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Abstrakt

Pri obrovskom mnozstve energie, ktoré je vynakladané na vykurovanie budov, je
7z hladiska zniZenia nakladov dolezité zefektivnit proces vykurovania. Konvenéné metody
riadenia nie st schopné zohladnit ndhle zmeny pocasia, poziadavky na riadenie a pod.
Mnoho tychto nedostatkov moze odstranit pouzitie prediktivneho reguldtora (MPC).

Ten mé okrem mnozstva vyhod, medzi ktoré patri moznost zahrnitf obmedzenia
priamo do samotného zdkona riadenia ¢i jednoduché aplikovatelnost aj na MIMO systémy,
aj nevyhody, a to predovsetkym fakt, ze k svojmu fungovaniu potrebuje matematicky
model systému, ktory co najpresnejSie popisuje spravanie realneho systému. V tejto
praci bude preto zvysena pozornost venovana hladaniu matematického modelu systému
vhodného pre pouzitie s prediktivnych reguldtorom. Pri tvorbe modelu budovy Ceského
vysokého ucenf technického (CVUT) v Praze pouzijeme okrem klasickych identifikacnych
metod aj identifikaéné metody minimalizujice viackrokovu predikénu chybu, ktoré po-
skytuji model s dobrymi predikénymi vlastnostami, ktory je vhodny pre pouzitie s MPC.
Vybrany model bude nasledne pouzity s navrhnutym prediktivnym regulatorom pre ria-

denie teploty v miestnostiach budovy CVUT.
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Abstract

Due to a huge amount of energy put on the heating in buildings, it is important
to make the building heating process more efficient in order to lower the costs. Conven-
tional control methods are not able to take into account fast weather changes, control
requirements and others. Many of these drawbacks can be eliminated by making use
of predictive controller (MPC).

Besides plenty of advantages like an ability to include given constraints directly
into the control law or simple aplicability with MIMO systems, it has also some disadvan-
tages, for examples it needs a mathematical model of system describing its behaviour as
accurately as posible in order to work properly. In this thesis, increased attention is paid
to searching for mathematical model of system suitable for use with predictive control-
ler. For construnction of Czech Technical University (CTU) in Prague building model,
both classical methods and methods minimizing multistep ahead prediction error provi-
ding with a model with good prediction properties are used. The chosen model is then
employed with desinged predictive controller for temperature control in CTU building

rooms.
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Kapitola 1
Uvod

Podla [33] predstavuje energia spotrebovand v budovach 20% — 40% celkovej spotreby
energie, pricom takmer 50% z tejto spotrebovanej energie tvoria nédklady na vykurovanie,
ventildciu a klimatizaciu (HVAC - Heating Ventilation and Airconditioning), potom
nasleduju néklady na ohrev uzitkovej vody a svetlo. Aj napriek tomu, ze v poslednych
rokoch sa vyrazne vylepsuje technicky stav prostriedkov HVAC, je v tejto oblasti stéle
velky priestor pre dalsf vyskum a zlepSenie.

Najbeznejsie pouzivanou stratégiou pri regulacii vykurovacich systémov je tzv. ekvi-
termnd reguldcia, kde reguldtor na zaklade tidaju o nameranej vonkajsej teplote podla
ekvitermnej krivky pre prislusni pozadovant teplotu v referen¢nej miestnosti urci tep-
lotu vykurovacej vody (pripadne inej veli¢iny priamo imernej mnozstvu tepelnej energie
dodanej do ststavy). Takéto riadenie md vsak niekolko nedostatkov, nespravnym nala-
denim ekvitermnej krivky moze dochddzat k nedodrzaniu teplotného komfortu, pripadne
k zbytocnému prekireniu a zvysenej spotrebe energie.

Ani v pripade sprdvneho naladenia vSak nemusi viest ekvitermna reguldcia k po-
zadovanému vysledku, pretoze berie do uvahy len aktudlnu vonkajsiu teplotu. Poveter-
nostné podmienky sa mozu v priebehu okamziku vyrazne zmenit a pri velkych budovéch
s casovymi konstantami v rddoch hodin méze velmi jednoducho dochadzat k prekiireniu
alebo nedoktreniu.

Tu sa naskyta pouzitie alternativneho pristupu, ktory riesi problém vykurovania bu-
dovy ako optimalizaéni tlohu. Ide o prediktivny reguldtor (MPC - Model Predictive
Control), ktory pouziva matematicky model systému k predikcii budiceho spravania
budovy bertic do tivahy predpoved pocasia (pripadne predpoved slne¢ného osvitu ¢i ob-
sadenosti budovy). Predikcie vystupov st ndsledne pouzité pri hladan{ minima ucelovej

funkcie, ktora by mala byt volena tak, aby penalizovala na jednej strane nedostatocny
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tepelny komfort a na strane druhej mnozstvo energie vynalozenej na vykurovanie.

Pre optimélne fungovanie prediktivneho reguldtora je dolezitd vhodnd volba ucelovej
funkcie, ktord je podmienend dobrou znalostou riadeného procesu. Ovela zloZitejsou a
komplexnejsou 1lohou je ale vo vicsine pripadov ndjst model procesu, ktory dokdze ¢o
najvernejsie predikovat budiice spravanie (stavové, pripadne vystupne veli¢iny) na dobu
celého horizontu predikcie. Bezne pouzivané identifikacné metddy [29] poskytuji modely,
ktoré su optimalizované len v zmysle jednokrokovej predikénej chyby. Predikcie tychto
modelov sice odpovedajii skutocnosti na niekolko malo krokov dopredu, viackrokové pre-
dikcie vSak uz nie su az také presné a ich pouzitie v kombinacii s MPC vedie na subop-
timalne spravanie.

Riesenim je pouzif metddy, ktoré minimalizuju viackrokovi prediként chybu [16}17,
25,140, 141] a poskytuji modely s uspokojivymi predikénymi vlastnostami aj pri vyssich
predikénych horizontoch a stavaju sa tak vhodnymi kandiddtmi pre nasadenie s pred-
iktivnym regulatorom.

Cielom nagej prace je navrhnif pre budovu Ceského vysokého uceni technického
v Praze v Dejviciach prediktivny reguldtor zalozeny na modeli. Kedze sa vsak takyto
reguldtor nezaobide bez matematického modelu systému, ktory mu poskytne ¢o najp-
resnejsie dlhodobé predikcie budiiceho spravania, bude viicsia ¢ast nasej prace venovand
prave hladaniu vhodného modelu. V kapitole@sa obozndmime s riadenym systémom, uve-
dieme prehladny popis principu pouzitého vykurovacieho systému a vysvetlime vyznam
jednotlivych procesnych veli¢in dolezitych pre identifikaciu a nasledné riadenie.

Kapitola B prindsa struény prehlad vybranych identifikaénych metdd a je diskutovand
moznost pouZitia tychto metdd pri identifikdcii modelu budovy. V tejto kapitole je dalej
odvoden4 fyzikalna struktira vybraného bloku budovy CVUT.

Rozsiahla samostatna kapitola sa zaobera identifikacnym metodam minimalizujicim
viackrokovi predikénu chybu, ktoré poskytuji modely vhodné pre MPC. Okrem pod-
robného popisu vybranych metod viackrokovej identifikacie su uvedené ilustracné priklady
demonstrujice vlastnosti tychto metod.

Cast [ venovand prediktivnemu riadeniu obsahuje okrem teoretického tivodu do prob-
lematiky prediktivneho riadenia aj navrh konkrétneho reguldtoru pre budovu CVUT.

Dosiahnuté vysledky su prezentované v kapitole [6l Této kapitola obsahuje stbor si-
mulacii pre konkrénty vybrany blok, ktory zahina porovnanie vybranych identifika¢nych
metod, zhodnotenie ispesnosti navrhnutého MPC a analyzu vplyvu intenzity slne¢ného

ziarenia na kvalitu identifikovanych modelov.



Kapitola 2
Popis riadeného systému

V nasej praci sa budeme zaoberat identifikiciou a ndslednym prediktivnym riadenim
budov. Budova, ktord bola poskytnutd pre éely tejto prace, je budova Ceského vysokého
uceni technického v Praze. Konkrétne ide o osemposchodovi budovu Fakulty strojnej a

Fakulty elektrotechnickejEI, ktord je zobrazend na obr. 211

Obr. 2.1: Pohlad na budovu CVUT.

Budova CVUT pozostava z viacerych samostatnych blokov, z ktorych ¢ast je zateplend
(na obr. zndzornend Cervenou farbou) a druhd cast nezateplend (zobrazend modrou
farbou). Objektom nasej prace boli bloky oznacené B1l, B2, B3, ktoré pozostdvaju z

dvoch nezavislych vykurovacich okruhov.

!Technickd 2, Praha 6
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Obr. 2.2: N4ért budovy CVUT.

Kazdy z blokov ma totozny princip stropného vykurovania, tzv. ” Crittall”. Ide o tep-
lovodny systém, ktory bol patentovany v roku 1907 britskym profesorom Arthurom H.
Bakerom [I], v roku 1909 bol odkipeny firmou ”Crittall” a v roku 1927 pantentovo
vylepseny R. G. Crittallom a J. L. Musgravom [7]. Systém bol populdarny uz v obdobi
prvej svetovej vojny, najvicsieho rozmachu dosiahol po druhej svetovej vojne, najmé vo
Velkej Britanii. V byvalom Ceskoslovensku bol tento systém hojne nasadzovany najmé
koncom Sestdesiatych rokoch vo velkych budovéch. V pripade budovy CVUT ide o me-
androvity systém potrubi, ktory je zabudovany v beténovom monolitickom strope. Zjed-
nodusena schéma stropného vykurovacieho systému pre jeden vykurovaci okruh je zobra-
zend na obr. 23]

. stropny
vonkajéia teplota teplota vykurovacej vykurovaci

‘ vody systém

referencnd
miestnost

b

\

< \

I \

teplota v miestnosti

<
-t
vymennik zmieSaval .\
tepla + teplota vratnej vody
rozdelovad

Lo fe—o———

Obr. 2.3: Zjednodusena schéma vykurovacieho systému.
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K ohrevu sekundarnej vody privadzanej do rozdelovaca dochddza v parnom vymen-
niku, kde je sekundarna voda ohrievana parou privedenou z teplarenskej pripojky na
konstantni hodnotu. Z vymennika je voda vedend do rozdelovaca, odkial je sistavou
teplovodnych rir distribuovana do jednotlivych vykurovacich okruhov. Pred vstupom
do daného okruhu je voda zmiesand v trojcestnom zmiesavacom ventile, ktorého poloha
regulovand nizkoturovinovym reguldtorom (PID) uddva zmiesavaci pomer medzi vodou pri-
vedenou z rozdelovaca a vratnou vodou z vykurovacieho okruhu. Referenéné hodnoty pre
nizkoiroviové regulatory si nastavované regulatorom vyssej urovne, ktorym je v kom-
plexe budov CVUT MPC. Vratng ochladend voda z jednotlivych vykurovacich okruhoch
sa vracia do zberaca a d'alej do parného vymenniku, kde opit dochddza k ohriatiu vody
a cely cyklus sa opakuje.

Kazdy z blokov B1, B2, B3, ktorymi sa budeme v tejto prici zaoberat, ma dva sa-
mostatné vykurovacie okruhy (severni a juznu vetvu). Na kazdom okruhu je merand tep-
lota vykurovacej, vratnej vody a teplota v referen¢nej miestnosti. Zjednodusend schéma
jedného bloku, z ktorej budeme vychddzat pri identifikdcii a ndslednom riadent, je zobra-

zené na obr. 2.4

>

9 Us1 Y

n

¢
I |;%Vf%

Obr. 2.4: Schéma riadeného objektu.

Vyznam znacenia uvedeného na obr. 24 mozno najst v tabulke 2l Tri z meranych
veli¢in st vstupné veliciny: 9,, Vs, Urwn. Teploty vratnej vody v jednotlivych vykuro-
vacich okruhoch si riadiace velic¢iny (ich hodnota je nastavovana reguldtorom). Vonkajsia
teplota predstavuje meratelnti poruchu. Je dolezité poznamenat, ze v pripade 9, neide
o aktudlnu merani hodnotu ale o predpoved’ na niekolko hodin dopredu (dané predikénym

horizontom MPC), ktord je poskytovana agentirou NOAA (National Oceanic and Atmo-
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Tabulka 2.1: Merané veli¢iny riadeného systému.

Oznacenie Popis

Vs teplota v referen¢nej miestnosti - juh
Uyn teplota v referencnej miestnosti - sever
Drws teplota vratnej vody - juh

Drwon teplota vratnej vody - sever

I, vonkajsia teplota (predpoved)

Dhws teplota vykurovacej vody - juh

D hwn teplota vykurovacej vody - sever

spheric Administration)H. Tieto predpovede vyuziva prediktivny regulator k presnejsim
predikcidm vystupov, ktorymi su teplota vratnej vody a teploty v referen¢nych miestnos-
tiach.

Dalej budeme uvazovat systém s nasledujicim usporiadanim vstupnych a vystupnych
veli¢in:

y = |:79rs Vrws  Urn ﬁTw"]T’ (2.1)

T

U = |:190 ﬁhws ﬂhwn] :
Nasou tlohou je teda néjst model systému, ktory bude ¢o najvernejsie popisovat vztahy
medzi vstupnymi a vystupnymi velicinami ([2]) a poskytne ¢o najpresnejsie predikcie

vystupov.

http://www.noaa.gov



Kapitola 3
Identifikacné metdody

Ako uZ bolo spomenuté v ivode tejto prace, znalost modelu riadeného systému, ktory
¢o najvernejsie popisuje realitu, je nevyhnutna pre optimalne fungovanie prediktivneho
riadenia. Preto je potrebné venovat hladaniu modelu systému rovnako velki pozornost
ako navrhu samotného zakona riadenia.

Existuje velké mnozstvo roznych pristupov k identifikdcii dynamickych systémov,
ktorym je venovany nemaly priestor v odbornej literatire [29,42,48]. Prvou volbou,
ktori musime pred samotnou identifikdciou ué¢init, je vyber reprezentacie identifikovaného
modelu. V pripade ¢asovo invariantnych linedrnych systémov, (budeme pre ne pouzivat
oznacenie LTT - Linear Time Invariant), na ktoré sa v tejto praci obmedzime, je pomerne
bezne pouzivany Input - Output model. Najmi v pripade SISO systémov pontka hned
niekolko struktir od najjednoduchsieho FIR modelu cez ARX aZ po zloZitejsie struktiry
ako ARMAX ¢i Box Jenkins, ktoré dovoluji modelovat nezévisle nielen parametre der-
ministickej casti systému, ale aj cast stochasticku [20].

V pripade identifikdcie systémov s velkym poctom vstupov a vystupov, medzi ktoré
budovy urcite patria, je pouzitie takychto struktir znacne obmedzené. Ovela vyhodnejsie
je v takomto pripade pouzit reprezentdciu stavovym popisom, ktori v Sestdesiatych ro-
koch minulého storo¢ia formuloval Rudolf Kalman a je doteraz s oblubou pouzivana v rade
praktickych aplikdcii. Dalej sa budeme zaoberat len identifikdciou linedrnych ¢asovo in-

variantnych diskrétnych stochastickych systémov s nasledujicim stavovym popisom:

x(k + 1) = Ax(k) + Bu(k) + v(k)

(3.1)
y(k) = Cx(k) + Du(k) + e(k)

kde u(k) je deterministicky vstup modelu. Sum merania v(k) a $um procesu e(k) si

staciondrne ndhodné postupnosti s nulovou strednou hodnotou (biely sum), ktoré su

7



KAPITOLA 3. IDENTIFIKACNE METODY 8

v roznych Casov nezavislé a pre ktoré plati:
{fa))-
e(k)
L E =g Eal [T -
e(k)| | [e(k) e(k) | |e(k)

Matice > 0 a R > 0 predstavuju kovarianciu Sumu procesu a Sumu merania. Ma-

Q S
ST R

tica S vyjadruje vzdjomni kovarianciu tychto sumov. V dalSom texte budeme uvazovat
vzajomne nekorelované Sumy merania a procesu, t.j. S = 0.
7Z hladiska vyuZivania apriérnej informécie a experimentédlnej znalosti dat mozno roz-

delit identifikacné metdédy do troch zdkladnych skupin:

e White box
Vychadza len z apriérnej znalosti popisovaného procesu a vSeobecne platnych fy-
zikalnych zakonov. Vysledkom je matematicky model, ktorého parametre st ziskané
analyzou termodynamickych, chemickych a mechanickym vlastnosti identifikovaného
objektu bez pouzitia experimentdlnych dat. KedZe prakticky je nemozné zostro-
jit presny model tak zlozitého systému, ako je budova, len zo znalosti fyzikdlno-
chemickych vlastnosti, je pouzitie tohto pristupu pri identifikacii budov nie prilis

vhodnou volbou a d’alej sa tymto pristupom nebudeme zaoberat.

e Black box
Je pristupom predstavujicim opacny extrém ako White box modelovanie. Pri tvorbe
modelu systému st pouzité len experimentalne ziskané dita bez vyuzitia akejkolvek
znalosti o Struktire ¢i fyzikalnej podstate riadeného systému. Ked'ze teplota, ktora
je zékladnou procesnou veli¢inou termodynamického spravania budovy, je pomerne
jednodnoducho meratelnd, existuje mnozstvo presnych a cenovo dostupnych senzo-
rov, a teda je pri identifikacii vécsinou dostupné dostacujice mnozstvo nameranych
dat. Z toho dovodu je pouzitie Black box pristupu jednou z moznosti ako najst
vhodny model systému. Zakladnou nevyhodu tejto metddy je fakt, ze tento pristup
ignoruje akikolvek struktiru procesu a ziskany model sice dobre fituje najméi tes-

tovacie data, je vsak vo vacsine pripadov nevhodny pre riadenie.

Ako najvhodnejsie sa spomedzi Black box metdd javi pouzitie pomerne nového
pristupu - Subspace identifika¢nych metdd, pre ktoré sa v literatire ¢asto pouziva

oznacenie 4SID (Subspace State-Space IDentification). Tento pristup narozdiel
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od beznych Black box metéd (odhadujicich parametre vstupno-vystupnych mo-
delov ARX,ARMAX...) poskytuje model v tvare stavového popisu, ¢im sa stava
vhodnym néstrojom aj pre identifikdciu MIMO systémov s velkym poctom vstu-
pov a vystupov (ako napriklad budovy). Dalsou z vyhod, ktora robi z 4SID metdd
vhodného kandidata pri hladani parametrov modelu, ktory bude nésledne pouzity
pre prediktivne riadenie, je fakt, ze poskytnuty model je optimalnym viackro-
kovym prediktorom. Okrem obecnej nevyhody Black box modelovania, ktorou je
nerespektovanie fyzikalnej podstaty modelovaného objektu, maji Subspace metody
aj d'alsie nevyhody, medzi ktoré patri potreba velkého mnozstva vstupno - vystup-
nych dat a zlozitd rekurzifikicia. Vzhladom na velky objem historickych name-
ranych dat, ktoré pri nasej praci boli k dispozicii, nas uvedené skutocnosti neob-
medzovali pri pouziti Subspace metéd. Podrobnejsie budi metédy Subspace iden-

tifikacie popisané v samostatnej podkapitole.

e Grey box

Je kombindciou oboch vyssie uvedenych pristupov, ktord vyuziva znalost fyzikdlnej
podstaty riadeného systému pri tvorbe struktiry modelu a namerané data k od-
hadu konkrétnych hodnot parametrov procesu. Vzhladom na spominané mnozstvo
dostupnych dat a na schopnost zjednodusene popisat tepelni bilanciu budovy je
Grey box modelovanie d'alsou moznostou pri konstukeii modelu budovy. S ohladom
na uvedené vlastnosti Grey box modelovacieho pristupu mu v tejto kapitole budeme
venovat zvyseni pozornost a v samostatnej podkapitole najprv popiSeme postup,
akym mozno najst struktiru termodynamického modelu budovy a nésledne zo sek-
vencie vstupno-vystupnych dat urcit aj konkrétne hodnoty parametrov daného mo-
delu.

3.1 Metédy Grey box identifikacie

Ulohou Grey box modelovania je nédjst fyzikdlny popis (Struktiru) riadeného systému a
néasledne odhadnit konkrétne hodnoty parametrov z nameranych vstupno-vystupnych
dat. V prvej casti tejto podkapitoly najprv popiSeme sposob, akym mozno néjst fy-
zikalny popis budovy, a tento sposob nasledne demonstrujeme na priklade vybraného
bloku budovy CVUT v Prahe. V druhej ¢asti bude uvedeny popis odhadu parametrov

zo vstupno-vystupnych dat.
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3.1.1 Tvorba struktiry modelu

Zakladnym fyzikdlnym zékonom, z ktorého budeme vychddzat pri modelovani termody-

namického spravania budovy, je rovnica vedenia tepla [10]:

dQ
= Kild. - 9)
dQ dv; (3.3)
= . ar ~ Kielle =)
C.

kde ¢ predstavuje ¢as, 9;, ¥; si teploty v dvoch bodoch (uzloch), medzi ktorymi dochadza
k vedeniu tepla, @ je tepelna energia, C; je tepelna kapacita v bode i. Celkovy koeficient
prenosu tepla K; . moze byt spocitany podla nasledujiiceho vztahu:

L1
K. K K.’

(3.4)

kde K, a K; st stcinitele tepelnej vodivosti pre materidly ¢ a e, ktoré zavisia predovsetkym
na vlastnostiach daného materialu.

Ako si mozno vsimnit, z matematického hladiska je rovnica ([B.3) ekvivalentnd Oh-
movmu zakonu. Dalej je zrejmé, Ze tepelnd kapacita C' je analdgiou k elektrickej kapacite
a tiez prevratena hodnota tepelnej vodivosti K ("tepelny odpor”) v termodynamickej
sustave plni rovnaku funkciu ako odpor R v elektrickom obvode. Pri¢inou prenosu tepla @
z jedného bodu ststavy do iného je rozdiel teplot v tychto dvoch bodoch a ten isty princip
plati i pre ststavy elektrickych prvkov a prenos elektrického naboja. Na popis termody-
namickych vlastnost{ mozeme teda nahliadat podobne ako na popis veli¢in v elektrickom
obvode. Pre schématické znézornenie vztahov medzi prvkami v elektrickych ststavach sa
vd'aka ich prehladnosti tradi¢ne pouzivaji tzv. RC diagramy. KedZe sme ukdzali analdgie
medzi pojmami zavedenymi v termodynamickych a elektrickych stustavach, mozeme mo-
difikovany RC diagram bez ujmy na vernosti popisu pouZit aj na zakreslenie reldcii me-
dzi termodynamickymi prvkami [I8,19,89]. Na nasledujicom obrazku Bl uvadzame jed-
noduchy priklad RC siete, ktord odpoveda diferencidlnej rovnici vedenia tepla B.3]
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Ke
Ce
4 Iiﬁc

Obr. 3.1: RC diagram pre rovnicu vedenia tepla.

Pomocou vyssie uvedeného postupu sme schopni zostrojit podobni RC siet a k nej
prishichajicu sistavu diferencidlnych rovnic, ktora bude popisovat termodynamické spra-
vanie jedného z blokov nami uvazovanej budovy CVUT s dvoma vykurovacimi okruhmi

a dvoma rozne velkymi referenénymi miestnostami:

. 1 1 1
_197“3 = = B 197"5 - 190 197‘3 - ﬁrn ~ 197‘5 - ﬁrws
CTSROS ( ) * CTSR'I‘ ( ) * CrerwTs ( )
. 1 1
_ﬁrws = 5 5 ﬁrws - 797“3 ~ b 197’71)5 - 19 ws
CrwsR’rwrs ( ) i Crwsts ( " ) (3 5)
gy, = (D — 90) + 1’(§ — ) + ! (Drn — Dyuom) |
™™ T CrnRon ™ o Crer ™ TS Creran ™m rwn
: 1
o = ————— (Vyon — ¥ — (Vo — ¥
rwn CrwnRrwrn ( TN Tn) + Crwann ( TN hwn)

Obr. 3.2: RC diagram pre blok s dvoma vykurovacimi okruhmi.



KAPITOLA 3. IDENTIFIKACNE METODY 12

Vyznam jednotlivych symbolov pouzitych v () a na obrazku B2l je vysvetleny v ta-

bulke Bl Budeme uvazovat vstupy a stavy (odpovedaji priamo meranym vystupom)

Tabulka 3.1: Vyznam symbolov.

Oznacenie Popis

tepelena kapacita miestnosti - juh

w

tepelena kapacita miestnosti - sever

3

tepelena kapacita vratna voda - juh

NN an
IS

g
3

tepelena kapacita vratna voda - sever

tepelny odpor vonkajsej steny - juh

o)
«

tepelny odpor vonkajsej steny - sever

Q
S

tepelny odpor miestnost juh - miestnost sever

)

tepelny odpor miestnost - vratnd voda (juh)

tepelny odpor miestnost - vratnd voda (sever)

3 3
S g
3 3
3 @

tepelny odpor vykurovacia - vratnd voda (juh)

g
@

=v i~ il=v I~ i~ li~ s =N

tepelny odpor vykurovacia - vratna voda (sever)

S
3

tak, ako bolo uvedené v kapitole

T
r= [ﬁrs Vrws  Urn 79””1} (3.6)

u= [0y Dne V| -

Ststavu diferencidlnych rovnic ([35) mozeme potom prepisat na nasledujici tvar, ktory

odpovedd rovnici vyvoja stavu v popise linedarneho ¢asovo invariantného spojitého systému:

(k) = Acx(k) + Bou(k), (3.7)
kde
1 1 1 1 0
G~ CmFrurs ~ OnFr Gl Ty
A, = T Frus "~ Crus Frurs  Crus Frus. ) o ) v
GnFr 0 T Gnfa T Gmfrwm T Onfn | o T
0 0 Crom Bramms " Crom R~ Croom Frarms
1
Crs P ? 0
B, = 0 Crws B 0
1 0 0
s B
0 0 1

(3.8)
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Z rovnice ([37) mozeme jednoducho pomocou diskretizacie ziskat matice A a B v sta-
vovom popise ([B.1)
A%T?
A:eAT:]—i—ACTs—i—% +...~1+ AT,
T T, (3.9)
Bz/@“ﬁm/]m&:ﬂ&
0 0

kde T, predstavuje vzorkovaciu periédu. Matice A a B budi mat nasledujicu struktiru:

ap as az 0 by 0
0 O 0 b3 O
A=|" " , B= 50 (3.10)
a3z 0 ag asg b, 0 0
0 0 ar ag 0 0 bs

3.1.2 Odhad parametrov

K tomu, aby sme ziskali kompletny model riadeného systému, potrebujeme eSte od-
hadntt parametre zvolenej struktiry z postupnosti vstupno-vystupnych dat. Pokial bu-
deme uvazovat, Ze vsetky stavy systému sd priamo meratelné a odpovedaji vystupom,
mozeme zo vstupno-vystupnych dat odhadovat priamo matice A, B stavového popisu.
Pre tcely identifikdcie je najvhodnejsie rovnicu vyvoja stavu zo stavového popisu (B1)

zapisat do rekurzivneho maticového tvaru:

XY = AX) 4 BUY T+ BY = |4 B gj + BN, (3.11)
0
kde N znaci pocet vzorkov a
XEN = |a(k) o(k+1) . a(k+ )],
U = lu(k) u(k+1) .. u(k+N)], (3.12)
BEY = [e(k) e(k+1) ... e(k+N)].
Maticovii rovnicu ([3.25) mozeme prepisat do tvaru:
T
veeX ' = ([)(jé]\\:j ® In> vec [A B] +vecE) ™, (3.13)
0

kde I,, predstavuje jednotkovii maticu rozmerov nxn, kde n je rad systému, ® predstavuje

Kroneckerov produkt dvoch matic, vec je operator vektorizacie.
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V pripade, ze na parametre matic A, B nie st kladené ziadne obmedzenia, je mozné

z rovnice ([BI3) ziskaf odhady A, B jednoducho tak, ze zavedieme:

Yy = VechV,
T
Xyt
e ([187en) o
o= [A B] ,

a pre © dostavame pouzitim najmensich Stvorcov:

6 = YT (xxT) . (3.15)

V pripade, Ze pozadujeme niektoré parametre © nulové, je nutné vynechat prislusné

riadky regresora X aj vektora ) a odhadovat len parametre, ktoré si nenulové.

3.2 Subspace identifikacné metody

Subspace identifikacné metédy patria k pomerne novym pristupom k identifikacii dyna-
mickych systémov. Ich zaklady boli polozené koncom minulého storocia na Katolickej
univerzite v belgickom Leuvene a pred par rokmi boli ispesne pouzité pri identifikacii
modelu budovy [5,TTL35]. V tejto praci sa preto nebudeme tymito metédami zaoberat
podrobne, uvedieme len ich zékladne principy a v dalsich kapitoldch modely ziskané 4SID
metédami porovname s modelmi, ktoré boli ziskane ostatnymi uvedenymi metédami. Pre
hlbsie pochopenie sa moze ¢itatel obréatit napriklad na [822143]44].

Pre tucely Subspace identifikdcie najprv zavedieme pojem stavovy model v inovacnom

tvare, ktory ziskame aplikdciou Kalmanovho filtra na systém so stavovym popisom v ob-
vyklom tvare (B.1)):

x(k+1) = Az (k) + Bu(k) + Ké(k), (3.16)
y(k) = Cx(k) + Du(k) + é(k) cov {é(k)} = R. '

kde R, predstavuje kovarianciu inovovécii é(k) a matica K predstavuje ustalené Kalma-

novo zosilnenie [20]:

K =APCY(CPC" + Ry, R. = CPCT + R (3.17)
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ktoré ziskame z ustaleného rieSenia algebraickej Ricatiho rovnice:
P =APA" - K(CPCT + Ry 'K" + Q. (3.18)

Dovodom, pre ktory zavddzame stavovy popis v inovacnom tvare, je skutocnost, ze
model s popisom (B.I6) md v stochastickej ¢asti menej stupiiov volnosti ako ([B]) a tie
mozu byt potom jednoznacne identifikované zo vstupno-vystupnych dét. Tie si usporia-

dané pre tucely identifikdcie do Hankelovych matic:

uO ul LY u‘]fl
Uq U9 e Uj
U
p Ui—1 (7 Ujyj—2
= , (3.19)
{UfJ U; Ujy1 - Uitj—1
Uit1 U2 - Uijtj
| With—1 UWith = UWUiphtj—2]

i, h, j predstavuju volitelné parametre - pocet blokovych riadkov resp. stipcov Hankelovej
matice. Parameter ¢ urcuje rozdelenie dét na minulé (,,past*) U, a budice (,,future®) Uy.
Analogicky st skonstruované aj matice vystupov Y, Y; a stochastického vstupu Ep, E .

Priestory budicich a minulych dét budeme znacit W, a Wy:

Us
Yy

. (3.20)

p

Stavové premenné si podobne ako vystupy a vstupy rozdelené na Xy a X, a usporiadané

do nasledujucich matic:

)(pé |:$0 Y o7 S Y 7 xj—l]
(3.21)
A
Xf — |:J]Z cee XTj1 Tjoo.. xi+j_1i|
Dalej zavedieme pojem rozsirenej matice pozorovatelnosti 'y nasledovne:
C
A | CA
Iy, = (3.22)

C Ak
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a obdobne pojem spitnej rozsfrenej matice riaditelnosti A a A deterministického resp.

stochastického vstupu:

A;é[Ak—lB A2B B], -
Aié[Ak-lK AK K}, 529

kde k > n.

Po zavedeni Toeplitzovskych matic impulznych odoziev pre vstupy u a é, Hf a H}:

. . ]
CB D 0
Hi2 | CAB CB :
CA*2B CAF3B CAMB D
- ~ (3.24)
D 0 0
CK D 0 0
H 2| CAK CK 0,
(CAF2K CAMSK CAMAK ... D)

mozeme prepisat stavovy popis ([B16) do rekurzivnej maticovej formy [44]:

Y, = 0.X, + HU, + H{E,,
Y; =T X, + HIU; + H{ E;, (3.25)
X, = A'X, + AU, + H}E,

Zakladnou myslienkou Subspace identifikacnych metéd (ako uz samotny nézov napoveda)
je vyuzitie podpriestorov k odhadu matic stavového popisu A, B, C, D, K. Postacujucimi
podpriestormi k tomuto odhadu st podpriestor rozsirenej matice pozorovatelnosti I'j, a
podpriestor stavového priestoru buducich dat Xy. Na ziskanie tychto podpriestorov je
potrebné odhadnit ¢len

Oy, =I'h Xy (3.26)

Jednou z moznosti, ako pomerne jednoducho odhadnit Oy z druhej rovnice v ([BI0), je
pouzitie Sikmej projekcie riadkového priestoru budtcich vystupov Y} pozdiz riadkového
priestoru budicich vstupov do riadkového priestoru minulych dat W, pre ktori budeme
pouzivat nasledujiice oznacenie:

Y [ Wp. (3.27)
Uy
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S vyuzitim nasledujicich troch vlastnosti Sikmej projekcie, ktorych odvodenie mozno

najst v [43]: )
lim Xf/Wp:Xf,
Uy

%,J—+00
lim Ey/W,=0
Jim By l{f »=0, (3.28)
U /W, =0,
Uy

mozeme v pripade dostacujiceho poctu dat pisat:

YfU/ Wy =T Xy, (3.29)
f

¢im dostavame pozadovany odhad matice Oy,. Pozadované podpriestory budicich stavov

a rozsirenej matice pozorovatelnosti ziskame z O, pouzitim SVD rozkladu:

T
Ss 0] |V
0, =USVT = U, U] , (3.30)
0 Su| |Va
kde pre odhadované I'y, a X  bude platit:
T, =USY?,  X;=8SY2vT (3.31)

Nutno podotknit, Ze SVD rozkladom je ziskany nielen odhad poZadovanych pod-
priestorov, ktoré budi dalej vyuzité k odhadu parametrov stavového modelu, ale aj rdd
odhadovaného modelu n, ktory je rovny poc¢tu vyznamnych singularnych ¢éisel matice Oy,
ktoré tvoria diagonalu matice S;.

Teraz uz pozndme postupnost stavov Xy a k odhadu matic A, B, C, D je potrebné uz

len vyriesit nasledujiicu ststavu rovnic:

X, A Bl |X;
= : (3.32)
Y; C D||U;
kde A A
Xi-i-l = [i'iﬂ jji+j:| 5 Xi = |:'sz i’z’ﬂel} )
(3.33)
S/;: pu— [yl DY yl—‘,—j—l] 5 U'L p— [ul . e ul“r]—l} .

Riesenie sustavy rovnic (8:332)) ziskame pomerne jednoducho pomocou najmensich stvorcov.

Zavedieme podobné oznacenie ako v predoslej podkapitole:

A B
C D

, X = [Xi, Ui:| Y = (3.34)
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Pre odhad systémovych matic A, B , C , D pomocou LS dostavame
A B _
o ol = YT (xxT) (3.35)

Pre odhad stochastickej ¢asti modelu so stavovym popisom (BI6)) K a R, spoCitame
rezidua X:

Y11 a2 1 . AT
X = = - - 3.36
[221 222] ety V) (-9) (3:36)
kde Y
Y= AL X (3.37)
¢ D '

Pre odhad R, a K potom dostavame:

A

R, =Yy, K=3%,% (3.38)



Kapitola 4
Identifikacia pre prediktivne riadenie

Ako uz bolo neraz spomenuté, pre spravne fungovanie prediktivneho reguldtora je velmi
dolezitd dobra znalost matematického modelu riadeného systému. Kritérium (ticelovd
funkcia), ktoré bude pouzité pri identifikdcii parametrov modelu, by malo byt volené
podla toho, pre aky typ reguldtoru bude tento model nasledne pouzity. Prediktivny re-
gulator minimalizuje regulacni odchylku pocas celého predikéného horizontu v zavislosti
na predikcii vystupov. Najcastejsie je pri navrhu MPC pouzita kvadraticka tcelova fun-
kcia a regulator potom minimalizuje kvadrat regulacnej odchylky. Model, ktory bude
pouzity pre prediktivne riadenie, by mal byt teda predovsetkym dobrym viackrokovym
prediktorom.

Bezne pouzivané identifikacné metédy minimalizujia vsak len jednokrokovi predikéni
chybu (PEM - Prediction Error Methods, [29]). Preto sa pri tvorbe modelov pre MPC
(najmé pre velké predikéné horizonty) pouzivaju metddy, ktoré minimalizuji viackro-
kova predikéni chybu. Pre tieto metédy sa pouziva sihrnné oznacenie MPC Relevant

Identification (MRI) a budu podrobnejsie popisané v nasledujicej podkapitole.

4.1 Uvod do MRI

V poslednych rokoch bolo publikované pomerne velké mnozstvo ¢lankov, ktoré sa zaobe-
rajui hladanfm modelu, ktory by mohol byt pouzity pre prediktivne riadenie.

Prvymi pracami v tejto oblasti su clanky autorov Shook a Mohtadi publikované
na zaciatku devitdesiatych rokov [0,41]. V tychto ¢lankoch poukazuji na to, ze mi-

nimalizacia viackrokovej predikcnej chyby je ekvivalentna prefiltrovaniu vstupnych a

19
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vystupnych dat filtrom, ktory je zavisly na Sumovom modeli, a naslednej identifikacii
minimalizujucej jednokrokovi predikéni chybu. Pouzitie takejto metody je vsak pod-
mienené znalostou skutoéného sumového modelu, ktory byva vo viéSine priemyselnych
aplikacii neznamy.

V rokoch 2002 az 2004 vychédzaju ¢lanky [I6)17], kde sa autori s neznalostou sumového
modelu vysporiadali rozdelenim MRI identifikdcie do dvoch krokov. V prvom kroku iden-
tifikuju model deterministickej ¢asti systemu, druhy krok algoritmu predstavuje odhad
koeficientov Sumového modelu s vyuzitim znalosti o deterministickej ¢asti systému.

Dalsim z moznych pristupov k MRI identifikdcii je ,,multimodelovy pristup®, kde je
vytvoreny separatny model pre kazdé k € {1,2,3,..., P}, P je horizont predikcie. Vsetky
ziskané modely su sticasne pouzité pre riadenie. Zékladnou nevyhodou tohto pristupu je
velké mnozstvo odhadovanych parametrov najmé pre velké predikéné horizonty a systémy
s viacerymi vstupmi a vystupmi (MIMO). Kedze rozptyl odhadovanych parametrov sa
zvysuje s rastiicim poc¢tom parametrov, touto metédou sa nebudeme dalej zaoberat. Jej

podrobnejsi popis je mozné najst v [38].

4.2 MRI identifikacia

4.2.1 MRI ucelova funkcia

Je zname, ze prediktivny reguldtor minimalizuje odchylku skuto¢ného vystupu systému
od pozadovanej referencnej hodnoty pocas celého predikéného horizontu. Vo vécsine
pripadov je pouzité kritérium kvadratické.

Definujme nasledujicu tucelovi funkciu Jype, ktord penalizuje kvadrat odchylky
od referencie:

N—-P P

D Wrep(k+1i) — y(k +4))*. (4.1)

JMPC - (
k=1 =1

NP

Ak pre vystup pouzijeme y(k +ilk) = y(k +i|k) + e(k +i|k), mozeme kritérium (E.T))
napisat v tvare

N—-P P

Jype = woPP PP > Wrep(k +1i) = gk +ilk) — (y(k +14) — §(k +ik)))*. (4.2)

k=1 =1
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Dalsim rozpisovanim mozeme vyjadrit kritérium Jype v tvare siétu troch vyrazov:

N-P P

Jupc = Z Z Yres (ki +1) — Gk +]k))* +

k=1 =1

ﬁ 3 (o) — gl i) - (43)

(N—-P)P i Z (Yrep(k +1) — gk +1]k)) x (y(k +19) — y(k +i|k))

k=1 i=1

Klasické MPC minimalizuje len prvy ¢len rovnice [3]) a to moze viest na subop-
timdlne riesenie. Aby sme dospeli k optimélnemu rieSeniu, je potrebné minimalizovat
aj dva zostavajuce cleny. Treti clen predstavuje krizovi korelaciu medzi chybou identi-
fikdcie a chybou riadenia a jeho minimalizéciou sa zaoberd napriklad [I5] a v tejto praci
mu nebude d’alej venovand pozornost.

Mimimalizacia druhého clenu je zabezpecena pouzitim MRI identifikacnych algorit-
mov. Zavedme si pre druhy ¢len rovnice ([E3) nasledujiice oznacenie:

N—-P P N—-P P

Jh = ZZ (k+1i) — gk +ilk))* = NI PP

k=1 i=1 k=1 1:1

(4.4)

Na oznacenie chyby predikcie na i krokov v case k, €/ (k), budeme d'alej pouzivat znacenie
et V dalsom texte sa budeme zaoberat uz len minimalizdciou vyssie uvedenej ticelovej
funkcie.

Dodajme, Ze pre i-krokovi predikciu vystupu budeme pouzivat oznacenie §(k + i|k),
aby bola zachovan4 stvislost medzi viackrokovou predikénou chybou a ticelovou funkciou
MPC I

Uvazujme skutoény model systému v tvare:

y(k) = Gp(q)u(k) + Grg)e(k). (4.5)

G (q) predstavuje prenos deterministickej ¢asti systému a G1(¢) je tvarovaci filter sumu.
Predpokladd sa, ze e(k) je normélne rozdeleny biely sum s nulovou strednou hodnotou a
rozptylom o2. V tychto vyrazoch ¢ oznacuje operétor posunu y(k + i) = qy(k). G,(q,6)
a G (g, 0) predstavuji identifikované modely, 6 je nezndmy odhadovany parameter.
Po zavedeni tohoto oznacenia mozeme pre optimélny viackrokovy prediktor y(k +i|k)
pisat [29]:
Gk +ilk) = WG, (q)ulk + ) + (1 - W) y(k +1). (4.6)
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Pre jednoduchost budeme d'alej namiesto G,(q) pisat iba G,. Pre W; zo vztahu (E3)

plati
W, = G,
i1 (4.7)
- TR o
Fo=> agq , Fi=g=1,
=0

kde koeficienty g; su koeficienty impulznej odozvy odhadovaného tvarovacieho filtru sumu.
Vyrazom y(k +i|k) rozumieme predikované vystupy v case k +i z dét, ktoré si dostupné
v case k.

S pouzitim vztahu pre optimalny prediktor (6] mozeme vyjadrit chybu predikcie Ef, &
(E4) nasledujicim vztahom:

s = Gpl@)ulk + 1) + Gr(g)e(k + i) = WiGy(q)u(k + 1)

. . (4.8)
= (1= W) (Wih(@ulk + i) + Gre(k + 7))
Po d'asich tipravich dostaneme pre eﬁ k-
&, =W, (Gp - ép> w(k + ) + WiGre(k +1). (4.9)

Za predpokladu nekorelovanosti vstupov a Sumu dostavame pre podmienenu strednu
hodnotu p vyraz:
Bl Ju) = Wi (G = Gy ) ulh + ) = puh). (4.10)

Chyba predikcie je normélne rozdelend s uréitou strednou hodnotou j a rozptylom o2.

Stredna hodnota chyby eﬁ p je zavisld jednak na kvalite odhadu deterministickej casti

systemu a aj na vlastnostiach Sumu.
2

Pre rozptyl chyby predikcie 02 mozeme napisat

N 2
W,-GLHZUS. (4.11)

2 _
o;, =

2

i

(A1) a (EIQ) modzeme pre MRI ticelovi funkciu pouzit vztah:

Ako je vidno, rozptyl o7 chyby predikcie je zavisly len vlastnostiach Sumu. S vyuzitim

P P
1
=+ > (112
=1 =1

V pripade znalosti sumového modelu (G, = G 1) sa problém minimalizacie viackroko-
vej predikénej chyby ez . redukuje len na minimalizdciu druhého clenu (@I2). Prvy clen

(4.12), ktory predstavuje rozptyl chyby predikcie o, je v tomto pripade zndmy a nema
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zmysel ho minimalizovat. Jeho hodnotu moézeme uréit nasledovne: pre W, pouzijeme
vztah (&), dosadime do rovnice ([{I]]) a dostdvame

P

Y ol =[P+(P-1gi+-+gp o (4.13)

i=1

Jednou z moznost{ minimalizécie [{EI2) je vyuzit ekvivalenciu prefiltracie vstupnych
a vystupnych dat a minimalizacie viackrokovej predikénej chyby, podobne ako je uvedené
v [41] a [40]. Pokial vSak nepozndme vlastnosti Sumového modelu, ¢o je v praktickych
aplikdciach velmi ¢asty jav, je nutné mysliet aj na minimalizdciu rozptylu chyby predikcie
o?. Ako bolo spomenuté v tivode tejto kapitoly, tento problém riesia autori v ¢lankoch
[T6/[17]. Podrobnejsi popis algoritmu, ktory je oznacovany ako dvojkrokovy, bude uvedeny

v nasledujicej podkapitole.

4.2.2 Dvojkrokovy algoritmus
Minimalizaciu MRI 1é¢elovej funkcie je mozné rozdelit do dvoch nezéavislych krokov:

1. Zafixovanie Sumového modelu - zafixujeme Sumovy model (napr. GL = 1),

pre dany sumovy model ziskame model deterministickej casti systému G.

2. Odhad modelu Sumu - s pouzitim modelu procesu, ktory sme ziskali v prvom

kroku algoritmu, odhadneme koeficienty tvarovacieho filtru sumu Gr.

Zafixovanie Sumového modelu
V prvom kroku dvojkrokového algoritmu zafixujeme sumovy model a hladdme model
procesu G'p tak, aby bol minimalizovany druhy ¢len kritéria (£I2) pre zvoleny Sumovy

model. Riesime teda nasledujicu optimalizacni tlohu
G, = argmin Z Z,uf (4.14)

Ako najjednoduchsia volba sa ukazuje zvolit ako fixny sumovy model Gp = 1. Je
jednoduché ukézat, Ze za predpokladu Gr=1 je MRI identifikacia ekvivalentna klasickej
identifikacii minimalizujucej jednokrokovu predikénu chybu.

Ak si zvolime G, = 1, potom pre koeficienty ipmulznej odozvy a filter 147 plati

1, ¢:=0i={1,...,P},
(4.15)

I
—_ =

9o

)
)
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Po dosadeni za W; = 1 vidime, ze minimalizdcia 3) pre lubovolné P je ekvivaletna
minimalizacii jednokrokovej predikénej chyby (P = 1).

Kym model procesu, ktory vyhovuje minimalizacii jednokrokovej predikénej chyby, je
mozné ziskat celkom jednoducho pouzitim linedrnej regresie, pri hladani minima sumy
kvadratov viackrokovych predikénych chyb (#3) pre P > 1 musia byt pouzité algoritmy

nelinedrnej optimalizacie [49], ¢o je vypoctovo omnoho narocnejsie.

Odhad modelu Sumu

Odhadnuty model procesu ép, ktory sme ziskali v prvom kroku algoritmu, bude d'alej
pouzity pre odhadovanie koeficientov tvarovacieho filtru sumu G,.

Budeme uvazovat model sumu:

o Cla) _THeqt e
"TD()  l+digt A du

(4.16)

kde m udéva rad ¢itatela modelu sumu a n rdd menovatela. Pripomenime, Ze koeficienty
impulznej odozvy sumového modelu g; st funkciou koeficientov ¢; a d; a mozno ich ziskat
dlhym delenim polynémov C'/D.

Pre viackrokovii prediként chybu € ;(6;) mozeme s pouzitim ({LI6) napisat

eri(0:) = y(k + 1) — g(k +i|0;)

D . (4.17)
€ri(0;) = ol [Ey(l{: +1) — FiGpu(k + z)}
kde 6; predstavuje vektor neznamych odhadovanych parametrov:
91-:[01 e 1ody e dn} (4.18)

Objasnime este vyznam dolného indexu ¢ pri odhadovanom parametri 6: ako uz bolo

spomenuté, koeficienty impulznej odozvy su zavislé na koeficientoch prenosu ¢; a d;
Fz‘:f(cl"'ci,dl"'di). (4.19)

Potom #; predstavuje vektor odhadovanych parametrov, pre ktoré plati [EIJ). Dalej si

zavedieme nasledujice oznacenie:

us(k) = Gpu(k), (4.20)

oki(0:) = Fyy(k +1) — B,Gou(k +1). (4.21)
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Potom mozeme vy ;(6;) rozpisat do tvaru:

vi(0) =ylk+i)+ qry(k+i—1)+-+ giy(k + 1)

(4.22)
—up(k+1i) = qrug(k+i—1) =+ = giauy(k +1).
S pouzitim ([£22) mozeme viackrokovi prediként chybu e ;(6;) vyjadrit ako
T
€r,i(0;) = 0; Oi(0:) vk-14(0i) 0 Vkni(0) er14(0i) - Gk—m,i(0i>] : (4.23)

Teraz uz mozeme druhy krok algoritmu formulovat ako optimaliza¢ni tlohu

N-P P

arg m@in Z Z(Ek,i)2 (4.24)

k=1 i=1

pricom pre Vi € {1,..., P} musi byt splnend obmedzujica podmienka (ZI9).
Ide o klasicky problém nelinedrnej optimalizacie, ktory je mozné riesit pouzitim ne-
linedrnych najmensich stvorcov. Na rieSenie tohto problému je mozné pouzit napriklad

solver lsqnonlin, ktory je sticastou Optimalizacného toolboxu v Matlabe [6].

Priklad 4.1 (MRI dvojkrokova identifikicia): Uvazujme model procesu ktory je

dany skutocnym modelom procesu G,

0.0077z% 4 0.0212z + 0.0036

G = 4.25

P 23 -1.903122 + 1.15142 — 0.2158 ( )
a modelom sumu G, Gra

G = ! Gro = ! 4.26

Mo rr08 TP (z-08)2 (4.26)

ktory je budeny pseudondhodnym bindrnym signalom s amplitidou +3 o dizke 500
vzorkov a zatfazeny gaussovskym bielym Sumom s nulovou strednou hodnotou a rozp-
tylom ¢ = 0.3. V prvom pripade G, predpokladajme, Ze pozndme skutoéni struktiru

Sumového modelu
A 1

Gy = 4.27
= (4.27
a v pripade sumového modelu G5 predpokladame, ze nepozname struktiru Sumového
modelu )
Gro = 4.28
L2 Z+ db ( )

Riesenie: a, Gr; (znama Struktira Sumového modelu)

Na odhad koeficientu sumového modelu bol pouzity dvojkrokovy algoritmus. V prvom
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kroku bol zafixovany sumovy model na 7, = 1 a boli odhadnuté koeficienty deterministic-
kej casti. Tie boli v druhom kroku pouzité k odhadu neznameho koeficientu d tvarovacieho
filtru sumu G. Na riesenie optimalizacného problému bol pouzity solver [sqgnonlin.

Na obr. 1] je vykreslend optimalna hodnota pélu sumového modelu d v zavislosti
na predikénom horizonte P € {1,5,10,...,80}. Ukazuje sa, ze so zvySujucim sa pre-
dikénym horizontom rastie aj kvalita odhadu a pri spravne zvolenej struktire Sumového
modelu je dvojkrokovy algoritmus schopny odhadniit sumovy model omnoho presnejsie
ako klasické jednokrokové identifikacné metédy. Na druhej strane pre velké predikéné
horizonty P sa odhadovany parameter ustali na uréitej hodnote a d’alej sa meni len mélo
a vplyv zvysovania predikéného horizontu na kvalitu odhadu je miniméalny.

To si mozno vysvetlit nasledovne: pri pohlade na vztahy [f22),([@23) vidime Ze roz-
diel medzi minimalizéciou ucelovej funckie (£24]) pre rozne P je dany koeficientami im-
pulznej odzvy tvarovacieho filtra sumu Gp. Ked'ze tvarovaci filter sumu ma impulzni
odozvu konecnej dIZky, koeficienty g; st od urcitého i (v nasom pripade pre tvarovaci fil-
ter Gy (E2]) cca 30) zanedbatelne malé a minimalizdcia viackrokovej predikénej chyby

je pre P > 30 nezavisld na d'alsom zvySovani P.

0.8

0.7

0.6

odhadnuté d
skutocné d

0.5

0.4}

0.3f

0.2

Obr. 4.1: Hodnota optiméalneho koeficientu Sumového modelu v zavislosti
na P.

Ako meritko kvality odhadu sme pouzili pomer hodnot icelovych funkeii:

O (eni(0p))? (4.29)
N—80 +—=80 H V)2 .
k=1 Zi:l(ek’i(el))
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kde ép, P € 1,2,...,80 predstavuje odhad neznamych parametrov ziskany minima-
lizéciou P-krokovej predikénej chyby. Na obr.[L.2] kde je zobrazeny priebeh Rp v zavislosti
na zvysujicom sa predikénom horizonte, je mozné pozorovat markantny nérast kvality
odhadu d so zvySovanim P az po urcity predikény horizont, kde sa Rp ustali na urcitej

hodnote a jeho zmeny si zanedbatelné.

0.98
0.96
0.94f
0 092
hd
0.9t
0.88}
0.86

0.84

L L L L L L L L
10 20 30 40 50 60 70 80

Obr. 4.2: Priebehy Rp v zéavislosti na P.

b, Gr2 (neznama Struktira Sumového modelu)
V druhom pripade zlozitejsieho Sumového modelu G5 sme podobne ako v prvom pripade
odhadli koeficienty modelu procesu pre G 12 = 1 anasledne v druhom kroku odhadli koefi-
cient dy. To, ako sa meni hodnota odhadnutého parametru dj, so zvysujicim sa predikénym
horizontom P, je mozné vidiet na obr. Ako meritko kvality odhadu bola tentokrat

pouzitd Nyquistova frekvenénd charaketristika [13] odhadnutého sumového filtra Gra.
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Obr. 4.3: Hodnota optimalneho koeficientu Sumového modelu v zavislosti

-0.84

-0.86

—-0.88[

-0.92}

-0.94

-0.96

-0.98

10 20 30 40 50 60 70 80

na P.

Na frekvencénych charakteristikdch odhadnutych sumovych modelov obr. 4] je vidno,
ze najblizsie ku skutoénému Sumovému modelu maji modely ziskane pre predikéné ho-

rizonty okolo 10, d'alsim zvySovanim predikéného horizontu P sa kvalita odhadu nijak

nezlepsuje, naopak klesa.

Imaginary Axis

-25[

-30

i I I I I I I
0 10 20 30 40 50 60
Real Axis

Obr. 4.4: Nyquistove charakteristiky pre rozne P.

70
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4.3 Jednokrokovy algoritmus

Iny pristup k MRI identifikdcii prezentujui v ¢lanku [25] autori Lauri a Martinez a bude
mu venovana tato podkapitola.

Pre vystup obecného MIMO systému moZeme pouzit vztah:
y(k) = Z(k)© + E(k), (4.30)
kde
o (k)= (k) - polh)].

° Z(/{;):[u(k;—nk) coulk—ny) y(k—1) y(k:—na)]-

Matica Z(k) je regresor, n, znaéi pocet vystupov, n, udava pocet oneskorenych
vystupov v regresore (lagged outputs), n, pocet oneskorenych vstupov (lagged inputs)
v regresore, n; udava oneskorenie prvého vstupu v regresore za aktualnym vystupom

(nx = 0 znamend priamu vézbu vstup-vystup) a © je vektor odhadovanych parametrov

systému
T
O = by, - bn, a - an, (4.31)
Po zavedeni tejto konvencie moézeme pre viackrokovy prediktor §(k + i|k) napisat
gk +ilk)=Z(k+1)0T, ie1,2,..., P, (4.32)
kde
Zk+i)=ulk+i—ng) - ulk+i—mny) ylk+i—1) y(k:—l—z'—na)] . (4.33)

Treba si uvedomit, ze kazdy vystup y(a) v regresnom vektore [£33)), kde a > k, nie je
détom, ktoré by bolo dostupné v aktudlnom case k, ale ide o predikciu vystupu g(a|k). Aby
sme ziskali predikciu §(k +i|k), pouzijeme i-krét vztah [32), tito rekurzivnu procediru
odstartujeme z aktudlneho vystupu y(k).

Ako sme uz spomenuli v ivode podkapitoly 3], tilohou MRI identifikdcie je najst
nezname parametre identifikovaného systému tak, aby bol minimalizovany druhy clen
rovnosti ([A3]), ktory predstavuje sumu kvadratov viackrokovych predikénych chyb e, ; =
e(k +1ilk):

i = y(k+1) — gk +1). (4.34)
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Ucelovii funkeiu, ktort budeme znaéif podobne ako v [25] Jrrpr (Long Range Predictive
Identification) a predstavuje spominany druhy ¢len ([£3]), mézeme napisat v nasledujiicom

tvare:
P N—i

Jerpr = Y (e(k+ilk)). (4.35)

i=1 k=1
Kym pre P =1 ide o minimalizaciu klasickej jednokrokovej predikénej chyby, pre P > 1
kvoli spominanej rekurzii ([£32),[#33]) problém minimalizdcie Jpppr opit predstavuje

7 . ’ . . . ;. ~ ~ ) . ’ .
problém nelinearnej optimalizacie a nemozno pouzit linedrnu regresiu.

4.3.1 Implementacia (popis) algoritmu

Kritérium 35 mozeme napisat aj v maticovej forme

=

—1

P
Jrrpr = Z (4.36)

i=1 1

B
Il

kde

E,, e(1+1[1)

E,=1 |, E,;= : , 1e{l,2,...,P}. (4.37)

E,. e((N —1i) 4+ 4N —1)
Matica E,, predstavuje maticu i-krokovych predikénych chyb v kazdom dikrétnom case
ke {l1,2,...,N —i}. Ide o vysoki maticu, ktord mé pocet sﬂpcov rovny poctu vystupov
systému n,. Pocet riadkov je dany dizkou identifikacnych dat. Kedze ide o i-krokové
predikéné chyby, pre kazdé ¢ existuje prave N — ¢ predikénych chyb. Pre E,, plati:

Ea- - Yai - Zai@a (438)

kde Y,, a Z,, st matice vystupov resp. regresorov, ktoré boli vytvorené podobnym
sposobom ako matice predikénych chyb:
Yigi X(1+1)
Yo =1 1 | Za= : : (4.39)
Yy Z((N —1)+1)

Rovnako, ako si usporiadané matice vo velkej matici E,, usporiadame aj matice

regresorov a vystupov. Pre predikénu chybu E, teda dostaneme:

E,=Y, - 7,0 (4.40)
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a formulujeme optimaliza¢nu ulohu:
arg mein(Y; — Z,(0)0)%. (4.41)

Takto formulovany optimaliza¢ny problém je opitf mozné riesit pouzitim solveru
pre nelinedrne najmensie stvcorce l[sqnonlin. Na riesenie tejto Specifickej tulohy je vsak

vhodnejsi solver Isqcurve fit hladajici koeficienty z, ktoré riesia problém:
arg rnacin |1 F(, Taata) — Ydatalls - (4.42)

Pri pohlade na ([f4I)) vidime, Ze ide o optimaliza¢ni ilohu ([#42]), kde nezndmy pa-
rameter = je ©, vystupy Y, predstavujui ygu, a F' je v nasom pripade stucin X,(0)0O.
Pomocou popisaného algoritmu (s pouzitim solveru lsqcurvefit) sme identifikovali

parametre MIMO systému a vysledku su uvedené v nasledujicom priklade.

Priklad 4.2 (MRI identifikdcia MIMO systému): Uvazujme model systému desti-
lacného stipca [47], ktory je popisany maticou prenosu G, pre vzorkovaciu periédu T =
60 s:

0.062~140.632—240.0722—3 0.0332~140.0872—2—0.582—3
G = 1-0.932—1-0.0132—2—-0.002323 1—1.572—140.722—2-0.132—3 (4 43)
p 0.2271-0.632240.52z—3 0.051z~140.122—2-0.852—3 ’
1-2.182—14+1.582—2—0.3923 1—1.552—140.71%2—2—0.1323

Vstupmi systému st prietoky refluxu (spétny tok) a varaku. Vystupy predstavuji
zlozenia produktov vystupujucich z hornych a dolnych otvorov kolény. Pre tucely identi-
fikacie sme budili systém pseudondhodnym binarnym signdlom s amplitidou +2 a bol
zatazeny gaussovskym bielym sumom s nulovou strednou hodnotou a rozptylom ¢ = 0.4.
Nezndme parametre systému sme identifikovali z testovacich dat o dizke N = 500 a vali-

dovali na 400 vzorkoch. Pouzity bol tvarovaci filter sumu G,

0.1-0.32"1 0.37—0.11z2—1
_ | 1-1.292714+0.8422  1-0.282"140.722—2 4.44
G 0.3-0.952"" 0.52—0.142—1 : (4.44)

1-0.65z—1+0.842—2 1—-0.342—140.832—2

Riesenie: Kedze model ziskany MRI identifikdciou je pouzivany d'alej ako model pre MPC,
bude nés zaujimat, ako dobre dokaze predikovat vystupy na P krokov. Ako jedno z kri-
térii, ktoré pouzijeme na hodnotenie kvality odhadu, bude preto (podobne ako v pripade
dvojkrokového algoritmu) pouzitd hodnota icelovej funkcie .35

Vykreslovany je opit pomer hodnoty icelovej funkcie pre parametre ziskané i-krokovou
identifikaciou (i € {1,2,..., P}) ku hodnote tcelovej funkcie pre parametre ziskane jed-
nokrokovou identifikdciou. Tento pomer budeme oznacovat Rp. Priebeh na obr.

naznacuje, ze podobne ako v pripade dvojkrokového algoritmu kvalita odhadu rastie
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so zvysujucim sa predikénym horizontom az do urcitého horizontu, kedy sa ustali na urcitej

hodnote a d'alej sa nemen.

Obr. 4.5: Priebeh pomeru R, v zavislosti na P.

Dalej porovname 50-krokové predikcie vystupu s redlnymi vystupmi systému pre jed-
nokrokovii a P-krokovi identifikdciu. Aj toto porovnanie (obr. [d0]) potvrdzuje, ze model
ziskany klasickymi metddami nie je ani zd'aleka takym dobrym viackrokovym predikto-

rom ako model ziskany minimalizdciou (Z35]).

50 - krokova predikcia 50 - krokova predikcia

reaine
k-krok
1-krok

,6)
¥ ()

L L L L L L L L L L L L L L
50 100 150 200 250 300 350 50 100 150 200 250 300 350
t(h) t(h)

Obr. 4.6: Priebehy P-krokovych predikcii vystupov.
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4.4 MRI identifikacia v kombinacii s PLS

Na predchadzajucich riadkoch boli popisané metédy MRI identifikacie, ktoré boli nasledne
s uspechom otestovné na jednoduchych prikladoch. Data pouzité na identifikaciu boli vsak
zatazené nekorelovanym bielym Sumom, ¢o v pripade identifikdcie redlnych riadenych
systémov nebyva castym javom, pretoze malokedy je k dispozicii dostatok tak kvalitnych
dat. Je takmer pravidlom, ze data ktoré su pri identifikacii dostupné, su zlé podmienené
vd'aka pritomnosti kolinearity a sumu, ¢o vyrazne zhorsuje spravanie bezne pouzivanych
metdd zalozenych na klasickych najmensich stvorcoch (OLS - Ordinary Least Squares),
ba niekedy moze viest aj k nemoznosti pouzitia tychto metéd. Tento problém moze vy-
riesit pouZitie ¢iastocnej linedrnej regresie (PLS - Partial Least Squares), ktord je uz
niekolko rokov s oblubou pouzivana v ekonometri, chemometrii a biometrii [4,12L27,45].

Pouzitie algoritmu PLS v identifikacii modelu riadeného systému by sice riesilo prob-
lém s nekvalitnymi identifikacnymi datami, ale tento model by nebol ekvivalentny mini-
malizécii viackrokovej predikénej chyby a nebol by optimalny pre nasledné MPC riadenie.
Metodu, ktora kombinuje oba tieto pristupy - ¢iastoénu linearnu regresiu a MRI identi-
fikdciu - uviedli autori v ¢lanku [25]. V tejto ¢asti najprv uvedieme struény popis met6dy

PLS a nasledne ju pouzijeme v spojeni s MRI identifikaciou.

4.4.1 Ciastoc¢na linearna regresia

Budeme uvazovat linedarny regresny model:
Y =70, (4.45)

Y(N xn,), Z(N xm), ©(n, x m), kde m = n, + ny je pocet parametrov v regresnom
vektore, N uddva pocet vzorkov, n, je pocet zavislych premennych (pocet vystupov).

Metoda najmensich stvorcov vedie na nasledujice riesenie
6= (2"2)" 7. (4.46)

V idedlnom pripade su riadky v matici Z linearne nezavislé. V pripade, ze tomu tak nie
je, matica (Z¥Z)7! je singuldrna a tym padom jej inverzia neexistuje a rieSenim tohto
problému moze byt prave spominand metéda ¢iastocnej liendrnej regresie.

Metéda PLS vyuziva metédu Principial Component Analysis (PCA) v spojeni s viac-
nésobnou linedrnou regresiou. Metéda PCA je podrobnejsie popisana napriklad v [21]/44].

Tu uvedieme iba jej strucny popis.
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PCA
Na zdklade PCA metédy mozeme maticu Z(N x m) rozlozit na nasledujicu sumu tak,

aby bolo zachované ¢o najvacsie mnozstvo informécie obsiahnuté v Z:
Z =tip} +topy + .. .tap, + E, =T,P) + E,, (4.47)

kde tp, h € {1,2,...,p} st stipcové vektory deky N, ktoré st navzajom kolmé a nazyvaju
sa skére (score vectors), a py, h € {1,2,...,p} st stipcové vektory dizky m a nazyvajt sa
zatazové vektory (loadings vectors). V matici E,(N x m) je uloZeny Sum a redundantnd
informacia.

V jednoduchosti moZeme povedat, Ze metéda PCA sa snazi preskiimat struktiru dat
s dimenziou m a redukovat ich dimenziu na niz$iu dimenziu p tym, Ze je otoGend mnozina
dat a zobrazena do priestoru s nizSou dimenziou pozdii smerov, v ktorych je obsiahnuté
najvicsie mnozstvo informécie (smery s najvicsim rozptylom). Zatazové vektory py re-
prezentuju kosiny uhlov, ktoré odpovedaju smerom s najvacsim mnozstvom informacie,
skore t;, zase predstavuju projekcie jednotlivych déat pozdfz vybranych principialnych sme-
rov. Pri hladan{ vektorov ¢, a p, sa pouZiva iterativny algoritmus parcidlnych najmensich
Stvorcov, tzv. Non-linear Iterative Partial Least Squares (d'alej len NIPALS) [14].

Jednou z moznosti, ako za pomoci PCA a NILAPS algoritmu odhadovat nezndme
parametre regresného modelu ([f4H]), je pouzitie Principial Component Regression (PCR)
[21], kde je pre predikciu Y zo Z pouzité:

Y =T,C, (4.48)
kde C(p x n,) mozeme ziskat pomocou OLS:
C = ("), (4.49)

Kedze stfpce matice T boli vyberané tak, aby boli na seba kolmé, matica TTT je dia-
gonalna matica, ktorej inverzia urcite existuje.

Dodajme, Ze pre Y mozeme pouzit vzah ([E49) namiesto Y = T,PC, lebo stipce
matice 7' sd linedrnou kombinaciou stipcov v Z a nasim cielom bolo ngjst linedrnu kom-
binaciu stfpcov regresného vektoru Z pre predikciu Y. Pre odhadovany parameter 6
z rovnice (L45]) potom plati

©=r.C. (4.50)
Tato metdéda ma vsak ti nevyhodu, ze neberie do ivahy relaciu medzi Z a Y, ¢o moze
mat za nasledok fakt, ze komponenty budi vybrané tak, Ze z dat bude odstrdnend prave

uzitocnd informdécia namiesto Sumu.
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Metoda PLS, ktora bude popisand na najblizsich riadkoch, tento problém riesi, vybera

komponenty tak, aby rovnako dobre popisovali Z aj Y.

PLS Podobne ako v pripade regresnej matice Z, aj maticu vystupov Y mozeme napisat

ako nasledujucu sumu:

Z =114 +712q3 +...7aqy + F, = R,Q, + F), (4.51)

kde skére t,, h € {1,2,...,p} si stfpcové ortogonalne vektory deky N a zatazové vektory
pn, h € {1,2,...,p} st stipcové vektory dizky n,. V matici F,(N x n,) je ulozeny sum
a redundantna informacia. Na zabezpecenie korelacie medzi Z a Y je pouzitd vizba me-

dzi score vectors r, a t,. My sa obmedzime na najjednoduchsiu moznu linearnu véazbu:

Th = bhth. (452)
Za pomoci rovnic (@51), @A7), EEZ) mozeme pre predikciu Y napisaf
Y =TBQ", (4.53)

kde B(p xp) je diagondlna matica, ktord mé na diagondlach koeficienty by,, h € {1,2,...,p}.

Na nésledny PLS odhad regresnej matice © existuje viacero algoritmov. Prvy z nich
je v literature ¢asto oznacovany aj ako PLS1 algoritmus a ide o pomerne jednoduchy
neiterativny algoritmus, ktory vsSak v pripade n, > 1 odhaduje parametre regresného
vektora © zvlast pre kazdy vystup, ¢o je nie vidy ziadtce.

Pokial chceme odhadovat naraz regresné parametre pre vsetky vystupy, naskytd sa
pouzitie zlozitejsieho iterativného ale komplexnejsieho algoritmu, ktory je zalozeny na
NIPALS algoritme (jeho podrobnejsi popis je uvedeny napriklad v [46]).

V pripade pouZitia tohto algoritmu moze byt pre predikciu Yz X pouzity nasledujtci
vztah

Y = ZW(P"W)'BQT = Z6. (4.54)

Matica W (m x p) je ortonormélna matica, stipce matice w; su jednotkové vektory, ktoré
st na seba kolmé. Tieto vektory si vyberané tak, aby vektor w; popisoval smer v priestore
7, ktory vykazuje najvacsiu kovariancu medzi Z a prislusSnym Stipcom matice vystupov
Y. To znamen, Ze velk4 zmena v hodnote Z sposobi velkd zmenu v prislusnej hodnote Y.
Tento algoritmus je sice omnoho komplexnejsi ako algoritmus oznac¢ovany ako PLS1, ale je
iterativny a pomerne vypoctovo narocny. Tieto problémy riesi algoritmus oznacovany ako

SIMPLS uvedeny v [9]. Algoritmus SIMPLS nehladd zétazové vektory g, iterativne ako
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predchadzajuici algoritmus, ale vyuziva to, ze ¢; predstavuje dominantny vlastny vektor
matice (XTY)T(XTY), ktory mozno ndjst pomerne jednoducho prostrednictvom SVD
rozkladu, ¢o znacne zjednodusi a zrychli cely algoritmus. Pre predikciu Y z X mozno

podobne ako v predoglom pripade pouzit vztah ([Z54]).

4.4.2 Popis algoritmu

Postup popisany v predchadzajicom texte sa d4 vyhodne pouZif aj pri minimalizacii
ucelovej funkcie ([@30). Ako uz bolo viackrat spomenuté, minimalizacia je tilohou ne-
linedrnej viacrozmernej optimalizacie, ktorej metody si podrobne popisané v mnozstve
kvalitnej literattiry [3L132]. Tieto metédy su zaloZené na iterativnom hladan{ optimédlneho

parametra O, pre ktory v kazdom kroku algoritmu plati
Orr1 = Ok + prau, (4.55)

kde p;, predstavuje smer hladania vo viacerozmernom priestore s dimenziou rovnou poctu
odhadovanych parametrov v regresnej matici © a «;, predstavuje dizku kroku. Na uréenie
parametrov py a «y sa pouzivaju rozne pristupy. V nasom pripade vyuzijeme pri hladani
optimalného smeru pj, nasledujici postup, ktory vyuziva PLS a je popisany v [25].

Smer p;, je hladany tak, aby funkcia J;zpr dosahovala svojho minima v bode Oy, + py,

¢o dosiahneme prostrednictvom nasledujiicej podmienky:

OJrLrPr
e = 4.
8(@k + pk) ( 56)
Derivovanim dostavame:
_OJureL__ _opr oy ogT 7 (0
(O +pp) ek o+ 224 Zalk(Ok + Pr). (4.57)
Derivaciu (5.8) polozime rovni nule a pre p, dostaneme
Pk = (ZaZak) ™ ZapYa — O, (4.58)

¢o odpovedd vyrazu pre (E49) posunutému o . Prave v tomto kroku moze nastat
problém s invertovanim matice Z;ﬁkZa”C, ktory vSak mozeme jednoducho vyriesit prave
za pomoci PLS. Namiesto klasického LS odhadu pre p, pouzijeme ¢iastoénu linearnu

regresiu. Potom pre p, dostavame:

pe =W(PTW) ' BQT — 6y, (4.59)
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kde W, P, Q, B, ziskame aplikovanim PLS na Zai & Y,. Ostdva ndjst uz len optimélnu
dizku kroku ay tak, aby platilo

oy = main Jrrer(0k + apy). (4.60)

Ako najjednoduchsi sposob minimalizdcie ([LG0) sa javi aproximécia Jprpr(0x + apk)
kvadratickou funkciou

JLRPI(9k+apk) ~ a+ba+ca2. (461)

Aproximaécia polynémom druhého stupna je volend kvoli faktu, ze hodnoty a, b, c a tym aj
potrebni aproximéciu sme schopni urcit len zo znalosti Jzrpr(0x + apy) v troch bodoch.

Pre minimum kvadratickej funkcie (£62]) existuje analyticky vztah:

b

— (4.62)

A =

Dosadenim «ay, a p, ([A355) do rovnice dostdvame novi hodnotu O ; a algoritmus po-

kracuje d'alsou iterdciou za predpokladu:

JLrpr(©k) — JLrp1(Ok41) > tol, (4.63)

kde tol > 0 je volitelny parameter. Ak podmienka ([E63) nie je splnend, algoritmus skon¢il

a hodnota Oy je hladanym optimalnym parametrom.



Kapitola 5
Prediktivne riadenie

Prediktivne riadenie je uz niekolko rokov s oblubou pouzivané pri riadeni roznych prie-
myselnych procesov. Ide o jednu z najcastejsie pouzivanych pokroc¢ilych metdd riadenia,
ktora nachadza uplatnenie pri riadeni v najrozlicnejsich oblastiach priemyslu.

Na obr. ] je zobrazend struktira procesu riadenia. NajnizSou vrstvou je vrstva
inStrumentacie, ktorda zahfna senzory a aktuatory a tvori rozhranie medzi samotnym
technologickym procesom a regulatorom. Jadro riadiaceho systému je tvorené vrstvou
zékladného riadenia. Téato vrstva za vyuzitia zakladnych monitorovacich a vizualiza¢nych
nastrojov zaistuje zakladnui funkénost a bezpecnost a zdroveii poskytuje podporu vrstve
pokroé¢ilého riadenia. Hlavnym cielom vrstvy pokro¢ilého riadenia je zabezpecit optiméalne
spravanie riadeného procesu pri dodrzani zadanych podmienok a obmedzeni.

Kedze prediktivny reguldtor dokdze zabezpecit optimdlne spravanie riadenej ststavy,
¢o je zabezpecené vhodnou volbou tcelovej funkcie, ale aj dodrzanie obmedzujiicich pod-
mienok, je vhodnym kandidatom na nasadenie vo vrstve pokrocilého riadenia. Najvyssia
planovacia vrstva definuje poziadavky pre riadenie ako napriklad obmedzenia, optimélne

podmienky a pod.

38
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Planovanie

Pokrocilé riadenie

Z&kladné riadenie

Riadeny proces

Obr. 5.1: Struktira procesu riadenia.

Prediktivne riadenie je ¢asto aplikované na mnohorozmerné systémy ¢i systémy s do-
pravnym oneskorenim. Narozdiel od inych metéd pocita MPC regulator akény zasah
nielen pre nasledujicu vzorkovaciu periédu, ale na zaklade predikcie budiceho spravania
systému najde celi optimélnu postupnost na dobu horizontu predickcie P. Optimélna
postupnost akénych zdsahov je urcend na zéklade rieSenia optimalizacnej tlohy [3,[49]

na koneénom horizonte.

minulé referencia
hodnoty predikované +
" hodnoty y -
budulce hodnoty u MODEL >
OPTIMALIZER . )
predikované
hodnoty e
kritériumT Iobmedzenia

Obr. 5.2: Blokova schéma prediktivneho reguldtoru.

Zékladny princip prediktivneho reguldtoru je na obr. Na zdklade modelu procesu
sa vypocitaji predpokladané budice hodnoty jednotlivych veli¢in, spocitané predikované

trajektorie stavov (vystupov) sa pouziji na rieSenie optimalizaénej ulohy a stanovi sa
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optimalna postupnost budtcich akénych zdsahov na dobu horizontu predikcie. Této po-
stupnost je vypocitand tak, aby boli splnené vsetky zadané obmedzenia na riadiace ¢i
riadené velic¢iny procesu.

Pokial by sme aplikovali celii vypoéitanti postupnost akénych zésahov na celom ko-
neénom horizonte predikcie, nésledne spoéitali novi postupnost a aplikovali, riadili by
sme systém po prvom kroku v otvorenej slucke. Takyto postup vsak nie je prilis vyhodny,
ked'Ze ide o riadenie v otvorenej slucke, nie je mozné reagovat na poruchy, ktoré na reilne
systémy casto posobia. Dalsou vyraznou nevyhodou tohto pristupu je znaénd nerobust-
nost.

Riesenim tohto problému je pouzitie tzv. kizavého horizontu predikcie (receding hori-
zon) [24]. V kazdom kroku sa spocita optimdlna riadiaca postupnost na dobu horizontu
predikcie P, ale aplikovany je len prvy akény zasah. Po zmerani nového stavu sa cely
postup opakuje. Tymto je do riadenia zavedena spatna vézba. Princip posuvného hori-
zontu predikcie vysvetluje obr. 5.3l Dodajme este, Ze aplikdcia posuvného horizontu je
vlastne aproximaciou optimaliza¢nej tlohy na koneé¢nom horizonte tilohou s nekoneé¢nym
horizontom.

Jednou z nevyhod klasického prediktivneho reguldtora je fakt, ze celd optimalizaéna
tiloha je rieSend on-line, pre kazdy akény zasah. Velkd vypoctova ndrocnost casto za-
brafiuje pouzitiu prediktivnych algoritmov riadenia v programovatelnych automatoch
alebo pri riadeni rychlejsich systémov s malou periédou vzorkovania.

Riesenim moze byt pouzitie explicitného prediktivneho reguldtoru, kde sa dany prob-
lém vyriesi naraz pre vSetky pripustné pociatotné podmienky pomocou parametrického
programovania [49]. Vysledny zékon riadenia je vo forme tabulky. Touto metédou sa vsak

nebudeme bliZsie zaoberat, jej podrobny popis je uvedeny napriklad v [2,[34].

HA(K), n* (ke 1)) \

klll‘lﬂl‘lﬂ

R+, ™+ 2+ 1)

pll0o0O > —>

u*(k+ ), uier 3+ 2)

I|_|mr11_|

k+1

HECR, 1o(R+ 1), 1" (k+2)

k+2

J

Obr. 5.3: Posuvny horizont predikcie.
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5.1 Navrh prediktivneho regulatora

Pri rieSeni tlohy prediktivnej reguldcie je dolezitd dobra znalost matematického mo-
delu systému. Na zaklade modelu sme schopni predikovat budtice stavy systému a néjst
optimalnu postupnost akénych zdsahov vyrieSenim optimaliza¢ného problému tak, aby
boli splnené zadané obmedzenia. Budeme sa zaoberat ndvrhom prediktivneho reguldtoru
pre linearny dynamicky casovo invariantny systém popisany nasledujicimi diferenénymi
stavovymi rovnicami:

x(k+1) = Az(k) + Bu(k),

(5.1)
y(k) = Cz(k) + Du(k),

kde xz(k) € R, u(k) € R™, y(k) € RP. Ulohou prediktivnej reguldcie je ndjst optimalnu
riadiacu postupnost minimalizujicu vhodne zvolené kritérium na konetnom horizonte
predikcie P. Volba samotného kritéria zavisi od konkrétnej ilohy. Volime ho tak, aby
sme mohli penalizovat neZiaduce spravanie ako napr. velky akény zasah, odchylku od po-
zadovanej hodnoty alebo ustdleného stavu.

Castou volbou je kvadratické kritérium, ktoré mé nézorni fyzikdlnu interpretéciu -
mnozstvo energie a existuje pomerne velké mnozstvo algoritmov pre rieSenie tiloh kvadra-
tickej optimalizacie. NajcastejSie pouzivanymi su zobecnena Cholesky faktorizacia a LDU
(Biermanova) faktorizacia. Podrobnejsi popis vybranych metéd je uvedeny napriklad
v [32,49]. Pre nas pripad budeme volit kvadratické kritérium tak, aby bola penalizo-

vand odchylka od ustdleného stavu a velky akény zdsah:

~
_

Jp(x(k),u(k)) =Y a(k+ilk)Tqu(k +ilk) + u(k +i|k)Tru(k +i|k). (5.2)

7

I
o

Matice ¢ = ¢* > 0 ar =T > 0 st vahové matice, ktoré si spolu s horizontom predikcie
P hlavnymi ladiacimi parametrami pri navrhu MPC. Ulohou prediktivnej regulacie je

najst minimum kvadratickej formy vzhladom na premennt u
u* = argmin Jp(z(k), u(k)). (5.3)

Obecne plati, ze so zvySovanim horizontu predikcie sa zvysuje kvalita regulacie, ale
zaroven aj vypoctova zlozitost. Je dolezité zvolit horizont predikcie tak, aby bol pocitac
schopny spocitat aktudlny akény zdsah za dobu mensiu ako je vzorkovacia periéda. Vyraz
x(k + i|k) predstavuje predikovani hodnotu stavu v ¢ase k + i na zdklade dat v case k.

Dalej budeme pre zjednodusenie pouzivat znacenie x(k+i|k) = x;.
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Predikované hodnoty stavov na horizonte predikcie P vyjadrime ako

T T
o .a:]TLl] = Apzo + By |ul ul .. -Uﬁq] . (5.4)
Matice A, a B,
R - ;
A? AB B
Ap= , B, = (5.5)
AP-1 AP2B B 0
Oznacme
T T
X = [:Erlf x) ...xp_l} , U= |:UOT uf ...uITD_l] :

Kritérium moéZeme potom pisat v maticovej forme:
Jp = (Ayzo + BpU)" Q (Apzo + BpU) + UTRU. (5.6)

Véahové matice Q = [I p1® q} a R = [I P-1® r}, kde ® znaci Kroneckerov produkt
matic a Ip predstavuje jednotkovi maticu prislusnej dimenzie. Po roznasobeni a ipravach

dostavame

Jp=U"(ByQB, + R)U + 2y A, QB,U + U B, QA, . (5.7)

Sucastou kritéria 5.7 by mal byt aj absolitny ¢len, ktory vSak pri minimalizacii kritéria
nemusime uvazovat.

V pripade, Ze neuvazujeme ziadne obmedzenia, moZeme tilohu minimalizacie B.7 riegit
analyticky. Jednou z moZnosti je zderivovat vyraz podla U a optimdlnu postupnost

T
akénych zdsahov U = [UST wt . u*PT_l] hladat podla

0Jp

i = U*. 5.8
i 0, prelU=U (5.8)

Druhy mozny sposob, ktorym sa budeme zaoberat podrobmnejsie, spo¢iva v dprave na
uplny stvorec.

Zavedieme si oznacenie
H=(B,QB,+R), [=u1,4,QB,. (5.9)
Vyraz B.7 upravime do nasledujiceho tvaru:

Jp=U"-U")H(U-U")—U"THU". (5.10)
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Aby bolo 5.7 rovné .10, musi platit
~UTHU = fU, —-UYHU* =U"'f"T. (5.11)

Dalej mozeme pisaf
~U'H =f, —HU*=f". (5.12)
Matica H je pozitivne semidefinitnd symetrickd matica, H = H', H > 0. Po transpono-

vani prvej rovnice a s¢itani oboch rovnic [5.12] dostavame
—HU* = 7T, (5.13)

Potom pre optimélnu postupnost akénych zdsahov U* minimalizujicu kvadratickd formu
5.7 plati
U* = —(B,QB, + R)'B) QA,. (5.14)

5.1.1 Prediktivny regulator s obmedzenim

Takmer kazda riadena sustava obsahuje nejaké obmedzenie, ¢i uz ide o fyzické obme-
dzenia senzorov a akcénych clenov, alebo o rozne technologické a ekonomické obmedzenia
riadenych velic¢in. Jednou z hlavnych vyhod MPC reguldtora je moznost zahrnutia tychto
obmedzeni.

Optimaliza¢nt tilohu uz nemozeme riesit analyticky ako v pripade bez obmedzeni, ale
vedie na kvadratické programovanie. Ulohou kvadratického programovania je najst také
z, ktoré minimalizuje funkciu:

J(z) = %ZTHZ + fTz (5.15)

tak, aby boli splnené zadané obmedzenia, ktoré su vyjadrené linearnymi maticovymi
nerovnostami:

Aqu S binq7 Aeqz = beq- (516)

Na minimalizéciu kritéria 5. 7sa mozeme pozerat ako na kvadraticky program, ktorého

optimalizacnou premennou je vektor buducich akénych zasahov U:
min UHU + fU, AU < bing,  AeqU = beg. (5.17)

Pomocou kvadratického programu [5.17 ndjdeme optimalnu postupnost akénych zasahov

na horizonte predikcie P tak, aby boli splnené obmedzujtice podmienky. Na rieSenie tiloh
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kvadratického programovania existuje mnozstvo solverov, napriklad v programovom pro-

stredi ScilabEI je implementovana funkcia gpsolve, ktora ma nasledujuci zapis
[U] = gpsolve(H, f, Aing, bing, Me), (5.18)

kde m, udava index prvku vektora b, od ktorého budi obmedzujice podmienky urcené
v tvare rovnosti. Ako uz bolo spomenuté, mnohokrat je potrebné obmedzovat nielen akény
zasah, ktory je optimalizacnou premennou samotného kvadratického programu, ale i ria-
dené veli¢iny (stavy) ¢i samotné vystupy. Vyjadrime si predikované hodnoty stavov z[5.4]
a obmedzujice podmienky pre stavové premenné budu v tvare nasledujicich maticovych

nerovnosti (rovnosti)
AianpU S binq - AinquZE(), AqupU = beq - Aqupr’(). (519)
Dalsim z ¢astych obmedzeni je obmedzenie na zmenu riadiacej veli¢iny veli¢iny Au(k) =

u(k) —u(k —1)
AingAU < bing,  AegAU = be,. (5.20)

Pre zmenu akénej veliciny Au(k) plati
T
AU=DU - |uf 0 - 0] . (5.21)

Tvar matice D; zavisi na pocte vstupov systému, pre systém s jednym vstupom plati

1
-1 1
D= o . (5.22)

-1 1

Pomocou vztahu [5.22 sme schopni prepisat obmedzenia [5.201 do pozadovaného tvaru, kde
vystupuje len optimalizacnd premenna U.

Obmedzenia, ktoré sme doposial spominali, si takzvané tvrdé obmedzenia, nemozu
byt za Ziadnych okolnost{ prekro¢ené. Zavadzanie tvrdych omedzen{ je vhodné pokial ide
o limity samotného procesu (fyzické obmedzenia senzorov a aktudtorov).

Niekedy je vsak vhodné takéto obmedzenia nejakym sposobom zmikéit, a to tak, ze
na ur¢ity cas povolime prekrocenie dané¢ho limitu za cenu urcitej penalizacie.

Deje sa tak zavedenim novej premennej e:

AU <b+e (5.23)

Thttp:/ /www.scilab.org/
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Do kvadratického kritéria priddme ¢len € Fe, ktorym budeme penalizovat pripadné pre-
krocenie daného obmedzenia. Vahova matica F je symetrickd pozitivne definitnd matica
prislusnych rozmerov, volens spravidla o niekolko rddov vyssia ako vdhy na stavy a akéné
zasahy.

Takéto obmedzenia sa pouzivaju véiésinou na obmedzenia vystupov alebo stavov po-
kial chceme penalizovat urcité neziaduce spravanie alebo zniZenie kvality procesu. Mikké
obmedzenia su dolezité aj z hladiska riesitenosti optimaliza¢nej tilohy, o ktorej sa zmie-
nime neskor.

Dalej je mozné priddvat rozlicné obmedzenia, zmenit kritérium (E0) priddvanim vah.
Casto je to obmedzenie na zmenu vystupu alebo stavu Az (k) = z(k) — z(k — 1), pripadne
sa v kritériu nevazi samotny akény zasah, ale jeho zmena a vtedy ma regulator integracny
charakter.

Treba vsak brat do tvahy fakt, Ze optimalizicia prebieha spravidla on-line a pridanim
kazdého d'alsieho obmedzenia ¢i vahy sa znacne zvysi vypoctova zloZitost. Preto nie je
vhodné pridavat Ziadne zbytotné obmedzenia. Nem4 napriklad zmysel vaZit alebo obme-

dzovaf poéiatoény stav .

5.1.1.1 Sledovanie konstantnej referencie

Doteraz sme sa zaoberali tillohou ako najst optimélnu postupnost akénych zasahov, ktora
prevedie systém z Iubovolného pociatoéného stavu xy do pociatku siradnicovej sistavy.
V praxi vSak casto pozadujeme, aby systém sledoval zadantu referencnu trajektoriu. Aby
sme mohli tilohu ndvrhu prediktivneho reguldtoru modifikovat pre sledovanie po ¢astiach
konstantnej referencie y,.;(k), musime predikovat jej hodnoty na dobu horizontu predikcie
N. Prvou moznostou je, Ze pozndme referencénti trajektériu na celom horizonte predikcie,
¢o bude aj nas pripad (programové riadenie) [20]. Ked hodnota referencie nie je zndma,

mozeme ju modelovat ako ndhodni prechddzku:
yref(k + 1) - yref(k') + ’LU(]{I), (524)

kde w(k) je biely sum a strednt hodnotu g,.; odhadujeme ako konstantu g,.;(k + 1) =
Uref (k). Opit budeme uvazovat model systému popisany stavovymi rovnicami (5.1]). De-

finujeme si kvadratické kritérium tak, aby bola penalizovand odchylka od referencného
signdlu e(k) = y(k) — yrer(k):

N-—1
In =Y el ge; +ul Fug, (5.25)
1=0
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matice ¢ = ¢* > 0 a7 = 7% > 0 si vahové matice. Predikované hodnoty vystupov
T
Y = |ys yi ... y%_l] na horizonte predikcie N vyjadrime ako:
_ . T
Y =A,2,+ B, [uOT ul .. .u%_l] ; (5.26)

kde matice fip a Bp su v tvare:

o - _

- CA ~ CB D

L= 7 |, B=| " | . (5.27)
CAP—1 CAP—2B CB D

Analogicky ako v pripade riadenia do poc¢iatku napiseme kritérium v maticovej forme:
~ ~ T . /. ~ ~
Jp = (Apxo + BpU - Yref) Q <Apx0 + BpU) - Yref) + UTRU: (528)

kde Y,.s je vektor predikovanych hodnot referencnej trajektérie na dobu horizontu pre-
dikcie.

Po roznéasobeni a tupravéch moZeme optimalnu postupnost riadiacich velicin,
ktord zaist{ sledovanie referenéného signalu Y,.s, hladat pomocou kvadratického prog-
ramu

1 - -
min - U'HU + f'U,  AingU < bing, AeqU = beg. (5.29)

Pre véhove matice f a H v tomto pripade plat{

(5.30)

5.1.1.2 Stabilita a riesitel'nost

Riadenie metédou klzavého horizontu este nezarucuje stabilitu, dokonca sa moze stat,
7e pre niektoré pociatoéné podmienky nebude mat optimalizaénd tloha vobec rieSenie.
V deviitdesiatych rokoch minulého storocia boli publikované prvé clanky [26]137], ktoré

sa zaoberali garanciou stability pri pouziti kizavého horizontu. Stabilitu mozno zaruéit:
e pridanim véhy na stav na konci horizontu predikcie zp (terminal weight),

e pridanim obmedzenia na stav na konci horizontu predikcie xp(terminal constraint

set).
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Tieto metddy st podrobnejsie vratane dokazov popisane napriklad v [31]. Ako bolo spo-
menuté, s rasticim horizontom predikcie P rastie aj kvalita regulacie. Definujme si kvad-
ratické kritérium na nekoneé¢nom horizonte:
N-1
Jp(x(k),u(k)) = Z [2(k +ilk) qu(k + ilk) + u(k + i|k) Tru(k + i|k)] + 5. (5.31)
i=0
Kritérium sme rozdelili na dve ¢asti. Prva cast predstavuje optimalizdciu na koneénom
horizonte predikcie a budeme ju opét riesit pomocou kvadratického programovania tak,
aby boli splnené vsetky pozadované obmedzenia. Druhd cast ¥ predstavuje optima-

lizaciu na nekoneé¢nom horizonte a plati:

00 T
Yp =zpPrp,

(5.32)
u; = —Kx; pre 1 > P,
kde P je ustdlenym rieSenim diferenc¢nej Riccatiho rovnice (ARE)
P=A"PA—- A"PB(R, + B'PB)"'B"PA+ Q,, (5.33)
a K je prislusné ustalené zosilnenie (Kalmanovo zosilnenie)
K = (R, +B"PB)'B"PA. (5.34)

Predtym, nez stru¢ne popiseme niektoré z moznosti dosiahnutia zaruc¢enej stability pre ki-
zavy horizont predikcie, uvedieme definicie pozitivne invariantnej pripustnej mnoziny {2

a mnoziny riesitelnosti X’.

Definicia 5.1 (mnozina riesitelnosti): X; je takd mnozina vsetkych stavov z; € R,
pre ktoré je dany kvadraticky program rieSitelny, to znamen4, Ze existujé takd optimdlna

postupnost akénych zdsahov, ktora spiﬁa vsetky zadané obmedzenia. >

Definicia 5.2 (pozitivne invariantna pripustnd mnozina): () pre dané riadenie u; =

h(x;) je oblast stavového priestoru, pre ktori plati:
o 1, € Q= wy; €x; pre Vj >0,
'xieﬁixmmﬁﬂfiSxmaxpl"eWZO- >

Definicia hovori, ze pokial sa stav dostane do mnoziny € a bude zachovany dany
zékon riadenia u; = h(x;), uz v tejto mnozine zostane a zaroven budu zachované vsetky

obmedzujice podmienky. Jednym z moznych sposobov ako zabezpecit stabilitu je volba
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vhodnej vahy koncového stavu xp. Budeme uvazovat kritérium .01l Na koneénom hori-
zonte N méame zaruc¢ent optimalitu a splnenie obmedzujticich podmienok, pokial budeme
koncovy stav zp vazit vdhovou maticou P, ktord je ustdlenym riesenim diferencnej Ric-
catiho rovnice, mame zarucenu stabilitu. Pokial v§ak nijakym spdsobom neobmedzime
stav xp a bude platit:

xp €N, (5.35)

tento sposob vedie na suboptimalne riesenie, lebo pre ¢ > P nemame zarucené splne-
nie obmedzujicich podmienok. Ak vsak pre vSetky pociatoéné stavy v kazdom kroku
optimalizacie plati

ro € Xy, (5.36)

tak pre dostatocne velky horizont predikcie bude zarucens nielen stabilita ale aj spl-
nenie vsetkych obmedzeni. N4jst taktito dizku je vsak pomerne zlozité a zaoberaju sa
tym napriklad autori clanku [2]. Jednoduchsi sposob pre najdenie optimdlne riesenia je
pridanie obmedzenia na koncovy stav.

Jednou z moznosti ako obmedzit koncovy stav je striktné obmedzenie zp = 0 (termi-
nal equality constraints). Tato moznost je sice najjednoduchsia, zna¢ne tym vsak ziizime
mnozinu rieitelnosti, preto ju vo vicsine pripadov nie je vhodné pouzit. Ovela vhod-
nejsie je volit menej striktné obmedzenie na koncovy stav, a to zp € Qu, kde Qs je
maximdlna pozitivne invariantnd mnozina pre u = h(x;) = —Kx;. Z druhého bodu defi-
nicie pozitivne invariantnej mnoziny £.2] je jasné, ze pre takto volené obmedzenie na stav
na konci horizontu predikcie budi splnené vSetky obmedzenia aj pre i > N.

Pre systémy, ktoré si stabilné v otvorenej slucke, sa naskytd dalsia moznost ako

zabezpecit stabilitu. Opit budeme uvazovat kritérium [B31] % vsak tentokrdt zvolime

ako
V¥ = T8 PapTn,
NV e (5.37)
u; =0 pre ¢ > N.
Pyqp ziskame rieSenim Lyapunovej rovnice
ATByapA - Byap + Qr = 0. (538)

Ked'ze pre riadenie h = 0 plati, Ze Q; = R™ bez toho, aby sme museli priddvat zvldstne
obmedzenia na koncovy stav, mame zabezpecenu stabilitu aj splnenie obmedzeni pre ¢ >
N.
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5.2 MPC - formulacia problému

Pri navrhu prediktivneho regulatora, ktory riadi teplotu v referenénych miestnostiach
na jednotlivych blokoch budovy CVUT, sme vychédzali jednak z teoretickych poznatkov
popisanych v tejto kapitole, ale predovSetkym z popisu samotného riadeného systému,
ktory bol uvedeny v kapitole 2l Nagou tlohou je navrhnit taky prediktivny regulétor,
ktory bude v prvom rade udrziavat teplotny komfort v referenénych miestnostiach a
zérovenn bude minimalizovat mnoZstvo energie, ktoré bude vynaloZené na vykurovanie.

Kladené si nasledujuce konkrétne poziadavky:

e teplota v referenénych miestnostiach viicsia ako 22°C vtedy, ked' je budova obsadend
(pracovné dni od 8 : 00 do 18 : 00),

e teplota v referenénych miestnostiach vicsia ako 19°C mimo obdobia, ked' je budova

obsadend (vikendy, sviatky, v noci),

e minimalizdcia vynalozenej energie (v pripade vykurovacieho systému popisaného v

predstavuje vynalozenu energiu rozdiel ¥p,, — Uy,

e obmedzenie na teplotu topnej vody: 20°C < ¥, < 55°C (dané maximdlnou a

minimdalnou teplotou vody, ktora je doddvana vymennikom),
e obmedzenie na rychlost zmeny teploty topnej vody: Ay, < £1°C/min.

Na to aby, sme mohli dosiahnut pozadovaného vysledku a naplnili vyssie uvedené po-
ziadavky, je nutné ndjst spravny tvar ticelovej funkcie vratane obmedzeni a spravneho
nastavenia vahovych matic.

Klasicky tvar kritéria [.25] kde je vazeny rozdiel y,.; — y, je v takomto pripade ne-
pouzitelny, ked'Ze cielom nie je riadit na presne stanovenu referenént hodnotu, ale udrzaft
teplotu v pozadovanych medziach (set range riadenie). Véazenie odchylky od referencnej
hodnoty (rovnako vazené je nedokurenie aj prekirenie) vedie na situdciu, ktord je zobra-
zené na obrazku B4 krizkovanym priebehom. Ovela Ziaducejsi je priebeh, ktory je vyob-
razeny na obrdzku s krizikmi, ked budova pocas doby, ked nie je obsaden4 (pozaduje sa
nizsia teplota v referenénej miestnosti), len velmi pozvolna vychldda a nenastéva problém

s nedokturenim na zaciatku obsadenostnych intervalov.
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Referencia —_—
Klasické kritérium —©—
Zone control —é

Obr. 5.4: Porovnanie klasickej kriterialnej funkcie ,,zone control “.

Najjednoduchsi sposob, ako takéto spravanie dosiahnut, je zaviest premenlivé vé-
7enie odchylky od referencénej hodnoty - vyssia véha v dobe, ked je budova obsaden4,
nizsia véha v obdobi mimo doby, ked je budova obsadend. Takto sice uspokojivo ob-
medzime nedokiirenie a zbytocne velki energiu vynaloZent na udrZanie teplotného kom-
fortu na zaciatku nového obsadenostného intervalu v pripade, ze skok v referencii je len
jednorazovy. Ak vsak pozadujeme viacndsobnu zmenu referencie a tym aj vahovej matice,
takyto pristup zlyhava [36]. Dalsia pontikand moznost, ako zabezpecit udrzanie vniitornej
teploty v pozadovanych medziach, je zaviest tvrdé obmedzenia, a to tak, aby tieto ob-
medzenia zdola obmedzovali teplotu v miestnosti hodnotou, ktord je danda referencnou
hodnotou v z4vislosti na dennej dobe (19°C resp. 22°C). Tento pristup vsak moze viest
na nerieSitenost daného problému. MoZnym riesenim je zjemnenie tychto obmedzen,
pouzitie tzv. ”zone control” (niekedy sa taktiez pouziva pojem funnel MPC) [30]. Ide o pri-
stup, ked je penalizované to, ze trajektéria optimalizovanej velic¢iny opusti pozadovani
oblast. V naSom pripade je ziaduce penalizovat pokles teploty v referen¢énej miestnosti
pod 22°C resp.19°C. Tento pristup mozno pouzitf aj pri minimalizacii vstupnej energie,
ked bude penalizovany akykolvek kladny rozdiel 94, — U,.,. Na zdklade vyssie uvedenych

poziadavok a nédslednych tivah budeme formulovat nasledujtice kritérium:

(5.40)

P-1
7= B0 2 QI + Qa0 1 (5.39
s ohladom na:
Yres(k) —y1(k) —a(k) <0 a>0,
ya(k) —b(k) <0 >0,
(k)
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kde y; (k) predstavuje riadené veli¢iny (teploty v referenénych miestnostiach 9,5, ¥,),
y2(k) st rozdielové pomocné vystupy, ktoré predstavuji vazeny rozdiel ¥p,y — U, @1
a (o su vahové matice prislusnych rozmerov. At,,az, Umaz, Umin SO 0Obmedzenia, ktoré
odpovedaju poziadavkam uvedenym vyssie.

Dvojica a(k), b(k) st tzv.”slack variables” [23], ktoré su nenulové iba za predpokladu,
ze je porusené zadané obmedzenie (v pripade a(k) ked klesne teplota v miestnosti pod po-
zadovanu, v pripade b(k) ak je rozdiel ¥4,, — ¥, kladny).

Pre vystupy y1(k) a yo(k) plati:

k—1
y1 (k) =AMz (0) + Z CA(k —1—1)(Bu(i)) + Du(k),
i

ya(k) =AF"2(0) + > CoA(k — 1 — i)(Bu(i)) + Dau(k).

=0

(5.41)

Takéto kritérium mozno prepisat do formy tilohy kvadratického programovania a
nasledne na riesenie tejto ilohy pouzit jeden z mnozstva dostupnych solverov pre tilohy
kvadratického programovania.

Volba védhovych matic @Q; a @, sa pocas pouzivania ukdzala ako klicova pre po-
zadované optimélne spravanie MPC. Vyber vahovych matic bol ucineny individuédlne
pre kazdy blok, kedze pre kazdy blok je pre udrzanie teplotného konfortu potrebné iné
mnozstvo dodanej energie. Hodnoty matic @) a () boli ladené experimetnélne na zaklade
online vykreslovania oboch ¢lenov kriteridlnej funkcie Pri vyberani konkrétnych
hodnot vahovych matic bolo dbané na to, aby bol zachovany ,rozumny*“ pomer medzi
¢lenmi kriteridlnej funkcie. Poslednou volbou, ktort bolo nutné pri nasadeni MPC ucinit,
bol vyber predikéného horizontu, ktory bol napokon zvoleny na P = 160, ¢o pri vzor-

kovacej periode 18 minut predstavuje 2 dni.



Kapitola 6
Simulacie na realnych datach

V tejto kapitole uvedieme sadu simuldcif, na ktorych ukdzeme tspesnost jednotlivych
identifikacnych metéd popisanych v predchadzajicom texte. Identifikacné metody boli
testované na redlnych détach z budovy CVUT v Prahe. Zhodnotenie vysledkov a simuldcif
v tejto praci uvadzame len pre blok B1, podobne vsak boli identifikované aj ostatné bloky
budovy Fakulty elektrotechnickej a Fakulty strojnej a vytvorené modely si pouzivané
pre MPC, ktorého uspesnost a porovnanie s konvenénymi metédami riadenia (ekvitermna

reguldcia) bude diskutované v druhej ¢asti tejto kapitoly.

6.1 Identifikacia

Pri identifikacii bola dostupna databaza historickych dat, ktora obsahovala idaje o tep-
lote v miestnosti, teplote vykurovacej vody, teplote vratnej vody a archivne predpovede
vonkajsej teploty. Ked'ze data v databdze boli ulozené v nevhodnom formdte, pred tym,
nez boli data pouzité pri identifikdcii, museli byt upravené sadou predspracovacich skrip-
tov, ktoré boli implementované v programovom prostredi ScilabEI. Déta boli nasledne
prevzorkované na vzorkovaciu periodu Ty = 18 min. Vzorkovacia periéda bola vybrata
s reSpektovanim dynamiky budovy. Kedze zvolené vystupy ([2I)) maji kazdy rozlicne
rychlu dynamiku, volba 18 minttovej vzorkovacej periédy predstavuje kompromis medzi
vzorkovanim pomalého vystupy teploty v miestnosti a relativne rychlej teploty vratnej
vody [48]. Na identifikdciu a testovanie vsetkych uvedenych identifika¢nych metéd sme

pouzili rovnaky tusek déat z januara 2011 a vSetky ziskané modely sme testovali na va-

Thttp:/ /www.scilab.org/
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lida¢nych datach z februara 2011. Teraz uvedieme zoznam testovanych identifikac¢nych

metdd, vratane znacenia, ktoré pre ne budeme v d'alSom texte pouzivat:
e 4SID- Subspace identifikacné metdédy, ktorych strucény princip sme uviedli v B.2]
e GB - identifikacia zalozena na Grey box modelovani popisana v podkapitole B.1]

e MRI - identifikacna metéda zalozend na minimalizacii viackrokovej predikénej

chyby, pouzity bol algoritmus 3]

¢ MRI+GB- identifikacna metoda zalozena na minimalizacii viackrokovej predikénej

chyby, ktora respektuje fyzikalnu struktiru identifikovaného systému,

e MRI+PLS - kombindcia ¢iastoénej linedrnej regresie a MRI identifikdcie podla
popisu uvedeného v [£.41

Dodajme este, ze hladdme model, ktory bude pouzity pre prediktivny reguldtor, preto
nas bude zaujimat predovetkym to, ako dobre dokdze tento model predikovat teploty
v referenénych miestnostiach pocas dvojdnového predikéného horizontu. Preto nebudeme
pri simuldciach vykreslovat (ako je zvykom) simulované vystupy modelov, ale k-krokové
predikcie teplot v referenénych miestnostiach, konkrétne predikcie na dva dni dopredu,
¢o odpoveda 160 krokovému predikénému horizontu. Pre porovnavanie kvality modelov
ziskanych jednotlivymi metodami nebudu pouzité len predikéné vlastnosti jednotlivych
modelov, ale aj skutocnost, ¢i je dany model vhodny pre riadenie, ¢o mozno otestovat

odozvami tychto modelov na niektoré typické vstupné signaly.

6.1.1 Subspace identifikacné metody

Pri tvorbe modelov za pouzitia 4SID sme pouzili implementéciu, ktord je sicastou Iden-
tification toolbox pre Matlab [28]. Na zdklade analyzy singularnych ¢isel matice, ktora
vznikla projekciou priestoru budicich vystupov pozdii priestoru budticich vstupov do riad-
kového priestoru minulych dat, bol odhadnuty rad systému stanoveny na 4. Na obrazku
vidime predikcie teploty v referenénych miestnostiach na dve hodiny a dva dni. Kym
na par hodin dokdze model ziskany Subspace identifika¢nymi metédami predikovat tep-
lotu v miestnosti velmi presne, na dva dni st uz predikcie tohto modelu omnoho nepres-

nejsie.
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160 - krokova predikci

160 - krokova predikcia (juh)
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Obr. 6.1: Predikcie teplot v referenénych miestnostiach (4SID).
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Obr. 6.2: Odozvy na jednotkovy skok na vstupoch (4SID).

6.1.2 Grey box modelovanie

Dals{ z identifikaénych pristupov, ktory sme pouzili pri identifikdcii, bol postup, ktory
sme podrobne popisali v podkapitole Bl Na odhad parametrov matic stavového popisu
A, B s pozadovanou strukturou .10 sme pouzili Sk:ﬁt pre Grey box identifikaciu, ktory

sme implementovali v programovom prostredi Scilabi.

http:/ /www.scilab.org/
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Obr. 6.3: Predikcie teplot v referenénych miestnostiach (GB).
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Obr. 6.4: Odozvy na jednotkovy skok na vstupoch (GB).

Model ziskany Grey box identifikaciou vykazuje podobne ako model ziskany Subspace
identifikdciami dobré predikéné spravanie na par hodin dopredu, na dva dni dopredu vsak
uz nedokaZe odhadnit teplotu v miestnosti presne. Narozdiel od modelu ziskaného 4SID
metédami m4 viak jednu vyhodu. Vd'aka tomu, Ze zohladiiuje struktiru, skokové odozvy

si zachovéavaju fyzikdlny zmysel.

6.1.3 MRI identifikacné metoédy

7 dvojice uvedenych metod minimalizujucich viackrokovu predikéni chybu sme si vybrali
metodu, ktoru sme oznacili ako jednokrokovy algoritmus a bola prezentovana D. Laurim

a M. Martinezom v [25]. Testovanie dvojkrokového algoritmu na priklade 1] ukdzalo, ze
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kvalita ziskaného odhadu je zna¢ne podmienens znalostou struktiry modelu sumu, ktort
v pripade redlneho systému nemame k dispozicii. Algoritmus je dalej velmi citlivy na vy-
budenost. KedZe data, ktoré sme mali k dispozicii, pochddzaju z uzavretej slucky, boli
zatazené znacnou koreldciou (aktudlny vstup - minulé vystupy), ¢o znemoznilo pouZzitie
tejto metddy, a preto bol pouzity len algoritmus popisany v K implementacii boli
pouzité solvery na rieSenie tiloh nelinedrnej optimalizacie, ktoré st sticastou Optimization
toolbox pre Matlab [6]. Pri identifikdcii boli zvolené parametre struktiry modelu n, = 1,
n, = 1, np = 1. V pripade, Ze stavové premenné odpovedaji priamo meranym vystupom
(¢o je aj néas pripad), je jednoduché najst suvislost medzi struktirou © (&) ziskant

MRI identifikaciou a maticami stavového popisu A, B

BT
AT

o= (6.1)

Dizka predikéného horizontu bola zvolena P = 100, hoci predikény horizont MPC,
pre ktory sa model pouzije, je P = 160. Ako sme vsak uz ukézali v kapitole o MRI
identifikacnych metodach, kvalita viackrokovych predikcii rastie zo zvysujicim horizon-
tom len do urcitej hodnoty. Pre vyssi horizont ako P = 100 sa kvalita identifikovaného

modelu uz nijak nezvysuje, iba zbytoéne rastie vypoctova narocnost.

160 - krokova predikcia (juh) 160 - krokova predikcia (sever)

3,00

14.1.0:00 16.1.0:00 18.1.0:00 20.0:00 22.1.0:00 1410:00 16.10:00 181000 20.10:00 22.10:00

Obr. 6.5: Predikcie teplot v referenénych miestnostiach (MRI).
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Obr. 6.6: Odozvy na jednotkovy skok na vstupoch (MRI).

6.1.4 Grey box modelovanie v kombinacii s MRI

Tato metdda taktiez pouziva k odhadu matic stavového popisu MRI identifikacny algo-
ritmus, ale narozdiel od predoslej metédy dodrzuje fyzikdlnu podstatu systému a identi-
fikuje matice v ziadanej struktire B.10, na ¢o je pouzity solver na rieSenie nelinedrnych
optimalizacnych tloh s obmedzenim.

Parametre sme volili podobne ako v pripade klasickej MRI identifikacie: n, = 1,

nbzl,nkzl,leoo

160 - krokova predikeia (juh) 160 - krokova predikcia (sever)

5,0

141.0:00 1610:00 18.1.0:00 20.1.0:00 22.1.0:00 1471.0:00 16.1.0:00 18.1.0:00 20.10:00 22.1.0:00

Obr. 6.7: Predikcie teplot v referenénych miestnostiach (MRI4-GB).
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Obr. 6.8: Odozvy na jednotkovy skok na vstupoch (MRI4+GB).

6.1.5 Kombinacia MRI a PLS

Posledna uvedend identifikacna metéda vyuziva kombinaciu MRI a PLS tak, ako bola
popisand v [25]. Algoritmus bol implementovany v programe Matlab a pri identifikdcii
boli opéf zvolené parametre n, = 1, ny, = 1, n, = 1, P = 100. Tento algoritmus vyzaduje
okrem tychto parametrov aj poc¢et komponent, ktoré su pouzité pri identifikacii. V nasom
pripade bol pocet parametrov zvoleny na 6 zo 7 na zaklade analyzy vzajomnej zavislosti

vystupov a regresora.

160 - krokova predikcia (juh) 160 - krokova predikcia (sever)

namerané data

141.0.00 16.1.0:00 18.1.0:00 20.1.0:00 22.1.0:00 1471.0:00 161000 18.1.0:00 20.10:00 22.1.0:00

Obr. 6.9: Predikcie teplot v referenénych miestnostiach (MRI4-PLS).
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Obr. 6.10: Odozvy na jednotkovy skok na vstupoch (MRI+PLS).

6.1.6 Porovnanie identifikovanych modelov

V tejto casti uvedieme porovanie predikéného spravania modelov ziskanych uvazovanymi
identifikacnymi metodami. Pre porovnanie tychto modelov sme pouzili rozptyl viackro-

kovych predikénych chyb var,,(i) a nasledujici fit faktor:

1 [rssmlle 4 ) = Drogmte+il0) |

fitsn (i) = 100%, (6.2)
kde i € {1,2,...,160} a ¥,,/, predstavuje teplotu v juznej/severnej referencnej miest-
nosti. Na nasledujicich obrazkoch [6.12] mozno vidiet vykreslené rozptyly viackro-
kovych predikénych chyb a fit faktory ziskanych modelov v zévislosti na meniacom sa
pocte predikénych krokov. V pripade predikcie teploty na par krokov vidime, ze vSetky
ziskané modely najmé v pripade severnej miestnosti predikuju priblizne rovnako presne.
Pre vyssie predikéné horizonty vsak viditelne lepsie spravanie vykazuji modely ziskané
metoédami, ktoré minimalizuji viackrokovi prediként chybu. Najlepsie vysledky vyka-
zuje kombindcia MRI+PLS, ktord vd'aka postupu, ktory sme popisali v castiE4] dokaze
pri identifikdcii vyuzivat len déta, ktoré v sebe nesti releventni informéciu, potlacit vplyv
sumu a tym poskytnitf model s uspokojovymi predikénymi vlastnostami. Len o niec¢o ne-
presnejsie predikcie (v pripade severnej miestnosti dokonca niekedy aj o nieco presnejsie)
poskytuje model ziskany klasickou MRI identifikaciou.

Oba tieto modely vSak maju jeden zdsadny nedostatok, ktory mozno pozorovat na
obrazkoch a [610, kde su vykreslené odozvy na jednotkovy skok tychto modelov.
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Zarazajice su najmé odozvy na vstup vykurovacej vody v juznej vetve. Oba modely
totiz predpovedaju, ze zmena vykurovacej vody na vstupe z 0 na 1°C sposobi pokles
teploty nielen vratnej vody ale aj teploty v oboch miestnostiach. Takato situacia sa-
mozrejme neodpoveda skutocnosti tak, ako bola popisana v kapitole 2l ¢o je sposobené
predovsetkym tym, ze oba modely sui ziskané pristupom zalozenym na Black box mode-
lovani a nerespektuju teda fyzikalnu podstatu systému. Pouzitie takéhoto modelu v kom-
bindcii s MPC by mohlo viest na neprijemné situdcie, ako napriklad snaha zvysit teplotu
v miestnosti znizenim teploty vykurovacej vody a podobne.

Model ziskany minimalizaciou viackrokovej predikénej chyby, ktory respektuje struk-
turu riadeného procesu (MRI4GB), predpoveda sice nepresnejsie ako predoslé dva uve-
dené modely, ale pri pohlade na jeho skokové odozvy vidime, ze odpoveda priblizne
tomu, ¢o by sme ocakavali na zdaklade popisu riadeného systému uvedeného v kapi-
tole Bl Schopnost predikcie zostavajticich dvoch modelov (4SID, GB) je zna¢ne horsia
ako u met6éd minimalizujticich viackrokovii chybu, ¢o mozno vidiet aj na .1 a 6.3l Model
ziskany 4SID nanajvys dava odozvy [6.2] ktoré nie v silade s dynamikou budovy.

Na zaklade simuldcii a iivah, ktoré sme uviedli vyssie, sa ako najvhodnejsi pre nasledné
pouzitie v kombinacii s MPC javi model ziskany metédou, ktort sme oznacili MRI+GB.
Poskytuje uspokojivé predikcie aj na vicsie horizonty a podla skokovych odoziev odpo-
veda dynamike riadenej budovy. Modely ziskané touto metdédou boli pouzité aj pri i-
dentifikdci ostatnych blokov a nasledne boli rovnako ako na nami uvazovanom bloku B1
pouzité pre MPC, ktoré plni v budove CVUT v Dejviciach tlohu reguldtora na vyssej
urovni riadenia.

Vsetky uvazované metody, ktoré nebrali do ivahy struktiru riadeného systému, sa
javili pri sti¢asnom pocte meranych vstupov a vystupov ako nepouzitené pre nasledné
pouzitie s MPC. Za hlavnu pricinu takéhoto spravania mézeme povazovat fakt, ze na bu-
dovu posobia okrem vstupov, ktoré uvazujeme v nasom modeli, aj iné nemeratelné vstupy.
Velky vplyv na teplotu (predovsetkym v juzne orientovanym miestnostiach) mé slneéné
Ziarenie, ¢o je badatelné aj z faktu, Ze predikcie teploty v severne orientovanych miest-
nostiach su vyrazne presnejsie.

Nezahrnutym vplyvom intenzity slnetného Ziarenia si mozno velmi jednoducho vy-
svetlit aj nezmyselny priebeh skokovych odoziev £.2, .10, u Black box modelov,
podla ktorych by ndsledkom zvysenia teploty vykurovacej vody v juznom vykurovacom
okruhu mal byt pokles teplot v jednotlivich miestnostiach. Nazornejsie sa tento paradox
d4 popisat tak, ze pokles teploty vykurovacej vody sposobi ndrast teploty v miestnos-

tiach. Skuto¢nost je vSak ind. Déta, ktoré boli pouzité pri identifikdcii, st zna¢ne korelo-
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vané, ¢o je vysledok spéitnej vizby od regulatora. Z toho dovodu je teplota vykurovacej
vody nepriamo imerne zavisla na intenzite slne¢ného ziarenia (spatnovézbovy reguldtor
na zvysenie intenzity reaguje znizenim teploty vykurovacej vody). Pokles teploty vykuro-
vacej vody v skutocnosti len odraza zvysenie intenzity slnec¢ného ziarenia, ¢o samozrejme
sposobi zvySenie vntitornej teploty.

Dalsim vstupom, ktory nemozno len tak zanedbat, je mnozstvo Iudi, ktoré sa v dant
dobu v budove (miestnosti) nachddza (tzv. occupancy). V pripade rozsirenia modelu
o tieto vstupy moéZzeme ocakavat, Ze aj modely ziskané metédami zaloZenymi na Black
box modelovani sa stani vhodnymi pre nasadenie s MPC. Podrobnejsie budeme vplyv
slnecného osvitu na spravanie budovy CVUT a moznosti dalsicho vylepsenia modelu

diskutovat v nasledujicej podkapitole.

L L L L L L L
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——— MRI+PLS

|
—ocB
——4siD

L L L L T L L
20 40 60 80 100 120 140 160
i

Obr. 6.11: Porovnanie viackrokovych predikénych chyb identifikovanych

modelov.
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Obr. 6.12: Porovnanie fitfaktorov identifikovanych modelov.
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6.2 Prediktivny regulator

Prediktivny regulator, ktorého navrh sme popisali podrobne v[5.2] je pouzivany pri riadeni
teploty v referenénych miestnostiach na vsetkych blokoch budovy Fakulty elektrotechnic-
kej a Fakulty strojnej. V tejto kapitole uvedieme porovnie spominaného prediktivneho
reguldtora a klasickej ekvitermnej regulécie, ktora bola pouzivana na nami uvazovanej
budove CVUT pred nasadenim prediktivnej reguldcie.

K tomu, aby sme mohli porovnat oba sposoby reguldcie aj napriek tomu, Ze oba re-
guldtory pracovali za roznych podmienok (predovsetkym iné poveternostné podmienky),

zavedieme pojmy ECM (Energy Consumption) a HDD(Heating Degree Day) nasle-

dovne
Tend
HDD = ) | yres(i) = 0o(i) (6.3)
1=Tstart
a
Tend
ECM - Z (/19hws(i) - 197’1118(2.)) + (ﬂhwn(i) - 797“wn(@)) 3 (64)
i=Tstart

kde T4+ predstavuje ¢as zaciatku experimentu a 7,4 jeho koniec. Pre porovnanie kvality
pri roznych poveternostnych podmienkach pouzijeme pomer % vyjadrujuci energiu
spotrebovani na vykurovanie severnej aj juznej vetvy vztiahnutd na rozdiel medzi
pozadovanou referencnou teplotou a vonkajsou teplotou [6.3]

Najprv sme porovnali regulaciu ekvitermou, ktora bola nasadena na bloku B; na za-
ciatku roku 2010, s prediktivnym regulatorom zo zaciatku roku 2011. Na obrazkoch
6.I36.14 vidime vykreslené integraly rozdielu ¥4, — ¥,.,, ktoré predstavuju energiu spot-
rebovani na vykurovanie pre ekvitermnu regulaciu aj MPC. Uz zo samotnych obrazkov je
badatelné, Ze integral daného rozdielu m4 urcite mensiu plochu v pripade prediktivneho
regulatora ako v pripade klasickej ekvitermnej regulacie, ¢o potvrdzuje fakt, ze MPC

mozno v pripade znalosti matematického modelu a vhodne zvolenej ticelovej funkcie s vy-

hodou pouzit pri riadeni velkych budov a usetrit tak zna¢né mnozstvo energie.
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Obr. 6.13: Porovnanie ekvitermnej reguldcie a MPC (juh).
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Obr. 6.14: Porovnanie ekvitermnej regulacie a MPC (sever).

KedZe vSak pri porovnandvani pouzitych stratégii neboli rovnaké poveternostné pod-
mienky, na potvrdenie tspor, ktoré boli dosiahnuté pomocou MPC, uvadzame aj tabulku
6.1 ktora taktiez potvrdzuje energetickti vyhodnost MPC a jeho relativne tispory oproti

konvenénému ekvitermnému riadeniu dokonca az o 27%.
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Tabulka 6.1: Porovnanie tispor.

Ecv/HDD  pocet dni  relativne tspory

MPC 0.6012 29 27.1%
EKVITERMA 0.8244 84

6.3 Zahrnutie vplyvu slnka

Ani jeden z modelov, ktory sme doteraz uvazovali, nemal v sebe zahrnuty vplyv slne¢ného
Ziarenia, ktoré mé vsak urcite nezanedbatelny vplyv na spravanie budovy, a to najmi
v pripade juzne orientovanych miestnosti, ¢o potvrdili aj simulacie v sekcii [6.1] kde bolo
badatelné, ze vsetky ziskané modely predikovali jednoznacne presnejsie teplotu v juzne
orientovanej miestnosti.

Na to, aby sme vSak mohli zahrnit do modelu pre MPC vplyv slneéného Ziarenia, by
sme potrebovali jeho dostatoéne presné predpovede na dobu horizontu predikcie. Ked'ze
vsak takéto predpovede neboli dostupné, uvadzame v nasej praci len analyzu vplyvu
slnecného Ziarenia.

Ako vstup sme pre tieto analyzy pouzili merania slnecného osvitu namerané fotobun-

kou Siemens QLS60, ktord bola umiestnend na juznej strane budovy [6.19]

Obr. 6.15: Umiestnenie ¢idla intenzity slne¢ného ziarenia.

Zahnrutim vplyvu slnec¢ného ziarenia do modelu sa povodny vektor vstupov rozsiril
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na:
T

u = [190 ﬁhws ﬁhwn I : (65)

kde I(Wm™?) predstavuje intenzitu slnecného ziarenia. Struktira systémovych matic A,

B sa z povodne struktury (BI0) rozsirila na:

ap as az 0 by 0 0 b5
0 O 0 b3 0 O
A= | B . B= 3 . (6.6)
az 0 ag ag by 0 0 bg
0 0 ar ag 0 0 by O

Pri samotnej identifikdcii vplyvu slneéného Ziarenia sme sa museli vysporiadat s jednym
zasadnym problém, ktory bol spomenuty aj vyssie. Déta, ktoré boli dostupné pri identi-
fikacii, pochddzali bud z obdobia mimo vykurovaciu sezénu, ked sa netopilo, a k iden-
tifikdcii boli nepouzitelné kvoli nedostatoénej vybudenosti. Druhou skupinou boli déta,
ktoré boli zozbierané pocas vykurovacej sezony. V tomto obdobi vsak je teplota v miest-
nosti riadend spétnovéizbovym regulatorom, ktory uspesne potlaca vplyv poruchovych
veli¢in, medzi ktoré patri intenzita slneéného ziarenia a vonkajsia teplota, a znemoznuje
spravne identifikovat vplyv tychto vstupov na spravanie budovy. To potvrdzuje aj obrazok

korelacie medzi teplotou v miestnosti a intenzitou slneé¢ného ziarenia [6.16)

9, (+1)(C)
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Obr. 6.16: Koreldcia medzi o,.,/, a I.

Na riesenie tohto problému sme pouzili alternativny sposob identifikacie pozostavajuci

z dvoch krokov.

1. Identifikacia z nekorelovanych dat

V prvom kroku algoritmu sme pouzili k identifikacii data, ktoré boli zozbierané
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mimo vykurovaciu sezonu, t.j. v obdobi, kedy sa netopilo a vplyv intenzity slnecného
Ziarenia na teplotu v miestnosti nebol potldcany reguldtorom. Ked'ze teplota vy-
kurovacej vody je v tomto obdob{ konstantnd, mozno identifikovat systém v nasle-

dujicom tvare

by b5
0 O
z(k+1) = Az(k) + d(k) + aff, (6.7)
by bg
0 O

T

kde d = [190 I} . Aby sme mohli teraz identifikovat maticu A a koeficienty
b1, by, bs, bg, potrebujeme sa zbavit ¢lenu aff predstavujiceho vplyv vykurovacej
vody, ktord je po cely ¢as konstantd. Vdaka linearite toho moZno dosiahnut

identifikaciou z rozdielovych dét z, a u,:

Ty = Tq — Ly,

Up = da_dba

(6.8)

kde z,, d, a xy, d, predstavuju suvislé iseky dat namerané mimo vykurovacej sezény.

2. Identifikacia s obmedzenim
V druhom kroku sme uskutoénili klasicki identifikdciu matic so Struktirou (G.0])
z dat, ktoré boli ziskané behom vykurovacej sezény. Aby vsak bola zabezpecend
presna identifikacia parametrov, ktoré odpovedaju vplyvu poruchovych veliéin (in-
tenzity slnecného ziarenia a vonkajsej teploty), parametre by, bo, bs, bg ziskané v pr-
vom kroku identifikdcie poslizili ako obmedzenia v druhom kroku, tieto parametre
boli hladané len na intervale, ktory odpovedal 5% od hodnoty prislusného para-

metru ziskanej v prvom kroku.

Takymto sposobom je mozné identifikovat aj vplyv poruchovych veli¢in, ktoré nie je
mozné spravne identifikovat z dat ktoré st zatazené koreldciou vd'aka pritomnosti re-

gulatoru, ¢o ukazeme aj na simulaciach uvedenych v nasledujicej casti.

6.3.1 Simulacie

V nasledujucej casti na simuldciach ukazeme, ako vyrazne moze zahrnutie vplyvu inten-
zity slneéného Ziarenia vylepsit predikéné spravanie identifikovaného modelu, a zdroven

ukazeme, aky vyznam ma v tomto pripade dvojkrokova identifika¢na procedira, ktort
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sme popisali v[6.3l Budeme porovnavat tri rozne modely: model; predstavuje model, ktory
zahinia aj vplyv intenzity slneéného ziarenia, ktory bol identifikovany klasicky v jednom
kroku z déat zozbieranych pocas vykurovacej sezény, model, nezahfna vplyv intenzity
slnéného ziarenia, models bol ziskany identifikaénou procedirou popisanou v [6.3

Ako identifikacné data sme v tom pripade pouzili data zo zaciatku decembra 2010,
pricom sme ich vyberali tak, aby v obdobi, z ktorého pochadzaju, bolo ¢o najviac slnec-
nych dni. Ako valida¢né data sme pouzili data z januara 2011, rovnako sme volili obdobie,
kedy bolo relativne slnecno. Pri identifikacii sme pouzili metodu, ktorid sme oznagcili v -
vode tejto kapitoly ako MRI+GB, a parametre sme volili podobne ako pri identifikacii
predoslych modelov: P =100, n, =1, n, = 1, ng = 1.

model; v sebe sice zahina vplyv slnka, ale kvoli tomu, ze bol identifikovany z dat
pocas vykurovacej sezony, nebolo mozné identifikovat vplyv slnka presne, a na validaénych
datéch tplne straca prediként schopnost na viac ako par hodin dopredu. Jeho predikcie
st najmé na severnej strane ovela nepresnejsie ako u model,, ktory vobec nezahfiia vplyv
slnka.

Naopak models, ktory bol ziskany dvojkrokovou identifikacnou procedirou, predi-
kuje jednoznac¢ne najpresnejsie. Ako jediny dokaze predpovedat vyrazne zvysenie teploty
okolo obeda, kedy teplota v miesnosti znacne stipne, a rovnako i vyrazny pokles teploty
pocas noci. Zaujimava je situdcia, ktord je vidiet na obrazku [6.I9, kde predikcie v ob-
dobi od 16.1. do 18.1. st pre model, a models vyrazne vychylené, no model, predikuje
velmi presne, ¢o je sposobené tym, Ze prave tieto dva dni boli za dané obdobie zd aleka

najslnecnejsie.

| | ——model,

—— model,

—— model,

T
|| ——model,
—— model,

—— model,

Obr. 6.17: Porovnanie rozptylu predikénych chyb identifikovanych mode-

lov.
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fit (%)

fit, (%)

Obr. 6.18: Porovnanie fitfaktorov identifikovanych modelov.
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Obr. 6.19: Porovnanie predikcii identifikovanych modelov.
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V ramci tejto prace bola spracovana studia identifikacnych metéd vhodnych pre predik-
tivne riadenie. Velkd pozornost bola venovand identifkaénym netédam, ktoré su zalozené
na minimalizacii viackrokovej predikénej chyby a poskytuju model, ktory je priamo uréeny
pre pouzitie s MPC. Naga §tudia potvrdila daleko lepsie predikéné vlastnosti tychto
modelov aj pri testovani na vzorovych prikladoch, ale predovsetkym, ¢o je hlavné, modely
ziskané MRI identifikacnymi metédami potvrdili svoj potencial aj pri identifikdcii modelu
konkrétnych blokov budovy CVUT v Praze. Teplotu v miestnosti dokdzali predikovaf
omnoho presnejsie ako doteraz pouzivané modely ziskané metédami Subspace identifikacie
a Grey box modelovacim pristupom.

Hlavne vd'aka tymto vlastnostiam boli MRI identifika¢né metédy vybraté z mnozstva
dostupnych identifikacnych metéd a prostrednictvom nich boli vytvorené modely vSetkych
blokov budovy CVUT v Dejviciach, ktoré vyuziva prediktivny reguldtor riadiaci teplotu
v jednotlivych miestnostiach pre predikcie.

V dalgej casti nasej prace bol vykonany navrh prediktivneho reguldtora tak, aby
zabezpecil nielen teplotny komfort vo vybranych miestnostiach, ale aby ¢o najviach znizil
néklady na vykurovanie. Podla porovnania, ktoré sme uviedli v casti 6.2 prediktivny
reguldtor vykazoval oproti klasickej ekvitermnej reguldcii relativne tspory okolo 27%.

Aj napriek znaénému znizeniu nakladov na vykurovanie, ktoré MPC prinieslo, je v tej-
to oblasti este velky priestor na vylepSovanie, predovsetkym v oblasti identifikdcie. Znacné
vylepSenie vlastnosti identifikovanych modelov moze priniest zahrnutie vplyvu intenzity
slneéného ziarenia. Ako bolo ukdzané na simuldciach v [6.3] modely rozsirené o vplyv
intenzity slneéného Ziarenia dokazu hlavne pocas slneénych dni presnejsie predikovaf
teplotu v miestnostiach. Pouzitie takéhoto modelu v kombindcii s MPC by mohlo zabranit

miernemu pretdpaniu najmi pocas obeda, ked' je intenzita slne¢ného Ziarenia najvyssia,

69



KAPITOLA 7. ZAVER 70

a znizit tym ndklady na vykurovanie.

Priestor pre d'als{ vyskum predstavuji aj samotné MRI identifikacné metddy. Prob-
lémom, s ktorym sme sa potykali aj pri nasej praci, bol nedostatok dobre vybudenych
dét. Tento jav je bezny pri identifikdcii takmer vetkych priemyselnych systémov, kedze
pracuju v uzavretej slucke vd'aka pritomnosti regulétora. Zohladenie tohto faktu pri iden-
tifikdcii zaloZenej na minimalizacii viackrokovej predikénej chyby by mohlo znaéne zvysit

pouzitelnost tychto metdéd pri identifikdcii pre prediktivne riadenie.
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Priloha A

Obsah prilozeného CD

Sucastou tejto prace je aj CD, ktoré obsahuje okrem elektronickej verzie tejto prace aj

naimplementované zdrojové kédy. CD mé nasledujicu struktiru:
e DP obsahuje diplomova_praca.pdf,
e Scilab obsahuje zdrojové kédy naimplementované v programovom prostredi Scilab,

e Matlab obsahuje zdrojové kédy naimplementované v programovom prostredi Mat-
lab.



