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Abstract

Bachelory thesis Modeling and Control design for the ball and plate system is using
modern theories of controling. In the first part of this thesis we’ll create theoretical model
and consenquently we’ll identify controling system. For identification we use GREY BOX
method. The ball and plate system will be controlled using two regulator types LQ or
PID. Regulators will be compared and evaluated.

Abstrakt

Bakalarska praca identifikace a navrh fizeni pro model kulicka na plose vyuziva moderné
tedrie riadenia. V prvej Casti tejto prace zostrojime teoreticky model a nasledne budeme
identifikovat systém a riadit ho. Pre identifikdciu pouzijeme metédu GREY BOX. Gu-
licka na rovine bude riadena dvomi typmi regulatorov LQ alebo PID. Regulatory budu
porovnané a zhodnotené.
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Kapitola 1

Uvod

Riadenie je technolégia, ktort I'udstvo vyuziva tisicro¢ia. Prvé zmienky riadiacih systé-
mov sahaju az do praveku 2000 rokov pred nasim letopoc¢tom. Polynézania v tej dobe
zaCali podnikat dlhé plavby v Pacifiku. Ich jednoduché lode vydlabané len z kmena
stromu boli velmi vratké. Potrebovali teda vymysliet nie¢o jednoduché, nejaky kvazy
regulator, ktory by im pomohol potladit aspoil ¢iastoéne vplyv vetra, vin. RieSenie sa
naskytlo v podobe vahadla. Takto vznikli prvé vahadlové kanoe a katamarany [16].

Snad za jeden z najkrajsich a najznamejsich regulator mézme povazovat Wattov od-
stredivy regulator, ktory sa pouzival ku stabilizacii otacok parného stroja. Bol zavedeny
Jamesom Wattom v roku 1782. Sklada sa z dvoch zavazi, ktoré rotuji a st pohénané
strojom, ktorého otacky maji byt regulované. Cim rychlejsie tieto zavazia rotuju, tym
vacSia je vychylka od zvislej osy rotacie. Uvedené vychylenie je nad ich ukotvenim preve-
dené na zvisly pohyb, ktory je dalej pakou a tahlom prevedené k ventilu privadzajicemu
paru do stroja. Je tak realizovand mechanicka zaporna spéatna vézba, ktora dovoluje po-
sobenim pomerne malych sil regulovat velmi vykonny stroj [4].

Obrazek 1.1: Wattov regulator

Za poslednych par desatroci sa zvysili ndroky na riadenie. Vytvaraji sa mnohé nesta-
bilné systémy, ktoré potrebuju stabilizovat. Bez stabilizovaného riadenia by teda nemohli
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existovat niektoré dolezité procesy. Velmi zaujimavym prikladom je druZica na obeZnej
drahe Zeme, ktora predstavuje velmi nestabilny a tazko vybuditelny sytem. Je velmi
obtiazne s nou manévrovat. Keby sme pre niu nevedeli navrhnut stabilizované riadenie,
lahko by sa ndm mohlo stat, Ze pri pokuse o pohyb by sa druZica zacala nekontrolova-
telne otacat a mohla by aj opustit obezna drahu okolo Zeme.

Pri modernych metdédach optimalneho riadenia sa vyzaduje dobra znalost modelu, u
ktorého je nevyhnutna identifikacia. Cim presnejsie mame popisany model, tym lepSie
mozme navrhovat regulator. Pri modelovani systémov s viacerymi vstupmi a vystupmi
pomocou klasického pristupu Black-box nastava problém. Neviem totiz ako vyzera,
sprava sa systém vo vnutri. Pozorujeme len vstupy a vystupy. Niekedy, je ale Black-
box nevyhnutny. Vtip je v tom, Ze zvycajne, ale nieco vieme viac a mozeme to zahrniut
do procesu identifikicie. Pri nasej praci sme si preto zvolili pristup, ktory sa nam zda
vyhodnejsi, Grey-box. Je to systém so zadanou vnitornou strukttarou.

Praca gulicka na rovine ndm predstavuje systém podobny systému druzici uz spo-
minanej. Preto je velmi zaujimava a dava nam moznost lepsie pochopit a nie¢o nové sa
naucit o riadeni nestabilnych systémov.
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Identifikacia

Identifikicia je spracovanie merani ziskanych na procese s cieflom zvolit vhodny typ
modelu, najst struktiru a nakoniec identifikovat jeho parametry z nameranych dat.
Identifikiciu zdaleka neuskuto¢iiujeme len pre tcely simulécie a navrhu riadiacich sys-
témov, to je najmensia cast aplikacii. Identifikicia sa uskutoc¢nuje pre tucely diagnostiky
v biologii a lekdrstve, meteorologii a inych oblastiach, kde formalne modely s parame-
trami ziskanymi z dat umoznuju hlbsie poznanie systémov, predikciu chovania systému
do budicna ¢ zmenu konstrukcie, pokial ide o inziniersky systém |7]. Lineérne systémy
st velmi ¢asto pouzivané z hladiska jednochoduchého a pohodIného riadenia oproti ne-
linedrnym systémom. Preto sa snazime nelinearne systémy linearizovat v okoli nejakého
pracovného bodu, aby sme ich nésledne mohli identifikovat a riadit ako linearne.

Pozname niekol'ko druhou identifikacii, spomenieme si niekol’ko zakladnych z nich.
Napriklad by sme mohli odvodit teoreticky popis z fyzikalnej podstaty a nasledne usku-
tocnit nejaké experimenty na systéme, tak aby sme ziskali vSetky potrebné konstanty.

Dalej by to mohlo byt meranie frekvencnej charakteristiky. Vieme, Ze frekvencéna
charakteristika je v podstate prenos, ktory plne popisuje linearny systém.

Jedna z najslabsich metdd je identifikacia z prechodovej charakteristiky. Zmeriame
teda prechodovi charakteristiku nejakého systému a nasledne hladame taky prenos,
ktory sa s nameranou charakteristikou zhoduje najviac [14].

V nasej praci sa budeme zaoberat identifikdciou systému metodou Grey-box.

2.1 Model

Stadium dynamiky realnych systémov je tradi¢ne zalozené na modele systému. Modely
systému si zjednodusené, abstraktné nastroje pouzivané pre predikciu chovania modelo-
vanych systémov. Vdaka nim vieme dostato¢ne presne ur¢it ako sa systém bude chovat.
Predikator vystupu nam hovori, ako sa bude chovat vystup pokial pozname historiu a
budtci vstup. Zvycajne je popisany diferenénymi, ¢i diferncidlnymi rovnicami.

Zlozity a velmi detailny model spravidla obsahuje parametry, ktoré nie je moZné
¢iselne odhadnut. Takéto modely bude velmi tazké analyzovat. Prehnanou snahou o
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¢o najvernejsie modelovanie detailného chovania mozu pominit doélezité globéalne cha-
rakteristiky. Na druhej strane velmi zjednoduSeny model nebude schopny reprodukovat
chovanie skuto¢ného systému. Ulohou navrhara je preto navrhnif ¢o najjednoduchsi mo-
del, ktory bude dostato¢ne presny na to, aby dokazal reprezentovat chovanie skuto¢ného
sytému [7].

2.2  Analytické modelovanie(white box)

Matematicky model procesu sa vytvara na zaklade fyzikalnych, chemickych, matema-
tickych a inych zédkonov casto s ich zjednodusenim. ZjednoduSené modely sa potom
skladaju do zlozitych systémov, aby sa vytvoril ¢o najpresnejsi model [12].

Spociatku vychadzame z fyzikdlneho modelu, kde mame systém popisany pomocou
fyzikalnych zakonov, javov. Nasledne rovnice upravujeme a dostavame diferencialny po-
pis modelu.

Nevyhoda spociva v tom, ze nikdy sa nam presne nepodari popisat vSetky podstatné
fyzikalne javy. Nikdy sa ndm nepodari zmerat vSetky potrebné konstanty.

2.2.1 Priklad

Azda jednym z najznamejsich matematickych modelov je matematické kyvadlo [1]. U
matematického kyvadla sa skiima len hmotny bod zaveseny na tenkom vldkne zanedba-
telnej hmotnosti, zanedbéava sa odpor vzduchu pri pohybe kyvadla a trenia v zavese,
gravitacné pole sa povazuje za homogénne. Matematické kyvadlo je mechanicky oscila-
tor, ktory pri dodani pociatocnej energie volne kmité bez vonkajsieho poésobenia. Pre
malé vychylky plati, Ze toto kmitanie je harmonické, teda ho mozeme popisat pomocou
funkcie sinus.

Matematicky popis:

Vysledna sila pdsobiaca na hmotny bod je

F =mgsingp

a diferencialna rovnica pre popis pohybu kyvadla je z 2.Newtonova pohybového zakona

. g .
go——Tsmgp

pokial je maximéalna vychylka z rovnovaznej polohy ¢pq, mala (< 5 stupiiov), ide funkciu
sinus nahradit linearnou funkciou
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Obréazek 2.1: Matematické kyvadlo

sing ~ @

Diferenciélna rovnica ma preto jednoduchsi tvar

.8
90——790

2.3 Black-box

Pokial nevieme ni¢ o vnitornej Struktire systému a nepozname fyzikadlnu podstatu
neostava nam nic¢ iné ako pouzit black box model.

Cierna skrinka, takto by bol oznaceny pojem v Slovencine znamy ako black box.
Vs8eobecne sa jedné o oznacenie zariadenia, alebo obecne akéhokolvek javu, u ktorého
je zrejmé ako sa chova ¢i prejavuje navonok, ale principy, na ktorych funguje zostavaju
pre nas utajené.

V typickom pripade mé cierna skrinka vstupné a vystupné svorky. Experimentator
méa moznost privadzat na vstupné svorky rézne napétia a signaly a pritom merat signal
na vystupnych svorkach. Zo vztahu medzi vystupnym a vstupnym signalom sa potom v
priebehu funkcionalnej analyzy snazi odvodit takzvany funkcionalny model neznameho
systému. Z funkcionalneho modelu potom ide usudzovat na skryta vnitornd struktiru,
tj. vytvarat hypotézy o moznych Struktirnych modeloch aj ked s kone¢nou istotou to
nikdy nejde tvrdit [5].
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Uvedené postupy su zakladom modelovania a funkcionéalnej identifikacie systému,
ktora nachadza svoje uplatnenie ako v technickych, priemyslovych tak aj v inych obo-
roch.

Schéma black boxu je znazornena na obrazku 2.2.

Input Output

Blackbox

Obrazek 2.2: Black box

2.4 Grey-box

2.4.1 Uvod

Matematicky model systému je zakladnym stavebnym prvkom pre vacsinu riadiacich
algoritmov. S prichodom modernych metdd riadenia, zalozenych na optimalizacii vstup-
nych a vystupnych trajektorii, je dobry model nezbytnou sucastou kvalitného navrhu
regulatoru.

Modely zaobstarané len na zaklade vstupno-vystupnych dat pri neurcitej vnutornej
strukture, tzv. black-box [8], mozu byt lahko vzdialené fyzickej realite a ¢astokrat dobre
popisuju systém len na kratkom horizonte predikcie. Tento fakt vyplyva z podstaty
pouzivanych prediction error method (PEM) identifikacie. Zvy¢ajne mame k dispozicii
viac informécii o zadanej sustave (statické zosilenie v danej vetvy, kmitava/nekmitava
odozva), ktoré sa daju s vyhodou pouzit pre zuzenie siboru hladanych modelov. Popis
systému pomocou grey —box umoziuje lahko zahrnut tieto aprioritné informécie priamo
do procesu identifikicie, ¢im sa dé ziskat fyzikalne opodstatneny model, ktory bude lepsie
predikovat v otvorenej smycke.

K modelovaniu zvycajne pouzivame experiment, kedy vybudime odozvu systému na
zadany vstupny signal. Ulohou identifikacie je potom najst taky popis sytému, aby chyba
medzi skutoénym vystupom a vystupom vygenerovanym modelom bola ¢o najmensia.

2.4.2 Teoreticky zaklad

V nasledujiicom budeme uvazovat linearny, ¢asovo invariantny stochasticky systém s
diskrétnym meranim vstupu, popisany v inova¢nom tvare [11]
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x(k+1) = Ax(k) + Bu(k) + Le(k) (2.1)
y(k) = Cx(k) + Du(k) (2.2)

kde k € R je diskrétny ¢as Ts (t = kT,), x € R ™ stav systému, y € R ™ merany
vystup, u € R ™ deterministicky vstup a e € R ™ biely, gaussovsky Sum s nulovou
strednou hodnotou a kovarianénou maticou

E{e(k)e(k)T} = R. (2.3)

Takto popisany systém umoziuje nezavislo modelovat deterministickt a stochasticka
cast. Identifikdcia systému vyssie popisaného ako black — box modelu je pomerne naroc¢-
nou tlohou.

Tu predpokladame, Ze matice

A =A(0),B=B(6),C=C(6),D=D®),L=L(0 (2.4)

maju pevne zadand Struktiru a st parametrizované vektorom parametrov 6. Struktara
matic vychadza z fyzikalneho popisu systému a definuje hladany grey — box.

Nagim cielom je pre takto zvolenu Struktfuru najst optimalnu hodnotu parametrov
0 takt, aby sme dosiahli ¢o najlepsie jednokrokovi predikcie vytupu.

2.5 Najmensie Stvorce

Metoda najmensich Stvorcov je matimaticko Statistickd metoda spracovania zlozitych
dat, pomocou ktorej sa da hladat zjednoduseny model: Umoziuje najst vhodnu apro-
ximad¢ni funkciu pre dané empiricky zistené hodnoty. Hladané funkcia musi byt kombi-
naciou vopred znamych funkcii, metéda umozni vypocitat ich koeficienty [2].

Vysledok sa d& nasledne pouZit ako optimalizacné kritérium, napriklad ako ciel re-
gulacie. Kritérium optimality poskytuje mieru presnosti dat v porovnani s danou
hypotézou. Vyberovy proces je uréeny rieSsenim, ktoré optimalizuje kritérium pouzité k
ohodnoteniu alternativnych hypotéz [3]. Metoda najmensich $tvorcov slazi k nalezeniu
takého riesenia, aby stucet druhych mocnin chyb najdeného riesenia bol minimalny, teda
aby stcet Stvorcov odchylok bol najmensi.

Metodu najmensich stvorcov taktiez je mozné pouzit pre model ARX.

Casto sa k aproximécii rieSenia pouziva linearna funkcia. V tomto pripade sa s touto
metodou stretavame pod nazvom linedrna regresia [2].

V tejto casti podkapitoly je vysvetlena linearna regresia pomocou najmensich stvor-
cov. Teraz uvazujme o nejakom modely (napriklad statického systému) popisany linear-
nou rovnicou v tvare
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ai1ry + a2 ...+ apTy =Y

x; - veli¢ina, ktorej hodnoty presne pozname
a; - nezname parametre

y - veli¢ina, ktorej hodnoty meriame

Cielom nasho snazenia je najdenie parametra a; v takto popisanom systéme. Ako uz
bolo spomenuté, hodnoty veli¢in x; a a; st zname. Predpokladédme, Ze hodnoty veli¢in
X; pozname presne, ale hodnoty veli¢in y su zatazené chybou merania

y=y+te

kde dalej predpokladame, Ze chyba merania e je ndhodné veli¢ina s normalnym rozlo-
zenim

e~ N(0,07)
Pokial uskuto¢nime viac pozorovani na systéme, ziskame sustavu niekolkych rovnic

1 2 1
a1T] + asxy; + ...+ apx, =Y

2 2 2
a1T] + asxy; + ...+ apx, =Y

k k k
a1y + a2y + ... +apx, =Y

Ziskali sme sustavu k£ rovnic o n nezndmych. Tuto sustavu moézeme zapisat maticovo

kde

1 1 1 1
L1 T Z, y ai
a3 y y? g
A= ) b= T =
k k k k
Ty Zg Ty Y Qg

Cielom je najdenie neznameho vektoru x. Ak v8ak méame viac rovnic ako neznamych,
teda k > n, stustava je preurcené a obecne neexistuje exaktné rieSenie. Spravne oznacenie
takéjto sustavy rovnic teda je

Ax

Q
o
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Existuje niekolko moZnych definicii "najlepsieho" rieSenia. Uvedeny spdsob rieSenia vy-
chadza z predpokladu, Ze chybou je zatazena len jedna veli¢ina y a teda aj vektor b.
Maticu dat A pozname presne. Definicia najmensich Stvorcov v tomto zmysle je potom
nasledujtca

min || Ax —b ||,

zeER™

Kazdé x, ktoré minimalizuje uvedené kritérium sa potom nazyva linear least squares solution.
K néajdeniu rieSenia mozeme pristipit viacerymi sposobmi. Nizgie popisani mame jednu
z nich.

2.5.1 RieSenie LS pomocou pseudoinverzie

Predpokladame stustavu rovnic

Ax

Q
o

Obe strany rovnice mozeme vynasobit maticou AT a dostavame

ATAx~ A™b

Ked sa dobre pozrieme na maticu AT A zistime, Ze ich rozmer je nzn. To znamené, Ze
stustava vyssie uvedend ma n rovnic o n nezndmych. Z toho vyplyva, Ze stistava rovnic
bude mat jednoznaé¢né rieSenie a znamienko &~ mozme nahradit rovnostou. Po vyjadreni
x ziskame rovnaké riesenie ako pri priamej minimalizéacii normy (za predpokladu, ze hod

(A) =n)

xzs = (ATA)'ATb
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2.5.2 Priklad

Teraz si spolu pozrieme rieSenie jednoduchého prikladu na pouzitie najmensich stvorcov.
Uvazujeme model systému v tvare priamky:

axr+ay =y

Na systéme sme spravili §tyri pozorovania

HER
L[ -1]0s8
2 |0 |22
301 |36
401 |31

0.8
2.2
3.6
3.1

x=1[aya ]

el
on
I

Vysledné rieSenie statického systému je dané vztahom

xus = (ATA)'ATh — { 1.2636 ]

2.1091
Vysledny model statického systému je dany rovnicou (vid obrazok)

1.26362 + 2.1091 = y

Takto bola popisana metoda linedrnych najmensich stvorcov. Nasa tloha, ale ve-
die na nelinedrne najmensie Stvorce. RieSenie spoc¢iva v iterativhom rieSeni pomocou
optimalizacného solvra. Nie je zaistend konvergencia k globalnemu optimu. Délezita je
spravna inicializacia pociato¢nych podmienok (pociatoény odhad). Co nie je v nasom
pripade aZ také obmedzenie, ked vezmeme v uvahu, Ze mame nejaka predstavu o hod-
note parametrov z fyzikdlneho modelovania.
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KAPITOLA 2. IDENTIFIKACIA



Kapitola 3

Grey-Box

Identifikacia pomocou metdédy Grey-box je velmi dobre pouzitelné pri identifikicii sys-
témov s CiastoCne znamou vnutornou Struktidrou. Zvycajne mame niekolko znamych
udajov o danej stuistave, ktoré sme ziskali pomocou merani. Tieto idaje mdzeme pouzit
pre zuZzenie suboru hladanych modelov. Popis systému pomocou Grey-box umoznuje
lahko zahrnut tieto informacie do procesu identifikacie.

Nagim cielom je pre zvolenu Struktiatu (2.1)(2.2) najst optimalnu hodnotu parametrov
0 takt, aby sme dosiahli ¢o najlepsiu viackrokovi predikciu vystupu. Za predpokladu
norméalnych bielych Sumov sa jedna o maximalne vierohodny odhad (ML)[10]. V nasom
pripade formulujeme tvar kritéria linearnych systémov pre ML

o~
I Il
o

y(t) — Cxp(t) + Du(t) (3.2)

kde ep(t) je chyba predikcie a xp(t) je stav systému.
Optimélna hodnota 6* teda podla ML odhadu bude

0" = arg main J (3.4)

3.1 Optimalizacia

Nasa praca vedie na tlohu nelinedrnych najmensich stvorcov. Optimaliza¢ny problém je
potrebné riesit numerickymi metoédami, ktoré iterativne vyhodnocuju stratova funkciu
(3.1) a aktualizuju hodnotu . Pri inicializacii algoritmu je preto nevyhnutné udat pocia-
tocény odhad parametrov 0y. Kritérium pravdepodobne nebude konvexné a teda nemame
istotu, Ze nadjdené minimum bude globalny minimom. Odhad je zavisly na spravnej vol'be

13
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podiato¢nych podmienok. KedZe pri modelovani pomocou grey-box vychadzame z fy-
zikdlneho popisu systému, ide tieto podmienky stanovit relativne spravne. Pre vlastna
numericka optimalizaciu pouzivame algoritmus NLSQ Levenberg-Marquardt [13], s ob-
medzenim na hodnotu parametrov v tvare

gmin S 9 S emaaz

3.1.1 Optimaliza¢ny solver

V tejto casti sa budeme zaoberat Isqnonlin solverom pouzitym v Matlabe.

Riesi problém nelinearnych najmensich $tvorcov, zahfhajic problémy nelineadrnej data-
n

montazi. Radsej ako pocitanie hodnot Z | fi(z) || (suma tvorcov), Isqnonlin pozaduje

i=1
uzivatelom definovani funkciu k spocitaniu vektoru-ocenujicej funkeii

ful)

Pricom funkcia f(z) pocita chybu predikcie ep(t)(3.2). Potom, vo vektorovej oblasti,
mozeme novo formulovat problém optimalizacie ako

min | £(2) 3= min(f(e) + L@ 4o+ flaf) (35)

kde x je vektor a f(x) je funkcia, ktora vracia vektor hodnét.

x = lsqnonlin( fun, z0, [b, ub, options) minimalizuje s optimaliza¢nymi moznostami Spe-
cifikovanymi v struktire options. Puzijeme optimset k nastaveniu tychto moznosti. Pre-
chod prazdnych matic pre (b a ub ak neexistuje hranica.

x = lsqnonlin(problem) najde minimum pre problem, kde problém je strukttura popisana
v stupnych argumentoch.
3.1.2 Vstupné argumenty

Funkcia argumenty zahiha obecny popis argumentov vstupujicich do Isqnonlin. Téato
Cast poskytuje detaily o $pecifikacii funkcie pre fun, options a problem:



3.2. POPIS FUNKCIE PREDERRSISO 15

fun

Funkcia, ktorej sumy Stvorcov su minimalizované. fun je funkcia, ktora akceptuje vektor
x a vrati vektor F', objektivne vratenie funkcie v x. Funkcia fun mdéze byt Specifikovana
ako funkcia zapisana v M-file.

x = lsqnonlin(@Qmy fun, x0)

kde myfun je MATLAB funkcia ako

function F = my fun(x)
F = ... Pocita funkéné hodnoty v x.

options

Options poskytuju detaily o Specifikacii funkcie pre hotnoty options

3.1.3 MozZnosti

Optimalizacné moznosti. M6Zeme nastavit alebo zmenit hodnoty tychto moznosti po-
uzitim optimset funkcie. Niektoré moznosti platia pre vSetky algoritmy, niektoré su
relevantné len ked pouZivame large-scale algoritmus a ostatné su relevantné len ked
pouzivame medium-scale algoritmus.

3.2 Popis funkcie prederrSISO

Funkciu prederrSISO sme definovali v matlabe a popisuje nam ako funguje vypocet
chyby predikcie ep(t) (3.2). PrederrSISO nam vlastne vyjadruje funkciu f(x) spomi-
nanu v podkapitolo optimalizacn solver. Na jej vytvorenie sme postupovali podla tychto
bodov:

e na ziklade Grey-box modelu a vstupnych parametrov vektoru 6(3.6) zostrojime
spojity stavovy model.

e diskretizacia spojitého popisu.

e pomocou znamych vystupnych a vstupnych dat napocitame chyby predikcie ep(t)
(3.2)(3.2).
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3.2.1 Volanie funkcie prederrSISO

V prvom kroku sme nacitali data, ktoré musia byt spojité. Inicializovali sme pociatocné
parametre na hodnoty,

T = 0,18
Kb — 3/5%g
Km = 0,202
Ts = 0,15

ktoré sme si predtym zmerali, odvodili a nastavili. Dalej volame funkciu prederrSISO,
ktora nam dokéze spocitat vektor chyb predikcie EP. Funkcia pracuje nasledovne. Vstup-
nym argumentom funkcie prederrSISO je parameter #(3.6), ktorym parametrizujeme
rovnice stavového popisu (3.9-3.12).

T
Kb L1 x1
0=| K, |L=| 12 |x=] x2 (3.6 — 3.8)
L L3 X3
X

kde T je ¢asova konstanta, Kb a Km su zosilenia, L je injekéna matica, x je stavovy
vektor. Pre pociatoéné podmienky st hodnoty matice L a vektoru x nulové. Systém
dalej diskretizujeme a nasledne vypocitame chybu predikcie podla vztahu (2.1)(2.2).
Vystupnym parametrom funkcie je vektor chyb predikcie Ep. Po spocitani chyb predik-
cie spustime Isqnonlin optimaliza¢ny solver.

3.2.2 Validace modelu

Aby sme vedeli nako[ko méme presny model pozorujeme skutocny, simulovany a pre-
dikovany priebeh. Predikovany priebeh sme dostali tym, ze model mé v spatnej vazbe
injeként maticu L (3.6). Simulovany je otvorena slucka, kde do modelu vstupuje len
samotny vstup.

Funkcia fit

Fit funkcia nam urc¢uje mieru zhody danych 2 kriviek. Urcujeme ju v %. V naSom
pripade sa budeme pozerat na mieru zhody skutocného (realneho) a simulovaného prie-
behu. Funkcia je definovana:

Y = Yill3

Fit = 100(1
Y13

) [%] (3.13)

kde Y je skuto¢ny priebeh a Y je simulovany [11].
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3.3 Priklad

V nasledujucom priklade si ndzorne demonstrujeme pouzitie metédy Grey-box na iden-
tifikdciu parametrov. Ako model pouzijeme gulicku na tyci. Teda jeden vstup a jeden
vystup. Model méme popisany stavovym popisom:

)T 0 0 Km/T
A=|-Kb 0 0 B=|0 (3.9 —3.12)
0 1 0 0

Ked uz mame popisany model a taktiez mame data, s ktorymi mozeme pracovat mozeme
identifikovat model. Na obrazku 3.1 sme naschval zvolili, zle identifkované parametry,
aby sme nésledne mohli poukazat na obrazku 3.2 ako dobre pracuje identifikicia Grey-
box. Teda spravne urcenie parametrov.

pociato¢né parametre skutoc¢né spravne, identifikované
T=0,5 T=0,18 T =0,1911
K, =5,259 K, =3/5g K, = 25,3784

Vzorkovacia peridda T, = 0, 15s a parameter K'm sme zafixovali na hodnotu Km =
0.202. Mohli sme si to dovolit pretoze vhIladom k vystupu figuruje len jedno zosilenie
K, pre ktoré plati K = K, K;, ¢o odpoveda u[—| — néklon [radiany|. Pre pociato¢né
podmienky st hodnoty matice L a vektoru x nulové. Na obrazku 3.1 sa prekryva pre-
dikovany a simulovany priebeh, kvoli tomu, Zze matica L je nulova. Na overenie zhody
priebehov sme pouzili funkciu Fit (3.13). Pri nespravne identifikovanych parametroch
je rovna 28,20 % a pri spravne identifikovanych je 94,6399 %. Po identifikacii zistujeme,
ze sa redlny a predikovany priebeh vyrazne zhoduju.
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Obrazek 3.1: Zle identifikované parametre
Spravne identifikované parametre
D - T T T T
= mmpdiny prieheh
n2k predikovany |
sirmulovany
0.4+ .
06+ .
08k i
Ak i
121 .
_"]4 1 1 1 | | 1
o 5 10 15 20 25 30 35

cas[sekundy™0]

Obrazek 3.2: Spréavne identifikované parametre



Kapitola 4

Popis systému gulic¢ka na rovine

4.1 Teoreticky model gulicka na rovine

Na odvodenie zakladného dynamického systému modelu vynimajic servosystém pre na-
klonenie roviny, ktory bude modelovany osobitne, sa moze pouzit variaéna modelovacia
metoda. Zakladna forma Euler-Lagrangeovej rovnice je

dor _or oV _
dtdgq;  Oq = Oq

Qi

kde premenné maji nasledovny vyznam

q; je i-ty zovSeobecneny parameter

G; je derivacia prvého radu z i-tého zovseobecneného parametra
T je kinetickd energia systému

V  je potencidlna energia systému

Q; je i-ta zovSeobecnena sila

Systém ma Styri stupne volnosti, dva v pohybe gulicky na rovine a dva stupne volnosti
v sklone roviny. Pre poziciu gulicky sa ako vSeobecné sturadnice vybrali koordinaty x a
y. Pre sklon roviny boli vybraté uhly a a 3. Naklonenie roviny je ovladané zovSeobecne-
nymi kritiacimi momentmi 7« a 73 posobiacimi na rovinu v prislusnom smere. A teda
zjednodusené stradnice budi tieto premenné:

I
@

q =X Q2 =Y Jqs = «@ d4

19
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Nasledujtce systémové premenné a parametre boli zadefinované:

X,y sturadnice pozicie gulicky na rovine [m]

r polohovy vektor gulicky [m]

% vektor rychlosti gulicky [m/s]
Iy polomer gulicky [m]

w vektor uhlovej rychlosti rotujucej gulicky [rad/s]
Q vektor uhlovej rychlosti rotujtace roviny — [rad/s]
a,f uhly naklonenia roviny [rad|

I zotrvacnost gulicky [kg.m?|
L, zotrvacnost roviny [kg.m?|
m hmotnost gulicky [ke]

Na zjednodusenie odvodenia dynamického systému sme uvazovali systém s tymito pred-
pokladmi:

e kontakt gulicky s rovinou nie je preruseny za ziadnych okolnosti
e Smykanie gulicky na rovine nie je dovolené
e vsetky trecie sily a kritiace momenty st zanedbané

e uhly roviny a rozsah obmedzenia nie st zvazované

Celkova kinetické energia systému je

1 L : . : I .
T=T,+T = 5[(l, + L)(e* + %) + m(B2y° + 2aBxy + a?x®) + (m + T—g)(x? + 7))
b
kde T}, je kineticka energia roviny vratane lopticky umiestnenej v polohe (x, y), rotuj-
ucej okolo svojho stredu. T; je kinetickd energia gulicky dana stc¢tom rotacnej energie
vzhladom na stred pohybujucej sa gulicky a pohybovej energie gulicky [9].

4.2 Nelinearny model

Pri nelinearnom modeli budeme vychadzat z nasledujtcich rovnic

5,.2
5T\ -

x: (m+ 232)i = m(afy + é’x) + mgsina (4.1)
T

5,.2

=r .

y:(m+ ZT—Qb)y = m(aBy + &*r) + mgsin o (4.2)
b

Tieto rovnice vyjadruju matematicko-fyzikalny pohyb gulicky po naklonenej rovine.
Vstupy do systému nie su sily Fa a F3, ale priamo uhly a a B.vJe to kvoli tomu, ze
frekvencia krokovacieho motoru je nizsia ako akceleracny limit. Ziadne kroky motora
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nemozu byt stratené a velkost zataZze neovplyviuje jeho poziciu. Za tohoto predpokladu
zanedbavame rovnice, ktoré nam popisuju ako je dynamika naklonu plosiny ovplyvnena
vonkajSou riadiacou silou a poziciou a rychlostou gulicky:

(I, + Iy + ma?®)é + m(fzy + Biy + By + 26dx) + mgr cosa = F,

(I, + I + my?) [ + m(aay + ciy + day + 204x) + mga cos f = Fj

kde

L odstredivy kritiaci moment vyplyvajici z rotacie
(aPya?x)m 3 Y yPLyvey
roviny

je krutiaci moment ako produkt zotrvacnosti z plosiny

2 .
(I + I + maZ)a plus gulicky a uhlového zrychlenia okolo jednej z osi.

(Bxy + Biy + frg)m je vplyv gyroskopickych momentov.
20z je corrioliosové zrychlenie.
MGT COS Qv je moment ako produkt vahy gulicky.

Po tprave rovnic (4.1) a (4.2) dostavame

3. 3 - 3
i = s vBy + ga% — ggsina (4.3)

. 3 - 3
= gdﬁy + 55296 — gg sin (8 (4.4)

Na naSom pracovnom modeli sme pracovali s ping-pongovou loptickou. Preto sme na nas
matematicko-fyzikalny nelinearny model aplikovali moment zotrvacnosti dutej gulicky.
Teda

2
I, = —mr?

3

Na obrazku 4.1 vidime simulinkovil schému nelinedrneho modelu.
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Krakowy_motar_1
> J_Ll_ - - In1 alfa pl ]
Step Zero-Order Rate Limitar B Beta® M Soope
Hold — alfa®
Subsystem
Krokowy_motor_2
> J_Ll_ > It Beta plL]
Step1 Zerm-Order Rate Limiterl P alta" Bata® [— Scope
Hald1 s ¥
Subsystem

Obrazek 4.1: Nelinedrny model

4.3 Linearizacia a stavovy popis
Pre linearne systémy pouzivame stavové modely v tvare:

x = A(t)x(t) + B(t)u(t) u(t) bu vstupy
o -cox o

kdeA(t) je matica systému R(nzn), B(t) je matica riadenia rozmeru (nazr),C(t) a D(t)
st vystupné matice rozmerov (mazn) a (mzr). Rydzo dynamicky systém je taky, u kto-
rého je vystup y ovplyvneny vstupom u vzdy s istym meskanim. To plati aj pre nas
systém, teda matica D = 0.

Pri linearizacii budeme vychadzat z nasledujicich rovnic:

512:2:33'1
. .. . 3 -, 3 .
L1 = Ty = gaﬁyg + goz To — ggsma
Y2 = Y1

3. 3 - 3
Y1 = Yo = gdﬁyQ + 50%2 — gg sin 3
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1 K,
0= —=0— —
T T
1 K,
O=—gf-7g
Yx:X2
Yy:%

Linearizaciou nelinearneho modelu, skor popisaného v okoli bodu x=0, y=0 a za pred-
pokladu, ze aj @=0 a =0 sme upravili nasledujice rovnice. Dostali sme z nich néasledny
stavovy popis.

[ -1/T 0 0 0 0 0 Km/T 0
0 -1/T 0 0 0 0 0 Km/T
| -3/5g 0 00 0 0 o 0
A= 0 0 100 0 B = 0 0 (4.5 —4.8)
0 -3/bg 0 0 0 O 0 0
| 0 0 0 0 1 0] | 0 0 ]
0 001 00 0 0
C= 0 000 01 ] D= { 0 0 }
EE ¥ = foetBo
i w= CxtDu PI:l
State-Space Scope?
E&p*l

Obrézek 4.2: Linearny model
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4.4 Popis riadiacej karty humusoft MF 624

MF 624 reprezentuje viac-ticelovii riadiacu kartu urcentu pre potreby spojenia PC s
externym zariadenim, ktoré prijima signaly z realneho sveta. MF 624 obsahuje 8 kanalov
14 bitovych A/D prevodnikov so simultdlnou sample/hold smyckou, 8 nezavyslych 14
bitovych D/A prevodnikov, 8 bitovy digitalny vstup a 8 bitovy vystup, 4 kvadratické
kodovacie vstupy s jedno-koncovym alebo s diferencialnym rozhranim a 5 ¢ita¢mi. Karta
je navrhnuta pre Standartné ziskavanie dat a riadenie aplikicii optimalizovanych pre
pouzitie Real Time Toolbox v Simulinku. MF 624 plne podporuje 32 bitova struktiru
pre rychly prechodovy vykon [9].

4.5 Servo systém

Néklon plosiny zabezpecuju 2 krokové servomotory. Tieto motory st rovnaké, teda je-
den krok odpoveda konstantnej zmene uhlu plosiny, Aa = AS. Krokovy motor mozeme
modelovat ako ideédlny integrator, ktory integruje konstantnou rychlostou. Rychlost za-
visi na frekvencii pulzov podporovanych riadiacou kartou humusoft MF 624. Ovladace
riadiacej karty krokovych motorov a elektroniky karty samotnej vykazuju dalsie znamky
nelinearity. V prvom pripade hodnota poslana karte z prostredia Matlab je limitované na
1. Potom je hodnota zapisana do zasobniku a obsah nemoze byt prepisany pokial karta
generuje pocet impulzov timernych hodnote zaznamenanej v zasobniku. Toto meni tvar
vstupného signalu ak sa vstupny signal servosystému meni rychlejsie ako nominalna
rychlost krokového motoru, potom motor nie je schopny nasledovat vstup a nastéva
meskanie. RieSenie danného problému spociva vo filtracii vstupného signalu, tak aby
servosystém bol schopny nasledovat filtrovany signal. Najjednoduchsi filter, odvodeny
priamo zo znédmej hodnoty rychlosti krokovacieho motoru je rychlostny obmedzovac
("rate limiter") [9].

Pre rychlostny obmedzovaé¢ plati:

Ua (k) — ug(k — 1)

rate =

T,
Unf(k) = +TsR + uap(k — 1) pre rychlost > +R
Unf(k) = =TsR + uap(k — 1) pre rychlost < -R
Uaf (k) = Uq inak

kde
U, ... vstup do filtra
Uyf ... vystup z filtra
k ... index ¢asu

T, vzorkovacia perioda
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R ... prahova intenzita

Ak je prahova intenzita R rovné alebo niz$ia nominalnej rychlosti serva, potom je
servo schopné kopirovat signal u,s a obsah riadiacej karty v zasobniku je pravidelne
aktualizovana( "update-ovana").

Na obréazku 4.3 vidime odozvu na skok pre rozne velkosti hodnét. Je tam zobra-
zené spravanie sa linedarneho a nelinedrneho krokového motoru. Tvar krivky zodpoveda
systému prvého radu.

Dynamika servosystému - linedmy a nelinearmy model

0.045 T T . T . .
Km=0.202
0.04 - —
T=072
0.035 - —
nelinearny systém
£ 003 2
2
= 0025 -
=
2 . .
S oozt linearny systém -
2
2 0oisr .
=
001 - -
0.005 - —
D 1 I | 1 | |
0 a0 100 150 200 240 300 350

Tirne[seconds*100]

Obrazek 4.3: Odozva na skok

4.6 Identifikacia systému gulicka na naklonenej rovine

V tejto casti kapitoly sa budeme zaoberat identifikiciou systému gulicka na naklone-
nej rovine. Vyuzivat budeme metédu grey-box spominant v kapitole Identifikacia a v
kapitole Grey-box.

Rozhodli sme sa pre identifikdciu kazdého motora zvlast, predpokladame Ze sa nespra-
vaju uplne rovnako. Identifikovat kazdy motor zvlast mézeme vdaka tomu, Ze sa nam
systém rozdelil na dva nezavislé SISO systémy.
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Pociato¢né hodnoty parametrov su:

T = 0,2037
Kb = 25,259
Km = 0,202
Ts = 0,15

Matica L (3.7) je nulova a vektor x (3.8) je tiez. Teda gulicka sa v pociatoénych pod-
mienkach nachadza v strede ploSiny a ploSina je vo vodorovnom stave.

Identifikacia prvého systému

Teda motoru ¢.1 posobiaceho na naklon plosiny v jednej ose a na nej posobiacej gulicky.
Na obréazku 4.4 vidime vstupny a vystupny signal.

Na obrazku 4.5 vidime, Ze predikovany vystup kopiruje pomerne presne realny vy-
stup. No simulacia nie. Priebeh simulacie nesplyva v dosledku posobiacich nelinearit.
Ciastotne popisuje dynamiku systému. Z dovodu zlej skupiny dat, sme teda nemohli
spravne identifikovat prvy motor.

Identifikacia druhého systému

Teda motoru ¢.2 pésobiaceho na néklon plosiny v druhej ose a na nej posobiacej gulicky.
Na obrazku 4.6 vidime vstupny a vystupny signal. Obrazok 4.6 ndm ukazuje velmi
presnu identifikaciu. Simulacia aj predikcia sleduju vystup s velmi velkou zhodou az 99

% (3.13).

T = 0,2074
Km = 0.202 fixovany
Kb = 25,2590
L1 = 0,5208
L2 = 3,9236
L3 = 1,1089
Zaver

Pre nedostatok dat sme sa rozhodli urobit model, ktory bude popisovat oba motory
stucasne. V skutocnosti by, ale bolo lepsie keby sme mohli identifikovat kazdy systém
zvlast ako sme mali v plane.



4.6. IDENTIFIKACIA SYSTEMU GULICKA NA NAKLONENEJ ROVINE 27

Wstup a odozva na vystup
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Obrézek 4.4: Vstup, vystup
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Obrazek 4.5: Identifikicia systému 1
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Kapitola 5

Navrh riadenia

Vsetky doterajsie pripravy, teda identifikicia modelu viedli k jedinému, k riadeniu. Ak
méame spravne identifikovany, model, mézeme prejst k navrhovaniu funkéného regulé-
toru.

5.1 PID regulator

K riadeniu vacsiny priemyslovych procesov (a mnohych dalsich systémov) stac¢i PID
regulator, pokial nie st poZziadavky na riadenie prili§ vysoké. V naSej praci sme pou-
zili PSD (Proportional-Summation-Differentiation) regulator, teda diskrétnu verziu PID
regulatoru. Uplatiuje sa teda v diskrétnych systémoch. Pre diskretizaciu PID reguléto-
rov sa najcastejSie pouziva metoda spatnej diferencie. Diskrétna verzia spojitych verzii
jednotlivych komponentov vyzera néasledovne:

Spojita verzia Diskrétna verzia
P P = Kp@(t) P(tk) = er(tk)
K [t KT,
I I(t) = T/ e(s)ds I(ty) = I(te—1) + T e(ty)
i Jtg 7
T, dD dy T, KT,;N
D D)= ——— - KT;— D(ty) = ————D(tj_1) — ——————
O=-Fa Tt (t) Ty + NT, (t1) Ty + NT,

Konstanta N sa voli podla potreby potlacenia zosilenia derivacnej zlozky na vysokych
frekvenciach, typicky ma hodnotu 10 az 30 [15].

Na obrazku B.2 (vid obrazova priloha) moZeme vidiet zapojenie nasho dvojdimenzio-
nalneho PSD regulatora. Nas PSD regulator bol navrhnuty empirickou metédou na sku-
to¢nom modeli. Postupne sme vyladili proporcionalnu, integra¢ni a deriva¢ni zlozku az
kym sme neboli spokojny s vysledkom. Hodnoty st :

P =05
I = 0,09
D = 0,55

29
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30 KAPITOLA 5. NAVRH RIADENIA

Schéma zapojenia regulatoru na danom systéme je na obrazku B.1 (vid obrazova pri-
loha). Zakladné riadiace prvky sme mali od firmy Humusoft.

N&s regulator nebol navrhnuty prave najidealnejSouou metodou, empirickou. Preto po
jeho navrhnuti sme chceli zistit, ako sa bude spravat na linedrnom modeli. Zistili sme,
ze prekmity su dost velké. Pri spravnejSom postupe (najprv simulovani na linedrnom
modeli a az potom na skuto¢nom systéme) by teda nami navrhnuty regulator nepresiel.
Na obrazkoch 5.1 - 5.2 vidime, ako vyzeral simulovany a realny vystup na referenciu.

Regulator PSD

0.6 T T T T T T
referencia
0.4r sirmulovay vistup [
realny vystup
0.2r '“/\N\ R
v v i
£
=]
E -
=]
=
(1 -
_1 1 1 1 1 1 1
0 50 100 150 200 250 300 350

cas[sekundy™10]

Obrazek 5.1: PSD regulator zapojeny na systém ¢.1

Regulator PSD
0.6 T T T T T T

referencia
simulovany wistup ||
ozl redlny vystup

0.4

0.2+

04k

amplitida [-]

O6F

1 1 1 1 1
50 100 150 200 250 300 350
cas[sekundy™10]

Obréazek 5.2: PSD regulator zapojeny na systém ¢.2
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5.2 LQR (Linearny kvadraticky regulator)

Linearne stavové spéatnovéazbové riadenie, ktoré je optimalne v niektorych pripadoch,
moze byt uréené ako riesenie zvané LQR problém. LQR problém bol skiimany pre ¢asovo-
variantné a ¢asovo-invariantné pripady. My sa zameriame na druhy pripad.

Uvazujme si ¢asovo-invariantny linedrny systém:

x = Fx + Gu, z = Hx

kde vektor z* reprezentuje premenné (signal, ktory nas zaujima), ktoré majt byt regulo-
vané, riadené k nule. TaktieZ sa snazime urc¢it u(t), ¢ > 0, ktoré minimalizuje kvadratické
kritérium

J(u) = /OOO[ZTQz(t) +u’Ru(t)]dt

pre lubovolné pociato¢éné stavy x(0). Vahové matice Q, R st redlne, symetrické a kladné,
Q=QT", R=R" Q>0,R >0 [6]. Vahova matica Q nam urcuje do akej miery chceme
mat presny vystup, a vahova matica R nam urcuje, aky velky chceme mat akény zésah.
Optimalne riadenie mé tvar u(t) = —K,ux(t) — stavova spitna vizba, kde K je
stavové spéatnovizbové zosilenie.

Pri navrhu LQ regulatora budeme potrebovat pozorovatela, ktory vytvara odhad
stavu sustavy miesto skutoéného stavu ststavy, ktory potom pouZzijeme pre spétni
vézbu. Pozorovatel ma rovnaky vstup ako stustava a vedieme don aj vystup. Ma rovnaky
rad ako ststava. Poly pozorovatel'a volime 5x rychlejsie, obvykle to sa 2 az 6-krat rych-
lejsie [17]. Pre navrh pozorovatela sme pouzili dudlny Ackermanov vzorec. Pre vypocet
stavového spatného zosilenia sme pouzili funkciu dare nadefinovanta v matlabe.

Na obréazku 5.3 vidime simulovany a pozorovatelom predikovany vystup. Ako vidime,
predikovany vystup pekne sleduje simulovany. Na obrazku 5.4 vidime, ako po zapojeni
LQ regulatora sleduje vystup referenciu. Zapojenie reguldtora do linearneho systému
B.3 (vid obrazova priloha).

Zaver

Navrhnuty LQ regulétor na skuto¢nom systéme nefungoval. Na systém totiz pdsobili
nelinearity. Stracali sa kroky motora a to viedlo k nespravnemu odhadu nasledujiiceho
stavu a nasledne k nie najpresnejsej identifikacii. Spravne rieSenie by vyzadovalo rozsirit
systém o odhad poruchy, ¢o by vsak bolo nad ramec prace.
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Kapitola 6

Z.aver

Bakalarska praca Identikace a navrh rizeni pro model kulicka na ploSe si kladla za ciel
spracovat velmi zaujimavu tému. Kvoli svojej naroc¢nosti, ktora presahuje ramec bez-
ného bakalarskeho $tudia, si vyzadovala vela ¢asu a trpezlivosti. Odmenou za vynalozené
asilie je vsak mnozstvo zaujimavych a dolezitych informacii, ktoré sa urc¢ite zidu v na-
sledujicom studiu.

V préci sme sa venovali identikécii a navrhu riadenia pre systém gulicka na rovine.
Viacsiu vahu sme prikladali identifikicii. V identifikicii pouzivame metédu Grey-box.
Vybrali sme si ju kvoli moznosti Tahko zahrnut aprioritné informéacie (statické zosile-
nie v danej vetve, kmitava/nekmitava odozva) priamo do procesu identikacie, ¢im je
mozné ziskat fyzikdlne viac opodstatneny model, ktory bude lepsie predikovat v ot-
vorenej smycke. Kvoli dolezitosti spravneho modelu pre potreby neskorsej optimélnej
regulacie sme venovali tejto casti prace vacsinu pozornosti a usilia.

Pri identikéicii sme rozdelili systém na dva SISO systémy. Neskor sme ale zistili, ze
kvoli nedostatku dat musime urobit model, ktory bude popisovat oba motory stcasne.
Napriek skuto¢nosti, ze by bolo lepsie identikovat kazdy systém zvlast podla povod-
ného planu, sme tspesne zvladli aj tito druhi moznost. Vysledkom identifikacie je teda
popisany model, ktory zohladnuje vSetky dolezité fyzikalne vlastnosti redlneho systému.

Druhou ¢astou nami vypracovanej prace bol navrh riadenia pomocou LQ alebo PID
regulatora. PID regulator sme navrhli empirickou metédou, ktora sa ukézala ako naj-
vhodnejsia. Uspesnost pouzitej metédy dokazujt odozvy namerané na realnom systéme.
Navrhnuty LQ regulator na skuto¢nom systéme nefungoval z dovodu pdsobenia exter-
nych portch. Stracali sa kroky motora a to viedlo k nespravnemu odhadu nasledujiceho
stavu a nésledne k zhorSeniu presnosti identikicie. Riesenie vzniknutych problémov vi-
dime v rozsireni o odhad poruchy. Kedze v8ak tato problematika presahuje ramec nasej
prace, navrhujeme odhad poruchy ako vhodné a vitané rozsirenie realizovatelné v prie-
behu nasledujtcich nadvézujicich prac.

Vysledkom préce Identikace a navrh fizeni pro model kulicka na plose je teda uceleny
model, ktory svojim popisom s vyuzitim pokrocilych metéd identifikicie velmi verne
vystihuje redlny systém. PredloZzeny je spracovany navrh dvoch regulatorov, ktoré boli
otestované aj na realnom modeli. Metody spracovania a navrhu vychadzaju z modernych

33



34 KAPITOLA 6. ZAVER

trendov a je mozné ich dalej vylepsit, rovnako ako aj modifikovat a pouzit pri praci s
inymi modelmi v rdamci vyuky, vyskumu ¢i technickej praxe.
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Dodatek A

Isgnonlin solver

x = Isqnonlin( fun, x0) zac¢ina v bode 0 a hlad4d minumum sumy Stvorcov funkcie popi-
sanej vo fun. fun by mal vraciat vektor hodnot a nie sumu §tvorcov hodnoét. (Algoritmus
implicitne sumuje a $tvorcuje fun(x).)

x = lsqnonlin(fun, x0, [b, ub) definuje a nastavuje spodnu a hornt hranicu na vzorke
premennych v z, takze toto rieSenie je vzdy v rozsahu

problem
objective Vseobecna funkcia
20 Pociatocéné podmienky
b Vektor spodnej hranice
ub Vektor hornej hranice
solver "Isqnonlin’
options Moznosti struktiry vytvorené s funkciou optimset

A.0.1 Vystupné argumenty

Funkcia argumenty zahfha obecny popis argumentov vratenych lsqnonlin. Téato cast
poskytuje detaily o Specifikicii funkcie pre exit flag, lambda, output:

exitflag

37
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DODATEK A. LSQNONLIN SOLVER

Integer identifikujici ukoncenie algoritmu Ddévod ukoncenia algoritmu exit flag.

lambda

Funkcia konvergujtca k rieSeniu x.

Zmena v = bola mensia ako Specifikované
tolerancia.

Zmena zvysku bola mensia ako Specifikované
tolerancia.

Velkost hladaného smeru bola mensia ako
Specificka tolerancia.

Pocet iteracii prekrocil options.MaxIter
alebo pocet hodnoteni funkcie

prekrocil options. FunFEwvals.

Algoritmus bol ukonc¢eny vystupnou funkciou.
Problém je nerealizovatelny: hranice Ib a ub
st nekonzistentné.

Line vyhlad4vanie nemohlo dostato¢ne znizit :
pozdlz su¢asného vyhladavacicho smeru.

Struktira obsahujica Lagrangeove multiplikidtory v rieSeni x. Polia su

lower
upper

output

Spodna hranica (b
Horné hranica ub

Struktira obsahujica informécie o optimalizacii Polia struktary s

firstorderopt

iterations

funcCount

cgiterations Celkovy pocet PCG iteracii

stepsize

algorithm
message

Meranie optimality prvého radu
(large-scale algoritmus,|| pre ostatné)
Pocet zobratych iteracii

Pocet hodnoteni funkcie

(large-scale algoritmus,|| pre ostatné)
Finalne posunutie v x

(len medium-scale algoritmus)
Pouzity optimaliza¢ny algoritmus
Vystupné sprava



Dodatek B

Obrazova priloha
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Obrazek B.1: Simulinkovéi schéma zapojenia PSD do systému
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Obrazek B.2: PSD regulétor
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Dodatek C

CD

e Stbory vytvorené v matlabe
e PDF bakaléarskej prace Identikace a navrh izeni pro model kulicka na plose

e Naskenovanie oficidlneho zadania prace a podpisaného prehlasenia
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