q = 10 000 dochadzalo opitovne k nerovnomernym kmitom.

Neskor som si zvolil hodnoty vahovej matice R = /0.01 0.1 1 10 100 1000 10000] a k nim
hodnoty predikéného horizontu N=/56789 1011 12 13 14 15].

Pri simulécii bez TRO dochadzalo pri vSetkych hodnotach N a hodnotach vahovych matic R
ku kmitom. Pri simuldcii s TRO ma vel'mi prekvapilo, Ze pri zvySovani N k hodnotdm R
dochédzalo k postupnému zvySovaniu ¢asu regulacie. Pocas tejto simulécii nastala len jedna
odchylka v ¢ase regulacie ato priR = 0,0/ aN = 5. Cas regulacie sa zvysuje z dovodu
zlozitejdich vypodtov pre regulator. Cim vyssie zvolené N, tym zloZitejsie vypoéty musi
regulator prevadzat. Tato skutoCnost’ platila pri mojom navrhnutom systéme zasobnikov
kvapaliny len v poslednom pripade, pri simulécii s 7RO a vol'be vdhovej matice R a casového

horizontu predikcie.
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