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ABSTRAKT

Prediktivni fizeni zalozené na modelu fizeného systému (MPC - Model Predictive Control)
zaznamenava v poslednich letech vyrazny rozvoj. MPC je vétSinou zalozeno na diskrétnich
modelech. Model tizeného procesu se vyuziva k predikci jeho budoucich vystupii na za-
kladé¢ minulych vstupt, vystupti nebo stavii a navrzené sekvence budoucich akénich za-
sahd. Vypocetni aspekty metod predikce signalit mohou byt limitujici pro jejich praktické
nasazenti.

Diplomova préce je zamétena na metody nelinearniho prediktivniho fizeni a srovnava line-
arni a nelinedrni prediktivni fizeni. Déle popisuje ¢asovou naro¢nost algoritmu nelinearni-
ho prediktivniho fizeni a popisuje vhodnost v redlném case. V této préci jsou realizovany
vybrané algoritmy nelinearniho prediktivniho fizeni v prostfedi MATLAB/Simulink a je
provedena jejich simulacni ovézeni na siln€ nelinearnim simulinkovém modelu tii nadrzi.
V teoretické Casti jsou studovany a popsany metody Linear Quadratic, Linear Quadratic
Gausian, Generalized Predictive Control a Receding Horizon Control. Prakticka ¢ast se
zabyva implementaci optimaliza¢niho algoritmu k redlnému modelu. V prostiedi Mat-
lab/Simulink byly vytvoreny simula¢ni programy, které umoziuji ovéfit spravnost simulaci

a vypocetni slozitost.

Klic¢ova slova: Prediktivni fizeni, simulace, vypocetni sloZitost
ABSTRACT

Predictive control based on the model of the controlled system (MPC - Model Predictive
Control) has recorded a significant development in the last few years. MPC is mostly based
on discrete models. The process model is used to predict the future outcomes on the basis
of past inputs, outputs and states and designed sequence of future action control efforts.
Computational aspects of methods for predicting signal may be limiting for their practical

use.

The thesis is focused on methods of non-linear predictive control and compares line-ary
and nonlinear predictive control. It also describes the time-consuming nonlinear predictive
control algorithms and describes the suitability in real time. In this work are executed se-
lected nonlinear predictive control algorithms in MATLAB / Simulink and has been per-
formed to verify the simulation of strongly nonlinear Simulink model of three tanks. In the

theoretical part are studied and the methods of Linear Quadratic, Linear Quadratic Gausi-



an, and Generalized Predictive Control Receding Horizon Control. The practical part deals
with the implementation of the optimization algorithm to a real model. In a Mat-
lab/Simulink simulation programs have been developed that allow simulations to verify the

accuracy and computational complexity.

Keywords: Predictive control, simulation, computational complexity
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UvVOD

V soucasné dobé je vypocetni technika dilezitym aspektem pro uspéch ¢lovéka v témer
vSech odvétvich lidského snazeni, obzvlasté dilezitou roli hraje v komplexnim vyvoji in-
formacnich technologii. Pouziva se pievazné v oblastech, kde je dalezité zpracovavani dat,
které by bylo klasickymi metodami casové a technicky narocné. Diky pouziti vypocetni
techniky v téchto oblastech se tedy dosahuje snizeni celkovych nakladi. Mezi tyto oblasti
patii zejména grafické simulace priibéhu procesu na zakladé vlozenych informaci, dale pak
slozité vypocetni operace, rozsahlé¢ databaze dat a jiné operace, které by bez pomoci pro-
grami navrzenych pro tyto ucely byly dnes jiz snad nefeSitelné. V dnesni dobé nelze jiz
pokladat softwarové vybaveni vypocetni techniky jen za pomocné nastroje pii zpracovava-
ni dat, ale jejich troven je jiz tak velkd, ze jsou schopny samostatného feSeni zadanych
uloh, jejich kontroly a navrhu, provozu, fizeni a ovladani [1], [2].

Jednim z obort, kde vypocetni technika hraje obzvlasté dulezitou roli, je automatizace a
fizeni. V nékterych fazich dokonce zcela zastupuje lidsky faktor. Jejim pouZzitim dochéazi k
usnadnéni navrhu regulatorii a jejich parametrli, mezi které patii volba typu reguldtoru a
jeho struktury, atd. Vypocetni technika ma své nezastupitelné misto i pfi pribézné analyze,
simulaci, monitorovani atd. [1], [2]. V oblasti automatizace a fizeni se vyuziva velké
mnozstvi programi slouZici napf. k regulaci méfené soustavy, simulaci regula¢niho po-
chodu, atd. Jednim z nejpouzivangjsich programu, které tyto operace provadi, je bezesporu
MATLAB. Tento program obsahuje velké mnozstvi néstroji, pomoci kterych je schopen
na zaklad¢ vloZenych dat provadet numericke ¢i grafické feSeni zadanych uloh, identifikaci
systému, jeho Fizeni, optimalizaci a dal$i [1], [2].

Mezi nejrozsifencjsi regulatory v oblasti automatizace a fizeni patii bezesporu PID regula-
tory a to zejména diky jejich jednoduchosti. V praxi se objevuji jak v analogové tak 1 v
Cislicové formé. Existuje u nich spousta nedostatkil, obzvlasté u systému s dopravnim
zpozdénim, pii kompenzaci poruch, apod. Rozvoj ¢islicové techniky umoznil navrh no-
vych struktur regulatort, coz vedlo k zlepSeni této situace [3].

Stavajici algoritmy byly v8ak stale navrhovany a odvozovany pro spojité systémy, ale po-
stupem Casu se diky vyzkumu objevily i1 algoritmy odvozené pro diskrétni systémy.

A pravé modelovani procest v diskrétni form& umoznilo predpovidat budouci hodnoty
vystupu procesu. Tato strategie je povazovana za predchiidce soucasného prediktivniho

fizeni, které umoziuje plné vyuziti predikce vystupu systému pro fizeni v realném cCase.
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2 ZAKLADNI POJMY

2.2 Linearni Systém

Lineéarni systém je takovy systém, v némz lze uplatnit princip superpozice. To lze ilustro-
vat na nasledujicim piikladu: jestlize f(x) = 0 a soucasné f(y) = 0, potom také f(x +
y) =0.

Pro funkci f lze potom vyuzit principu superpozice. Superpozice vyuzivame pii feSeni
velkého mnozstvi problémtl, naptiklad pfi feSeni pritoku elektrického proudu v elektronic-
kych obvodech nebo ve fyzice pfi skladani ptsobeni sil na hmotny bod. Obecné plati, Ze
je-li systém linearni a lze vyuzit superpozice, je feSeni takového systému casto velmi jed-

noduché a jednoznacné. Chovani takovych systému Ize piedpovédét i do budoucnosti.[53]

2.3 Nelinearni systém

Nelinearni systém je takovy systém, kde neplati princip superpozice. To znamena, Ze jest-
lize f(x) = 0 a soucasné f(y) = 0, neni zaruéeno, ze také f(x + y) = 0. V nelinearnim
systému plati princip superpozice pouze pro malou mnozinu izolovanych bodu, kterym
tikame fixni body. Je-1i systém nelinearni a nelze tedy vyuzit principu superpozice, je nutné
pro vypocet zmény stavu systému fesit diferencialni rovnice, coz je mnohdy velmi slozité.
Také neni zaruceno, Ze se ndm podaii predpovédet stav systému i do budoucnosti. V piipa-
dé elektrickych obvodu je nelinearnim prvkem napiiklad dioda. Pro diodu neplati klasicky
Ohmtiv zékon a je-li dioda ve slozitéjsim elektrickém obvodu, nelze tento obvod fesSit béz-
nymi metodami (superpozice, smyckoveé proudy). Nekdy se takovy systém pro snazsi vy-

pocty linearizuje, tj. nelinearni zavislost se nahradi zavislosti linearni.[54]

2.4 Prediktivni Fizeni

Prediktivni fizeni je skupina fidicich technik, které pouzivaji model fizené¢ho systému k
predikci budoucich hodnot sytému tak, aby pocitaly sekvence budoucich fidicich akei op-
timalizujicich kritérium. Neni tedy jedinym pfesné vymezenym pfiistupem fizeni, ale roz-
sdhlou skupinou metod fizeni zaloZenych na nékolika spolecnych myslenkach, jejichz pro-

pojeni vede k algoritmim s navzajem pomérné blizkou strukturou. [55]
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3 RESERSE

Pro provoz primyslovych zatizeni v optimalnim provozu za jakychkoliv podminek je nevyhnutel-
né, aby vypoctené a generované akéni zasahy byly optimalni vzhledem na dané kritéria, jako napf.
minimalizace spotieby vstupnich surovin, pfipadné maximalizace vyslednych ziskanych vyrobku.
Tento zpiasob tizeni se bézné 0znacuje jako optimalni fizeni. Jednim ze zptsobu integrace optimal-
niho fizeni v prumyslové praxi je tzv. prediktivni fizeni s modelem (Model Predictive Control,
MPC), ktery je v soucasné dob¢ jednim z nejvice rozvijejicich se pristupti v automatickém fizeni a
jako jeden z mala teoretickych pfistupti je i masivné nasazovany v praxi tam, kde neni zajisténa
dostacujici kvalita fizeni pii pouziti klasickych regulatori. Je to dano skute¢nosti, Ze prvni navrhy
prediktivniho fizeni, tzv. DMC (Dynamix Matrix Control) byly navrzeny pro tcely praxe[4].

V tomto sméru se hledaji akéni zasahy, které optimalizuji zvolenou ucelovou funkci vzhledem na
procesni omezeni. Dilezitym faktorem v MPC je princip predikce neboli pfedpovidani budouciho
chovani systému na zékladé znalosti vhodného matematického popisu. Predikce umoziuje pii tom-
to pristupu fizeni ,,vidét do kratké budoucnosti a optimalizovat akéni zasahy potfebné na dosazeni
daného cili s minimalnim vynaloZenim energie [5].

Prvni algoritmy prediktivniho fizeni se uz pied vice nez dvaceti péti lety a mozna i diiv zacaly
vyuzivat v pramyslu jako uéinny zptisob fizeni mnoha rozmérovych prumyslovych procest S ome-
zenimi. Z duvodu relativné velkych vypocetnich naroku bylo pouziti prediktivniho fizeni omezeno
hlavné na tizeni pomalych procesi. V poslednich letech byl vSak zaznamenan i vyznamny pokrok
v oblasti zdokonalovani a vyvoje vypocetnich prostiedki, v ¢etné novych vykonnych numerickych
metod, a z tohoto hlediska i toto omezeni ztraci vyznam. Za jednu z piednosti prediktivniho fizeni
je schopnost vclenit do algoritmu prediktivniho regulatoru omezeni vstupnich, vystupnich i stavo-
vych veli¢in. Témét vSechny primyslové procesy takova omezeni vykazuji. Strategie prediktivniho
fizeni z tohoto duvodu opravuje chyby existujicich optimalnich metod, jakymi jsou napi. Linear
Quadratic (LQ) a Linear Quadratic Gaussian (LQG) metody, které pracuji na kone¢ném horizontd
bez schopnosti feseni omezeni. Metody prediktivniho fizena se vyvijely nezavisle ve tiech riznych
smérech. Prvni smér prediktivniho tfizeni MPC byl publikovan v nékolika ptispévcich uz koncem
sedmdesatych let minulého stoleti. Druhy smér prediktivniho fizeni nazvany GPC (Generalized
Predictive Control) byl vyvijen v oblasti adaptivniho Fizeni [6].

Treti smér prediktivniho fizeni oznaceny jako RHC (Receding Horizon Control) byl vyvinut v
ramci akademického vyzkumu jako alternativa LQ nebo LQG fizeni. Stabilizujici metoda RHC,
minimalizujici kvadratické kritérium pfi koncovém stabilizujicim omezeni ve tvaru podminek rov-
nosti, byla navrzena v piispévku [7]. Problematika RHC je souhrnné uvedena v monografii [8].
Vsechny vySe zminéné sméry prediktivniho fizeni byly v jejich zacatcich vyvijeny nezavisle. Za-

catkem devadesatych let minulého stoleti bylo publikovano nékolik pokust 0 vyjasnéni souvislosti
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mezi jednotlivymi trendy a vytvofeni uréitych zptisobu sjednoceni téchto sméra [9, 10,11]. Pre-
hledné o soucasnych metodach prediktivniho fizeni pojednavaji monografie [12, 13, 14, 15, 16].
Prvni fazi feSeni problému optimalizace a optimalniho fizeni je sestaveni vhodného matematického
modelu, ktery musi spliiovat dva zakladni pozadavky. Jednak musi tento model s dostate¢nou pres-
nosti popisovat chovani uvazovaného procesu ve vSech provoznich stavech, aby se dal efektivné
pietransformovat na matematickou formulaci problému optimalniho fizeni. Vlastni proces ziskani
optimalniho feSeni mize byt realizovan bud’ on-line (opakovanym feSenim optimaliza¢niho pro-
blému v kazdé period€¢ vzorkovani pro jednu konkrétni hodnotu pocatecnich podminek (viz napf.
[4]) anebo off-line (ziskanim optimalniho tizeni pro v§echny mozné pocateéni podminky spliiujici
omezeni). Off-line feseni [17, 18], rovnéz oznacované jako explicitni prediktivni fizeni, je atraktiv-
ni pfedev§im pro fizeni procest S rychlou dynamikou. V tomto ptistupu vysledné feSeni nabyva
podobu vyhledavaci tabulky. Proces ziskani optimalniho akéniho zasahu pfi tomto piistupu se po-
tom redukuje na sekvenci jednoduchych vyhleddvacich operaci, které se daji realizovat v redlném
¢ase v fadu mili- a mikro-sekund. Pro navrh prediktivnich regulatort je potfeba mit k dispozici
matematicky model fizeného systému. Pti standardné pouzivanych linearnich a nelinearnich mode-
lech se stale ¢astéji pouzivaji tzv. hybridni modely, coz jsou modely kombinujici elementy spojité
dynamiky a diskrétni logiky. Jako ptiklad mize slouzit chemicky reaktor, jehoz dynamické chovani
je popsané diferencialnimi rovnicemi, ale nékteré akéni veli¢iny mohou nabyvat pouze diskrétni
hodnoty, jako napt. zapnuté a vypnuté chlazeni, pfipadné¢ michani reakéni smési zpusobem, kdy
jsou otacky michadla regulovatelné pouze v nespojitych krocich (napt. tii trovné otacek). Hybridni
matematické modely rovnéz umoziuji popsat elementy rozhodovani, jako jsou napi. sekvence ope-
raci popsanych pomoci IF-THEN-ELSE podminek. Toto dovoluje velmi efektivné popsat chovani
nelinearnich systémti pomoci metody vicenasobné linearizace. Je tieba pfipomenout, Ze i kdyz ve
vSeobecnosti hybridni modely nalezi do tfidy nelinearnich systému, navrh optimalniho fizeni je
nepomeérné jednodussi, kdyz je mozné optimaliza¢ni problém formulovat jako problém minimali-
zace Ucelové funkce za pritomnosti celo¢iselnych proménnych. Pro tuto tfidu proménnych existuji
ve svéte programové prostiedky (baliky), které takové optimaliza¢ni tlohy fesi velmi efektivné [19,
20].

V soucasné dob¢ se pouzivaji ve spojitosti s prediktivnim fizenim rovnéz nastroje umélé inteligen-
ce - neuronové sit¢ [21, 22], genetické algoritmy [23,24] a dalsi. Slibnou oblasti pro budouci vy-
zkum je prediktivni ¥izeni nelinearnich systémii pomoci evoluénich technik [25], kde jsou vyuZzi-
vany techniky genetického programovani, analytického programovani ¢i gramatické evo-
luce. Metody prediktivniho fizeni rovnéz vyuzivaji pfistupy zalozené na vice modelech
(MM — Multiple Model), kdy pracovni oblast systému je rozdélena na nékolik pracovnich
rezimd, ve kterych je systém reprezentovan linedrnim lokalnim modelem [26] umoznuji

snadnéjsi interpretaci lokalnich modell a také snadné vyuziti expertnich znalosti pro tvor-
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bu takového modelu. Kombinaci téchto lokalnich modelu je vytvoren globalni dynamicky
model systému [27].

Teorii a aplikacim prediktivniho Fizeni je vénovana celosvétove stale velka pozornost. Sku-
te¢nost, Ze problematika prediktivniho fizeni neni jen predmétem vyzkumu na akademic-
kych pracovist, ale teoretické vysledky jsou uspé$né pienaseny do prumyslové praxe, je
dokladovana v pomérné rozsahlém piehledu pramyslovych aplikaci v ptispévcich [28-31].
Na pracovisti Ustavu Fizeni procesu FAI UTB ve Zliné byla metoda prediktivniho Fizeni
aplikovana pro fizeni n¢kolika laboratornich modelt v realném case. V prispévku [32] je
uvedeno prediktivni fizeni inverzniho kyvadla, naplni ptispévku [33-36] je adaptivni fizeni
nelinearniho servomotoru a obsahem ptispévku [37] je aplikace samocinné se nastavujici-
ho reguléatoru pro fizeni prutokového tepelného vymeéniku. Do navrhu prediktivniho fizeni
je mozné zahrnout mé&fenou poruchovou veli¢inu, kterou regulator kompenzuje, nez by se
mohla projevit na vystupu regulované soustavy. Timto se zabyvaji piispévky [38-40]. Pre-
diktivnim fizenim s métenou poruchovou veli¢inou u procesi s dopravnim zpozdénim se

zabyva piispévek [41] a u MIMO procesu piispévek [42].

2.1. Porovnani jednotlivych sméri

LQ

Zde je tloha feSena numericky jako tloha kvadratického programovani (QP) s omezu-
jicimi podminkami ve tvaru linedrnich nerovnosti. Nepocita s budoucimi kroky simula-
ce.

GPC

Zakladni mySlenka spo€iva v diskrétni oblasti ve vypoctu budouciho akéniho zasahu
minimalizaci kritéria sumy kvadrati rozdili mezi predikovanymi vystupy soustavy a
budoucimi Zaddanymi hodnotami a sumy kvadrati pfirGstkli akénich zasahii na konec-
ném horizontu. V piipad¢ vypoctu akénich zasahl bez zahrnuti omezeni, je mozné pro-
vést vypocet analyticky, v pfipad¢ vypoctu s omezenim, je nezbytné postupovat nume-

ricky (tiloha kvadratického programovani).[56]

RHTC (Receding Horizont Tracking Control)
liSici se v pouzitém modelu soustavy (stavovy model) a v tom, Ze tato metoda je rekur-

zivni.[57]
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2.1.1. Nelinearni soustavy

Nelinearni soustavou se obecné mysli takova soustava, tedy ma nelinearni statickou

charakteristiku a pro sestaveni jejiho matematického modelu je nutna alespon jedna ne-

linearni rovnice. Nelinearni soustavy jsou rovnéz v praxi velmi ¢asté. Nicméné jejich

vvvvvv

soustav. [56]

b)

2.1.3.

2.1.2. ReSeni
Pro regulace nelinearnich soustav existuji v principu dvé moznosti:
On-line dohledavani parametru regulatoru na zakladé aktualniho stavu sou-

stavy

Jedna se o analogii regulace linedrnich soustav, pfi¢emz reguldtor musi velmi ¢as-

to ménit svoje nastaveni a parametry.

Prikladem jsou principy adaptivniho fizeni. Predikéni model ve tvaru diferencni
rovnice méni na zaklad¢ on-line identifikace metodou nejmensich ¢tvercu svoje
parametry, a nahrazuje tak nelinedrni chovani soustavy linearnim (v daném oka-
mziku nejlepsim) [56]

Nelinearni nastaveni regulatoru

Regulator je zcela odlisny od své linedrni verze. Jeho nastaveni je od pocatku neli-
nearni. Pfikladem je sestaveni nelinedrniho matematického modelu pro predikci vy-
stup soustavy nebo aproximaci nelinedrniho chovani soustavy umélou neuronovou
siti. Uskalim tohoto piistupu je stabilita regulatoru, nebot’ nelinearni rovnice se ob-
vykle fesi numerickym postupem, ktery mize za urcitych podminek velice rychle
kolabovat. Pro takovy regulator je tedy nutné piidat celou fadu dalSich podminek
pro piipady nestability. [56]

Linearizace modelu

Linearizace matematického modelu je nezbytnd, protoZe matematicky model bude
vychdzi. Standardni navrh regulatoru predpoklada popis chovani fizeného systému
linedrnim modelem obvykle ve tvaru diferencialni rovnice nebo stavového modelu.
Nelinearni model je mozné vyuZit tak, Ze bude linearizovan ve vybraném bod¢ sta-
tické charakteristiky a pro navrh regulétoru se pouzije linearizovany model v tomto

bodz. [56]
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Linearizovany matematicky model vychazi z nelinearniho modelu. Nejprve je nutné
vypocitat ustaleny stav, ve kterém bude provedena linearizace (jedna se o nelinearni
rovnice, vypocet je mozny obvykle pouze numericky). Nasledné je mozné pro usta-

leny stav vypocitat parametry nearizovaného modelu.[56]
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3  UVOD DO PREDIKTIVNIHO RiZENi

Prediktivni fizeni je jednou z metod navrhi fizeni, ktera si ziskala v poslednich letech vel-
kou popularitu. Prediktivni fizeni je ve své podstaté zaloZeno na pouziti diskrétnich respek-
tive vzorkovanych modelech procest, a proto odvozeni prislusnych fidicich algoritmu je
realizovéano hlavné¢ v diskrétni oblasti.

Pod pojmem prediktivni fizeni chdpeme tfidu metod fizeni, které spojuji urcité spolecné
charakteristiky:

» Matematicky model fizeni systému je pouzity na predikeci budouciho fizeni vystupu sys-
tému.

* Je znam prubéeh trajektorie Zadané hodnoty regulované veli¢iny v budoucim ¢ase.

* Vypocet posloupnosti budoucich fidicich zasahti zahrnuje minimalizaci vhodné ucelové
funkce

(obvykle kvadratické) s budoucimi trajektoriemi piirastka fizeni a regulacni odchylky.

+ Jen prvni akéni zésah je skutecné realizovany a cely postup minimalizace funkciondlu se
opakuje v dalsi periodé vzorkovani.

Jednou z prednosti prediktivniho fizeni je moznost uvazovat omezeni vstupnich a vystup-
nich (pfipadné stavovych) veli¢in pfimo pfi navrhu regulatoru. Z tohoto diivodu je jeho
pouziti vhodné v primyslovych aplikacich. Algoritmy prediktivniho fizeni jsou pfi fizeni
procestt mnohostranné pouzitelné a robustni. Kvalita fizeni je obvykle vySsi ve srovnani s
PID regulatory. Jsou aplikovatelné na neminimalné fazové, nestabilni a mnoha rozmérové

procesy, a rovnéz na procesy s dopravnim zpozdénim. [41]

Souéasna hodnota u(k) Souéasna hodnota y(k)
> Proces I »
Minulé hodnoty y
. Pamét’
Minulé hodnoty u
— | - +
*—>| Pamét Model . i &'

Predikované Referenéni
vystupy ¥ trajektorie w

Optimalizator . .
Budouei hodnoty u Minulé hodnoty chyby e

Kriterialni ,
Omezeni

funkce

Obrazek 1 — Zakladni struktura prediktivniho fizeni[41]
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Zakladni struktura systému prediktivniho fizeni je uvedena na obr. 1, jeho princip, uvedeny
na obr. 2, je nasledujici:

1. Model tizeného procesu je explicitni soucasti regulatoru a je pouzivan na predikci N
budoucich vystupt procesu Y. Predikce jsou vypocitané vzhledem k informacim dostup-
nym do ¢asu k a vzhledem k neznamé trajektorii akénich zasaht, které je tieba urcit.

2. Trajektorie budoucich akénich zasaht je urcena z feSeni optimaliza¢niho problému, ob-
sahujiciho vhodnou G¢elovou funkci a omezeni. Ugelova funkce zahrnuje budouci predikce
vystupu, budouci trajektorii zadané veli¢iny a budoucich ak¢nich zasaht.

3. I kdyz v predeslém kroku byla pocitana celd trajektorie akénich zasaht, jen prvni ¢len u
(K) je pouzit pro tizeni procesu. V dalsi periodé vzorkovani se cely postup opakuje. Tento

princip je znamy jako strategie pohyblivého horizontu. [41]

¥(t)

£as
k+IN,

u{t

—

minulost budoucnost
- —_—
Ny

N,

= = =

Obrazek 2 - Princip prediktivniho fizeni (N1, N2, Nu — minimalni, maximalni, fi-

dici horizont) [41]

3.1 Kvadratické Kritérium

Metody minimalizuji kvadratické kritérium s penalizaci ak¢ni veli¢iny
J = Zi=ollw() — y(K)]? + qu[u(k)]?} (2.1)
kde qu je tzv. penaliza¢ni konstanta, ktera udava podil ak¢ni veli¢iny na hodnoté kritéria

(konstantu u prvniho ¢lenu kritéria uvazujeme rovnu jedné). Standardni postup minimali-
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zace kritéria (1) vychazi ze stavového popisu soustavy a vede na feseni Riccatiho rovnice.
Budeme-li posloupnosti hodnot regula¢ni odchylky e(k ) a vstupniho signalu u(k ) povazo-
vat za polynomy, Ize kritérium (2.1) zapsat jako
] =<<E@EEZ Y+ qUUE1) > (2.2)

Kde {x(z) = x(0)}, tj. v celém rozsahu je za proménnou z resp. z** dosazena nula. E(z) a
U(z) jsou sdruzené polynomy k polynomim E (z-1) a U(z}), tj. maji zdporné mocniny z
nahrazené kladnymi. Napft. sdruzeny polynom k polynomu
EzY)=14ez +ez72jeE(z7)=1+ez+ e,z
Roznasobime-li polynomy v kritériu (2.2) a vynulujeme ¢leny se z resp. z%, obdrzime sumy
kvadrat ve shodé se zapisem kritéria v rovnici (2.1). Do kritéria (2.2) dosadime polynom

regulacni odchylky.[41]



UTB ve Zliné, Fakulta aplikované informatiky 21

4 VYPOCETNI SLOZITOST ALGORITMU

V praxi je tfeba zajistit, aby algoritmus skon¢il ,,v rozumném* ¢ase. Za rozumny cas lze v
praxi povazovat takovy ¢as, ktery ndm umozni smysluplné vyuzit vysledek. Napt. existuje
jednoduchy algoritmus, ktery dokaze urcit, zda si v dané Sachové pozici muze hra¢ na tahu
vynutit vitézstvi a zaroven dokdze urcit nejlepsi mozny tah. Tento algoritmus se vSak neda
pouzit, protoze by na svou ¢innost potfeboval ohromné mnozstvi Casu, jakkoli je toto
mnozstvi kone¢né. Mimoto by takovy algoritmus spotieboval ohromné mnozstvi paméti,
coz je dalsi prakticky zretel, ktery se uplatiiuje pii volb¢ algoritmu. I kdyz primérna poci-
taCova pamét’ stale narasta, pro nékteré algoritmy ji nebude nikdy dost. Pro vycisleni vy-
pocetni slozitosti algoritmt v zavislosti na velikosti vstupnich dat se pouziva asymptoticky
zapis zavislosti vypocetniho ¢asu na rozsahu ulohy (typicky na poctu vstupnich udaji).
Napiiklad O (log N) znamena, ze pocet kroku algoritmu zavisi logaritmicky na velikosti
vstupnich dat. Pokud u takového algoritmu zdvojnasobime rozsah vstupnich tdajt, doba
vypoctu se zvysi o jednu jednotku ¢asu, pokud bude vstupnich dat ¢tyfikrat vice, doba vy-
poctu se prodlouzi o dvé jednotky Casu, a tak dale. To je tieba ptipad nalezeni jednoho
prvku o urcité hodnoté v seznamu prvkl setfazeném podle hodnoty (napf. nalezeni jména v

telefonnim seznamu).[42]

Z ¢ehoz muzeme vycist, Ze pro linearni systémy bude vypocetni ¢as mensi nez pro neline-

arni systémy.


http://cs.wikipedia.org/wiki/%C5%A0achy
http://cs.wikipedia.org/wiki/Slo%C5%BEitost_algoritm%C5%AF
http://cs.wikipedia.org/wiki/Slo%C5%BEitost_algoritm%C5%AF
http://cs.wikipedia.org/wiki/Asymptota
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5 OPTIMALIZACNI ALGORITMY

Optimalizace je v informatice takovy proces nalezeni minima kriterialni funkce, ktera vede
k jeho vyssi efektivité nebo ke snizeni narokti celého fidiciho systému. Vypocetnim systé-
mem muze byt pocitaCovy program, pocitac, celd pocitacova sit’, komplexni feSeni urcitého

problému a podobné.

Napftiklad program muze byt optimalizovan tak, aby pracoval rychleji, potfeboval pro pro-
vedeni vypoctu méné operacni paméti, méné systémovych prostiedkt, ptipadné se rychleji

spustil a podobné¢.

U optimalizace zalezi na rychlosti provadéni kodu, na velikosti vysledného koédu a na pa-

mét'ové naro¢nosti.[51]

5.2 Algoritmus levenberg-marquardt

Levenberg - Marquardt algoritmus je adaptivné se ménici aktualizaci parametri mezi

aktualizacemi klesani gradientu a aktualizaci Gauss-Newton,
UTW] + Al — "Wy = 9) (4.1)

kde pro malé hodnoty parametru 4 je algoritmicky vysledek v aktualizaci Gauss-Newton a
velké hodnoty A vysledku v ptechodu aktualizace sestupu. Parametr A je inicializovan, po-
kud je velky. Pokud se v iteraci stane, ze je vysledek hor$i aproximace, A se zvysi. Kdyz se
feSeni se blizi minimu, A se snizi, metoda Levenberg-Marquardt s pfistupem metody

Gauss-Newton, vysledek obvykle rychle konverguje k lokalnimu minimu.
5.2.1 Numericka implementace

V iteraci i, krok h se vyhodnocuje porovnanim x2(p) do x*(p + h) (4.2). Krok je akcep-
tovan, jestlize metrické p; je vétsi nez uzivatelem zadana hodnota €4. Pokud je v iteraénim
pi(h) > €4 pak p + h je dostatecné lepsi nez p, p se nahrazuje p + h, a 4 je snizena fakto-

rem. Jinak A se zvysi o faktor, a algoritmus vynosi na dalsi iteraci. [43]

Dalsi informace jsou zahrnuty v ¢lanku. [44]


http://cs.wikipedia.org/wiki/Informatika
http://cs.wikipedia.org/wiki/Po%C4%8D%C3%ADta%C4%8Dov%C3%BD_program
http://cs.wikipedia.org/wiki/Po%C4%8D%C3%ADta%C4%8D
http://cs.wikipedia.org/wiki/Po%C4%8D%C3%ADta%C4%8Dov%C3%A1_s%C3%AD%C5%A5
http://cs.wikipedia.org/wiki/Opera%C4%8Dn%C3%AD_pam%C4%9B%C5%A5
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5.3 Algoritmus trust-region-reflective (divéra-regionu)

Abychom pochopili, pfistup na trust regionu k optimalizaci zvazme neomezené minimali-
zace problému minimalizovani f (x), kde funkce vezme vektorové argumenty a vrati skala-
ry. Pfedpokladejme, Ze jste na misté X v n - prostoru a chceme se zlepsit, tj. pfesunout na
misto s niz§i funk¢éni hodnotou. Zakladni myslenkou je sblizit f s jednodussi funkci g, ktera
pfiméfené odrazi chovani funkce f v okoli N kolem bodu x. Tato ¢tvrt’ je oblast duvéry.
ZkuSebni krok s je pocitan s tim, ze minimalizuje ( nebo pfiblizné minimalizuje) na N. To
je davéra, region podproblému,

ming[q(s),s € N] 4.3)

Aktualni bod je aktualizovan tak, aby bylo x + vy, jestlize f (x +y ) <f(x) jinak aktualni
bod zlstavd nezménén a N region divery se zmensSil vypocet zkuSebniho kroku se opakuje.
Klicové otazky pti definovani konkrétni trust-region(diveéra regionu) ptistupu k minimali-
zaci f (x) Je, jak si vybrat a vypocitat aproximaci q (definovany v aktualnim bod¢ x) a jak
si vybrat a upravit oblasti divéryhodnosti N, a jak pfesné fesit trust - region podproblém.
Tato ¢ast je zaméfena na nepodminéném problému. Ve standardnim zpusobu trust-region
(davéra regionu) ([48]), kvadraticka aproximace q je definovana v prvnich dvou podmin-
kach Taylor sblizovani az F na X; sousedstvi N ma obvykle kulovity nebo elipsoidni tvar.

Matematicky  algoritmus  (divéra regionu) podproblém je obvykle zapsan

min {%STHS +sTg IDs|| < A} (4.4)

kde g je gradient f v aktualnim bod¢ x, H je Hessova matice (symetricka matice druhych
derivaci), D je diagonalni matice zmény méfitka, 4 je kladna skalarni a || . || je 2- normou .
Existuji dobré algoritmy pro feSeni rovnic (4.4) (viz [47]); Tyto algoritmy typicky zahrnuji
vypocet plného vlastniho systému a proces Newton aplikovany na sekuldrni rovnice.

1 1

T (4.5)
Tyto algoritmy poskytuji presné feseni rovnice (4.4). Vsak vyzaduji ¢as imérny nékolika
faktorizaci H. Proto je zapotiebi jiny piistup. Nekolik aproximaci a heuristické strategie,
zalozené na rovnici (4.4), byly navrzeny v literatuie ([42] a [50 ]). Ptistup aproximace po-
uzivané optimalizace Toolbox fesiteli je omezit trust-region(diveéra regionu) podproblém
na dvou - dimenzionalni podprostor S ([45] a [ 46]). Jakmile je podprostor S vypocitan,
prace ma feseni rovnic (4.4) je trivialni vlastni vektor informace (protoze v podprostoru,

problém je jen dvojrozmérny). Dominantni prace se nyni pfesunula na stanoveni podpro-
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storu. Dvourozmérny podprostor S se uréuje za pomoci stabilizované konjugované s pre-
chodem procesu popsaného nize. Regitel definuje S, jako linearni prostor od S1 a S2 , kde

S1 je ve sméru gradientu g, a S2 je smér Newton, tj. feSeni

H*s, =-g (4.6)

nebo smér negativniho zakfiveni,

sT«Hxs,< 0 (4.7

Filozofie této volbé S je pfinutit globalni konvergenci (ptes nejstrméj$i smér sestupu nebo
zaporném sméru zakiiveni) a dosahnout rychlé lokalni konvergence (pomoci kroku Ne-
wton, kdyz to existuje). Skica neomezenou minimalizaci pomoci myslenky (dtvéry regio-

nu) je nyni snadné, aby se postupovalo podle téchto kroku:

Formulovat dvourozmé&rny trust-region podproblém.
Reseni rovnice (4.4) uréit zkusebni krok S.
Je-lif(x+y)<f(x) pakx=x+y.

Nastavit 4.

N

Tyto ¢tyfi kroky se opakuji, dokud je konvergence. Divéry region rozmér A je upraveny
podle standardnich pravidel. Zejména se snizuje, je-li zkusebni krok nepfijat, tj. £ (x+y) > f
(x). Viz [46] a [49] pro diskuzi o tomto aspektu.

5.4 Algoritmus Nelder-Mead simplex direct search

Nelder-Mead simplex algoritmus, tento algoritmus pouziva simplex z n + 1 bodu pro n-
rozm&ré vektory x. Algoritmus nejprve vytvoii simplex kolem pocate¢niho odhadu x0
piidanim 5% pro kazdou slozku X0 (i) k X0, a pouziti téchto n vektort jako prvky simplexu
kromé x0. (Pouziva 0,00025 jako slozku i v ptipad¢, X0 (i) = 0). Poté algoritmus opakova-

né méni simplex podle nasledujiciho postupu.

1. Necht x (i) oznacuje seznam bodu v aktualnim simplex, i =1,..., n +1.

2. Objednejte body simplexu od nejnizsi hodnoty funkce f (x (1)) na nejvyssi f (x (n
+1)). Na kazdém kroku iterace algoritmu zahodi aktualni nejhorsi bod x (n +1), a
ptijme dalsi bod do simplexu. [Nebo, v pfipad¢, ze krok 7 je nize, zméni vSech n
hodnot s hodnotami nad f (x (1))].
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3. Generuje odrazny bod
r=2m-x(n+l), (4.8)
kde
m = 2X(i)/n, i = 1...n, (4.9)
a vypocet f (r).

4. Pokud f (x (1)) <f(r) <f (x (n)), pfijmout r a ukoncit tuto iteraci.

5. Iff(r) < f(x(1)), vypocet rozsifeného bodu S
s=m+ 2(m-x(n+1)), (4.10)
vypocet f(S).

a. Je-lif (y) <f (r), pfijme s a ukonceni iterace.
b. V opaéném piipadé, pfijimat r a ukon¢i iteraci.
6. Je-lif(r)>f(x(n)), provést kontrakci mezi m alepsi x (n +1) ar:

a. Je-lif(r)<f(x(n+1)) (., rjelepsinez x (n +1)), vypocet
c=m+(r-m)/2(4.11)

a vypocet f (c). Je-li f (c) <f (r), pfijimat ¢ a ukonceni iterace. V opacném

piipadé pokracujte krokem 7.
b. If f(r) > f(x(n+1)), vypocita
cc=m + (x(n+1) —m)/2 (4.12)

a vypocitat f (cc). Je-li f (cc) <f (x (n +1)), pfijmout CC a ukonceni iterace.

V opacném piipad¢ pokracujte krokem 7.
7. Vypocet n bodi

V(i) = x(L) + (x(0) — x(1))/2 (4.13)
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a vypocitat f (v (i)), i = 2,..., n +1. Simplex na dalsi iteraci je x (1), v (2),..., v (n +1). Na-
sledujici obrazek ukazuje body, které piikaz fminsearch muze ptfevést v fizeni, spolu s
kazdym moznym novym simplexem. Pavodni simplex ma smélé obrysy. V iteraci aplikace

pokracuje, dokud spliuji kritérium pro zastaveni. [58]

x(n+1)

Obrazek 3 — Naznaceni Nelder-Mead algoritmu
5.5 Algoritmus SQP

Sekvencni kvadratické programovani (SQP) je itera¢ni metoda pro nelinearni optimalizaci.
SQP metody jsou pouzivany na problémy, pro které ucelova funkce a omezeni jsou dvakrat

spojité diferencovatelna.

SQP metody fesi posloupnost optimalizace podproblému, z nichz kazdy optimalizuje kva-
draticky model objektivniho pfedmétu k linearizaci omezeni. Pokud je problém neomeze-
ny, pak metoda redukuje na Newtonovu metodu pro nalezeni mista, kde gradient cile mizi.
Pokud problém ma pouze omezeni rovnosti, pak je metoda ekvivalentni pouziti Newtono-
vu metodu na podminky optimality prvniho fadu, nebo Karushovy-Kuhn-Tucker podmi-
nek, problému. SQP metody byly implementovany v mnoha obalech, v¢etn¢ NPSOL,
SNOPT, NLPQL, OPSYC, OPTIMA, MATLAB a SQP.
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5.5.1 Zakladni informace o algoritmu

Uvazujme nelinearni programovani problému formulare:

e (4.14)
s.t. b(x) =0 (4.15)
c(x)=0 (4.16)

Lagrange pro tento problém je;

(x,1,0) = Lfx)—ATh(x) — aTc(x) (4.17)

Zejména v kvantové teorii pole se pouziva hustota lagrangianu, vyjadiujici jeho prostorové
rozloZeni. Vzajemna souvislost je dana vztahem, kde 4 a o jsou Lagrangeovy multiplikato-
ry. Pi iteraci xk zakladni sekven¢ni kvadratické programovaci algoritmus definuje ptislus-

ny smér hledani jako feSeni kvadratické programovani podproblému.

T F o) + Vf (o))" d 4347V L (2 010d (4.18)

s.t b(xx) + Vb(x,)Td =0 (4.19)

c(x) + Ve(x)Td = 0 (4.20)[59]

5.6 Algoritmus Active set

V matematické optimalizaci, problém je definovan za pouziti objektivni funkce, aby se

minimalizovalo nebo maximalizovalo, a sadu omezeni.
g1(x) =0, ....9,(x) =0 (4.21)

pii definovani proveditelné oblasti, to znamena, Ze mnozina vsech X hleda optimalni feseni.

Vzhledem k tomu, bod x v proveditelné oblasti, a omezeni

gi(x) = 0(4.22)

se nazyva aktivni X jestlize g;(x) = 0 a neaktivni kdyZ x jestli g;(x) > 0 Omezeni jsou
vzdy aktivni. Aktivni sada na se sklada z téchto omezeni g;(x), které jsou aktivni v aktual-

nim miste.
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Aktivni sada je zvlasté dulezita v teorii optimalizace, které omezeni bude mit vliv na ko-
neény vysledek optimalizace. Napiiklad, pfi feseni problému linearniho programovani,
aktivni sestava dava nad rovinami, které se protinaji v bodé feSeni. V kvadratickém pro-
gramovani, protoze feSeni neni nutn¢ na jednom z okraji ohrani¢ovaciho mnohouhelniku,
odhad aktivni sady nam dava podmnozinu nerovnosti sledovani pti hledani feseni, které

snizuje slozitost vyhledavani.

5.6.1 Priklad pouziti

Obecné¢ aktivni sadu algoritmus ma nasledujici strukturu:

1. Najit proveditelny vychozi bod.

2. Opakovat, dokud "dost optimalni".

3. Vyftesit problém rovnosti definované aktivni sady (pfiblizng).

4. Vypocitat Lagrangeovy multiplikatory aktivniho souboru.

5. Odebrat jen n¢které omezeni s negativnimi Lagrangeovych multiplikatora.
6. Hledat nemozné omezeni.

7. Konec opakovani.

Metody, které mohou byt popsany, jako uc¢inné metody uvedené jsou:

e Postupné linearni programovani (SLP)

e Seckven¢ni kvadratické programovani (SQP)

e Seckven¢ni linearni kvadratické programovani (SLQP)
e Snizena metoda gradient (RG)

e Zobecnéna metoda snizujici gradient (DRG)

[60]
5.7 Algoritmus Line Search

V optimalizaci, linka hledani strategie je jednim ze dvou zakladnich iteracnich postup, jak
najit lokalni minimum X objektivni funkce f: R"> R Druhy pfistup je divéra region.
Hledani dle ptistupu nejprve zjisti, smér klesani, podél nize objektivni funkce se snizi a
poté vypocita velikost kroku, ktery urcuje, jak daleko se X musi pohybovat podél tohoto
sméru. Smér klesani 1ze vypocitat riznymi zptisoby, jako je naptiklad ptechodem plivodu,
Newtonovy metody a metody Quasi-Newtona. Velikost kroku mize byt urena bud’ pres-

né, Nebo nepresné.
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5.7.1 Priklad pouziti

Zde je ptiklad metoda piechod, ktery pouziva hledani fadku v kroku 4.

1. Nastavte iterace k = 0 pult, a provést pocate¢ni odhad,Xo za minimalni

2. Opakovat:

3. Vypocitat smér sestupu Py

4. Vybrat si "volng" minimalizovat h(a) = f(x;) + aP, (4.23)naa € R,
5. Aktualizace Xg 1 = X + ap Py ak =k+1 (4.24)

6. Do ||[Vf(X})|l<tolerance (4.25)

Na tadku vyhledavaciho kroku (4) algoritmus mtize bud’ pfesné minimalizovat h, pii feSeni
h'(ay) = 0, nebo volné, tim, Zze zada o dostate¢né snizeni hod. Jeden ptiklad za smér je
konjugat metoda gradientu. Ta se nazyva vyhledavani neptesné vedeni, a mohou byt pro-
vedeny mnoha zpisoby, jako je naptiklad vyhledavani zpétné hledani vedeni nebo pomoci
Wolfe podminek. Stejné jako ostatni metody optimalizace, vedeni hledani 1ze kombinovat

simulované Zihani, aby mohla skakat pfes n¢jaké mistni minima.
5.7.2 Algoritmy

5.7.2.1 Direct search methods

V této metod¢, minimum, musi nejprve byt v zavorkach, takze algoritmus musi identifiko-
vat body x1 a x2 tak, aby hledal minimum lezici mezi nimi. Interval je pak rozdélen na
pocitani ve dvou vnitinich bodech, X3 a X4, a odmitnuti podle toho, ktera z téchto dvou
vnéjsich bodi nesousedi, ze X3 a X4, ktery ma nejnizs§i hodnotu funkce. Nasledné kroky,
pouze jeden navic vnitini bod, musi byt vypocteny. Z riznych zptisobt déleni intervalu,
hledani zlatého fezu je obzvlasté jednoduché a efektivni, protoze interval proporce jsou

zachovany bez ohledu na to, jak bude hledani probihat:

%(xz —X1) =X — X1 = X3 — X3 = 0(x3 —x4) = O(x3 — x1) = (Z)Z(x4 — X3)
(4.26)

Kde:

® =-(1+5) ~ 1,618 (4.27)
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5.7.3 Priklad pouziti

* hledani zpétné sledovani linky
* Metoda Secant

» metoda Newton-Raphson

* hledani Pattern (optimalizace)
* Metoda Nelder-Mead

* Hledani zlatého fezu [61]

5.8 Genetic Algorithm

Geneticky algoritmus (GA) je metoda pro feseni jak omezenych a neomezenych problému
s optimalizaci na zaklad¢ piirozeného procesu vybéru, ktery napodobuje biologickou evo-
luci. Algoritmus opakovan¢ upravuje populaci jednotlivych feseni. Na kazdém kroku, ge-
neticky algoritmus nahodné vybere jednotlivce ze soucasné populace a pouziva je, jako
rodice vyrabg&jici déti pro ptisti generace. V prib&hu po sobé jdoucich generaci, se popula-
ce "vyviji" k optimalnimu feSeni. Mlizete pouzit geneticky algoritmus pro feseni problému,
které nejsou vhodné pro standardni optimalizacni algoritmy, v¢etné problému, které ucelo-
va funkce je discontinu-organiza¢ni jednotky, nediferenciované, stochastické, nebo vysoce

nelinearni. [62]
5.9 Pattern search Algoritmus

(PS) je rodina numerickych optimaliza¢nich metod, které nevyzaduji sklon problému, ktery
musi byt optimalizovan. Z tohoto diivodu muize byt pouzit PS na funkcich, které nejsou
kontinualni nebo diferencovatelna. Tyto metody optimalizace jsou také znamé jako metody
ptimého vyhledavani, derivatovych, nebo ¢erné-krabice. Jméno, vzor hledani, byl vytvofen
Hooke a Jeeves. Brzy a jednoduchy PS na usmévavy je pii¢itan Fermi a Metropolis, kdyz
pracoval v Los Alamos National Laboratory, jak je popsano Davidon , ktery shrnuje algo-
ritmus nasledujicim zptisobem: Lisily je jeden teoreticky parametr najednou kroky ve stej-
ném rozsahu. Pokud zadné takové zvyseni nebo snizeni v pribéhu jednoho parametru dale
zlepSuje kondici, aby tdaje o experimentalnich, ze polovi¢ni velikost kroku opakoval po-

stup, dokud kroky byly povazovany za dostate¢né malé.
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5.9.1

Konvergence

Konvergentni metoda vzor-hledani byla navrzena Yu, ktery ukazal, ze se sblizil s pouzitim

teorie pozitivnich zaklada. Pozdéji, Torczon, Lagarias, a spoluautofi, pouziva kladny za-

klad techniky dokazat, konvergence jinym zpisobem vzor vyhledavani na urcitou tfidu

funkci. Mimo téchto tfid, vzor vyhledavani je heuristicky, ktery mtize poskytnout uzite¢né

pfiblizné feseni n¢jakého problému, ale mize selhat na ostatni. Mimo téchto ttid, vzor hle-

dani neni itera¢ni metoda, ktera konverguje k feseni; opravdu, mohou metody vzor vyhle-

davani konvergovat k non-stacionarni body na nékterych pomérné krotké problémy.

5.9.2

Priklad pouziti

hledani Zlaty fez koncep¢né podoba PS ve svém zizeni vyhledavani-fady, pouze
pro jednodimenzionalni hledani prostort.

Metoda Nelder-Mead. Simplexova metoda koncepéné podoba PS ve svém zazeni
vyhledavani-rozsah pro multi-dimenzionalni hledaci prostor, ale ¢ini tak tim, ze
udrzuje n +1 body pro n-rozmérny hledaci prostor, zatimco PS metody 2n +1 bodu
(centralni bod a dva body v kazdém rozméru).

Luus-Jaakola vzorky z rovnomérnych rozlozeni kolem aktualni polohy pouziva
jednoduchy vzorec pro exponencialné snizujici rozsah odbéru vzorkd.

» Nahodné vyhledavani souvisejici rodina optimaliza¢nich metodach, které vzorek
z hyper koule v okoli aktualni pozice.
Nahodna optimalizace je pfibuzny rodiny optimaliza¢nich metod, které vzorek z

normalniho rozdéleni okoli aktualni pozice. [63]
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II. PRAKTICKA CAST
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6 VYPOCETNI CAS ALGORITMU

Pro posouzeni vypocetniho Casu jsem si zvolil pfenos 2. fadu jako referencni. Pro tento

pienos se dale budou porovnavat jednotlivé algoritmy:

e Algoritmus LQ
e Algoritmus GPC

5 2 : . : y
Ptenos: G = ——————. Pro periodu vzorkovani T = 1s je pak pienos:
50s2+15s+1

_0,01811z + 0,01639
T 221,724z + 0,7408

Gd

Porovnani spojitého a diskrétniho pfenosu
2 T C r T T T

1.6 spojity systém N

diskrétni systém

1.2~ g

W(-),u(-).y()

0.8 - g

0.6 - !

0.4 - !

0.2 - !

0 r r r r r r r
0 10 20 30 40 50 60 70 80

€as(s) (sec)

Obrazek 4 — Porovnani diskretizace systému se spojitym systémem

Zde na tomto grafu vidime, Ze perioda vzorkovani je zvolena dobie. Periody 1s dostate¢né

vystihuje dynamiku systému. Lambda byla zvolena 2 pro vSechny simulace.
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zZadana hodnota

0.8¢

0.75 ;

)

0.65

w(-)

\

0.55 l

0.5

0.45

0.4°% - - - - - - -
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¢as(s)

Obrazek 5 — Zadana hodnota, ktera je pro vSechny algoritmy stejna

Jednotlivé vypocty budou provedeny 1000 krat po sobé, aby se pfedeslo chybam, typu po-

¢ita¢ instaloval aktualizace. Vypocetni ¢as je zméfen pomoci ptikazu v matlabu tic a toc.

6.1 Algoritmus LQ

Tabulka 1 — Vypocetni ¢as

spusténi | vypocetni ¢as (s)

1 0,935887
2 0,771494
3 0,741644
4 0,781330

pramér 0,80758875
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Zde jak vidime tak prvni spusténi trvalo nejdéle a to nejspise z divodu prvniho nacteni do

paméti pocitace. Dalsi méfeni mélo jen minimalni odchylky. Kod matlabu bude jednak na

ptiloze PI a také na piilozeném CD

LQ regulace

0.9

0.84\

0.7

0.5

W(),u()y ()

0.3

01k |

02f |

— wystupni veli¢nina y(k)
zadana hodnota
akéni zasah u(k)

r r

r r

30 40 50 60 70

80 90

100

Obrazek 6 — Vysledek simulace algoritmu LQ pro métfeni vypocetniho ¢asu

6.2 Algoritmus GPC

Vypocetni ¢as algoritmu jsem vyhodnocoval pomoci MPC toolbox Malabu, ktery mohl mit

na mém PC pomalejsi ¢as béhu. Windows je mutitaskingovy systém tudiZ neni zajisténo,

Ze ve stejny Cas bézel pouze jeden proces. Kod Malabu bude v ptiloze P Il a na CD. Vy-
sledky jednotlivych zmén N2 a NU budou v tabulkach 2 a 3.

Tabulka 2 — Vypocetni ¢as pii konstantnim N2 = 40 a zméné horizontu Nu

spusténi Nu=5 Nu=10 Nu=15 Nu=20 Nu=25 Nu=30
1 3,767021 | 3,596388 | 4,282756 | 4,191375 | 4,210350 | 4,476788
2 3,631038 | 3,753513 | 4,463274 | 4,470636 | 4,221219 | 4,670767
3 3,656156 | 4,426695 | 3,916184 | 4,855042 | 4,641520 | 4,656146
4 3,566616 | 4,138824 | 3,943313 | 4,324610 | 4,485646 | 4,720716

primér 3,655208 | 3,978855 | 4,151382 | 4,460416 | 4,389684 | 4,631104
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GPC regulace
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Obrazek 7 — N2=40 NU=5
GPC regulace
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Obrazek 8 — N2=40 NU=30
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4.8

4.6

4.4

cas

4.2
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Vypocetni ¢as
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Obrazek 9 — Graf zavislosti jak se méni vypocetni ¢as pii konstantnim horizontu

N2 a zménach horizontu N2

Tabulka 3- Vypocetni ¢as pii konstantnim NU = 5 a zmén¢ horizontu N2

spusténi N2=10 N2=15 N2=20 N2=25 N2=30 N2=40
1 3,390333 | 3,367217 | 3,335532 | 3,430973 | 3,900747 | 4,730843
2 3,313561 | 3,611167 | 3,361326 | 3,545133 | 3,438655 | 3,600313
3 3,369048 | 3,573174 | 3,290294 | 3,516417 | 3,516959 | 3,419224
4 3,552617 | 3,436879 | 3,389047 | 3,420623 | 3,520768 | 3,494056

primér 3,40639 | 3,497109 | 3,34405 3,478287 | 3,594282 | 3,811109
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Obrazek 10 — GPC pfi horizontech NU =5 N2=10
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Vypocetni ¢as

3.9

3.8

3.7

cas

3.6

-

3.5

-

3.4%

3.3°
10

15

20

25

30

Horizont N2

35

40

Obrazek 12 — Graf zavislosti jak se méni vypocetni ¢as pii konstantnim horizontu

NU a zménach horizontu N2

Zhodnoceni:

Kdyz se podivame na tabulky 1,2 a 3, tak vidime, ze algoritmus LQ je na vypocet rychlejsi

nez GPC, protoze nepouziva pii vypoctu znalost budoucich hodnot Zadané hodnoty. U al-

goritmu GPC zase mlzeme ménit horizonty a tim 1 ovlivnit pribéh regulované veli¢iny

tak, ze zacne reagovat pied skokem zadané veli¢iny. Tabulky 2 a 3 znazoriuji, jak se méni

vypocetni Cas, kdyZ ménime jeden horizont a druhy nechame stejny. Grafické znazornéni

je na obrazcich 8 a 11. Jak je zfejmé, vypocetni Cas v zavislosti na zméné horizontu neni

linedrni. Obrazky 6 a 7 ukazuji, jak se chova systém, kdyz jeden horizont nechdme stejny a

druhy ménime - horizont NU. Obrazky 10 a 9 zase znazornuji, jak se chova systém pfi

zméng horizontu N2 pfi konstantnim horizontu NU.
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7 NELINEARNI RiZENi POMOCI LINEARIZACE

Jako vhodny nelinearni systém pro zkouseni prediktivniho fizeni jsem si zvolil model, kte-
ry matlab nabizi. Jeho simulinkové schéma je na obrazku 13. Vybral jsem ho z dtvodu, Ze
je dohledatelny a neni extra slozity. Tento model syst¢ému byl ulozen jako testovaci

v matlabu, coz je vyhodné pro testovani vice lidmi.

Obrazek 13 — nelinearni systém

Jakmile jsem mél schéma, bylo potieba zjistit jakou ma statickou charakteristiku a limity.

Horni limit pro tento systém je 1.

7.2 Rizeni nelinearniho systému

U tohoto schématu je vyhodné to, Ze mohu zaménit jakykoliv systém. TudiZ miZeme pou-
Zit pro fizeni vice systémil pouze vyménou systému. Toto schéma je zobrazeno na obrazku

14.
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Obrazek 14 - schéma fizeni nelinearniho fizeni
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7.2.1 Rizeni nelinearniho systému p¥i horizontech NU =10 N2 =40

porovnani regulovanych veli€in
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Obrazek 16 — graf porovnani regulovanych veli¢in
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Obrazek 17— graf porovnani ak¢nich veli¢in
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Zhodnoceni:

Zde mame 2 grafy, kde porovnavam fizeni linearizovaného systému a nelinearniho systé-
mu. Pro pfehlednost jsem veliiny zobrazil ve 2 grafech. Prvni graf porovnava regulované
veli¢iny. Na obrazku 16 vidime, Ze linearizovany systém reaguje rychleji s menSim pie-
kmitem i akéni veli¢ina ma pozvolny pribéh viz obrazek 17. To bude z divodu, Ze regula-
ce je navrzena na tento systém. V piipad¢, Ze navrhneme regulaci na linearizovany systém
a pripojime nelinearni, tak se bude chovat akéni veli¢ina, jak je ukazano na obrazku 17.
Piechod ma aperiodicky charakter a pomalejsi reakce. Na zadanou hodnotu se dostane, ale
pomaleji. Akéni veli¢ina ma také prabéh jak aperiodicky systém. Jeho hodnoty zase dosa-

huji vétsich hodnot.

7.2.2 Rizeni nelinearniho systému p¥i horizontech NU =10 N2 =10

porownani regulovanych veli€in
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Obrazek 18-porovnani regulovanych veli¢in pii stejnych horizontech
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porovnnani akénich veli€in
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Obrazek 19 — Porovnani akénich velicin pii stejnych horizontech

7.2.3 Rizeni nelinearniho systému p¥i horizontech NU = 30 N2 = 40

porovnani regulovanych veli€in
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Obrazek 20 — graf porovnani regulovanych veli¢in
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porovnnani ak&nich veli¢in
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Obrazek 21 — graf porovnani akénich veli¢in

Zhodnoceni:

Podobné je to jako u pfedchozich horizontil jen s tim rozdilem, Ze pted zménou zadané
hodnoty se systém nechova tak divoce jako v ptredchozim ptipadé. Coz je jisté zpuisobeno

zménou horizontll a regulator v tomto piipadé nema takové problémy v optimalizaci.
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8 NELINEARNI RiZENi POMOCI OPTIMALIZACE

V této kapitole je porovnani simulaci a ¢ast, kde pro jednotlivé metody je n€kolik algorit-
mu. Nastaveni jednotlivych simulaci byla stejna stejné¢ jako pribéh zddané hodnoty. Pro
vSechny simulace byla pouzita perioda vzorkovani 0,1s. Lambda byla nastavena na 1.
V této kapitole se neprovadi linearizace modelu, ale pouziva se pfimo navrh fizeni zaloze-

ny na nelinearnim modelu.

8.2 Nelinearni ¢tverce pomoci prikazu Isqnonlin

Zde pro simulaci (vypocet) je mozno volit z 2 algoritmi. Témito algoritmy jsou levenberg-
marquardt a trust-region — reflective. V matlabu do nastaveni options v parametru Algo-
rithm sta¢i napsat nazev algoritmu. Pro zméteni vypocetniho ¢asu jsem pouzil ptikazy tic a
toc. Témito piikazy jsem ohranicil vypocetni cast algoritmu a tim jsem po skoncéeni ziskal

cas.

8.2.1 Simulace levenberg-marquardt pf¥i horizontech NU =10 N2 =40

levenberg-marquardt

1
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0.5 \ |
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0
o
o
N
= 05 —
= akcni weli¢ina
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Obrazek 22 - regulace pomoci algoritmu levenberg-marquardt



UTB ve Zliné, Fakulta aplikované informatiky

8.2.2 Simulace levenberg-marquardt p#i horizontech NU =30 N2 =40

levenberg-marquardt
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regulovana eli¢ina

1 zadana hopdnota
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Obrazek 23 - regulace pomoci algoritmu levenberg-marquardt

8.2.3 Simulace levenberg-marquardt pri horizontech NU=10 N2 =10

levenberg-marquardt

regulovana veli¢ina
zadana hopdnota
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cas(s)

Obrazek 24 - regulace pomoci algoritmu levenberg-marquardt
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Obrazek 25 — Ak¢ni zasah pii levenberg — marquardt algoritmu

8.2.4 Simulace trust-region — reflective pf¥i horizontech NU = 30 N2 =40

trust-region-reflective
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Obrazek 26 — regulace pomoci algoritmu trust-region-reflective
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8.2.5 Simulace trust-region — reflective p¥i horizontech NU =10 N2 =40

trust-region-reflective
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Obrazek 27 - regulace pomoci algoritmu trust-region-reflective pii horizontech

NU=10 N2 =40

8.2.6 Simulace trust-region — reflective pii horizontech NU =10 N2 =10
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Obrazek 28 - regulace pomoci algoritmu trust-region-reflective pti horizontech

NU=10 N2 =10
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Obrazek 29 — pribéh akéniho zasahu pomoci algoritmu trust-region-reflective pii
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Obrazek 30 — Vytez akéniho zasahu
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Zhodnoceni:
Jak mizeme vidét, tak oba algoritmy davaji stejny vysledek. Pribeh regulované veliCiny je
s malym piekmitem u obou simulaci pfi delSich horizontech. Stejné jako akcéni veli¢ina
nema nikde krom¢ zacatku divoké pribehy. Pti stejnych horizontech a zkraceni regulacni-
ho casu je vidét, ze doslo ke zhorSeni regulace. Na zacéatku je velky regulacni piekmit a
regulovana veli¢ina se pro prvni skok nestacila ustalit. Pro dalsi skoky uz prekmit neni tak
velky a stacila se ustélit. Reeni pro ustaleni u prvniho skoku je prodlouzit das. Takze jako
hlavni rozdil mezi témito algoritmy shledavam, ze trust- region- reflective je rychlejsi. Pro
ovéteni uvedu oba kody s simulingovym modelem do pfiloh jak na CD, tak i na konec této

prace. Dale na konci této kapitoly je tabulka, kterd porovna ¢asy vypoctu optimalizaci pro

rizné algoritmy.

8.3 Pomoci prikazu Fminsearch

Tento ptikaz nema na vybér tolik algoritmi jako v piedchozim ptipadé Isqnonlin. Zde je
mozny pouze jeden a to Nelder-nead simplex. Stejné jako vzdy na konec uvedu do ptiloh

kod matlabu, aby kazdy kdo ma v matlabu optimalization toolbox mohl zméfit na svém
pocitaci vypocetni Cas.

8.3.1 Simulace nelder-nead simplex p¥i horizontech NU =10 N2 =10

Nelder nead
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Obrazek 31 — simulace pomoci fminsearch
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Zhodnoceni:

Tento algoritmus na rozdil od pfedeslych na zacatku nema takovy regulacni ptekmit. Pro
dals$i regulaci vidime, ze se stacila ustalit. U dalSich skokt jsou piekmity nepatrné. Nevy-
hodou je, Ze tomuto algoritmu trva dlouho, nez optimalizuje ak¢ni zasahy viz. tabulka po-

rovnéni. Z divodu tento algoritmus nema v sobé zabudované kvadrat regulacni odchylky.

8.4 Pomoci ptikazu Fminunc

Zde je mozno volit mezi In- line, active-set a sqp algoritmy. VSechny algoritmy budou

davat naprosto stejné vysledky, ale kazdému bude vypocet trvat pokazdé jiny Cas.

8.4.1 Simulace In-line —search p¥i horizontech NU =10 N2 =10

In-line-search
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Obrazek 32 - regulace pomoci algoritmu In — line -search pfi horizontech NU=10

N2 =10
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8.4.2 Simulace active - set pri horizontech NU=10 N2 =10
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Obrazek 33 - regulace pomoci algoritmu Active - set pti horizontech NU=10 N2 =
10

8.4.3 Simulace SQP p¥i horizontech NU=10 N2 =10

sap
1
0.5 -
0\
s |
S
o
5 05 P
O ‘ akeni wveli¢ina
E regulovand welic¢ina
s 1\ #&dana hodnota
-1.5
-2
0 1 2 3 4 5 6 7 8 9
cas(s)

Obrazek 34 - regulace pomoci algoritmu SQP pii horizontech NU=10 N2 = 10
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8.4.4 Simulace genetic algorithm pi¥i horizontech NU =10 N2 =10

Genetic algorithm
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Obrazek 35 - regulace pomoci genetic algoritmu pfi horizontech NU=10 N2 =10
a populaci 10
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Obrazek 36 - regulace pomoci genetic algoritmu pti horizontech NU=10 N2 = 10
a populaci 40
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Zhodnoceni:

Pti pouziti genetického algoritmu je nutné si piedem zvazit velikost populace. Jak Ize vidét
na obrazcich 36 a 37, tak na pribéhu regulované veli¢iny velikost populace mé nepatrny
vliv. Na vypocetni ¢as uz je vliv markantni vliv tabulka niZe. Pii zkoumani ak¢niho zasahu
je jediny vétsi rozdil pii riiznych volbach populace pocatecni akéni zasah. Kde pii populaci

40 je zde pozvolngjsi prubéh nez pti populaci 10.

8.4.5 Patternsearch algorithm pri horizontech NU=10 N2 =10

Patternsearch
1¢
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0
= | akceni weli¢ina
g “‘ regulovana eli¢ina
21 05 - Zadana hopdnota
= |
ES |
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|
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1.5
0 1 2 3 4 5 6 7 8 9
cas(s)
Obrazek 37 — Simulace pribchu pattern search
Zhodnoceni:

Jak zde vidime tak tento zplisob optimalizace davéa dobry regulac¢ni pochod. Na zacétku je
sice v&tsi akeni zdsah, ale dalsi pribeh akéni veliciny je pozvolny. Regulovana veli¢ina na
zaCatku ma maly pfekmit od zadané hodnoty. Pii dalSich skocich zddané veliCiny je pte-
kmit uz velice nepatrny. Tento algoritmus dava nejlepsi vysledky za cenu nejdelSiho Casu

vypoctu optimalizovanych akénich zasahl. Viz porovnani tabulka 4 niZe.
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8.5 Porovnani jednotlivych algoritmi

Tabulka 4 — Tabulka porovnani jednotlivych optimaliza¢nich algoritmu

Vypocetni ¢as na 1 krok
¢as simulace pti
Pouzity pfi NU = 10
NU =10
algoritmus N2 =10
N2 =10
levenberg-marquardt 380,14 s 4,87s
trust-region — reflective 308,94 s 3,96 s
Nelder-Nead simlex 9201,33s 117,96 s
In-line — search 1126,49 s 14,44 s
Active — set 1372,78 s 17,59 s
sqp 1217,18 s 15,6 s
Geneticky algoritmus
7133,47 s 91,45s
Populace (40)
Geneticky algoritmus
214469 s 27,49 s
Populace (10)
Pattern search 43241,42 s 554,38 s

Zhodnoceni:

V této tabulce jsem zadal do porovnani jednotlivé vypocetni Casy algoritmti. Jeden sloupec
je Cas celé simulace. Druhy udava, jak dlouho mu trvalo vypocitat optimum akéniho zasa-
hu pro jeden krok. V této tabulce je zfejmé, Zze nejrychlejsi je algoritmus trust-region —
reflective a nejpomalejsi je metoda Pattern search. Dale by bylo vhodné podle primérnych
¢asti vypoctu na jeden krok volit vhodné soustavy s vhodnou periodou vzorkovani. Periodu
vzorkovani bych volil nejméné 2x vétsi nez je pramér. Z divodu dostate¢ného Casu pro
vypocet optima. Jednotlivé vypocty by se daly optimalizovat napf. zvoleni mén¢ naroc¢né-
ho kritéria. Vypocet by se dal urychlit pouzitim vykonnéjSiho pocitace, ktery podporuje

optimaliza¢ni vypocty. Pfi kratSich horizontech a Casech se algoritmy trust- region a le-
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venberg se pro prvni skok regulovana veli¢ina nestacila ustalit. ReSenim je minimalné pro-
dlouzit ¢as pro prvni skok. Dale se naskytuje feSeni prodlouzit horizonty. Jako vhodné al-
goritmy pro realné méfeni bych volil levenberg-marquardt nebo trust-region — reflective
z davodu rychlosti vypoctu. Nedostatky typu velky prekmit nebo neustaleni pro prvni skok
se da jednoduse odstranit vhodnymi horizonty nebo prodlouzeni ¢asu. Ostatni algoritmy by
byli vhodné pro velice pomalé soustavy, jak ndm napovidaji primérné ¢asy vypoctu pro
jeden krok. Kde jsem vzal celkovy ¢as simulace a pod¢lil poc¢tem krokt. Tento typ vypoctu
neni piesny, ale pro orienta¢ni porovnani to staci. Podle téchto ¢ast se da odhadnout, pro

které soustavy se hodi. Tyto Casy by se daly zmensit, jak jsem popsal vyse.
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9 REALNE MERENI

Podle vypocetnich casti a graft, které byly zméfeny jsem zvolil jako nejrychlejsi algorimus
trust region nebo levenberg-marqvard. Tyto algoritmy zaloZené na nelinearnich ¢tvercich
davaji dobré vysledky a dostate¢né rychle vypocitaji regulacni krok. Jako model, na kterém
oveiim tento zplsob regulace, jsem vybral model 3. nadrzi. Hlavné diky tomu, ze je dosta-
te¢né pomala. U tohoto modelu nevadi perioda vzorkovani kolem 60s. Model obsahuje 2
Cerpadla, 6 ventila a jiz zminéné 3 nadrze. Ventily propojuji nadrze a umoznuji vypousténi
kapaliny z jednotlivé nadrze do zasobniku, ktery je pod modelem. Ten je umistén na fakul-

té aplikované informatiky ve Zlin¢ v laboratofi fizeni redlnych procesi.

Tento model obsahuje tfi nadrze, 6ventilii a dvé Cerpadla. Jedno Cerpadlo napousti prvni
nadrz a druhé posledni nadrz. Dva ventily propojuji jednotlivé nadrze mezi sebou a zbytek
umoznuje vypousténi jednotlivych nadrzi. Po dobu méfeni byly otevieny na plno ventily,
které propojuji jednotlivé nadrze. Pooteviené byl ventil pro vypousténi z posledni nadrze.
Ostatni byly =zavieny. Reguldtor byl realizovdn v programovém  prostfeni
MATLAB/Simulink. U vSech regulaci je akénim zasahem fidici napéti ¢erpadla, pro prvni
nadrz. Vystupem je hladina ve 3. nadrzi. Maximalni hladiny v nadrzich je 600mm. Po pte-
kroCeni této hodnoty se cerpadla automaticky vypnou. Ak¢Eni zasah se pohybuje
v matlabovskych jednotkach od -1 aZ pol. To znamena -1 ¢erpadlo vypnuto a 1 znamena

cerpadlo jede na plno.
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F Elektro-ventily _ Elektro-ventil - lektro-ventily

|
|

cerpadla

Obrazek 38 — pohled na model 3 nadrzi

9.2 Regulace simulingového modelu

Pro provedeni simula¢niho ovéteni prediktivniho fizeni modelu realné soustavy DTS200 je
nejprve nutné spustit m-file Nadrze_simulace.m, jehoz kod je zobrazen v ptiloze PIIIL.
Tento skript si zavola m-file nadrze_optimilizace_simulace.m, jehoz kod je zobrazen
v piiloze P IV. V tomto kodu je vlastni optimalizacni algoritmus pomoci nelinedrnich
¢tvercl. Zde si nastavime parametry optimalizacniho algoritmu a predikéni horizont. Jako
posledni je zavolan skript crit_nadrze_simulace.m, ktery obsahuje vlastni kvadratické kri-
térium. V kodu skriptu si volime nastaveni parametru lambda. Programy simuluji chovani

modelu soustavy. Simulinkové schéma simulace je zobrazeno na Obrazku 41.
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9.2.1 Regulace pomoci nastaveni regulatoru PID

Parametry regulatoru jsem nejprve nastavil podle ziegler nichols metody. Poté jsem prove-
dl mens$i zmény parametr, které jsem od simuloval. Vysledné parametry jsou: P = 0,06 a |

= 0,000035.

i |
- = + Plis) | pump1
m m i
Repestind g ot Trarsiion Discretz PID Contaller

Sequence
Stair

Obrazek 39 — Schéma zapojeni pro regulaci pomoci PID regulatoru
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Obrazek 41 — schéma pro simulaci
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Obrazek 42 — simulace soustavy tfi nadrZi pomoci optimalizace

V téchto grafech je zobrazeno pribéh hladin v jednotlivych nadrZich posledni graf ukazuje

pribéh akéniho zasahu.

9.2.3 Porovnani regulaci pomoci Kritérii

Jednotlivé pribehy byly dale srovnany pomoci kritéria kvadratu odchylky vystupni velici-

ny y od zadané veli¢iny W pomoci vztahu Sy = YN, (w(i) — y(i))?, kde N je pocet namé-

fenych dat, a pomoci kritéria sumy pfirtustkli akéni veli¢iny 4 u podle vztahu Su =

N Au?() = XN (u(@) — u(i — 1))?, kde N je pocet naméfenych dat. V nasledujici ta-

bulce je porovnani mezi regulaci s PID regulatorem a pomoci optimalizace.

Tabulka 5 — Porovnani simulaci pomoci kritéria

Su Sy
Optimalizace 9,5137 5,3845*10°
PID regulator 3,8360 5,7317*10°
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9.3 Realné méreni

Na realném modelu jsem nejprve naméfil piechodovou charakteristiku. Poté se snazil co
nejlépe priblizit simulaci. Nastaveni bylo: mezi nadrzemi ventily plné€ otevieny, ventil pro
vypousténi z nadrze otevien do % . Pro toto otevieni bylo nutné najit konstantu ventilu. Jak
je vidét na porovnani obrazek 43 shoda neni dokonala. Pode grafu ale mizeme vidét, Ze je

dostatecna.

9.4 Porovnani modelu a realu

Porovnani simulace a realu

700 I
real prni nadrz

simulace prvni nadrz
— real prostredni nadrz
simulace prostredni nadrz ||

600 KET DUV PIETIVITETIN IV VIR TR
WYY

real treti nadrz
simulace treti nadrz

500 oo 2T
e

400

300 ' “ﬂ wwww
W

200

hladina(mm)

100

0 200 400 600 800 1000 1200 1400 1600
cas(s)

Obrazek 43 — Porovnani modelu a redlu
V tomto grafu vidime srovnani ptrechodové charakteristiky realného modelu a simulace.
Redlné data ze senzoru méfeni hladiny ze zacatku byly nezaSuména po uplynuti 200 s se
Sum zvétSil. To mohlo byt zpisobeno nejpravdépodobnéji zahtatim elektronické soucastky
ve vyhodnocovaci jednotce. Podle porovnani prvni a druhé nadrze, které se dobie shoduji,

mohu tvrdit, Ze model dobie souhlasi s redlném méfeni.
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9.4.1 Regulace regulatoru PID
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Obrazek 44 — schéma pro realnou regulaci pomoci PID
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Obrazek 45 — grafy regulace na realném modelu pro

Zde na tomto grafu je vidét regulace redlného modelu pomoci PID regulatoru. Data ze
senzoru snimdni hladiny prvni nadrze jsou trosku zasumeéna. Toto je nejspiSe zpisobeno
bud’ tim, ze se do této nadrze napoustéla tekutina. U této regulace byla nastavena perioda

vzorkovani 1s.
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9.4.2 Regulace pomoci optimalizace
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Obrazek 46 — schéma pro realné méteni
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Obrazek 47 — Graf regulace na realném modelu

Nataveni u této regulace byla perioda vzorkovani 60s a lambda 1.
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9.4.3 Porovnani realné regulace pomoci kritérii

Stejné jako u simulaci byly provedeno porovnani podle stejnych kritérii, které jsem pro

porovnani pouzil u simulaci.

Tabulka 6 — porovnani pomoci kritérii realné méfeni

Su Sy

Optimalizace 16,6858 3,4708*10°

PID 34,5947 8,2204*10°
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ZAVER
Naplni diplomové préace je porovnani optimaliza¢nich algoritmii a nasledné méteni pomoci

vhodného algoritmu na realné soustavé DTS200.

Teoreticka Cast obsahuje teoreticky zaklad a princip jednotlivych optimalizacnich algorit-

mu. Zde je popsano, jak jednotlivé algoritmy hledaji minimum kriterialni funkce.

V prakticka ¢asti jsem se nejprve vénoval vypocetnimu ¢asu jednotlivych algoritmi. Jako
nejrychlejs$i mi vySly nelinedrni ¢tverce, kde bylo mozné zvolit trust-region — reflective
nebo levenberg-marquardt. Nejrychlejsi vysel s ¢asem simulace 308,94s a primérnym c¢a-
sem na jeden krok 3,96s. Jako nejpomalejsi vySel Pattern search s ¢asem simulace
43241,42 s a pram&rny Cas vypoctu pro jeden krok s ¢asem 554,38s. Model, ktery byl pou-
Zit pro toto méfeni je nl-offsets. Ten se nachazi v matlabu a je ho mozné pouzit jako po-
kusny pro vice simulaci. Vypocetni ¢asy byly méfeny na Lenovo sI500 Thinkpad.

Pro redlné méfeni jsem vybral nejrychlejsi algoritmus. U redlné méfeni byl potfeba ovéfit
V redlném méteni na soustavé DTS200 byla ovétena schopnost regulatoru uregulovat tuto
soustavu, piicemz bylo provedeno srovnani se spojitym PID reguladtorem. Srovnani jednot-

livych regulaci je uvedeno v tabulkach 5 a 6.

Vyhoda nelinearniho regulatoru spo¢iva v tom, Ze uz on sam pocita s nelinearitami sousta-
vy. Témito nelinearitami mohou byt mezeni soustavy, kdy se zapina a vypina Cerpadlo.
Nevyhodou je, Ze vypocet akéniho zasahu trva delsi ¢as. Vypocetni Cas je mozné zkratit
diky dobrému nastaveni algoritmu nebo pouziti rychlejs$iho pocitace. Nelinedrni prediktivni

regulace mé smysl, pokud se pouzije na pomalé soustavy.

Podle kritérii vySla simulace pomoci optimalizace v kritérii Su = 9,5137 a Sy =
5,3845*10°. Porovnani simulace PID podle kritérii vysla: Su = 3,8360 a Sy = 5,7317*10°.
realné méfeni vyslo: Su = 16,6858 a Sy = 3,4708*10°. Realné méfeni pomoci PID vyslo:
Su = 34,5947 a Sy = 8,2204*10°. Rozdil mezi simulaci a reAlném méieni je zplisoben roz-
dilem mezi modelem a redlnou soustavou. V této diplomové praci neni vytvofen zadny
kompenzator, ktery by kompenzoval rozdil mezi modelem a redlnou soustavou. Toto se
taky da pocitat jako dalsi diivod proc€ je rozdil mezi simulaci a realnou soustavou. Celkové

vysla regulace pomoci optimalizace jako lepsi nez pomoci PID.
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SEZNAM POUZITYCH SYMBOLU A ZKRATEK

F(x)
F(y)
LQ
LQG
MPC
DMC
GPC
RHC
MM
RHTC
W(K)
Y(K)

U(k)

N1
N2

Nu

Funk¢ni hodnota v X-ové soufadnici.
Funk¢ni hodnota v y-lonové soutadnici.
Linear quadratic

Linear quadratic gaousian

Model predictive control

Dynamic Matrix Control
Generalized Predictive Control
Receding Horizon control

Multiple Model

Receding Horizon tracking control
Z4dana hodnota v kroku k.
Regulovana veli¢ina v kroku K.
Akéni zasah v kroku k.

Pocet dat

Minimalni predikéni horizont.
Maximalni predikéni horizont.

Ridici horizont
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PRILOHA P I: ALGORITMUS LQ PRO MERENi VYPOCETNIHO
CASU

clear all;
cle;
TO0=1;
w=0.75;%Z%24dan& hodnota
[cit,jm]l=c2dm([2], [50 15 1],TO0);
bl=cit (2);
%nacteni hodnot z pfenosu
b2=cit (3);
al=jm(2) ;
az=jm(3) ;
qu=1;
svypocCet parametrt polynoml M
mrO0=qu* (1+al”2+a2"2)+bl"2+b2"2;
mrl=qu* (al+al*a2)+bl*b2;
mr2=qu*az;
lamda= (mr0/2) -mr2+sqrt ( ( (mr0/2)+mr2) *2-mrl”2) ;
svypocCet parametrt polynoml D
delta=((lamda+sqgrt (lamda”2-4* (mxr2°2)))/2);
dl=(mrl) / (delta+mr2) ;
d2=(mr2) / (delta);
r0=(1+d1+d2) / (b1+b2) ;
D=zeros (10,1);
$vypoCet prametru regulatoru
x1l=dl-al+l ;
x2=d2+al-a2 ;
x3=az2 ;
x4=0;
matsyst=[bl 0 0 1; b2 bl 0 al-1; 0 b2 bl a2-al; 0 0 b2 -a2];
pravstr=[x1l; x2; x3; x4];
parametry=inv (matsyst) *pravstr;
gO0=parametry (1) ;
gl=parametry(2) ;
g2=parametry(3);
pl=parametry (4);
tic % zacdtek méreni casu

for i=1:1000

w=0.75;%%4dan& hodnota

D=zeros (10,1);



for k=1:100
if k==40
w=0.5;
end
if k==60
w=0.75;
end
krok (k) =k;
% vypocet vsSech vystupnich velic¢in a akénich zésahu
yl(k,1)=-al*D(1l)-a2*D(2)+bl*D(4)+b2*D(5);
ul (k,1)=r0*w-qg0*yl(k,1)-gl*D(1)-g2*D(2)+(1l-pl)*D(4)+pl*D(5);
% Cyklicka zamenave vektoru dat
D(3)=D(2);
D(2)=D(1);
D(1)=yl(k);
D(5)=D(4);
D(4)=ul (k) ;
ww (k) =w;
end
end;
toc% konec méreni casu
y=yl(:,1);
u=ul(:,1);
figure;
plot (krok,y, '--b', krok,ww, 'k',krok,u, 'b")
legend ('vystupni velic¢nina y (k) ', 'zadana hodnota', 'akéni zasah u(k)"')
xlabel ("krok(-)")
ylabel ("w(-),u(-),y(-)")
title('LQ regulace')



PRILOHA P II: ALGORITMUS GPC PRO MERENI VYPOCETNIHO
CASU

cle;

clear all;
% spojity prenos

G = tf([2],[50 15 11);
% diskrétni prenos

Ts = 1;

Gd = c2d (G, Ts);

% vytvoreni gpc
GPCoptions = gpc2mpc;

% Hu

GPCoptions.NU = 5; S%Scontrolovany horizont

% Hp

GPCoptions.N2 = 40; %konec predikce horizontu

% GPCoptions.N1 = 1; %zacatek predikce horizontu
% R

GPCoptions.Lam = 0.1;

% GPCoptions.T = [3]; %Citatel ruSeni
% prevod GPC na mpc regulétor

mpc = gpc2mpc (Gd, GPCoptions);
Tf=100; % pocCet simulac¢nich kroku

% nastaveni simulace

params=mpcsimopt (mpc) ;

params.MDLookAhead="'on';

params.RefLookAhead="'on';

w=[0.75*ones (40,1); 0.5*ones(20,1);0.75*ones (40,1)1;
tic;

$simulace

for i=1:1000 % 1000 krat vypocet

[yl(:,1),tl(:,1i),ul(:,1)]=sim(mpc,Tf,w,params);
end

toc;

% graf

y=yl(:,1);

u=ul(:,1);
t=tl(:,1);
figure ()
plot (t, [y,w,ul)

legend ('vystupni velic¢nina y(k)', 'zadana hodnota', 'akéni zéadsah u(k)")



xlabel ("krok (=) ")
ylabel ("w(-),u(-),y(=)")
title ('GPC regulace')

grid on



PRILOHA P III: SCRIPT NADRZE_SIMULACE

clc

o

% clear all
global Upred

Upred = [];
T0=60; $perioda vzorkovani reguléatoru
N2=10; $predikcni horizont

r=[300*ones (30,1);150*ones (30,1);300*ones (30,1)]; %$zadana
hodnota

t=((0:1length(r)-N2-1)*T0)"'; % o N2 vzorku kratsi nez r,
prvnich N2 vrorku r se pouzije

)

% jako pocatecni stav v bloku Tapped

Delay
X0=[0 0 01"';
Y=[1;
X=[1;
U=[1]7
tic
for k=l:length(r)-N2
% figure
input = [r(k+1:k+N2); XO0];

Uk=nadrze optimilizace simulace (TO, N2, input)
[tout, xout, yout]=sim('nadrze model 2 simulace', [0
TO0],simset ('InitialState',X0),[[0;T0] [Uk; Uk]1):;
X=[X;xout (l:end-1,:)];
Y=[Y;yout (l:end-1,:)1;
U=[U;Uk];
X0=xout (end, :) ';
end
toc



PRILOHA P IV: SCRIPT NADRZE_OPTIMALIZACE_SIMLUACE

function U=nadrze optimilizace simulace(T0O, N2, input)
parametry:

o\©°

% TO - perioda vzorkovani regulédtoru

% N2 - horizont (v prubéhu simulace konstantni)

% 1nput - vektor sloZeny z N2 vzork® w, nasleduji stavy re-
gulovaného systému:

% input (1:N2) - Za&dané hodnoty v prubéhu horizontu
% input (N2+1l:end) - stavy regulovaného systému

NU =10; % mohlo by byt také jako parametr

U0 = zeros(NU, 1); % pocatecni podminky 50%

r = input(l:N2);
X0 = input (N2+l:end)';

global Upred
if length (Upred) >0,

UO0=[Upred (2:end, end) ;Upred(end, end) ] ;
end

% r=[0.6*ones (30,1),;0.3*ones (30,1);0.6*ones (30,1)1];

% options = op-

timset ('Largescale', 'off', 'TolX',0.001, '"TolFun',0.001, "Algori
thm', '"trust-region-reflective', ...

% 'DiffMaxChange',1, 'Display', 'final');

options = op-

timset ('Largescale', 'off', 'TolX',0.001, "TolFun',0.001, ...
'MaxFunEvals', 35, 'DiffMaxChange',Inf, 'Display','iter');
t=((0:N2)*TO) ';

% [Uopt, resnorm,residual,exitflag] = lsgnon-

lin(@(U)crit nadrze(U,X0,r,t), U0, -1l*ones(size(UO)),

1*ones (size (UO)), options);

[Uopt, resnorm, residual,exitflag] = lsgnon-

lin (@ (U)crit nadrze simulace(U,X0,r,t), UO,

1*ones (size (U0)), 1l*ones(size (UO)), options);

% Uopt = lsgnonlin (@ (U)crit nadrze(U,X0,r,t), UO,[],[], opti-
ons) ;

U=Uopt (1) ;

Upred = [Upred, Uopt];

[tout, xout, yout]=sim('nadrze model 2 simulace',t,simset('Init
ialState',X0), [t, [Uopt; Uopt(end)]]):;

plot (tout, xout,t(l:end-1), Uopt*100, t(2:end), r);

grid



PRILOHA P IV: SCRIPT CRIT_NADRZE_SIMULACE

function F = crit nadrze simulace(U,X0,r,t)

o

% Yesitel pro model

lambda = 1;
%$konstantni pozice ventill

$ pozice ventilu = [-0.3 -0.3 0.1 0.4 0.4 0.4];

TO model=0.01; $perioda vzorkovani simulinkoveho mo-
delu (Fixed step)

T0 reg = t(2)-t(1); $perioda vzorkovani reguldtoru:

T0 reg = m * T model (kde m je prirozene cislo)

m = TO reg / TO model;

% opt = simset('solver', 'oded5','SrcWorkspace', 'Current');
uin = [U; U(end) *ones (length(t)-1-length(U),1)1]1;

o)

o

[tout, xout, yout]=sim('nadrze model', t,simset('InitialState', [
X0, pozice ventilul), [t,uin]);
[tout, xout,yout]=sim('nadrze model 2 simulace',t,simset('Init

ialState',X0), [t, [uin; uin(end)]]):;

% F = yout-1; % vypocet chyby

yout = yout (m+l:m:end,1l); $prevzorkovat
e = r-yout;

$ F = sum(e.”2) + lambda*sum(diff (U)."2);
= [e; lambda*diff (U)];
F = yout-r; % vypocet chyby

|

0\

plot (tout, xout,t(l:end-1),uin*100, t(2:end), r);
grid on;
pause (0.1) ;



