N’

Identifikace a Cislicové rizeni procesu vyssSich

i
radu

Identification and digital control of higher order processes

Bc. Jakub Matgjicek

Diplomova prace Univerzita Tomase Bati ve Zliné
2012 Fakulta aplikované informatiky




Univerzita Tomase Bati ve Zliné
Fakulta aplikované informatiky
akademicky rok: 2011/2012

ZADANI| DIPLOMOVE PRACE

(PROJEKTU, UMELECKEHO DILA, UMELECKEHO VYKONU)

Jméno a piijmeni: Bc. Jakub MATEJICEK

Osobni ¢islo: A10298

Studijni program: N 3902 InZenyrska informatika

Studijni obor: Automatické Fizeni a informatika

Téma prace: Identifikace a ¢islicové Fizeni procesii vyssich Fadi
Zéasady pro vypracovani:

. Vypracujte literarni resersi na dané téma.

. Na zékladé literarni reSerSe vyberte vhodné identifikaéni metody a algoritmy pro
identifikaci procesi vy3sich fadi procesi s dopravnim zpozdénim.

. V programovém prostiedi MATLAB/Simulink ovéfte algoritmy pro identifikaci
modeli s rozdilnou dynamikou.

. Na zékladé vysledkd simulaénich identifikaénich experimentd vyberte, pfipadné
modifikujte, vhodné &islicové prediktivni regulatory s ohledem na praktickou
aplikaci.

. Vybrané regulatory ovéfte simulaéné na riznych typech dynamickych modeli
procesi v prostfedi MATLAB/Simulink.

. Pouzitim identifikace v redlném &ase sestavte dynamicky model tepelného
laboratorniho vyméniku.

. Simulaénim zpilsobem ovéfte vybrané regulatory zalozené na prediktivnim
principu.



Rozsah diplomové prace:

Rozsah pfiloh:

Forma zpracovani diplomové prace: tisténa/elektronicka

Seznam odborné literatury:

1.

BOBAL, V. Identifikace systémi. Zlin: Univerzita Toméase Bati ve Zliné. Akademické
centrum, 2009, ISBN 978-80-7318-888-3.

. BOBAL, V. Adaptivni a prediktivni fizeni. Zlin: Univerzita Tomése Bati ve Zlin&.

Akademické centrum, 2008, ISBN 978-80-7318-662-3.

. BOBAL, V., CHALUPA, P., DOSTAL, P and M. BRAZDIL. Digital self-tuning predictor

based on pole assignment approach. ATP Journal PLUS, 2/2011, p. 21-27. ISSN
1336-5010. Dostupné z:http://www.kirp.chtf.stuba.sk/pcl11/data/atp.pdf.

NORMEY-RICO, J. E. and E. F. CAMACHO. Control of Dead-time Processes.
London: Springer-Verlag, 2007. ISBN 978-1-84628.

GUO, S. M., WANG, W. and L. S. SHIEH. Discretisation of two degree-of-freedom
controller and system with state, and output delays. IEE Proceedings. Control
Theory and Applications, 2000, vol 147, p. 87-96. ISSN 1751-8644.

HANG, C. C., LIM, K. W. and B. W. CHONG. A dual-rate adaptive digital Smith
predictor. Automatica, 1989, vol. 25, no. 1, p. 1-16. ISSN 0005-1098.

. HANG, C. C. LEE, T. H. and K. H. HO. Adaptive Control. Instrument Society of

America. 1993, ISBN 1-55617-477-2.

. Uzivatelsky manual: Vyukovy model tepelné soustavy s dopravnim zpozdénim.

Univerzita Tomase Bati ve Zliné, Fakulta aplikované informatiky, 2006, 20 s.

Vedouci diplomové préce: prof. Ing. Vladimir Bobal, CSc.

Ustav fizeni procest

Datum zadani diplomové prace: 24. Gnora 2012

Termin odevzdani diplomové prace: 6. éervna 2012

. Ve Zliné dne 24. Gnora 2012

prof. Ing. Vladimir'Vasek, CSc.

Iy

prof. Ing. Vladimir Va3
. Teditelistavu

dékan



UTB ve Zliné, Fakulta aplikované informatiky, 2012 4

ABSTRAKT

Tato prace je zaméiena na identifikaci a fizeni soustav vysSiho radu. Soustavy vyssich fadu
jsou aproximovany pomoci soustav niz§ich tadt s dopravnim zpozdénim. Déle jsou v praci
porovnany tti rizné identifikacni metody. Tyto metody jsou porovnany jak simula¢né, tak
na redlné¢ soustavé tepelného modelu s dopravnim zpozdénim. V dal§i Casti se prace
zaméfuje na prediktivni fizeni soustav s dopravnim zpozdénim. Byl vytvofen adaptivni
prediktivni regulator, ktery byl simula¢né ovéfen na identifikovaném tepelném modelu. Na
zaveér byl simulacné ovéfeny adaptivni prediktivni regulator pouzit pro realné ftizeni
tepelného modelu. VesSkeré¢ skripty byly vytvofeny v programovém prostiedi

MATLAB/SIMULINK.

Klicova slova: dopravni zpozdéni, identifikace, budici signdly, adaptivni prediktivni

regulator

ABSTRACT

This study is focused on identification and digital control of higher order processes. Higher
order processes are approximated by lower order processes with time delay. Furthermore,
this study compares three different identification methods. These methods are compared
both simulations and the real system heat model with time delay. The next section the
study is focused on predictive control systems with time delay. Controller was created with
algorithm predictive control. Adaptive predictive controller was simulation verified with
the identified heat model. Finally, simulations verified adaptive predictive controller used

to control real heat model. All scripts were created in MATLAB / SIMULINK.

Keywords: time delay, identification, input signals, adaptive predictive controller
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UvVOD

Prace je zaméfena na identifikaci a fizeni soustav vysSiho fadu, které jsou aproximovany
soustavami niz§iho fadu s dopravnim zpozdénim. Mnoho procesii v primyslu, stejné jako v
jinych odvétvich, je doprovazeno dopravnim zpozdénim. Dopravni zpozdéni byva
zpusobeno informaci, energii, dopravou, nebo miize byt také zplisobeno Casem, ktery
senzor potiebuje na zpracovani informace. Pfitomnost dopravniho zpozdéni méa negativni
vliv na stabilitu a kvalitu fizeni procesti. Casto vyuzivanym feSenim pro kompenzaci
dopravniho zpozdéni je Smithav prediktor [3], ktery byl rtizné vylepSovan a modifikovan.
V této praci se zam&fim na kompenzaci dopravniho zpozdéni pomoci prediktivniho fizeni
[4], které by mélo dosahovat lepSich vysledkl ftizeni, nez kompenzace dopravniho
zpozdéni pomoci Smithova prediktoru. Vyhodou prediktivniho ftizeni pro soustavy
s dopravnim zpozdénim je vtom, Ze regulator predem vi, kdy dojde k zméné¢ Zadané
hodnoty a dokéze zareagovat v pravy cCas tak, aby absolutné kompenzoval dopravni
zpozdéni.

V prvni ¢asti prace jsou teoreticky rozebrané off-line a on-line identifika¢ni metody, které
byly pouzity v praktické casti. Prvni off-line identifika¢ni metoda je metoda nejmenSich
¢tverct a druhd off-line metoda je zalozena na funkci ,fminsearch®, ktera je obsazena
v optimaliza¢nim toolboxu v programu MATLAB. Posledni je teoreticky rozebrdna on-line
identifikace s nazvem rekurzivni metoda nejmens$ich ¢tvercii. Druha polovina teoretické
casti prace je veénovana prediktivnimu fizeni a odvozeni algoritmu prediktivniho

regulatoru.

Druhé cast prace je vénovana praktické Casti. Tato prakticka ¢ast se sklada ze simula¢niho
ovéfeni identifikacnich metod pro soustavy vyssiho fadu s riznou dynamikou. Poté jsou
ovéfené identifikatni metody pouzity pro identifikaci redlné soustavy tepelného modelu.
Pro identifikace tohoto modelu byly pouzity riizné budici signaly. Dalsi ¢ast praktické
prace je vénovana simula¢nimu ovéfeni navrhnutého adaptivniho prediktivniho regulatoru
na soustavé, kterd byla ziskana z identifikace realného tepelného modelu. V posledni ¢asti
je navrhnuty adaptivni prediktivni regulator pouzit na realné fizeni tepelného modelu.
Vysledkem prace je fizeni redlného tepelného modelu s dopravnim zpozdénim s pouzitim
adaptivniho prediktivniho regulatoru, ktery dokaze absolutné¢ kompenzovat dopravni

zpozdéni.



UTB ve Zliné, Fakulta aplikované informatiky, 2012

10

I. TEORETICKA CAST
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1 SOUSTAVY VYSSICH RADU

Velka ¢ast procesti v primyslu je reprezentovano modelem soustavy vyssiho tadu.

Obecny prenos diskrétni soustavy n-tého fadu mize vyjadiit jako

(ZI)ZB(Z‘) _ bzlibz bz ’ (LD)
Az l+az'+az’ +..4a,z

kde na je ¥ad polynomu A(z") a nb je ¥ad polynomu B(z") [1].

Za soustavu vySSiho fadu povazujeme model soustavy stadem vy$§Sim nez dva.
Vysoky tad modelu, ktery popisuje dynamicky systém, mize pusobit komplikace pfii
navrhu reguldtoru pro dany systém. Zejména jedna-li se o navrh pokrocilejSich regulatoru,
jako je tomu tak u prediktivniho fizeni. Proto je rozumné soustavy vySSiho fadu
aproximovat pomoci soustav nizs§iho tadu s dopravnim zpozdénim. Obecny pienos

diskrétni soustavy druhého fadu s dopravnim zpozdénim je mozno vyjadfit jako

B(z") 4 _ bz +bz” - (1.2)
Az l+az" +az”

kde d je pocet krokti dopravniho zpozdéni [1].

1.1 Dopravni zpozdéni

Mnoho procest v primyslu, stejné¢ jako v jinych odvétvich, je doprovazeno
dopravnim zpozdénim. Dopravni zpozdéni byva zplsobeno informaci, energii nebo
hromadnou dopravou, ale muze byt také zplsobeno Casem, ktery senzor potifebuje na
zpracovani informace. Kdykoliv je materidl, informace nebo energie fyzicky pfendSena
z jednoho mista na druhé, je dopravni zpozdéni spojeno s prenosem. Hodnotu dopravniho

zpozdéni urcuje vtomto piipadé¢ vzdalenost a rychlost prenosu. Piitomnost dlouhych

vvvvvv

Obecnou vlastnosti regulatorti je okamzita reakce na chyby nebo na zmény systému.
Pokud se vyskytujici chyba nesnizi nebo neni eliminovana, miliZe nastat ptipad
neadekvatniho chovani regulatoru. Nicméng, u systému s dopravnim zpoZdénim se zména
ak¢niho zdsahu zacne projevovat az po uplynuti doby dopravniho zpozdéni. Je tedy velmi
dalezité¢ spravné pochopit existenci zpozdéni a prespiiliS neplisobit na dany systém.
V opacném piipadé¢ miize dojit k velkému prekmitu nebo dokonce se mize systém stat

nestabilni.
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Systém s tzv. Cistym dopravnim zpozdénim je popsan rovnici
y(1)=u(t=1,), (13)

kde pro dopravni zpozdéni plati, ze T; = 0 [1], [2]. Pfitomnost dopravniho zpozdéni ma
negativni vliv na stabilitu a kvalitu fizeni procesti. Casto vyuZivanym fesenim pro
kompenzaci dopravniho zpozdéni je Smithtiv prediktor [3], ktery byl riizné€ vylepSovan a
modifikovan. V této praci se zaméfim na kompenzaci dopravniho zpozdéni pomoci
prediktivniho tizeni [4], které by mélo dosahovat lepSich vysledki fizeni, nez kompenzace

dopravniho zpozdéni pomoci Smithova prediktoru.

1.2 Praktické priklady dopravniho zpozdéni

Prakticky ptiklad dopravniho zpozdéni mizeme najit témét kdekoliv. Takovym
ptikladem mutZe byt dalkové fizeny lundrni modul Lunokhod 1. Lunokhod 1 byl prvnim
dalkové tizenym robotem na M¢sici. Na mésic byl dopraven na konci roku 1970 a cestoval
po povrchu M¢sice skoro 11 meésicti. Dopravni zpozdéni u dalkové fizeného modulu je
zpusobené Casem potiebnym pro pfesun instrukci ze Zemé& na Mésic a zpét. U tohoto
ptikladu velikost dopravniho zpoZzdéni zaleZi na rychlosti Sifeni signdlu a na vzdalenosti

mezi Zemi a Mésicem [4].

. O moon

signal \_
A

signal

//

Obr. 1.1 Komunikace mezi Zemi a lunarnim robotem

Dalsim praktictéjSim ptikladem dopravniho zpoZdéni z kazdodenniho Zivota je napf.
sprcha v koupelné znazornéna na Obr. 1.2. Kazdy ¢lovek urcité zazil problém s nastavenim
optimalni teploty vody ve sprSe, bud’ je teplota vody moc horka, nebo moc studena.
Aktualni teplota Casto piekro¢i poZzadovanou teplotu a pak chvilku trva, nez se dostane na
optimalni teplotu. Toto je zplisobené tim, Ze voda potiebuje Cas, nez se dostane od ventilu

k ndm. Tento cas, od provedeni zmény pomoci ventilu, po zménu teploty vody vytékajici
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z hlavice sprchové soustavy, muizeme nazyvat dopravni zpozdéni. Velikost toho
dopravniho zpozdéni zavisi na tlaku vody v potrubi a na délce potrubi od ventilu po hlavici

sprchové soustavy [2].

Tepla Studend

¢

Obr. 1.2 Schéma sprchové soustavy
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2 IDENTIFIKACE

Identifikaci mizeme chapat, jako proces srovnavani naSich poznatkli a védomosti o
zkoumaném objektu se skutecnosti vétSinou na zakladé¢ experimentl. Jedna se tedy o
poznavaci proces, jehoz vysledkem je urcité relativni pozndni o vySetfovaném objektu,

které poznavajici subjekt formuluje do jistych vét, poucek, matematickych vztahti apod.[5].

Vzhledem k tomu, zda ndhodna vystupni veli¢ina je staciondrni nebo nestacionarni,
muzeme identifikaéni metody rozdélit na jednordzové (on-line) a pribézné (off-line). Off-
line model je stanoveny na zakladé fyzikalnich zékonti, technologickych a konstrukénich
vlastnosti, izolované¢ provadénych experimenti. Sestaveny model je potom aplikovatelny a
po dobu ¢innosti zatizeni zlstava zachovan. Je ziejmé, ze pouziti off-line modeld je piesné
omezeno pozadovanym staciondrnim chovanim identifikovanych objektii. On-line model
je neustale adaptivné zptiesiiovany po dobu Cinnosti zatizeni a to na zaklad¢ nepftetrzité

provadénych experimenti na identifikovaném objektu [5], [6].

2.1 Tribodova identifikace

Pomoci tfibodové identifikace je dany proces aproximovan pomoci spojit€ho pienosu

druhého fadu s dopravnim zpozdénim vyjadieného jako

K ~T;s
G — d
(5) (1+T;s)(1+Tys) ¢

(2.1)

kde K je zesileni soustavy, 7} a T, jsou Casové konstanty soustavy a 7, je dopravni
zpozdéni. Tyto parametry jsou v tfibodové metodé ziskdvany pomoci méfeni nékolika
specifickych bodtl z prechodové funkce procesu. Na Obr. 2.1 je zobrazen princip ttibodoveé
metody. Skokova zména akéniho zasahu z pocatecniho ustdlené¢ho stavu U; na konecny
ustaleny stav Ur nastava v Case =ty . Vystupni veli¢ina prechazi z ustaleného pocate¢niho
stavu Y; do kone¢ného ustaleného stavu Yy Specifické body, pomoci nichz se pocitaji
parametry soustavy, jsou oznaceny jako ¢, £, a f3. Tyto body oznacuji ¢as, kdy pfechodova

charakteristika dosdhne 9%, 26% a 70% ustalené vystupni veli¢iny Yr [4].
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Obr. 2.1 Princip tribodové metody

Algoritmus tfibodové metody je nésledujici:
1. Stanovi se ¢asové konstanty pro 9%, 26% a 70% ustalené¢ hodnoty odezvy systému

t, 1 ats.

2. Vypocteme hodnotu dopravniho zpozdéni 7, podle vzorce

T, =2t —1,. (2.2)

3. Vypocteme koeficienty B a C podle vzorct

B =0.831, —0.241, + 0.481, - T, (2.3)
C=4(t,-1,). (2.4)

4. V poslednim bod¢ algoritmu vypocteme Casové konstanty 7', 7, a zesileni soustavy

K podle vztahti

(2.5)
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TzzB— Bz—4C’ (26
2
x =2 (2.7)

Pomoci tfibodové metody je model ziskany pomoci méfeni vystupu uvazovaného
bez Sumovych slozek, které v realnych procesech jsou velmi Casté. Obecné plati, Ze
metody zalozené na méfeni jednotlivych bodii z pfechodové charakteristiky realného
procesu nejsou robustni vii€i chybam zpisobenych Sumem. Tento fakt je zvlasté dalezity u
soustav s dopravnim zpozdénim, protoZze chyba zpiisobend v odhadu dopravniho zpozdéni

muze zplsobit §patnou zpétnou vazbu, ¢imz muze dojit k nestabilité celého systému [4].

2.2 Budici signaly

Identifika¢ni metody mutzeme také d¢lit podle pouzitych vstupnich testovacich
budicich signali. Identifikace probiha tak, ze danou soustavu budime vstupnim testovacim
budicim signadlem a zpozorované odezvy se snazime analyzovat vlastnosti soustavy.
Z hlediska ziskani maximalni informace o soustavé je diilezitd volba jak vhodného

testovaciho signdlu, tak 1 volba vhodné experimentalni metody.

Vstupni budici signaly mizeme délit na pfirozené, u kterych jsou hodnoty signalu brany
piimo z provozu (pasivni experiment) a na umeélé, kde vstupni signaly vytvarime s urCitymi
vlastnostmi, které zavadime na vstup objektu (aktivni experiment). Vstupni budici signaly
muzeme dale dé€lit na deterministické, jejichz prab&hy v Case jsou znamymi funkcemi Casu,
nahodné, jejichz prabéhy v Case jsou neznamé nebo nahodné funkce Casu a na
pseudonahodné, jejichz prabehy v Case jsou zndmé, v ramci jedné periody maji charakter
znamé realizace ndhodného procesu a tyto realizace se periodicky opakuji. Pfi vytvareni
testovactho  budictho signdlu pro identifikaci na redlné soustavé jsme
omezovani bezpecnostnimi, technologickymi a technickymi moZnostmi realnych ptistroji

[5].

Typickym ptikladem testovaciho budiciho signalu je pseudondhodny bindrni signal
(PNBS). PNBS je signal o konstantni a reprodukovatelné period€, generovany podle
jednozna¢né definovaného rekurentniho vzorce. Vlastnosti tohoto signalu pro celistvou

periodu se blizi vlastnostem bilého Sumu, tj. signdlu s konstantni vykonovou spektralni
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hustotou pro vSechny frekvence. Hlavni Casti generatoru PNBS je n-stupfiovy posuvny
registr se zpétnou vazbou. Vystup k-tého a n-tého stupné registru jsou vedeny do sc¢itacky
modulo 2 (logicka funkce nejednozna¢nost — nonekvivalence). Jednotlivé stupné registru
se piepinaji hodinovymi impulsy, takze obsah registru se cyklicky posouva o jeden stupen.
Je zieymé, ze vystup registru, vzaty z n-t€ho stupné (mtize se vzit z kteréhokoliv stupné
registru), bude periodicky s periodou N diskrétnich hodnot, odpovidajicich staviim n-tého
stupné registru. Je ptirozené, ze délka periody bude zavislad na poctu stupili registru a na
uspofadani zpétné vazby [5]. Na Obr. 2.2 je zobrazeni PNBS, ktery byl vytvofen v
programu MATLAB podle algoritmu uvedeného v [4], [5].

70

60 - — — .

50 q

30+ b

20 — -

10 L L L L L L L L L
0 1000 2000 3000 4000 5000 6000 7000 8000 9000 10000
t [s]

Obr. 2.2 Priklad pseudondahodného bindrniho signalu.

2.2.1 MATLAB funkce ,,idiput*

Vstupni budici signdly 1ze jednoduSe realizovat pomoci programu MATLAB a
funkce ,idinput. Tato funkce je obsazena v aplikacni knihovné System identification

toolbox. Zéakladni syntaxe je u = idinput(N,type,band levels), kde u je generovany budici

signal dany v maticové nebo vektorové formé, N je délka budiciho signdlu, type je druh
budiciho signalu, band je tadkovy vektor s dvéma vstupy, ktery urcuje frekvenci signalu a
parametr /evels je fadkovy vektor s dvéma vstupy, ktery uruje maximalni a minimalni
hodnotu daného signdlu. Budici signdl RGS (Random Gaussian Signal) davd nahodnou
hodnotu budiciho signilu podle Gaussovova nidhodného rozloZeni pravdépodobnosti.

Budici signal SINE davéa hodnotu budiciho signdlu podle souctu nékolika funkci sinus.
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Budici signdly RBS (Random Binary Signal) a PRBS (PseudoRandom Binary Signal)

davaji ndahodnou a pseudonahodnou hodnotu binarniho budiciho signalu [4].

Na Obr. 2.3 Ukdzka budicich signali pomoci funkce ,,idinput* miizeme vidét
porovnani jednotlivych budicich signalu vytvotfenych v programu MATLAB pomoci
funkce ,,idinput*.

10 T T RGS

—  SINE

8- RBS
PRBS
6, _|
4 _
2, _|

\J LI I o]
< JULLT L0 I

=23

Obr. 2.3 Ukdzka budicich signali pomoci funkce ,,idinput

2.3 Modely stochastickych procest

Model explicitné vyjadiuje potencidlni moznost rozdilu mezi skuteCnym
dynamickym procesem a jeho abstrakci — matematickym modelem. Cilem modelu je co
nejpresnéji napodobit chovani redlné soustavy. Model redlného systému se da ziskat bud’
matematickou analyzou fyzikdln¢ chemickych pochodii v realném procesu, nebo analyzou
namétenych dat. V této praci se zabyvam ziskavanim modelu pomoci druhé metody, ¢ili

analyzou naméfenych dat (experimentalni metoda) [6].
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Pti tvorbé modelu se snazime najit takovou funkci £, ktera popisuje chovani vystupu
ze soustavy )(?) jako funkci vstupnich veli¢in akéniho zasahu u(#) a métitelné poruchy v(¢).
V ptipad¢ redlné soustavy je vystup y(¢) jen velmi ziidka kdy deterministickou funkci
vstupnich méfitelnych veli¢in. Na vystupu redlné soustavy se objevuji poruchy
reprezentujici neméfitelné vlivy okoli procesu napt. zmény okolni teploty, zména sloZeni
surovin atd. Tyto vlivy nazyvame stochastické vlivy. Obecny tvar diskrétniho modelu
muzeme vyjadrit jako funkci pfedchozich hodnot métenych veli¢in, tedy

y() = STy =1, y(k=2).... y(k = na)utk —d =1 ulk=d =2),...u(k=d =nb)
v(k =1),v(k = 2)...,v(k — nd), K]+ n(k) (2.8)

kde {y(k)}, {u(k)} jsou diskrétni posloupnosti vstupnich a vystupnich veli¢in
vzorkovanych s periodou 7y, d je pocet krokii dopravniho zpozdéni, v(k) oznacuje
meétitelnou poruchovou veli€inu a n(k) oznacuje stochastické vlivy. V ndhodné veli¢iné
n(k) jsou zahrnuty nemétitelné ucinky vlivu okolniho prostiedi, nevyjadritelné zmény
vlastnosti objektli a chyby méfeni. Pf1 matematickém popisu vlastnosti ndhodného signalu
n(k) vychazime z ptedstavy, ze libovolny diskrétni ndhodny signal vznikl filtraci bilého
Sumu. Vznik obecného nahodného signdlu miZeme vidét na Obr. 2.4. Dale se prace
zamétuje na nékteré vybrané dynamické diskrétni modely, které jsou vhodné pro
experimentalni identifikaci. Rovnice stochastického obecného diskrétniho modelu muze

byt zapsana ve tvaru
y(k) = G(2)u(k)+ H(z)e (k) (2.9)

kde G(z) je ptenos soustavy, H(z) je pienos filtru a ey(k) je bily Sum. VySe uvedenou

rovnici mizeme zapsat také jako

B(z™)
AGEDF(

C(z™

e =\F )
Ot EDE

y(k)y=z" e (k). (2.10)
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es(k) C(z™)
— Az H)D(z™)

n(k)

u() B(z™") v (k) §§ (k)
> A(z7V)F(z™1)

Obr. 2.4 Blokové schéma modelu obecného stochastického procesu

Z obecného stochastického diskrétniho modelu uvedeného v rovnici (2.10) Ize

zjednoduSovanim odvodit n¢kolik typi diskrétnich modeld, napt.

1. Model ARX (AutoRegressive with eXogenous input) s C=D=F=1

- ljZ:;u(k)+;es(k) (2.11)

k)=z
(k) )

2. Model ARMAX (AutoRegressive Moving Average with eXogenous input)
s D=F=1
-d B(Zfl)

y(k)=z"——u(k)+

C(zfl)
Az «®)

Az (2.12)

3. Model ARIMAX (AutoRegressive Moving Average with Integrator) s D=1-z" a
F=1. Tento model se také n¢kdy nazyvd CARIMA (Controlled Autoregressive
Integrated Moving Average) model a je vyuZivan pii navrhu prediktivnich

regulatori [4].

. Bz C(z™
v == B Dty +—SE e () (213)
A(z) Az )d-z7)
Jednotlivé pouzité polynomy maji tvar
Az Y =1+az " +..+a,z", Dz Y=1+dz"+..+d z",
B(z")=bz"'+b,z"..b,z7", FEY=1+fz"+.+ f,z", (214

nc

CzY=l+cz " +..+c, 2z,

kde musi platit, ze fad systému nf > nb a nd > nc|[5].
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Vyse uvedené tii1 diskrétni modely jsou zékladnimi a nejvyuZzivanéj$Simi modely pfi
experimentalni identifikaci. Mezi dal$i diskrétni modely patii AR (AutoRegressive),
ARMA (AutoRegressive Moving Average), OE (Output Error), BJ (Box-Jenkins) nebo
FIR (Finite Impulse Response) model. Jak je zifejmé z obecné stochastické rovnice (2.10),
muze deterministicka a stochasticka ¢ast modelu obsahovat spolecné nebo rtizné poly.
Modely ARX, ARMAX a ARIMAX obsahuji spoleény filtr 1/4(z"") jak pro
deterministickou, tak i pro stochastickou ¢ast modelu. Tyto modely nalezi do tfidy modeli
zalozenych na chybé rovnice. Modely OE, BJ, FIR nalezi do tfidy modelti s chybou na
vystupu. Modely této tfidy jsou charakterizovany tim, Ze stochastickd Cast modelu
popisujici Sum je nezavisla na deterministické ¢asti modelu procesu. Piedpoklada se tedy,

ze Sum ovlivituje vystup procesu piimo [5].

2.4 Metoda nejmenSich ¢tverci

Identifikace soustavy s dopravnim zpozdénim miize byt provedena pomoci metody
nejmensich étverci (MNC) s pouzitim ARX modelu [3]. Pii identifikaci pomoci MNC se
predpoklada, ze hodnota poctu krokl dopravniho zpozdéni d je predem znama nebo, Ze je
ziskana pomoci riznych metod oddélené od MNC. MNC patii mezi metody regresni
analyzy, které jsou vhodné pro vySetfovani statickych 1 dynamickych vztahli mezi
veli¢inami ve vysSetfovaném objektu. Zakladni maticovy tvar pro identifikaci parametrii

soustavy pomoci MNC je
5 T\ T
O=(F'F) F'y (2.15)
kde matice F ma rozméry (N-n-d, 2n), vektor y (N-n-d) a vektor odhadli parametrti modelu
O (2n). N je pocet vzorktl méfeného vstupu a vystupu, # je fad modelu a d je poéet kroki
dopravniho zpozdéni [4], [6].
Vektorova rovnice nejmensich ¢tverct (2.15) slouZzi pro jednorazovy vypocet odhadii

parametrii @ za pouziti N naméfenych vzorki dat. Jednotlivé vektory a matice v rovnici

nejmensich ¢tvercl maji tvar:

—y(n+d) -y(n+d-1) - —y(d+1) u(n) u(n-1) u(1)
re —y(n-f-d+1) —y(rf+d) —y(c{+2) u(n‘+1) u(n) u(2) (2.16)

—y(].\f—l) —y(]\./—2) —y(&—n) u(N—.d—l) u(N—.d—Z) u(N—.d—n)
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yTz[y(n+d+1) y(n+d+2) y(N)] (2.17)
0=l @ - a4, b b - b,] (2.18)
Velka ¢ast praimyslovych procest miize byt aproximovana pomoci soustavy druhého

fadu s dopravnim zpozdénim uvedené vysSe v rovnici (1.2). Pfi pouziti tohoto modelu

druhého fadu je vektor odhadii parametrii @ vyjadien ve tvaru

A

o’ (k)=|a, a, b b,] (2.19)
a je vyuZivan pro poéitani predikce vystupu
P(k)=—dy(k=1)=dyy(k=2)+bu(k—1-d)+bu(k-2-d).  (2.20)
Kvalita identifikovaného ARX modelu miiZe byt vyjadfena pomoci odchylky é(k):
e(k)=y(k)-p(k) (2.21)

Pomoci vySe uvedené rovnice pro porovnani kvality vysledného modelu mizeme takeé
experimentalné zjistit optimdlni hodnotu poctu krokli dopravniho zpozdéni. Toto
experimentdlni hledani optimalniho poctu krokit dopravniho zpozdéni spociva
v porovnavani jednotlivych kvalit identifikovaného modelu pro rtiznou hodnotu poctu

krokl dopravniho zpozdéni d.

2.5 Funkce ,,fininsearch*

Funkce ,fminsearch* hledd minimum zadané funkce metodou pruznych polyedra
(simplexti) Neldera a Meada [7]. MlZe se jednat o funkci dvou a vice proménnych.

Zakladni syntaxe je
x=fminsearch(jmeno _ fce'x,) (2.22)

kde parametr xo je startovaci hodnota iterativniho vyhledavani, x je vysledné minimum
zadané funkce. Hodnoty xy a x miizou byt skaldry, vektory nebo 1 matice podle toho, zda

jde o funkeci jedné ¢i vice proménnych.

Uvedena metoda polyedrického hledani patifi mezi tzv. komparativni metody
hledani extrému funkci vice proménnych bez omezeni. Zakladni princip metody spociva v
urceni smeru hledani v n-dimenzionalnim prostoru z funkénich hodnot tcelové funkce v

n+1 bodech. Tyto body tvofi vrcholy pravidelného n-rozmérného polyedru, ktery se
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nazyva regularnim simplexem. Soufadnice simplexu s jednim vrcholem v pocatku lze

vyjadfit matici

kl k2 k2 k2
k2 kl k2 k2
S=[x, xn+,]: 0 k, k, k - k| (2.23)
10 k, Kk, Kk k, |
kde
d d
b =—=(n+14n-1), k=== (n+1-1), (2.24)
nv?2 nv?2
a d je délka hrany polyedru.

Napf. pii hledani extrému funkce f(x,, x,) dvou proménnych x| a x,, tj. piin = 2,

pfechazi n-rozmérny polyedr v rovnostranny trojuhelnik. Na zacatku optimalizacniho

algoritmu se ve vSech vrcholech polyedru vypocita hodnota ucelové funkce f,(x;) pro i=1,

Vv

W Vv

sméru té€zisté. Podle funk¢éni hodnoty nového bodu x,:; se rozhodne, zda bude vrchol
nového trojuhelniku prodlouzen, ponechdn, zkracen, nebo zmenSen. Nasledné se cely
algoritmus opakuje, dokud se odchylka funk¢énich hodnot ve vrcholech od funkéni hodnoty
v téZiSti nedostane pod stanovenou mez ¢. Pro uspéSné nalezeni minima a pro zvySeni

rychlosti konvergence je vyhodné provést pfedem odhad parametrti icelové funkce [7].

Funkce ,fminsearch® je zde pouzita pro hledani optimalnich parametri
identifikované soustavy. Vnitini funkce obsahuje porovndvani realné vystupni veliiny y, s

vystupni veli€inou y; modelu identifikované soustavy.

2.6 Rekurzivni metoda nejmenSich ¢tverci

Rekurzivni algoritmy umoznuji sledovat zmény vlastnosti (parametrii) procesu v
realném case a proto jsou zakladem samocinné se nastavujicich regulatori. Rekurzivni
metoda nejmensich &tvercti (RMNC) je vyznamnou soudasti adaptivnich systémi, kde
dana akce je zalozena na aktudlnim modelu [8]. U rekurzivni (on-line) identifikace se noveé
naméfend data pouzivaji pouze pro korekci predchozich odhadd, ¢imz klesa vypocetni

sloZitost a naro¢nost na prostiedky vypocetni techniky.
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Nasim ukolem RMNC je pribézné odhadovat neznimé parametry @ modelu
soustavy na zdklad¢ vstupii a vystupil k casovému okamziku &, {y(i), u(i), i=k, k-1, k-2,
..., ko} (ko je po&ateéni Cas identifikace) [6]. Hledame takovy vektor @ o rozméru n. = 2n,

ktery minimalizuje kritérium
k
J (@)= ¢’ (i) (2.25)
kde

e.(i)=y(i)-0"®(i)=1 —@T]B((?)} (2.26)

Klasicky ARX model je dan diferencialni rovnici n- tého fadu ve tvaru:

ﬁ(k):—a]y(k—l)—azy(k—2)—...—any(k—n)

(2.27)
+bu(k—d-1)+bu(k—d-2)+..+bu(k—d-n)+e, (k)

Rovnici (2.27) miizeme zapsat vektorove

y(k)=0" (k)@(k)+e, (k). (2.28)
kde O' (k)= [a a,...a, b b,..},], (2.29)
je parametri identifikované soustavy a

@' (k-1)=[-y(k-1) -y(k=2) .. =y(k-n) u(k—-d-1) u(k-d-2)..u(k-d—-n)]
(2.30)

je vektor dat tvz. regresor.



UTB ve Zliné, Fakulta aplikované informatiky, 2012 25

Staré odhady parametrti
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Obr. 2.5 Schematicky zndzornény algoritmus RMNC
Vysledny algoritmus rekurzivniho vypoctu odhadu parametrti modelu procesu probiha v
kazdém kroku periody vzorkovani 7, podle nasledujiciho algoritmu [5]:
1. Naplnéni vektoru odhadu parametrii @(0) a diagonalni kovarianéni matice C, (0)
pocatecnimi hodnotami. Kovarianéni matice udava téstnost vazby mezi dvéma
veli¢inami.

2. Vektor odhadu parametrt se pocita rekurzivné podle vztahu

é(k):Jﬁ(k—1)+£1§£§%%¥f)é(k) (2.31)
kde
E(k)=d" (k)C(k-1)@(k), (2.32)

je pomocny skalar a é(k) je chyba predikce, ktera se pocita podle rovnice (2.21)
uvedené v odstavci 2.4 MNC.

3. Takeé kovariancni matice je poc€itana rekurzivné podle vztahu

C(k-1)@ (k)" (k)C(k-1)
1+ & (k) '

C(k)=C(k-1)- (2.33)
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2.7 Kbvalita identifikace

Jednou z moZnosti posouzeni kvality identifikace je kvadratické kritérium chyby predikce

na zvoleném intervalu <a;b> ve tvaru

S =7 aHZ[e (k)] (2.34)

kde pro vypocet chyby predikce se pouzije vztah (2.21), a je pocatecni a b je konecny krok
identifikace. Je zifejmé¢, ze ¢im menSi je hodnota kritéria S;p, tim lepsi je shoda

vysetfovaného procesu s jeho modelem [5].
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3 PREDIKTIVNI RIZENIi

Model prediktivniho tizeni (MPC - Model Predictive Control) se béhem poslednich
20 let ukézal jako velmi silny prakticky nastroj pro Fizeni rtiznych procest. Uspéch
praktického pouziti MPC tkvi hlavné v tom, ze je moZné tento pfistup vyuZit v mnoha
situacich, napt. se mlize pouzit jak pro SISO, tak pro MIMO modely, diale v MPC muzeme
vstupni a vystupni omezeni zahrnout do fidiciho akéniho z4sahu a v neposledni fadé mtize
byt pouzit pro kompenzovani dopravniho zpozdéni. Na druhé stran¢ je vSak znacna
obecnost existujicich prediktivnich regulatort piekazkou pro jejich Sirsi uplatnéni v praxi.
Pfedev§im vypoctova slozitost, vedouci na neumérné pamétové ¢i Casové naroky,
zabraniuje implementovat prediktivni algoritmy ftizeni do kompaktnich regulatora a

programovatelnych automatt [4], [6].

V tomto odstavci je popsan algoritmus pro vypocet vysledného akcniho zasahu
pomoci metody GPC (Generalised Predictive Controller). Tento algoritmus je odvozen pro
soustavy vykazujici dopravni zpozdéni a prepoklada zékladni SISO model bez pocatecnich
omezeni. Dal$im pouZivanym algoritmem je napi. DMC (Dynamic Matrix Control). Tato
metoda vyuziva stejnou kvadratickou ucelovou funkci jako metoda GPC, jediny rozdil je

v tom, Ze pouziva jiny typ modelu soustavy [4].

3.1 Princip prediktivniho Fizeni

Algoritmy prediktivniho fizeni jsou pii fizeni procesli mnohostranné pouZzitelné a
robustni. Kvalita fizeni je obvykle vys$si ve srovnani s PID regulatory. Jsou aplikovatelné
na neminimalné¢ fazové, nestabilni a mnohorozmérné procesy, a rovnéz na procesy

s dopravnim zpozdénim [4].

Pod pojmem prediktivni fizeni chipeme tfidu metod fizeni, které spojuji urcité

spolecné charakteristiky [6]:

e Matematicky model fizeni systému je pouzity na predikci budouciho fizeni vystupu
systému.

e Je znam prubch trajektorie Zadané hodnoty regulované veli¢iny v budoucim case.

e Vypocet posloupnosti budoucich fidicich zasahi zahrnuje minimalizaci vhodné
ucelové funkce (obvykle kvadratické) s budoucimi trajektoriemi piirastkl fizeni a

regulac¢ni odchylky.
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e Jen prvni akéni zésah je realizovatelny a cely postup minimalizace funkciondlu se

opakuje v dalsi period¢ vzorkovani.

/A
v’ ——

y(t)

. . . cas _

k-1 k+N, k+N>»

|
u(t
minulost budoucnost
N,
S ==
N>

Obr. 3.1 Princip prediktivniho 7izeni (N,,N, a N,-minimalni,

maximalni a vidici horizont)

Princip prediktivniho fizeni zobrazen na Obr. 3.1 je nasledujici:

1. Budouci vystupni veli¢ina y pro definovany horizont N, nazyvany predikovany
horizont, je pocitana v kazdém kroku regulace. Predikce jsou vypocitané vzhledem
k informacim dostupnym do ¢asu k& (minuly vstup u a vystup y)a vzhledem k
nezndmé trajektorii akénich zésaht, které je tteba urcit.

2. Trajektorie budoucich akénich zasahil je uréena z feSeni optimalizaniho problému,
obsahujictho vhodnou w&elovou funkci a omezeni. Udelova funkce zahrnuje
budouci predikce vystupu, budouci trajektorii zddané veliCiny a budoucich ak¢énich
zasah.

3. I kdyz v predeslém kroku byla pocitana cela trajektorie akénich zéasahi, jen prvni
¢len u(k) je pouZit pro fizeni procesu. V dalsi periodé vzorkovani se cely postup

opakuje. Tento princip je zndmy jako strategie pohyblivého horizontu.
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Obr. 3.2 Zakladni struktura MPC

Zakladni struktura MPC na Obr. 3.2 je pouzivdna k implementaci vySe uvedeného
principu. Model je vyuZivan k predikovani budouci vystupni veli¢iny p, ktera je zaloZena
na minulych a soucasnych hodnotidch a na navrhovaném optimalnim budoucim akénim

zéasahu [4].

3.2 Modely prediktivniho regulatoru

V prediktivnim fizeni je moZné pouZivat libovolny model procesu. Vhodny model
musi dostate¢né vystihovat dynamické vlastnosti procesu. NejCastéji se pouZzivaji linearni
modely, protoze v piipadé¢ bez omezeni je mozné vypocitat trajektorii akénich zasaht.
Modely procest hraji v prediktivnim fizeni dileZitou roli, jelikoz jsou nezbytné k pocitani
predikovaného vystupu y. Model mize byt rozd€len na dvé ¢asti: ¢ast s modelem vlastniho
procesu a cast s poruchovym modelem. Nékteré modely v sobé pfimo zahrnuji modely

poruch, v jinych se ptfedpoklada, ze poruchy jsou konstantni [4], [6].

3.2.1 Impulzni funkce

Teoretickd postupnost impulsni funkce je z praktickych divodi omezena jen na prvnich
neékolik ¢leni. Tento model se potom oznacuje jako FIR (Finite Impulse Response).

Vystup je svazany se vstupem vztahem

y(k)= hu(k-i)=H(z")u(k) (3.1)
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kde H (z’l ) =hz"' +hz? +..+hyz" jepolynom N-tého stupné a z”' je operator zp&tného
posuvu definovany vztahem y (z’1 ) =y(k-1).

Nevyhodou tohoto modelu je potteba vysoké hodnoty N(50), a Ze miize popisovat jen

stabilni procesy.

3.2.2 Prechodova funkce

Model zaloZeny na ptechodové funkci je velmi podobny FIR modelu a sdili s nim 1 stejné
nevyhody. Pro stabilni procesy se pouzivd diskrétni pfechodova funkce omezend na

prvnich nékolik ¢leni
y(k)zigiAu(k—i)zG(zl)(l—z')u(k) (3.2)

i=1

JelikoZz pfechodovou a impulsni charakteristiku 1ze velmi jednoduSe ziskat, modely a
prediktivni metody na nich zaloZené jsou Casto pouzivané v prumyslovych aplikacich.

Modely zaloZené¢ na pifechodové a impulzni funkci jsou vyuzivany v metodé DMC.

3.2.3 Prenosova funkce

Tento model je naptiklad pouzity v metodé GPC. Vystup je svdzany se vstupem

vztahem

A(z")y(k)=B(z")u(k) (3.3)
Vyhodou tohoto modelu je jeho platnost i pro nestabilni procesy. Na druhou stranu je zase
nutné znat ¥ad polynomu A(z"') a B(z™).

Pro metodu GPC (Generalised Predictive Controller) se pouziva model pienosové
funkce CARIMA (Controlled Autoregressive Integrated Moving-Average) [4]. Tento

model 1ze obecné vyjadiit
-1
A(Z_l)y(k)=Z_dB(z")u(k_1)+L)_l)e(k), (3.4)

kde d je dopravni zpozdéni, e(k) je bily sum a A(z") = (1-z" ). Polynomy 7(z") a D(z")
reprezentuji stochasticky Sum. Jelikoz polynomy 7(z') a D(z') je obtizné v praxi

odhadnout voli se za tyto polynomy hodnota 1. Poté lze rovnici (3.4) vyjadiit
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;l(z_')y(k):z_dB(z_l)Au(k—l)Jre(k), (3.9

na

kde A(z")=1-(1-a)z" ~(a,—a,)z7..—a,z"". (3.6)
Pouzitim zjednoduseného modelu (3.5) a pokud uvazujeme bily Sum za nulovy, je
predikovand vystupni veli¢ina

na+l nb+1

Pk+1)=> ay(k+1-i)+> b Au(k—d—i+1). (3.7)

i=1

3.2.4 Stavovy popis

Model procesu v diskrétnim stavovém popisu je dany jako

x(k+1)= Ax(k)+Bu(k)
y(k)sz(k)

Jeho vyhodou je stejny zapis jednorozmérnych a mnoharozmérozmérovych systémi. Na

(3.8)

druhé¢ strané je potiebny pozorovatel stavu.

3.2.5 Jiné soustavy

Jak bylo vyse uvedeno, je mozné pouzit libovolné modely. Casto se pouZivaji i
spojit¢ modely popsané systémem diferencidlnich rovnic. Jejich nevyhodou je vysoka
naroc¢nost na simulaci a optimalizaci. V posledni dobé se Casto pouZzivaji i1 jiné typy
modeld, naptiklad neuronové sité ¢i fuzzy popisy. V tomto piipadé je model pouZivany
piimo, anebo jsou s nim jen generované nékteré charakteristiky procesu, jako skokova i

impulsni odezva.

3.2.6 Model poruchy
Neékteré modely mohou byt pouzity pro popsani poruchy. V praxi jsou pro specifické
piipady pouzity modely jednotkového skoku nebo rampy. Nejcastéji pouzivanym popisem

poruch je ARMA (AutoRegressive Moving Average) proces

w0= S (39)

kde es(k) je bily Sum. Kdyz uvazujeme model procesu dany rovnici pienosové funkce,

potom celkovy model mizeme vyjadiit vztahem
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A(z")y(k)=B(z")u(k)+C(z" e, (k) (3.10)

tedy ve tvaru ARMAX (AutoRegresive Moving Average with eXogenous input) [4], [6].

3.3 Ucéelova funkce

Razné druhy MPC algoritmi pouzivaji odlisné ucelové funkce pro ziskani akéniho

zdsahu. Hlavnim cilem tucelové funkce je, aby se budouci vystupni veli¢ina y na

uvazovaném horizontu blizila referencni hodnoté w, a aby rozdil ak¢nich zasaht Au byl

penalizovan. V GPC se standardné pouziva kvadratickéa ucelova funkce ve tvaru

J= if?(i)[ﬁ(k”)—wkﬂ)]z +§‘,/1(i)[Au(k+i—1)]2 (3.11)

kde p(k+i) je predikovany vystup i krokiéi do budoucnosti vzhledem k informacim

dostupnym do kroku &, w(k +1i) je referenc¢ni hodnota, &6(i) a A(i) jsou vahové parametry,

Au(k+i—1) je posloupnost budoucich akénich zasahd, které musi byt vypoctené.

Ugelova funkce mé nasledujici parametry [4]:

Parametry: N,, N, a N, nazyvdme minimalni, maximalni a fidici horizont. N; a N,
urcuji interval v budoucnosti, kdyz je potifebné sledovat trajektorii Zddané hodnoty
regulované veli€iny. N; volime minimaln€ 7, +1, kde 7, je pfiblizna hodnota
dopravniho zpozdéni procesu. Timto zplisobem (nastavenim dostatecné vysokého
N ) se mizeme vyhnout problému s neminimdlné fazovymi procesy. Hodnota N,
by méla pokryvat dilezitou Cast prechodové charakteristiky, obycejné se voli
porovnatelnd s ¢asem 7y, ktery znamend hodnotu, za kterou vystupni veliina
piejde z 10% na 90% své ustélené hodnoty. Pokud v procesu uvazujeme dopravni
zpozdéni, tak hodnota horizontu N, vypocitdme jako N, =N + T,. Vyuziti
fidicitho horizontu N, snizuje vypoctovou naro¢nost metody. Hodnota fidiciho
horizontu N, se mize ziskat pomoci vzorce N, = N, —T, = N . Parametry 0(i) a A(i)
jsou sekvence, kterymi muzeme ovliviiovat budouci chovani fizeného procesu.
Obvykle je volime jako konstanty nebo ve formé& exponencialnich vah. Pokud

uvazujeme N, =T, +1, tak prvni predikovany vystup mizeme vyjadiit jako

P(k+d+1).
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Referen¢ni hodnota: Jednou z nespornych vyhod prediktivniho ftizeni je, Ze
piredem zna budouci referen¢ni hodnotu, ¢imz miize efektivné reagovat na zmény,
které jeSté skuteCné nenastaly. Diky této vlastnosti je prediktivni fizeni idealni pro
systémy, které¢ vykazuji dopravni zpozdéni, jelikoz dokéaze regulator zareagovat
dostatecném predstihu, aby dopravni zpoZzdéni kompletné kompenzoval.
Ptedpoklada se, Ze trajektorie zadané¢ hodnoty regulované veliC¢iny w(k + i) je
znama. Kdyz to neplati, nejcastéji se uvazuje konstantni a rovna aktudlni zddané
hodnoté.

Omezeni: V praxi vSechny procesy podléhaji né€jakym omezenim. Napiiklad
pohony ventili maji omezené pole plsobnosti a rychlosti. Omezeni muze byt
konstrukéni, bezpecnostni nebo ekologické. Dokonce i1 senzory mohou do procesu
vnaset omezeni, kvilli jejich maximalnimu rozsahu pfi méteni vySky hladiny,
prutoku, tlaku, teploty atd. VSechna tato omezeni je nutné zavést do ucelové
funkce. Mnoho prediktivnich algoritmti definuje tato omezeni jako vymezeni hranic

amplitudy a periody vzorkovani akéniho zasahu a vystupni veli¢iny

Z/lmin < Z/l(l) Sumax Vl‘ 20,
iy, <u(t)-u(t=1)<du, V20, (3.12)
Yan S V() S V> 0.

Jestlize jsou omezeni pfidany do ucelové funkce, tak se minimalizace ucelové
funkce stava vice komplexni a vysledek nemize byt obdrzen explicitné jako u

minimalizace uéelové funkce bez omezeni.

Cilem prediktivniho fizeni je spocitat sekvenci budoucich hodnot zmény akéniho zdsahu

tak, aby bylo minimalizovdno kvadratické kritérium uvedené v (3.11). Pro dalsi praci je

tfeba kritérium (3.11) pfevést do maticové podoby.

3.4 Odvozeni predikce od k+d+1 do k+d+NV,

V tomto odstavci odvodime prediktivni fizeni ve smyslu metody GPC, ktera je zaloZena na

vstupné-vystupnim modelu procesu. K tomu, abychom byli schopni vypocitat ak¢éni zasah

regulatoru, je nezbytné urcit predikce od d+1 do d+N,. Uvazujeme-li zjednodusenou

rovnici modelu CARIMA (3.7), tak hodnoty predikce pro J(k +d +i)mizeme vypogitat

nasledovné
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y(k+d+i)=(1-a)p(k+d+i-1)+(a—a,) p(k+d +i-2)+ .
v 3 (k+d+i—na=1)+bAu(k+i—1)+..+b,Au(k+i—1-nb)

Jestlize je prediktivni rovnice (3.13) aplikovana rekurzivné pro i=1, 2, ... , N obdrzime

matice

y(k+d+1) Au(k) Au(k —1)
P(k+d+2)

(

J(k+d)
Mulk+1) | Auk=2) | | B (k+d

1) (3.14)

J(k+d+N) Au(k+ N -1) Au(k —nb) J(k+d—-na)

kde G, H a S jsou konstantni matice o velikosti Nx N, Nxnb a N xna+1. Rovnice (3.14)

muze byt zapsana ve vektorové formé jako

y=Gu+ Hu,+Sy,. (3.15)
kde
Au(k) Au(k —1) J(k+d)
_ Au(lsc+1) L - Au(li—Z) = f/(k+sd—1) (3.16)
Au(k+ N —1) Au(k —nb) j/(k+d—na)
Volna odezva modelu
¥y, = Hu, + Sy, (3.17)

je zavisla pouze na minulych hodnotach fizeni a vystupu systému, pficemz se predpoklada,

ze budouci fizeni je konstantni (nulové zmény akéniho zasahu) [4].

3.5 Minimalizace ucelové funkce

K minimalizaci u¢elové funkce J musi byt predikce vystupu (k+i) vyjadfena jako
funkce minulych dat (akéniho zasahu a vystupni veli¢iny) a budoucich akénich zasaha
Au(k+i-1). Poté mize byt uelova funkce povazovéana za funkci budoucich akénich

zasahll a minimalizace miZe byt provadéna s cilem ziskat optimalni hodnoty akéniho

zasahu. Jelikoz ucelova funkce J (3.11) je sloZena z funkci y;, u, u; a ze sekvence
referenénich hodnot w:[w(k+d+1), w(k+d+2),...,w(k+d+N)]T, tak ji mizeme

zapsat jako
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J =(Gu+Hu, + Sy, ~w)' Q,(Gu+Hu,+Sy,—w)+u"Qu, (3.18)

kde 0, a Q; jsou diagonalni vahové matice velikosti N x N . V praxi se nejcastéji voli za

vahové matice jednotkova matice vynasobena konstantni hodnotou. Hodnoty véhovych

matic ovliviuji vysledny regulaéni pribéh a akéni zasah. Rovnici (3.18) miZeme zapsat

jako
J=u"(Q,+G"Q,G)u+2(Hu,+Sy,~w) Q,Gu+ (319
+(Hu, + Sy, —w)" Q; (Hu, + Sy, - w). .
Minimalizace ucelové funkce J s ohledem na u miizeme vyjadrit jako
Mu =Py, + Pu, + Pw, (3.20)

kde M=G"Q,G+Q, a P,=G"Q; jsou matice velikosti Nx N, P,=-G'Q,S je matice
velikosti Nx(na+1) a P,=—G"Q;H je matice velikosti N xnb. Jestlize m je prvni radek
matice M, tak hodnotu akéniho zésahu Au(k) miZeme vypoéitat pomoci rovnice

Au(k)=mPy, + mPu, + mP,w. (3.21)
Z rovnice (2.21) plyne, Ze ptirustek Au(k) miize byt zapsan jako

Au(k)=ly p(k+d)+..+ 1y, 19 (k+d —na)+huAu(k—1)+lu,Au(k-2)+...

y 22)
+lu Au(k—nb)+Y " fiw(k+d+i),

kde mPy=[ly,ly,..y,,., |, mP, =[lu,,lu,..lu,| a mP, =|f,, f,...fy ] . Koeficienty Ly, lu;,

fi jsou funkce a;, b;, N, A(i) a (i) . Na Obr. 3.3 je zobrazen diagram vypoctu akéniho
zasahu pomoci metody GPC [4].



UTB ve Zliné, Fakulta aplikované informatiky, 2012 36

w(k+d+1) u(k)
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Obr. 3.3 Diagram vypoctu optimalniho rizeni pomoci metody GPC

3.6 Kvalita regulace

Kvalitativni srovnani provedenych regulaci mize byt provedeno pomoci kritéria
zalozen¢ho na vypoctu sumace kvadrat regulacni odchylky e(k) = w(k) - y(k) a prirtstk
akéni veliCiny Au(k) = u(k) - u(k-1) podle vzorci [6]

N

Z%Zez("); S, :%Z}i:A u? (k) (3.23)

k=1
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II. PRAKTICKA CAST
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4 IDENTIFIKACE SOUSTAV

Prakticka cast identifikace soustav je rozdélena na dvé Casti. Prvni ¢ast je nazvana
simulace identifikace. V této cCasti jsou simulacné porovndny jednotlivé identifikacni
metody pro soustavy vysSich fada s rozdilnou dynamikou. Druhd ¢ast je nazvané realna
identifikace. V této Casti jsou vybrané identifikacni metody pro identifikaci redlné soustavy
tepelného modelu. Jednotlivé identifikaéni experimenty jsou mezi sebou kvalitativné
porovnany. Model ziskany pomoci identifikacni metody s nejlepsi kvalitou identifikace je

pouzity pro fizeni pomoci prediktivniho regulatoru v dal$im odstavci.

4.1 Simulace identifikace

Pro simula¢ni porovnani byly si vybrany tfi zdkladni metody identifikace. Prvni a
nejjednodussi identifikacni metoda je tzv. tfi bodovd metoda identifikace [4]. Druha
identifika¢ni metoda je metoda nejmensSich Ctverce [4], [5] a posledni identifika¢ni metoda,
zalozena na funkci obsazené v optimalizaéni knihovné v programu MATLAB, je

fminsearch.

V programovém prostiedi MATLAB byly ovéfeny vySe uvedené algoritmy pro

identifikaci modeli s rozdilnou dynamikou. Byly zvoleny dva pfenosy vysSich fada a to:

2
Stabilni pfenos G (s)= 4.1
P 1(5) s°+55* +10s> +10s> + 55 +1 (41)
—2s+1
a prenos s neminimalni fazi G, (s)= . 4.2
P 2 (5) s° +55* +10s° +10s> + 55 +1 (42)

Regulovand soustava s neminimalni fazi (neminimalné fdzovy dynamicky systém) je
takova, ktera ma v pienosu G(s) alespont jednu nulu v pravé poloroviné komplexniho

systéemu [1].

4.1.1 Tribodova identifikace

Algoritmus tiibodové identifikace uvedeny v kapitole 2.1 byl naprogramovan
v programu MATLAB/SIMULINK. Nejprve bylo nutné¢ ziskat hodnoty pifechodové
charakteristiky a zjistit periodu vzorkovani 7, dan¢ho sytému. Perioda vzorkovani byla
odhadnuta pomoci funkce uvedené v ptiloze na CD pod ndzvem ,,vzorkovdni.m*. Tato

funkce je zalozena na odhadu periody vzorkovani z pfechodové charakteristiky pomoci
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T, ) . . ,
vztahu T}, = 1—25 . Parametr Tos je Cas, kdy pfechodova charakteristika regulované soustavy

dosahne 95% své ustalené¢ hodnoty [1]. Dale byla naprogramovana funkce, ve které je
aplikovan vyse uvedeny tfibodovy algoritmus. Tato funkce je uvedend v ptiloze na CD pod
nazvem ,,ident 3b.m*.

4.1.1.1 Aproximace stabilni soustavy vyssiho iadu

e Zadany stabilni pfenos vysSiho fadu

2
G(s)= 4.3
(s) s° +5s* +10s° +10s” +5s +1 (43)
e Vysledny aproximovany spojity pienos
G(s) 1.997 e 2 (4.4)

" 486557 +3.9645 + 1
e Vysledné parametry aproximace:
Dopravni zpozdéni: T, =1.21s
Poly ptenosu:

p, =1.982+ j0.9679
p, =1.982— j0.9679

Zesileni soustavy: K=1.997
Kwvalita identifikace: S;p=0.6027
Perioda vzorkovani: 7,=0.649s

Na Obr. 4.1 je zobrazeno porovnani zadané stabilni soustavy vysSiho fadu (4.3)
s vyslednou aproximovanou soustavou (4.4). Ob¢ soustavy byly pro porovnani vybuzeny
stejnym PNBS signalem. Z tohoto porovnani byla ziskdna hodnota kvality identifikace S;p

uvedena vySe. Kvalita identifikace byla vypoctena podle vzorce (2.27).
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Obr. 4.1 Porovnani zadané stabilni soustavy s aproximovanou soustavou

pomoci tribodoveé metody.

1.8

1.6

y(t), u(t)

0.6

0.4

0.2 PCH zadane soustavy N
PCH aproximovane soustavy

0 = I I
0 5 10 15

t[s]

Obr. 4.2 Porovnani prechodovych charakteristik zadané a

aproximované soustavy
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Z ptechodovych charakteristik na Obr. 4.2 lze usoudit, Ze dynamika aproximované
soustavy se témét shoduje se zadanou soustavou. Dale pak lze usoudit, ze vypocitané
dopravni zpozdéni 7, a zesileni je spravné.

4.1.1.2 Aproximace soustavy vysSiho iadu s neminimdlni fazi

e Zadany ptenos vys$iho fadu s neminimalni fazi

—2s+1
G(s)= 4.5
) s° +5s* +10s° +10s” +5s +1 (4.3)
e Vysledny aproximovany spojity pienos
G(s)= (2)'9987 e (4.6)
2.162s° +3.225s +1

e Vysledné parametry aproximace:

Dopravni zpozdéni: T, =3.73s

Poly pienosu: p, =2.2744
p, =0.9508

Zesileni soustavy: K=0.9987
Kwvalita identifikace: S;p=0.6027
Perioda vzorkovani: 7,=0.7428s

Na Obr. 4.3 je zobrazeno porovnani zadané soustavy s neminimalni fazi vyssiho fadu
(4.5) svyslednou aproximovanou soustavou (4.6). Obé soustavy byly pro porovnani
vybuzeny stejnym PNBS signdlem. Z tohoto porovnani byla ziskana hodnota kvality

identifikace S;p uvedend vyse. Kvalita identifikace byla vypoctena podle vzorce (2.27).

Z ptechodovych charakteristik na Obr. 4.4 lze usoudit, ze tfibodovéa aproximace neni
pro soustavy s neminimalni fazi ptili§ vhodna. Identifikace nedokaZe zachytit podkmit,
ktery je charakteristicky pro soustavy sneminimalni fazi. Charakteristicky podkmit

soustavy s neminimdlni fazi je kompenzovany pomoci dopravniho zpozdéni, které se timto

prodluzuje.
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Obr. 4.3 Porovnani zadané soustavy s neminimalni fazi s aproximovanou

soustavou pomoci tribodové metody.
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4.1.2 Metoda nejmensich ¢tverci a ,.fininsearch*

Identifika¢ni metody MNC a funkce , fininsearch jsou podrobné popsany v kapitole
2.4 a2.5. Jsou to diskrétni identifikaéni metody, které obvykle vyuZivaji pro identifikaci
zjednoduSeny ARX model. Tento model je podrobnéji popsan v kapitole 2.3 Algoritmy
popsané ve vySe uvedenych odstavcich byly implementovany do programového prostiedi
MATLAB/SIMULINK. Vysledné skripty s aplikovanymi algoritmy MNC a , fininsearch*

muzeme najit v priloze na CD pod nazvy ,,Mnc.m* a ,krit. m*.

Pro simulac¢ni ovéteni téchto metod byly vybrany stejné soustavy vysSich tadi jako
v ptedchazejicim odstavci a to stabilni systém (4.1) a systém s neminimalni fazi (4.2). Pro
porovnani byly tyto soustavy vybuzeny tiemi riznymi budicimi signdly. Tyto budici
signaly jsou podrobnéji popsany v kapitole 2.2. Jedna se o pseudondhodny binarni signél
(PNBS), ndhodny Gaussiuv signdl (RGS) a signdl rozloZzeny pomoci souctu nékolika
sinusovek (SINE). Nasledné byly vybuzené soustavy identifikovany pomoci MNC a
funkce ,fminsearch®. Porovnani jednotlivych metod identifikace sriznymi budicimi
signaly bylo provedeno pomoci kvalitativniho kritéria uvedeného v kapitole 2.7. Perioda
vzorkovani u zadanych soustav byla vypocitana stejné jako v pfipade tiibodové
aproximace pomoci skriptu, ktery je uveden v ptiloze na CD pod nazvem ,,vzorkovani.m*.
Odhad dopravniho zpozdéni je zde provaddén experimentdln€. Zvolenim maximalni
hodnoty poctu krokt dopravniho zpozdéni d,.. urime interval, na kterém se bude
porovnavat kvalita identifikace. Z vysledného porovnani se vybere velikost dopravniho

zpozdéni, pro néhoz byla hodnota kvality identifikace nejmensi.
4.1.2.1 Aproximace stabilni soustavy vyssiho iadu
Stabilni soustava vyS§siho fadu vybuzena PNBS signdlem:

e Zadany stabilni pienos vyssiho fadu

2
0 +55* +10s° +10s* + 55 +1

G(s) = (4.7)

e Vysledny aproximovany diskrétni pfenos metodou MNC

0.0619z7" +0.0786z =
1-1.605z7" +0.6659z (4.8)

G(z'")=
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e Vysledné parametry aproximace metodou MNC:
Pocet krokti dopravniho zpozdéni:

d=2

Dopravni zpozdéni: T, =d -T;, =1.3s
p, =0.8026 + j0.1473

Poly prenosu:

p, =0.8026— j0.1473

Zesileni soustavy: K=1.9753

Kvalita identifikace:
81p=6.9597-10""

Perioda vzorkovani: 7,=0.6490s

e Vysledny aproximovany diskrétni pienos metodou ,fminsearch

0.0531z7" +0.099z 2 -
1-1.504z7'+0.5797z

G(z "=

e Vysledné parametry aproximace metodou ,fminsearch:
Pocet krokti dopravniho zpozdéni:

d=2

Dopravni zpozdéni: T, =d -T; =1.3s
p, =0.7518+ ;0.1208

Poly prenosu:

p, =0.7518— j0.1208

Zesileni soustavy: K=1.9961
Kwvalita identifikace:
Sip=8.6218-107

Perioda vzorkovani: 77=0.6490s

(4.9)
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Obr. 4.6 Porovnani zadané stabilni soustavy s aproximovanou soustavou pomoci

MNC a ,, Jfminsearch*
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Na Obr. 4.5 je zobrazeno porovnani kvality identifikace pro dopravni zpozdéni

v rozsahu od 0 do dy... Z tohoto porovnani plyne, ze nejkvalitnéjsi identifikace je, pokud

se zvoli dva kroky dopravniho zpozdéni.

Na Obr. 4.6 je zobrazeno porovnadni zadané stabilni soustavy vys$siho fadu (4.14)
s vyslednou aproximovanou soustavou pomoci MNC (4.8) a , fininsearch™ (4.9). Viechny
soustavy byly vybuzeny stejnym PNBS signalem, ktery byl pouzit, jak pro porovnani
soustav, tak k ziskani vstupné vystupnich dat pro identifikaci. Z Obr. 4.5 a Obr. 4.6 Ize
jednoznac¢né vyvodit zavér, ze aproximace pomoci funkce ,fminsearch® je presnéjsi, nez

aproximace pomoci MNC.
Stabilni soustava vyssiho fadu vybuzena RGS signalem:

e Vysledny aproximovany diskrétni pfenos metodou NMC

0.1498z7' +0.0005z7> _,

Gz H=
(&) = 208, 5057362

(4.10)

e Vysledné parametry aproximace metodou NMC:
Pocet krokti dopravniho zpozdéni:

d=2

Dopravni zpozdéni: T, =d -T; =1.3s
Poly prenosu: p, =0.749+ j0.111
p, =0.749—j0.111

Zesileni soustavy: K=1.9983
Kwvalita identifikace:
Sip=6.3485-10"

Perioda vzorkovani: 77=0.6490s
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Hodnota kritéria Sy
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0.004

0.002

Vysledny aproximovany diskrétni pfenos metodou , fminsearch*

0.1501z"' +0.0006z _,

G(z )=
&) =207 40572722 2

Vysledné parametry aproximace metodou ,fminsearch*:
Pocet krokti dopravniho zpozdéni:

d=2

Dopravni zpozdéni: T, =d -T, =1.3s
Poly pfenosu:  p, =0.7487+ j0.1104
p, =0.7487 - j0.1104
Zesileni soustavy: K=1.9988
Kwvalita identifikace:
Sip=4.6881-10"

Perioda vzorkovani: 77=0.6490s

T T

Il fminsearch signal RGS
I \VINC signal RGS

T

1

1
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Pocet krok(l doprawniho zpozdéni

Obr. 4.7 Experimentalni odhad poctu krokit dopravniho zpozdeni

(4.11)
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Obr. 4.8 Porovnani zadané stabilni soustavy s aproximovanou soustavou pomoci

MNC a ,, Jfminsearch*

Na Obr. 4.7 je zobrazeno porovnani kvality identifikace pro dopravni zpozdéni

v rozsahu od 0 do dy... Z tohoto porovnani plyne, ze nejkvalitnéjsi identifikace je, pokud

se zvoli dva kroky dopravniho zpozdéni.

Na Obr. 4.8 je zobrazeno porovnani zadané stabilni soustavy vyS$§iho fadu (4.1)
s vyslednou aproximovanou soustavou pomoci MNC (4.10) a ,fminsearch (4.11).
Vsechny soustavy byly vybuzeny stejnym RGS signdlem, ktery byl pouzit, jak pro
porovnani soustav, tak k ziskani vstupné vystupnich dat pro identifikaci. Z Obr. 4.7 a
Obr. 4.8 nelze jednoznacné vyvodit zavér, kterad z identifika¢nich metod je v tomto ptipadé
ptesnéjs$i. AZ z porovnani vyslednych kvalit identifikace S;p jako lepSi vychazi aproximace
pomoci funkce ,fminsearch*.
Posledni je aproximace stabilni soustavy vySSiho fadu, ktera byla vybuzena signilem

SINE:

e Vysledny aproximovany diskrétni pfenos metodou MNC

0.1665z1 —0.0301z2 =
1-1.53z7"+0.5984z7

G(z'")= (4.12)
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e Vysledné parametry aproximace metodou MNC:
Pocet krokti dopravniho zpozdéni:

d=2

Dopravni zpozdéni: T, =d -T;, =1.3s
p, =0.7651+ j0.1144

Poly ptenosu:

p, =0.7651— j0.1144

Zesileni soustavy: K=1.9979

Kvalita identifikace:
Sip=7.6994-10"

Perioda vzorkovani: 7,=0.6490s

e Vysledny aproximovany diskrétni pienos metodou , fminsearch

0.1701z7' —0.0336z> =
1-1.528z7' +0.5964z2

G(z "=

e Vysledné parametry aproximace metodou ,fminsearch:
Pocet krokti dopravniho zpozdéni:

d=2

Dopravni zpozdéni: T, =d -T; =1.3s
p, =0.7641+ j0.1122

Poly prenosu:

p, =0.7641- j0.1122

Zesileni soustavy: K=1.9994
Kwvalita identifikace:
Sip=1.6016-10"

Perioda vzorkovani: 77=0.6490s

(4.13)
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Obr. 4.10 Porovnani zadané stabilni soustavy s aproximovanou soustavou pomoci
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Na Obr. 4.9 je zobrazeno porovnani kvality identifikace pro dopravni zpozdéni

v rozsahu od 0 do dy... Z tohoto porovnani plyne, ze nejkvalitn¢jsi identifikace je, pokud

se zvoli dva kroky dopravniho zpozdéni.

Na Obr. 4.10 je zobrazeno porovnani zadané stabilni soustavy vyS$iho fadu (4.1)
s vyslednou aproximovanou soustavou pomoci MNC (4.12) a ,fminsearch (4.13).
Vsechny soustavy byly vybuzeny stejnym budicim signalem SINE, ktery byl pouzit, jak
pro porovnani soustav, tak k ziskdni vstupné vystupnich dat pro identifikaci. Z Obr. 4.9 a
Obr. 4.10 opét nelze jednoznacné vyvodit zavér, kterd z identifika¢nich metod je v tomto
ptipadé piesnéjsi. AZ z porovnani vyslednych kvalit identifikace S;p nam, jako lepsi opét

vychazi aproximace pomoci funkce , fminsearch®.

Z vyse uvedenych vysledki ndm jako nejpresnéj$i identifikatni metoda vychazi
fminsearch® s budicim signdly RGS a SINE. Pokud se mdme dale rozhodovat, ktery
z téchto dvou budicich signdlti je vhodnégjsi, tak ndm na zéklad¢ kvality identifikace Sip
vychazi, ze identifikace pomoci budiciho signdlu SINE je o trochu lep$i. Znatelné&;jsi
rozdily mezi jednotlivymi identifikacemi uvidime aZ v kapitole vénované identifikaci

realného tepelného modelu s dopravnim zpozdénim, ktera je uvedena nize.

4.1.2.2 Aproximace soustavy vys§iho iadu s neminimalni fazi

Aproximace soustavy sneminimdlni fazi je, hlavné¢ z divodu podobnosti vysledk,

provedena pouze pomoci budiciho signalu SINE. Vysledky této aproximace jsou:

e Zadany stabilni penos vyssiho fadu

—2s+1
G(s)= 4.14
) s° +5s* +10s° +10s” +5s +1 (419
e Vysledny aproximovany diskrétni pfenos metodou MNC
-1 )
G(z )= 0.07837z +0.1496z" _, (4.15)

z
1-1.565z7" +0.6363z
e Vysledné parametry aproximace metodou MNC:
Pocet krokti dopravniho zpozdéni:

d=2
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Dopravni zpozdéni: T, =d - T, =1.486s

Poly prenosu:  P1 T 0.7825+ j0.1546

p, =0.7825—j0.1546
Zesileni soustavy: K=0.9998
Kvalita identifikace:
Sip=1.80887-10°
Perioda vzorkovani: 7,=0.7428s

e Vysledny aproximovany diskrétni pienos metodou , fminsearch

—-0.1566z"' +0.2528z7% _,

4.16
1-1.4522"+0.547822 (4.16)

G(z'")=

e Vysledné parametry aproximace metodou , fminsearch:
Pocet krokti dopravniho zpozdéni:

d=2

Dopravni zpozdéni: T, =d -T;, =1.486s

Poly ptenosu: 1 =0.7258+ j0.1449

p, =0.7258 — j0.1449
Zesileni soustavy: K=1.0002
Kvalita identifikace:
S;p=4.1484-10"
Perioda vzorkovani: 7,=0.7428s

Na Obr. 4.11 je zobrazeno porovnani kvalit identifikace pro dopravni zpoZdéni v rozsahu

od 0 do d,.. Z tohoto porovnani plyne, ze nejkvalitnéjsi identifikace je, pokud se zvoli dva

kroky dopravniho zpoZdéni.
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Na Obr. 4.12 je zobrazeno porovnani zadané soustavy vysS$iho fadu s neminimalni
fazi (4.14) s vyslednou aproximovanou soustavou pomoci MNC (4.15) a ,fininsearch
(4.16). VSechny soustavy byly vybuzeny stejnym signalem SINE, ktery byl pouzit jak pro
porovnani soustav, tak k ziskani vstupné vystupnich dat pro identifikaci. Z Obr. 4.12 neni
jednoznac¢né patrné, kterd ze dvou aproximaci je presnéjsi. Vystupy obou aproximaci se
ptekryvaji s vystupem zadané soustavy. Pfi porovnani hodnot kvality identifikace pomoci
MNC a ,fininsearch™ vychazi metoda zalozena na funkci ,fminsearch® jako presn&jsi

aproximace soustavy vysSiho fadu s neminimalni fazi.
4.2 Identifikace realného procesu

4.2.1 Popis tepelného modelu

Jako identifikovany systém byl vybran vyukovy model teplé soustavy s dopravnim
zpozdénim [9], [10]. Tento tepelny model s dopravnim zpozdénim je zaloZen na principu
pfenosu tepla pomoci teplonosného média prostfednictvim potrubniho systému. Blokové
schéma modelu tepelné soustavy s dopravnim zpozdénim je uvedeno na Obr. 4.13.
Teplonosné médium je transportovano pomoci spojité regulovatelného Cerpadla (6) do
prutokového ohiivace (1) o vykonu 750 W. Teplota vody vystupujici z ohiivace je métena
platinovym teplomérem 7). Ohtatd voda dale vstupuje do tepelné izolované potrubni civky
(2), kterd je tvofena médénym potrubim o délce 15 m. Zde vznikd v zavislosti na
zvolenych otackach Cerpadla dopravni zpozdéni v rozmezi 50 az 300 s. Spotiebi¢ tepelné
energie predstavuje vyménik tepla typu voda/vzduch (3), ktery predava tepelnou energii
teplonosného média do okolniho prostfedi. Mnozstvi spotiebovaného tepla lze nastavit
pomoci dvou regulovatelnych ventildtort (4, 5). Ventilator (5) lze ovlddat pouze
dvoustavove, ventilator (4) je fizen spojité a slouzi primarné pro generovani poruchoveé
veli¢iny pfi ovéfovani vlastnosti navrzenych regulatort. Teplota vody vstupujici do
vyméniku a vystupujici z vyméniku je méfena teploméry 7> a 73. Z vyméniku se voda

vraci zpét do Cerpadla a cely kolobéh teplonosného média se opakuje [10].
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Legenda:

1. Pritokovy ohfivaé o
vykonu 750W

2. Tepelné izolovana

potrubni civka o délce

15m

Vyménik voda/vzduch

Hlavni ventilator

Pomocny ventilator

Cerpadlo

oo w

Obr. 4.13 Schéma tepelného modelu s dopravnim zpozdénim

Rozhrani mezi tepelnym modelem a pocitacem je realizovdno pomoci vstupné-
vystupni technologické karty MF 624 od firmy Humusoft. Ovladaci prostiedi je vytvofeno
v programu MATLAB/SIMULINK pomoci Real-Time Toolboxu.

4.2.2 Identifikace tepelného modelu

Identifikace tepelné soustavy s dopravnim zpozdénim byla provedena pomoci MNC
a MATLAB funkce ,fminsearch®. Tyto identifikacni metody byly vybrany na zikladé
simulaéniho ovéfeni v kapitole 4.1. JelikoZ celé fizeni 1 identifikace probiha v diskrétni
oblasti, tak bylo nutné urcit periodu vzorkovéni. Perioda vzorkovani byla odhadnuta
pomoci pfechodové funkce na hodnotu 100 s. Pomoci piechodové funkce jsem dale
odhadnul velikost dopravniho zpozdéni na hodnotu 200 s. Redlna soustava byla vystavena
riznym budicim signalim pomoci MATLAB funkce ,idinput“ a nasledné byl ziskan
pienos soustavy 2. fadu s2 kroky dopravniho zpozdéni. Vysledky identifikace pro

jednotlivé budici signdly jsou zobrazeny nize.

4.2.3 Budici signal PNBS

Jedna se o pseudondhodny binédrni signdl o konstantni a reprodukovatelné periode¢,
generovany podle jednoznaéné definovaného rekurentniho vzorce. Hlavni ¢asti generatoru
PseudoNéahodného Binarniho Signalu (PNBS) je n-stupfiovy posuvny registr se zpétnou
vazbou. PNBS signal byl vygenerovan se zménou akcéniho zasahu od 0% do 50% a

s minimalnim intervalem hodinovych impulzi 600 s. NiZze na Obr. 4.14 je zobrazeno
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porovnani redlné¢ soustavy s identifikovanou soustavou pomoci MNC a funkce

Jfminsearch®. Vysledné ptenosy identifikaci jsou

Identifikace ,fminsearch* Identifikace MNC

0.1885z7'-0.1647z7% _, 0.0862z7' +0.1811z%  _,

G = sser 061417 G = 049347 0163677
T, =100s T, =100s

k = 0.8470 k =0.7793

d=2 d=2

T, =200s T, =200s

p, =0.9144 P, =0.7205

p,=0.6716 p, =—02271

S, =0.1916 S, =0.5160

kde T, je perioda vzorkovéni, k£ je zesileni soustavy, d je pocet kroki dopravniho
zpozdéni, Ty je velikost dopravniho zpozdéni, Sip je kvalitativni posouzeni identifikace, p;

a py jsou poly identifikovaného systému.

70 T T T T

T,[°CLu[%]

‘ T, - wstupni teplota

100 | . MNC

fminsearch

u-vstupni signal PNBS
1 L

0 | [ 1 | Lo | | Lo | [ | [ [ [
0 0.2 0.4 0.6 0.8 1 1.2 1.4 1.6 1.8 2

sl x 10"

Obr. 4.14 Porovnani realné a identifikované soustavy

vybuzené signalem PNBS
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4.2.4 Budici signal RGS a SINE

Budici signal RGS (Random Gaussian Signal) davd ndhodnou hodnotu budiciho
signalu podle Gaussovova nahodného rozlozeni pravdépodobnosti. Budici signal SINE

dava hodnotu budiciho signdlu podle sinusového rozlozeni.

Vyse uvedené signaly lze realizovat pomoci MATLAB funkce ,.idinput*. Zakladni
syntaxe je u = idinput(N,type,band levels), kde N je délka budiciho signalu, #ype je druh
budiciho signalu (RGS,SINE, RBS, PRBS), band je tadkovy vektor s dvéma vstupy a
urcuje frekvenci signadlu a parametr /evels je taky fadkovy vektor s dvéma vstupy, ktery
urcuje maximalni a minimalni hodnotu dan¢ho signalu. Nize na obr Obr. 4.15 a Obr. 4.16
je zobrazeno porovnani realné soustavy s identifikovanou soustavou pomoci MNC a
funkce ,fminsearch*, které byly vybuzeny signdly RGS a SINE. Déle pak na Obr. 4.17 a
Obr. 4.18 je zobrazeno porovndni ptfechodovych charakteristik jednotlivych
identifikovanych systémui. Vysledny pfenos pro soustavu vybuzenou pomoci budiciho

signalu RGS je:
Identifikace ,fminsearch* Identifikace MNC

0.0907z7' +0.1708z2 _, 0.04243z7'+0.1917z2

&) = o 1o —0689:= - U&= 0 eaas=— 008477
T, =100s T, =100s

k =0.7666 k=07624

d=2 d=2

T = 2005 T, =200s

p, =0.7863 py=0.7124

p, =—0.5963 p, =-0.0679

S, =0.0612 S, =0.0942
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Identifikace ,fminsearch

0.1494z7' +0.028z7%

Vysledny pienos pro soustavu vybuzenou pomoci budiciho signalu SINE je:

Identifikace MNC

0.0493z7'+0.1691z72

Gz H= z Gz H= z
@) 1-0.6376z"' —0.1407z2 @) 1-0.7063z"' —0.0191z>
T, =100s T, =100s
k =0.8002 k=0.7953
d=2 d=2
T, =200s T, =200s
p, =0.8111 p, =0.7324
p, ==0.1735 p, =—0.0261
S, =0.0583 S, =0.0883
70 T T T T T
65| 7 1
0l e
60| “ ) /A
| ) // S \
ss- | | 7 T\
7 ” o
— 50- // - |
Sj sr §ﬁ‘ | —
I—t\I 40+ j‘ N |
351 T, - wstupni teplota ||
30 L MNC i
? fminsearch
25 i u-vstupni signal RGS [
J 1
20 | [ [ | | [ [ [ |
0 02 04 06 038 1 12 14 16 18 2
t[s] X 104

Obr. 4.15 Porovnani realné a identifikované soustavy vybuzené

signalem RGS
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TC]

T,I°CLul%]

70

T,-vystupni teplota

20 L MNC
— fminsearch
u-vstupni signal SINE
10 [ [ |
0 0.5 1 2 2.5
sl x 10"
Obr. 4.16 Porovnani realné a identifikované soustavy vybuzené
signalem SINE
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Obr. 4.17 Porovnani prechodovych charakteristik identifikovanych
pomoci MNC
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Obr. 4.18 Porovnani prechodovych charakteristik identifikovanych

pomoci ,,fminsearch

Pfechodové charakteristiky zobrazen¢ na Obr. 4.17 a Obr. 4.18 jsou odezvy

identifikovanych soustav na skokovou zménu vstupniho signaluo 1 W.
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5 RIZENI SOUSTAVY

5.1 Vytvoreni adaptivniho prediktivniho regulatoru

Podle teorie uvedené v tteti kapitole (prediktivni fizeni) byl odvozen prediktivni
regulator pro dva kroky dopravniho zpozdéni. Prediktivni regulator je doplnén o on-line
identifikaci pomoci RMNC a proto je mozné tento regulator nazyvat adaptivnim
prediktivnim reguldtorem. Zakladni schéma prediktivniho regulatoru v prostiedi

MATLAB/SIMULINK je na Obr. 5.1.

P ARY
'\F
>y v
0.1494z-40.02822 2
Regulator  w —_— —p Z + Prubeh regulace
1-0.63762°10.140722 C
) B
. »|poc Gs Dopr. zpozdeni
h . _ Identifikovana soustava
Pocatecni podminky okoli
. kel
Uxladani on-line
Identifikace
Step
Vyvoj identifikacs

Obr. 5.1 Zdkladni schéma prediktivniho regulatoru

Zakladni schéma se sklada zkonstanty pocdatecni podminky okoli, subsystému
prediktivniho reguldtoru, identifikované soustavy, bilého sumu, ktery zde reprezentuje
nemétitelnou poruchu, skokové nahodné chyby a z vykreslovacich a ukladdacich prvka. Po
poklepani na subsystém Reguldtor se otevie nabidka, do které mizeme zadat rtizné
parametry pro Zadanou hodnotu, on-line identifikaci a pro samotnou regulaci pomoci

prediktivniho regulatoru. Ukazka této nabidky je na Obr. 5.2.
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r Yy
B Function Block Parameters: Subsystem @

Subsystem (mask) &

: Hlavni Identifikace | Regulator '
Odhady parametru (al a2 b1 b2)
[-0.6376 -0.1407 0.1494 0.028 ]

Stupen jmenovatele (na)
2

Stupen citatele (nb)
2

Pocet kroku dopravniho zpozdeni (d)
2
Kovariancni matice C

100*eye(4)

[ oK ][ Cancel H Help } Apply

S 4

Obr. 5.2 Zdkladni nabidka funkcniho bloku regulatoru

V zalozce ,,Hlavni“ je mozné zadat periodu vzorkovani a zadanou hodnotu. Zadana
hodnota se zaddva pomoci dvou vektorti. Do prvniho vektoru se zadava Cas, ve kterém
dochazi ke zméné Zadané hodnoty a v druhém vektoru se zadavaji pfislusné zmény Zadané
hodnoty. Algoritmus zadavani zadané hodnoty byl timto zplisobem navrzen zamérné,
protoze stejné zadavani se pouziva u vétSiny prvku v programu MATLAB/SIMULINK,
které se pouZzivaji k vygenerovani zadané hodnoty. V zaloZce ,/dentifikace* nastavujeme
parametry on-line identifikace a je zde mozné zadat odhady parametrii soustavy, stupen
Citatele a jmenovatele soustavy, po€et krokli dopravniho zpozdéni a velikost diagonalnich
prvki kovarianéni matice. Ve sloZce ,,Regulator nastavujeme parametry prediktivniho
regulatoru a mizeme zde zadat minimalni a maximalni krok predikce regulatoru a

parametry lambda a delta regulatoru.

Subsystém Regulator zobrazen v zakladnim schématu na Obr. 5.1 je slozen ze dvou
dalsich blokl. Prvni blok je pro on-line identifikace a druhy blok je samotny prediktivni
regulator. Jak algoritmus on-line identifikace, tak prediktivniho regulatoru je vytvotfeny
pomoci bloku S-function v Simulinku. Ukézka tzv. pohledu pod masku subsystému

Regulator je na Obr. 5.3.
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Obr. 5.3 Ukdzka slozeni jednotlivych blokii v subsystému Regulator

5.2 Simulac¢ni Fizeni tepelné soustavy

Pro ftizeni byla vybrana soustava uvedena v kapitole 4.2.4, ktera byla identifikovana

pomoci metody ,fminsearch® a budiciho signalu SINE. Tato soustava ma tvar

1494271 +0.02827 :
G(Zfl)zl 00 63976Z ‘+00014§(j7 — 2z speriodou vzorkovani T,;=100 s, dvéma kroky
— V. z —VU. z

dopravniho zpoZzdéni a zesilenim £=0.8. Na regulovanou soustavu piisobi jak bily Sum, tak
skokovd zména s hodnotou 10 °C v ¢ase 7000 s. Rozptyl bilého Sumu byl pfi simulaci
nastaven na hodnotu 0.01 s vzorkovaci periodou 1 s. Simulace fizeni tepelné soustavy byla
provedena s riiznou hodnotu vahového parametru A. Nataveni vahového parametru bylo
v intervalu hodnot od 0.5 do 50. Minimalni horizont predikce N; byl podle podminky

Ni=d+1, nastaven na hodnotu 3 a maximalni horizont N, na hodnotu 30. Identifika¢ni Cast
regulatoru byla nastavena nasledovné: @ =[0.5, 0.5, 0.5, 0.5], na=2, nb=2, d=2 a
C, =100, kde 7] je odhad pocatec¢nich odhadti parametrii identifikované soustavy a;, as,

b1 a by, na a nb jsou stupné Citatele a jmenovatele soustavy, d je pocet kroki dopravniho
zpozdéni a C je kovarian¢ni matice. Prib&hy vyslednych regulovanych veli€in jsou

zobrazeny na obr 5.4 a na obr. 5.5 jsou zobrazeny prubéhy vyslednych akénich zasaht.
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Obr. 5.4 Pribeh regulované veliciny pro riiznou hodnotu vahového

parametru h
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Obr. 5.5 Prubéh akcniho zdasahu pro riznou hodnotu vahového

parametru h
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Z vysledné regulace je patrné, ze 1 kdyZ se pii odvozovani regulatoru nepocitalo
s nahodnymi chybami, tak je regulator dostate¢né robustni, aby jim dokazal odolat. Je to
dano diky adaptivité, kterou vytvaii on-line identifikace, toto tvrzeni je potvrzeno na Obr.
5.6, kde je zobrazen prubch on-line identifikace. V 70-tém kroku regulace, coz odpovida
casu 7000 s, je patrna velka zména parametrli a; a a; . Tato zména je vyvolana skokovou
chybou plisobici na regulovanou soustavu. Dale je z prabchu regulace na Obr. 5.4 jasné
vidét vhodnost prediktivniho regulatoru pro soustavy s dopravnim zpozdénim, protoze

100% eliminuje dopravni zpozdéni.

2 T T T
g 0‘¥pv~~/fﬁ _
= S
_2 | [ | | [ | [
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k
05 T T T
x
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®
_05 i [ | | [ | [
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Obr. 5.6 Pribeh odhadu parametric on-line identifikace

regulované soustavy

5.3 Realné rizeni tepelné soustavy

Z porovnani prabéht simulovanych regulaci pro rGznou hodnotu véahového
parametru, které jsou zobrazeny v Obr. 5.4, Ize usuzovat, ze pii hodnoté vahového
parametru pét a vice dochdzi k zhorSovani celkového pritbéhu regulace. Toto zhorSovani
lze pozorovat hlavné ve zvySovani Casu potiebného k dosdhnuti zddané hodnoty a také
v kompenzaci dopravniho zpoZdéni. V realném fizeni se hledaji takové parametry

regulatoru, pro které je celkové tizeni nejkvalitnéj$i. Proto bylo nutné v redlném fizeni
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pouzit hodnoty vahového parametru A blizké hodnoté¢ 0.5. Provedl jsem nékolik méfeni pro
tfi rizné hodnoty vdhového parametru a pro dvé rizné hodnoty diagondly kovarian¢ni
matice. Kovariancni matice ma vliv na to, v jak velkém rozptylu se budou hledat parametry
ai, ay, by a by identifikované soustavy. Proto bylo na diagonale ¢tvercové kovariancni

matice nastaveno C;=1000 (velky rozptyl) a C;=0.001 (maly rozptyl).

5.3.1 Prediktivni Fizeni s kovarian¢ni matici C;=0.001

Pocatecni odhady parametrii soustavy v on-line identifikaci musi byt stanoveny
blizko identifikovanym parametrim ziskanych z off-line identifikace v kapitole 4.2.
Pocatecni odhady parametri O : a1= -0.0855, ay= -0.5157, b1= 0.1088 a b,=0.1964 byly
stanoveny tak, aby byly blizké identifikovanym parametrim. Ostatni parametry regulatoru
byly nastaveny stejné jako v simula¢nim fizeni v kapitole 5.2. Vysledné porovnani prab&éht
regulace a akcéniho zésahu jsou na Obr. 5.7 a Obr. 5.8. Na obr je vyvoj on-line

identifikovanych parametrt soustavy v jednotlivych krocich regulace.

55 \

T )
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30 y2-regulovana velicina pro lambda=0.8 |

‘ y3-regulovana velicina pro lambda=1
25 1 .
20 | |
0 5000 10000 15000

t[s]

Obr. 5.7 Porovnani realnych rizeni pro riiznou hodnotu parametru A
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Obr. 5.8 Porovnani akcnich zasahii pro ruznou hodnotu parametru A
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Obr. 5.9 Vyvoj on-line identifikace v jednotlivych krocich regulace



y[*Cl, w[*C]

UTB ve Zliné, Fakulta aplikované informatiky, 2012 68

5.3.2 Prediktivni Fizeni s kovarianéni matici C;=1000

A

Pocatecni odhady parametri @ vtomto piipadé uz nemusi byt stanoveny blizko
identifikovanym parametram ziskanych z off-line identifikace v kapitole 4.2. Pocatecni
odhady jsem zvolil podobné jako v predchéazejici kapitole, akorat stim rozdilem, ze u

parametru a, jsem zménil znaménko z minus na plus. Zadany pocate¢ni odhad parametra

O tedy byl a;= -0.0855, a;=0.5157, b;=0.1088 a b,=0.1964. Na Obr. 5.12 miizeme viddt
vyvoj téchto parametrii v kazdém kroku regulace. Ostatni parametry regulatoru byly
nastaveny stejné jako v simula¢nim fizeni v kapitole 5.2. Vysledné porovnani prib&ht

regulace a akéniho zdsahu jsou na Obr. 5.10 a Obr. 5.11.
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Obr. 5.10 Porovnani realnych rizeni pro riznou hodnotu parametru /.
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Obr. 5.12 Vyvoj on-line identifikace v jednotlivych krocich regulace
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ZAVER

Tato préace byla zaméfena na ndvrh a ovéfeni identifikace a ¢islicové fizeni soustav
vysich fadi. Ovéfeni je provedeno jak simulacné, tak pfimo na vybrané realné soustave.
Nejprve byly simulaéné ovéteny tii rizné off-line identifika¢ni metody. Pouzité off-line
metody byly tiibodovd metoda, metoda nejmensich &tverct (MNC) a metoda
fminsearch®. Tyto metody byly ovéfeny na stabilni soustavé vySsiho fadu a na soustavé
vys$iho fadu s neminimalni fazi. Kviili podobnosti vysledkt byla vykreslena identifikace
soustavy s neminimalni fazi jen pro budici signal SINE. Pii identifikaci pomoci MNC a
fminsearch® byly soustavy postupné¢ vybuzeny pomoci budicich signalu PNBS, RGS a
SINE. Vysledkem je porovnani vSech identifika¢nich metod pomoci kvality identifikace
Sip.  Nejnizsich hodnot dosahly MNC a | fininsearch. Tiibodova identifikace byla

nejméné piesna a navic se nehodila pro identifikace soustav s neminimalni fazi.

Identifikaéni metody (MNC a ,fininsearch™) s riznymi budicimi signaly (PNBS,
RGS a SINE) byly pouzity pro identifikaci redlné soustavy tepelného modelu. Vysledky
jednotlivych identifikanich experimetli jsou popsany v kapitole 4.2. Nejkvalitnéjsi
identifikace mulze byt vyhodnocena pomoci kvality identifikace S;p. Porovnani

jednotlivych kvalit identifikaci jsou nize v Tab 5.1.

Tab 5.1 Kvalitativni porovnani identifikaci

Budici signal Metoda Sy
PNBS 0,1916
RGS fminsearch | 0,0612
SINE 0,0583
PNBS 0,516
RGS MNC 0,0942
SINE 0,0883

Nejlépe vychéazi identifikacni metoda ,fminsearch® sbudicim signalem SINE.

Budici signal SINE byl nejvhodné;jsi i pro identifikaéni metodu MNC. Proto identifikovana

soustava pomoci ,fminsearch‘ byla pouzita pro simula¢ni fizeni v kapitole 5.2.
Druhé piilka praktické ¢asti je zamétfena na Cislicové fizeni soustav, které¢ vykazuji
dopravni zpozdéni. Pro tyto soustavy byl vybran prediktivni regulator, ktery dokéze

kvalitné¢ kompenzovat dopravni zpozdéni. Regulator byl navrhnut s on-line identifikaci,
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takze ho miizeme nazyvat adaptivni prediktivni reguldtor. Cely algoritmus adaptivniho
prediktivniho regulatoru byl vytvofen programu MATLAB/SIMULINK. Nejprve byl tento
algoritmus simulacné ovéfen na identifikované redlné soustavé sriznou hodnotou
vahového parametru A. Provedl jsem nékolik simulaci fizeni proto, abych zjistil, jakym
zpusobem vahovy parametr 4 ovlivituje vyslednou regulaci. Z Obr. 5.4 a Obr. 5.5 je patrné,
7e se zvysSujicim se parametrem A se sice zpomaluje regulace, ale zase zjemiuje akcni
zasah. Regulovana soustava byla vystavena rliznym chybam v podobé bilého Sumu a
nahodné skokové zmény teploty plisobici na soustavu. Vysledny regulator byl dostate¢né

robustni, aby odolal jak bilému Sumu, tak ndhodné skokové zméné teploty.

V posledni ¢asti prace je, simulacné oveéieny adaptivni prediktivni regulétor, pouzit
pro realné fizeni soustavy tepelného modelu. Vysledné tizeni bylo rozdéleno na dvé ¢asti a
to na ¢ast s malou a velkou hodnotou na diagonale ¢tvercové kovarianéni matice. Vypocet
kvality fizeni je zde pomoci parametrti S, a S, uvedenych v rovnici (3.23). Porovnani

vyslednych regulaci a rozhodnuti o nejvhodné&;si hodnoté parametru 4 je v tab. 5.1.

Tab 5.2 Porovnani kvality jednotlivych regulact

Regulace s malou hodnotou Cj; Regulace s velkou hodnotou C;;

A S. S A S. Sy
0.5 5,7730 0,3563 0.5 16,6166 3,8853
0.8 7,7894 0,0757 0.8 15,3255 1,7378
1 8,2915 0,0693 1 8,8018 0,1039

Z vyse uvedené tabulky jsem vyhodnotil jako nejvhodnéjsi vahovy parametr, pro
regulaci s malou hodnotou Cj;, A=0.8. Hlavn€ z toho divodu, ze ma jemné&jsi akéni zasah
nez regulace s vdhovym parametrem A=0.5 a lepS$i sumaci kvadratu odchylek S, nez

regulace s vahovym parametrem A=1.

Pro regulaci s velkou hodnotou Cj; jsem jednoznacné zvolil pro vahovy parametr

cvvr

coz jednoznacéné sv&dc¢i o nejkvalitné;si regulaci.
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ZAVER V ANGLICTINE

This study was focused on the design and verification of identification and digital
control of higher order processes. Verification is performed both simulations and directly
to the real system. In the first simulations were verified three different off-line
identification methods. Used off-line methods were three-point method, least squares
method (LSM) and the method “fminsearch”. These methods were verified on stable
system of higher order and on system of higher order with non-minimum phase. Because
of similarity results, identification of system with non-minimum phase was plotted only for
the input signal SINE. During identification by LSM and the “fminsearch” system was
gradually excited by input signals PNBS, RGS and SINE. The results of identification
methods are compared by values of quality identification S;p. The lowest values were LSM
and the “fminsearch”. Three-point identification was least accurate and unfit for the

identification of systems with non-minimum phase.

Identification methods (LSM and "fminsearch") with different input signals (PNBS,
RGS and SINE) were used to identify the real system of heat model. The results of
identification are described in chapter 4.2. Identification of best quality can be evaluated

by quality identification S;p. Table 5.3 shows the comparison qualities of identification.

Tab 5.3 Comparison  qualities of

identification
Input signal Method Sy

PNBS 0,1916
RGS fminsearch | 0,0612
SINE 0,0583

PNBS 0,516
RGS MNC 0,0942
SINE 0,0883

"

The best identification method is "fminsearch" with the input signal SINE. The input
signal SINE was best for LSM, too. Therefore, the system identified by the "fminsearch"

was used for the simulation control in chapter 5.2.

The second half of the practical part is focused on digital control systems with time

delay. For these systems was selected predictive controller that can compensate time delay
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well. The controller was designed with on-line identification, so it can be called adaptive
predictive controller. First, this algorithm was simulations verified on identified a real
system with various value of weighting parameter A. I performed several simulation
controls because to find out how the weighting parameter A affects the final regulation. Fig.
5.4 and Fig. 5.5 is shows that with increasing the parameter A is slowing regulation, but
softens the action control. The regulated system was exposed to various errors as white
noise and random step changes in temperature acting on the system. The resulting
controller was robust enough to resist both white noise and random step change in

temperature.

In the last part of this study is simulation verified adaptive predictive controller used
for control of real heat system model. The final control was divided into two parts: first
with a small value of matrix Cj; and with a large value of matrix Cj;. The quality of control
is here computation by parameters S, and S, specified in equation (3.23). Tab. 5.4 shows
comparison of the regulations and decision, which value of parameter A is the most

appropriate.

Tab 5.4 Comparison quality of the regulations

Regulation with small C;; Regulation with large Ci;

A Se Su y) Se S
0.5 5,7730 0,3563 0.5 16,6166 3,8853
0.8 7,7894 0,0757 0.8 15,3255 1,7378

1 8,2915 0,0693 1 8,8018 0,1039

From table 5.2, I evaluate the most appropriate weight parameter 4=0.8 for control
with a small value on the diagonal covariance matrix C;. Mainly because it has a smoother
action control then regulation with weight parameter A = 0.5 and better quality of control

than regulation with weight parameter A = 1.

For the regulation with large value on the diagonal matrix Cj;, 1 definitely chose the
weight parameter A = 1. The main reason was that the values of quality control S, and S,

were the lowest, which clear evidence the highest quality of control.
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Symboly

G(")
A()
B()
c0)
D()
Ty

d
y(k)

u(k)

T,
w(t)
n(?)

Ty

€s

C(k)
Y(k+d)
w(k)

Yo

Obecny diskrétni pfenos soustavy.

Polynom jmenovatele deterministické ¢asti pfenosu modelu procesu.
Polynom citatele deterministické ¢asti pfenosu modelu procesu.
Polynom cCitatele stochastické ¢asti pfenosu modelu procesu.
Polynom jmenovatele stochastické ¢asti pfenosu modelu procesu.
Velikost dopravniho zpozdéni.

Pocet krokti dopravniho zpozdéni.

Vystupni veli¢ina.

Akc¢ni zasah.

Zesileni soustavy.

Casové konstanty soustavy.

Meéfitelné poruchy.

Neméfitelné poruchy.

Perioda vzorkovani

Vektor parametrii soustavy.

Vektor odhadu parametrt soustavy.

Vektor dat tzv. regressor.

Bily Sum.

Kovarin¢ni ¢tvercova matice.

Predikovana vystupni veli¢ina.

Z4dana hodnota.

Volna odezva systému.

Suma kvadratti odchylek.
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Zkratky
PNBS
RGS
SINE
ARX
ARMAX
ARIMAX
AR

OE

BJ
ARMA
MNC
RMNC
fminsearch
MPC
SISO
MIMO
GPC
CARIMA

PID

Suma kvadrati prirtistki akéni veliCiny.
Suma kvadrati chyb predikce.
Poly soustavy.

Ucelova funkce.

Pseudonahodny bindrni signal.

Nahodny signal podle Gaussova pravdépodobnostniho rozlozeni.

Nahodny signal podle sumy # sinusovych funkci.
AutoRegressive with eXogenous input.
AutoRegressive Moving Average with eXogenous input.
AutoRegressive Moving Average with Integrator.
AutoRegressive.

Output Error Model.

Box-Jenkins Model.

AutoRegressive Moving Average.

Metoda nejmensSich ¢tvercu.

Rekurzivni metoda nejmensich ¢tverct.

Function minimal search.

Model predictive control.

Single input single output.

Multi input multi output.

Generalised Predictive Controller.

Controlled Autoregressive Integrated Moving Average.

Proporciondlné integracné derivacni regulator.
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