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Abstrakt

Bakalarska prace se zabyva identi kac teplotn ho modelu realne m stnosti a vytapen m
dane m stnosti r zene prediktivn regulac zalozene na modelu. Rozeb ra odhad parametru
modelu s vyuzit m metody nejmens ch ctvercu z namerenych a upravenych dat. Prace
se venuje take moznosti odhadu parametru s omezen m pomoc funkce quadprog pro-
gramu Matlab. Po prevodu odhadnuteho modelu do stavoveho popisu je system r zen
prediktivn regulac s clem optimalizovat energeticky vydej na vytapen dle zadanych
pozadavku a referenc . Soucast je porovnan regulace s tvrdymi a mekkymi omezen mi.
K optimalizaci se vyuz va kratkodoba predpoved venkovn teploty. Jako dals moznost
se uvazuje vyuzit znamych predikc teplot okoln ch m stnost . Zaver prace se venuje pre-
diktivn mu r zen na zaklade nelinearn ho modelu systemu s vyuzit m funkce fmincon
programu Matlab. Funkcnost navrzenych prediktivn ch regulatoru zalozenych na modelu
m stnosti je overena simulac s pomoc namerenych dat.

KI cova slova

Identi kace, metoda nejmens ch ctvercu, vytapen , r zen na zaklade modelu, MPC, NMPC,
quadprog, fmincon



Abstract

The bachelor thesis deals with identi cation of the thermal model of the real room
and heating control by a model predictive control of this room. It analyzes the model
parameter estimation using the least squares method from the measured and adjusted
data. The thesis also deals with the possibilities of model estimation with constraints
by quadprog function of Matlab. After transformation estimated model into state space,
the system is controlled by model predictive control to optimize and minimize energy
consumption for heating according to the given requirements and references. It includes
comparison of results using hard and soft constrained model predictive control. The con-
troller uses short-term outside temperature forecast and also prediction of surrounding
rooms temperature. The nal part is devoted to non-linear model predictive control uti-
lizing fmincon function of Matlab. Functionality of the above formed model predictive
controllers of the room heating is veri ed by simulation with measured data.

Keywords

Identi cation, least square method, heating, model predictive control, MPC, NMPC,
quadprog, fmincon
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Kapitola 1

Uvod

S urcitou formou vytapen se dnes poc ta temer u kazde stavby. Ne vzdy je ale pr tomna
optimaln forma regulace. Pritom spravne zvolena regulace muze v konecnem dusledku
vyznamne usetrit naklady na vytapen .

V teto praci se budeme venovat prediktivn mu r zen vytapen realne m stnosti. Jelikoz
se jedna o r zen na zaklade modelu, budeme se zabyvat take identi kac parametru
dynamickeho systemu, ktery predstavuje prave nami vytapena m stnost. V dnesn dobe
vystavby uspornych n zkoenergetickych budov a snizovan nakladu na vytapen je toto
tema velmi aktualn .

Pocatky prediktivn ho r zen sahaj do 70. let 20. stolet [3] a s rozvojem vypocetn
techniky se oblast uplatnen dale rozsiruje [4]. Regulator planuje (optimalizuje) budouc
kroky regulace az do vyse predikcn ho horizontu, na zaklade chovan modelu systemu.
Matematicky model r zeneho systemu muzeme z skat modelovan m s vyuzit m fyzikaln ch
znalost nebo identi kac z namerenych dat.

1.1 Struktura textu

Popis zadan V teto kapitole je upresnena uloha, kterou se prace zabyva. Jedna se
0 popis vytapene m stnosti a jej ho okol vcetne rozm sten jednotlivych senzoru, ze
kterych jsou z skana data. Nasleduje zpracovan namerenych dat, ktere obnas Itraci
a prevzorkovan .
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Identi kace Tato kapitola je venovana metode nejmens ch ctvercu a jej mu pouzit
pro identi kaci teplotn ho modelu m stnosti. Dale se zabyva identi kac parametru mo-
delu s pozadovanymi realnymi fyzikaln mi vlastnostmi modelu.

R zen V teto casti se prace zabyva formulaci prediktivn ho regulatoru pro vytapen
dane m stnosti, a to na zaklade zjednoduseneho linearn ho, a nasledne i nelinearn ho
modelu. Je zde diskutovan regulator s tvrde nastavenym omezen m, ale take varianta
v podobe mekkych omezen . Funkcnost regulace je overena simulac .

Veskere vypocty a prace je provadena v programu Matlab. Nejsou zde uvadeny zadne
zdrojove kody nebo skripty. Ty se nachazej na prilozenem CD formou pr lohy.



Kapitola 2

Popis zadan

C lem prace je odhad parametru modelu dynamickeho systemu, v tomto pr pade jej
predstavuje termodynamicky model m stnosti, a nasledna implementace pokrocileho r zen
vytapen na zaklade tohoto modelu. K dosazen c le je nutne se seznamit s metodami od-
hadovan parametru modelu dynamickych systemu a s principy pokrocile regulace.

Kvalita regulatoru zalozenych na modelu velmi zavis na presnosti modelu regulo-
vaneho systemu. Proto je nutne venovat velkou pozornost prave modelu systemu. Sa-
motny termodynamicky model m stnosti presne odpov daj ¢ realnemu chovan je ve sku-
tecnosti velice slozity. Duvodem je, ze na vyvoj teploty v m stnosti maj vliv i fak-
tory, ktere nejsou soucast namerenych dat nebo je nelze jednoduse merit. Jedna se
napr klad o men c se parametry budovy, intenzitu slunecn ho zaren nebo vliv vnejs ch
povetrnostn ch podm nek (vlhkost vzduchu, rychlost vetru). Nasledne presnejs r zen je
potom zt zeno nelinearn dynamikou budovy, resp. m stnosti.

Pro celou implementaci a simulaci odhadu parametru i nasledneho r zen jsou pouzita
realna namerena data z m stnosti.
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2.1 Popis m stnosti

M stnost se nachaz v Lakeshore Center Michigan Technological University [1]. Cela bu-
dova je vybavena systemem HVAC?!, ktery ma udrzovat stanovene klimaticke podm nky
v budove. Z hlediska vytapen umoznuje vytapet individualne kazdou zonu, resp. m stnost
[1]. Vzduchotechnika slouz nejen na udrzovan teploty, ale take kvality vzduchu.

Namerena data, ktera byla dodana, pochaz z nekolika teplotn ch senzoru, ktere jsou
soucast BMS? systemu budovy. Teplota v m stnosti, ktere se venujeme, je nav ¢ za-
znamenana teplotn m dataloggerem. Namerena data z m stnosti tedy obsahuj hodnoty
ze dvou ruznych senzoru oznacenych® Tz, a Tz,. Modelovanou m stnost obklopuj dals
dve m stnosti a chodba. V zapadn m stnosti je um sten senzor s oznacen m Ty, Ve
vychodn Tg a na chodbe T.,. Senzor venkovn teploty ma oznacen To. M stnost je
vytapena pr vodem vzduchu z ventilacn jednotky HVAC, jehoz teplota je oznacena Ts a
hmotnostn prutok m. Rozlisovac schopnost senzoru v ramci systemu BMS je 0:2 C a
rozlisen dataloggeru 0:8 C [1].

Obrazek 2.1: Predstava jednotlivych m stnost . Prevzato a upraveno z [1].

IHVAC (Heating, Ventilation, and Air Conditioning), jedna se o oznacen klimatickych systemu

zajistuj ¢ vytapen , vetran a klimatizaci v budovach [5].
2BMS (Building Management System), jedna se o soubor technickych prostredku pro spravu, r zen

a monitoring zar zen budovy [6].
3Tz w: E: cor: 0: s jsou zkratky z vyrazu ,.Zone, West, East, Corridor, Outdoor, Supply\
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2.2 Pr prava dat

Namerena data jsou vzorkovana s periodou 1 minuty. K dispozici je 20160 vzorku, ktere
odpov daj delce meren 14 dnu v obdob od 11:1:20130:00 do 24:1:201323:59. Pred
dals m pouzit m je treba data dale zpracovat.

Tabulka 2.1: Vstupn veliciny

Velicina Oznacen | Jednotka
Teplota vychodn m stnosti Te C
Teplota chodby Teor C
Teplota zapadn m stnosti Tw C
Teplota venkovn To C
Teplota privadeneho vzduchu Ts C
Hmotnostn prutok vzduchu m kgs !

Tabulka 2.2: Vystupn velicina

Velicina Oznacen | Jednotka
Teplota m stnosti, merena senzorem a Tz, C
Teplota m stnosti, merena senzorem b Tz, C

2.2.1 Filtrace dat

Namerena data musela byt zkontrolovana a vylouceny chyby vznikaj ¢ omezenou cit-
livost , pr padne rusive vlivy. To je provedeno pre Itrovan m. Pro vsechny namerene
prubehy, ktere budou Itrovany (Tg, Teor, Tw, To @ Tz), byl pouzit IIR (In nite Im-
pulse Response) dolnopropustn Butterworthuv Itr [7] 2. radu s normovanou doln mezn
frekvenc 1, 2 (0;1), kde 1 odpov da polovine vzorkovac frekvence, tedy horn hranici
prenaseneho pasma [8], ktera je znama take jako Nyquistova frekvence.

Zbyvaj ¢ prubehy nebylo treba Itrovat. Jedna se o teplotu privadeneho vzduchu
Ts, Jej z hodnoty se velice rychle men s velkym rozd lem teplot. Spravcem budovy bylo
potvrzeno, ze prubeh odpov da realite. Dale hmotnostn prutok privadeneho vzduchu m
nabyva jen dvou konstantn ch hodnot, a to nulove v pr pade vypnuteho stavu a maximaln
hodnote prutoku 0.52 kgs *.
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2.2.1.1 Vysledek Itrace

Vysledek Itrace namereneho prubehu teploty Te je videt na obrazku 2.2. Obdobne
probehla Itrace u prubehu Ter, Tw, To. S ohledem na rychlost zmeny teploty byl
po vizualn m porovnan s puvodn m prubehem zvolen mezn kmitocet !, = 0:008.

Teplota ve v¥chodn4 médstnosti

)
N

8

(@]

B

~ —

Te -Itrované
0.5 1 1.5 2

€as [min] % 10°

Obrazek 2.2: Teplota ve vychodn m stnosti - Itrace dat

Teplota m stnosti Tz

Tz, Tento prubeh byl nameren prvn m senzorem. Namerene hodnoty byly korigovany
pouze v m stech, kde d ky male citlivosti senzoru se namerena hodnota pohybovala mezi

dvema polohami, danymi rozlisen m senzoru. V techto oblastech byl prubeh nahrazen
Xn prumernou hodnotou.
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Teplota v m4stnosti senzor a

21 .
)
. 20
8
[@]
g. 19 .
[ T2,

18} Tz, -ltrované [

0 0.5 1 1.5 2

N

€as [min] % 10

Obrazek 2.3: Teplota m stnosti, mereno senzorem a - Itrace dat

Tz, Pro lItraci prubehu teploty v m stnosti namerenem druhym senzorem byl opet
pouzit Butterworth Itr. Vysledek je videt na nasleduj ¢ m obrazku 2.4.

Teplota mdstnosti senzor b

22 T T T T T T T T T
— 21
o
[ 20 -
£
g_ 19 ]
= 18t T, ]
Tz, -Itrované
17 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1
0.2 0.4 0.6 0.8 1 1.2 14 1.6 1.8 2
€as [min] 4

x 10

Obrazek 2.4: Teplota m stnosti, mereno senzorem b - Itrace dat

Zprumerovan signalu Je videt, ze senzory maj ruznou charakteristiku, protoze jsou
um stene na ruznych m stech. Pro zpresnen skutecneho prubehu je uzitecne pouz t data
z obou senzoru, napr klad aritmetickym prumerem dvojice vzorku, ktery oznac me Tz, .
Porovnan s puvodn mi prubehy je zobrazeno na obrazku 2.5.
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Teplota v m4stnosti

22 . . . .

— 21r '
L

—_— 20 p
£

o 197 T, -Itrované ||

T Tz, -ltrované ||

TZavg

17 1 1 1 1

0 0.5 1 15 2

€as [min] % 10*

Obrazek 2.5: Teplota m stnosti, prumer z obou senzoru - Itrace dat

Tento signal T,y budeme pouz vat pro dals praci.

2.3 Prevzorkovan dat

Vzhledem k pomalym teplotn m zmenam jsou data vzorkovana s malou periodou. Nav ¢
vypocetn narocnost roste s objemem dat, ktera zpracovavame. Je tedy vyhodne data
prevzorkovat. Zcela postacuj ¢ je vzorkovac perioda 5 minut m sto puvodn 1 minuty.
Jednoduche prevzorkovan je provedeno ulozen m kazdeho pateho vzorku a vypusten m
zbyvaj c ch. T m je dosazeno v tomto pr pade kvalitnejs ho prevzorkovan nez-li pomoc
funkce resample v Matlabu. Nevznikaj tak prechodove jevy u ostrych hran, napr klad
u konstantn ho hmotnostn ho prutoku.
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Identi kace

Identi kace modelu je jedna z dulezitych cast prediktivn regulace. Existuje mnoho me-
tod, jak identi kovat parametry modelu [9]. V teto praci se d ky strukture modelu nab z
identi kace pomoc metody nejmens ch ctvercu [10].

3.1 Metoda nejmens ch ctvercu

Metoda nejmens ch ctvercu se pouz va pro aproximaci funkc [10], tedy lze ji pouz t
pro stanoven nebo odhadu neznamych parametru matematickeho modelu, napr klad
nejakeho funkcn ho predpisu, za pomoc znamych funkcn ch hodnot a argumentu funkce.
Tyto hodnoty jsou nejcasteji z skane meren m. Pri tomto odhadu parametru se minima-
lizuje soucet kvadratu chyb rozd lu hodnoty skutecne (zmerene) a odhadnute.

Pro pr klad poslouz diskretn matematicky model vyjadreny rovnic [11]:

Y(K) = x1(K) 1 +X2(k) 2o+  +Xp(k) n; k=1 N: (3.1)

Kde k je diskretn cas, ve kterem jsme provadeli meren funkcn ch hodnot y(k) a argu-
mentu X3 (K); X2(K);  ;Xn(K) s poctem vzorku N. Neznamymi parametry jsou 1; ; n.
Zapis 3.1 Ize pro N namerenych vzorku prepsat do maticove rovnosti:

y= (3.2)

INekdy se take nazyva linearn regrese.
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kde:
2 2 3 2 3
y(l) X1(1)  X2(1) Xn(1) 1
EV(Z) _ _ xl.(2) XzFZ) | xn.(2) ; _ .2 C(33)
y(N) X1(N) X2(N) Xn(N) n

Oznac me-li ¢ odhad y, jenz predstavuje zname (namerene) hodnoty, muzeme zavest
chybu odhadu *'. Ta predstavuje nepresnost, ktere jsme se pri odhadovan dopustili:
2 3
ll(l)
"(2
(_ ) ™ (3.4)
II(N)

Pro dosazen nejleps ho vysledku odhadu parametru ” je treba tuto chybu minima-
lizovat. Proto je treba zavest ztratovou funkci. Metoda nejmens ch ctvercu minimalizuje
ztratovou funkci, ktera predstavuje sumu kvadratu teto chyby, neboli residualn sumu
ctvercu [12]:

P A
fis= 1, "K2="T"=@ DTy )=yTy

Al T

y yT "+ T " (35)

Pro nalezen minima ztratove funkce f_s na mnozine parametru je treba provest
parcialn derivaci podle a polozit ji rovno nule.

0f s

5 A= 2 y+*2 7 "=0
T AN Ty
A:( T )1 Ty (36)

Vyraz 3.6 dava odhad parametru ”

3.1.1 Pouzit metody nejmens ctvercu pro identi kaci

Metodu nejmens ch ctvercu lze pouz t pro odhad parametru modelu linearn ho dyna-
mickeho systemu [11] s vhodnou strukturou z namerenych dat. Velmi casto se pouz va
pro ARX (AutoRegresive model with eXternal input) [13] strukturu, kterou lze popsat
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diskretn system. Je speci cka t m, ze jej vystup zavis linearne na predchoz ch hodnotach
vystupu a vstupu. Pr klad ARX SISO (Single-Input Single-Output) struktury:

3 3
y(K) = aiy(k 1+ biu(k 1) +e(k) 3.7

i=1 i=0

Casto vsak nezname apriori n,, n, (skutecnou strukturu), a proto je tento pocet
take predmetem odhadu. V pr pade odhadu z dat se sumem, ktery muze byt zpusobeny
napr klad nedokonalostmi senzoru, je u takovychto dat treba vhodne volit pocet para-
metru, nebot jejich vysoky pocet muze m t za nasledek snahu modelovat i nezadouc sum.
Proto je nutne data nejdr ve upravit vhodnym Itrem. Jednou z moznost , jak odhadnout
nejleps pocet parametru, je sestavit metriku pro hodnocen kvality odhadu a postupne
zkouset kombinace poctu techto parametru. Pocet, pro ktery vyjde odhad nejlepe, bude
pote bran jako nejpravdepodobnejs .

3.2 Model m stnosti

Identi kace modelu m stnosti je zalozena na diskretn strukture 3.8, ktera odpov da ter-
modynamice budovy a byla pro modelovan podobne budovy pouzita napr klad v [14].

3 P ¢
Tz(k) = aiTz(k 1)+  bi(Te(k 1) Tz(k 1))
< i=1 i=1
+  Ci(Teor(k 1) Tz(k 1))+  di(Tw(k 1) Tz(k 1)) (3.8)

i=1 i=1
<
+  ei(To(k i) Tz(k i)+fmk D(Tsk 1) Tz(k 1))
i=1
3.2.1 Identi kace pomoc metody nejmens ch ctvercu
Strukturu 3.8 Ize prepsat do nasleduj ¢ ho maticoveho zapisu, ktery plat pro

k > max(na; Np; N¢; Ng; Ne):

Tz(k) = 7 (k) ; (3.9)
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kde :
h ir
= a an, D1 bn, C1 Cn. Op dn, €1 en. T 5 (3.10)
(k) =[Tz(k 1) Tz(k na); Te(k 1) Tz(k 1) Te(k np) Tz(k ny);
Tcor(k 1) TZ(k 1); Tcor(k nc) TZ(k nc);
Twk 1) Tz(k 1) Twk ng) Tz(k ng); (3.11)
Tok 1) Tz(k 1) To(k ne) Tz(k ne);

mk 1(Tsk 1) Tz(k D)k
Nezname parametry stanov me nasleduj ¢ m vztahem 3.12.
"= Tyt T, (3.12)

Maticova forma zapisu obsahuje jiz zpracovana data, ze kterych se provad identi kace
parametru. Matice a Tz jsou sestaveny nasledovne:

2 3 2 3
7 (k) Tz(k 1) Tz(k  na); Te(k 1) Tzk 1) mk 1)(Tsk 1) Tz(k 1))
=§’(k+1)§=§ Tz(K); Tz(k+1 ny); Te(k) Tz(k); m(K)(Ts(k)  Tz(k))
5 7(N) 3 Tz(N 1) Tz(N  ng);  Te(N 1) Tz(N 1) m(N  D(Ts(N 1) Tz(N 1)
Tz (k)
_gTz(k+1)§
z= : :
Tz(N)

3.2.1.1 Kiriterium kvality odhadu

Jelikoz pocet parametru ng; ny; N¢; Ng; Ne Nen apriori znamy, vyzkous me identi kaci
parametru pro vsechny mozne kombinace jejich poctu v rozmez 1 ny, 5. Aby bylo
mozne vyhodnotit, ktery konkretn pocet parametru je nejleps mozny, je treba sestavit
hodnot ¢ kriterium odhadu. Pro tento ucel slouz suma absolutn ch hodnot vahovanych
odchylek signalu namereneho a vygenerovaneho z odhadnute struktury.
PNy 90
k=1 " y(®)

Q= N

Tato suma je nav ¢ vahovana celkovym poctem vzorku. T m jsme eliminovali zavislost

(3.13)

vysledku na urovni signalu a celkovem poctu vzorku. Cm je Q mens, tm je odhad
kvalitnejs .
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3.2.1.2 Vysledek identi kace metodou nejmens ch ctvercu

Za pomoc pripravenych dat jsme realizovali identi kacn algoritmus. Ten prochaz pole
vsech moznych kombinac poctu parametru ny. Pro kazdou kombinaci je proveden odhad
parametru a vysledek je hodnocen dle zavedeneho kriteria 3.13. Nejleps vysledek byl

vyhodnocen pro pocet parametru N, =N, =N = Ng = 2; Ne = 3:
\ i
= a ap b1 b2 Ci C d1 d2 e, e, e3 f

h i, (3.14)

= 1:9588 0:9585 0:1223  0:1201 0:5014 0:5043 0:1838  0:1778 0:0478  0:0947 0:0470 0:0053

Ir

Na nasleduj ¢ m grafu lIze videt porovnan vygenerovaneho prubehu teploty v m stnosti

T, pomoc odhadnute struktury z namerenych dat a skutecny namereny vyvoj teploty
v m stnosti T,.

Porovnérd v¥sledku

22 T T T T T T
L 20
oo
S
E 18

—— T4 odhad
16 1 1 1 1 1 1
0 50 100 150 200 250 300
€as [h]
Odezva na skok

30 . . . .
L 20t -
8
o
2 10+ -
= — T skok

To =21/C
O 1 1 1 1
0 200 400 600 800 1000

Vzorkovadd perioda
Obrazek 3.1: Vysledek identi kace
Na druhem grafu je vykreslena skokova odezva odhadnuteho systemu pro konstantn

vstupn hodnoty Te = 20 C, Teor = 20 C, Tw = 20 C, To = 21 C, Ts = 20 C,
m = 0:5 kgs !, T2(0) = 0 C. Z teto odezvy je mozne pozorovat chovan systemu.
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Napr klad je logicke aby pri techto vstupn ch hodnotach teplota v m stnosti nevzrostla
pres 21 C, pokud je vysledek opacny, je zrejme, ze odhad nen spravny.

3.3 Identi kace s omezen m

Pri identi kaci realnych systemu je dulezita nejen presnost v porovnan odhadnutych
a namerenych vystupu systemu, ale take je treba osetrit vlastnosti vysledneho modelu
systemu. Tato podkapitola je venovana odhadu parametru modelu m stnosti pri urcitych
omezen ch. Je pozadovano, aby vysledny model splnoval realne fyzikaln vlastnosti. Zaruk-
ou toho je, aby vnitrn teplota m stnosti neklesala pod uroven teploty venkovn a tep-
lot okoln ch m stnost , nema-li k tomu duvod. A zaroven take bez pr slusnych hodnot
na vstupech by teplota nemela rust nad mez, ktera neodpov da fyzikaln m zakonum. To
Ize napr klad zarucit omezen m statickeho zes len systemu.

3.3.1 Prenosova funkce modelu

Staticke zes len neboli DCgy,in je mozne urcit z prenosove funkce, kterou si vyjadr me
ze struktury 3.8. Pro zjednodusen budeme uvazovat posledn clen struktury m(Ts Tz)
jako vstup. Celou strukturu prep seme pomoc Z-transformace Zff(k i)g =1z 'F(2),
kde z 2 C je komplexn promenna.

2 32 3
1=
Pnc i
1 Pi:l CiZ Teor
Tz(Z) = H F):El d|Z ! TW ) (315)
?:el €z i TO
fz ! m(Ts Tz)
kde:
h=1 a;z '+ bz '+ cz '+ diz '+ gz '
i=1 i=1 i=1 i=1 i=1

Jelikoz se jedna o MISO (Multiple-Input Single-Output) system, bude prenosova funkce
tvorena d Ic mi prenosovymi funkcemi pro jednotlive vstupy.
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Vysledna prenosova funkce vstupu na vystup je tedy:

H(z) =} P;‘:dldizi ; (3.16)

Staticke zes len z skame z prenosove funkce dosazen m z = 1. Je to tedy hodnota
prenosu na nulove frekvenci.

p_ 3

b. Ilc+

2
Pnﬂlb
— — — Dl P;"d
DCgain =H(z=1) = 1 P?:al a P In ) - " e _1d (3.17)

Vyraz pouzijeme pro pozdejs formulaci omezen identi kace.

3.3.2 Funkce quadprog

Funkce quadprog v Matlabu res optimalizacn ulohu s omezen m [15], presneji optima-
lizacn ulohu, ve ktere je ucelova funkce kvadraticka a omezuj ¢ podm nky jsou linearn .
Tato uloha se nazyva kvadraticke programovan [16]. Funkce nab z nekolik moznost , jak
de novat omezen . Pro nasi ulohu postac nasleduj c zadan optimalizacn ho problemu:

1
m)énixTHx+fo; za podm nek AX b Ib x ub (3.18)

kde H,A jsou matice a T, b, X jsou vektory.

Funkce nab z pro resen uloh kvadratickeho programovan 3 mozne algoritmy. Stan-
dardne funkce vyuz va algoritmus interior-point-convex. Tato iterach metoda vyuz va
linearn algebry a res pouze konvexn problem. Je vhodna pro slozite optimalizacn
problemy, nebot je rychlejs . Dava vsak mene presny vysledek nez napr klad algoritmus
active-set, ktery res i nekonvexn optimalizacn problemy [15]. Posledn m algoritmem je
trust-region-re ective, ktery nelze pouz t na nas optimalizacn problem, jelikoz akceptuje
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pouze nerovnostn podm nky nebo pouze meze vystupn ch hodnot. Dale je mozne na-
stavit maximaln pocet iterac , ktere algoritmus provad . Po prekrocen limitn hodnoty
algoritmus vrat dosud nejleps mozne resen, avsak nen zaruceno, ze je take optimaln .
V prubehu cele prace budeme vyuz vat algoritmus active-set se standardne nastavenym
poctem maximaln ch iterac .

3.3.3 Formulace problemu

Abychom mohli vyuz t funkce quadprog pro identi kaci parametru, je nejprve treba
prevest problem identi kace do odpov daj ¢ ho tvaru 3.18 pro funkci quadprog. Budeme
vychazet z metody nejmens ch ctvercu 3.5. Opet budeme minimalizovat residualn sumu
ctvercu na mnozine parametru .

min (T NIz D (3.19a)
m/i\n TZTTZ At TTZ TZT A+ TToA
. AU VN T A
min 2T~
N
. 1 AT T AN T AN
min 5 T2 (3.19b)
Porovnan m s 3.18 z skame potrebne parametry, tedy x=""H = T ;f= Tz'

3.3.3.1 Formulace omezen

Pro omezen statickeho zes len prenosove funkce bude stacit nade novat Ax b.

Nezaporne staticke zes len Jelikoz v pr pade predchoz identi kace vysly nektere
parametry d Ic ch prenosu od okoln ch teplot zaporne (coz je nezadouc ), je treba odhad
provest tak, aby jednotlive prenosy mely kladne staticke zes len . Posledn d Ic prenosovou
funkci nebudeme omezovat. Chceme tedy, aby platila rovnice 3.20:

n b

e h i
0000 (3.20)
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Tutg r%/nici 4e tyea preyest na A b: 3 23
p?;l bi 0 0 0 1 1 0 0 0 0 0 0 0

oG 07 0 0 0 1 1 0 0 0 0 0 07.

g l:‘,’"ldé gé go 0 0 0 1 1 0 0 é gé
o6 0 0 0 0 0 00 1 10 0 0

3.3.4 Vysledek identi kace s omezen m

Stejnym algoritmem, jako v pr pade pouzit metody nejmens ch ctvercu, jsme dle 3.13
z skaLi nejleps vysledek s poctem parametru Ny =3; Ny =2; Nc =3; Ng = 2; ne = 1
It

=ha1 a az by b, ¢ ¢ c3 dy dy e F g (3.21)

= 33178 37187 1:4010 0:1066 0:1049 1:9736 35148 1:5412 0:1486  0:1451 0:0001 0:0049
Na nasleduj ¢ ch grafech muzeme videt stejnou demonstraci vysledku jako v pr pade
predchoz metody, tedy vyvoj odhadnute a zmerene teploty v m stnosti a take skoko-
vou odezvu na konstantn vstupn hodnoty. Narust teploty by i v tomto pr pade nemel

prekrocit mezn ch 21 C.

Porovndnd v¥sledku

—— 1, odhad
16 | | | | ] ]
50 100 150 200 250 300
€as [h]
Odezva na skok
30 T T T T T T T T T
L 20f
8
o
2 10t -
2 —— T skok
To=21/C

100 200 300 400 500 600 700 800 900 1000
Vzorkovadd perioda

Obrazek 3.2: Vysledek identi kace s omezen m DCgyain(i) 0
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ptaticke zes len systemu, dle jedrjotlivych prenosovych funke urcenych vstupy v porad
TE Tcor TW TO rD(TS TZ) je:
h i
DCgain = 0:3277 0 0:6718 0:0143 0:9433
Dals omezuj ¢ pozadavky na staticke zes len prenosu jiz nejsou treba, nebot tento odhad
parametru neodporuje fyzikaln m zakonum.
Tento vysledek odhadu parametru struktury modelu budeme pouz vat po zbytek prace
venovane prediktivn mu r zen zalozeneho na modelu.

3.4 Stavovy popis systemu

Navrh prediktivn ho regulatoru zalozeneho na modelu je daleko jednoduss pro system
vyjadreny ve forme stavoveho popisu. Proto ARX strukturu 3.8 s identi kovanymi para-
metry 3.21 prevedeme do stavoveho popisu.
Vstupne-vystupn zapis odhadnute struktury je:
Tz(k+1) =2z1(k)Tz(K) +2,Tz(k 1) +z3Tz(k  2) +biTe(k) + b Te(k 1)+ CiTeor(K) (3.22)
+CoTeor(K 1) +CaTeor(k 2) +diTw(K) +daTw(k 1) +e1To(k) + Fm(k)Ts(k)

kde:
zz(k)=a; by ¢ di e Ffm(k)
Zo = Ay b2 Co d2
Zz3 =az C3
Ve stavovem popisu bude za vstup povazovana teplota privadeneho vzduchu Ts a jeho
hmotnostn prutok m, vystup pak predstavuje teplota v dane m stnosti Tz. Teploty
okoln ch mstnost Tg; Ter; Tw @ venkovn teplota To budou brany jako poruchove
veliciny.
Stavovy popis de nujeme nasledovne:

X(k + 1) = F(x(k); u(k)) + Bqd(k) (3.23a)
Tz(k) = Cx(k) (3.23b)
kde u(k) je vstup systemu a x(k) stavovy vektor: > 3
o T2(K)
u(k) =4 st (3.24a) x(k) = 9T, (k 1)2 (3.24b)
m(k)

Tz(k 2)
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Takto zavedene zpozdene stavy nam umozn jednoduchy prevod struktury do stavoveho
popisu, pricemz vektor poruchovych velicin de nujeme:
h i
dk) = Te(k) Te(k 1) Teor(k) Teor(k 1) Teor(k 2) Tw(k) Tw(k 1) To(k) E (3.25)

Bilinearn clen stavoveho zapisu funkce f(x(k); u(k)) vypada nasledovne:

F(x(k); uk)) = F (k)x(k) + G(K)Ts(k); (3.26)
kde:
2 3 2 3
z1(k) z2 z3 fm(k)
Fkk=3 1 0 0£; G(k) = g ; (3.27)
0 1 0 0

Dle vyse de novaneho stavoveho a poruchoveho vektoru, Ize odvodit podobu matic C a
Byg: 2 3
h i b by € Ca C3 di dr €
C=100; Bd—§O 0O 0 000 O Oé (3.28)
0O 0000 0 0O

Promenny hmotnostn prutok m privadeneho vzduchu Ts, ktery zpusobuje nelinearitu
struktury 3.22 a zavad do stavoveho popisu bilinearn clen 3.26, budeme pro regulator
pracuj ¢ s linearn m modelem povazovat za konstantn s hodnotou m = 0:52kgs !. Tato
hodnota je prevzata z namerenych dat a odpov da maximaln hodnote prutoku. T m se
nam zjednodus stavovy zapis do klasicke linearn podoby 3.29.

X(k +1) = Ax(k)+BTs(k)+Bgd(k) (3.29a)
Tz(k) = Cx(k) (3.29b)
kde:
2 3
Z1 Ip
A= § 1 0 O Z bl C1 dl €1 fm, B = g é (3 30)

Ostatn promenne a matice zustavaj stejne.



Kapitola 4

R zen na zaklade modelu

Rozs ren m c slicove techniky v oblasti r zen a popisem procesu v diskretn podobe se
zacala rozv jet oblast r zen na zaklade modelu [4]. Regulator pracuje s matematickym
modelem r zeneho systemu. D ky tomu muze regulator predv dat budouc chovan regulo-
vaneho systemu a optimalizovat akcn zasahy do systemu. Tuto oblast nazyvame predik-
tivnh m r zen m [4]. Jedna se tedy o pokrocilou regulacn metodu, v porovnan napr klad
s klasickym PID rzenm, jenz bere v uvahu jen soucasne a minule hodnoty vstupu,
vystupu. Regulace na zaklade modelu reaguje nav ¢ na predikovanou budouc hodnotu
regulacn ch odchylek, ktere z ska z modelu. Dnes jiz s rustem vypocetn ho vykonu lze
vyuz vat naplno techto moznost pro r zen v realnem case. V pr pade vytapen budov
muze takovyto regulator predstavovat vyznamnou usporu energie az v rozsahu nekolika
des tek procent [17].

Prediktivn regulatory mohou pracovat s linearn m i nelinearn m modelem r zeneho
systemu. Zat mco v pr pade linearn ho modelu res regulator konvexn optimalizacn
problem, u nelinearn varianty modelu jiz konvexn nen a mus me se spolehat na nu-
mericke metody vypoctu, ktere jsou vypocetne narocne a nestabiln [3].

4.1 MPC

Vyrazem MPC! se oznacuj jakekoliv metody r zen , ktere pracuj s matematickym mo-
delem r zene soustavy a na jehoz zaklade se snaz nalezt optimaln regulacn zasahy [17].
Vypocet optimaln ch zasahu do systemu se provad na zaklade ucelove funkce, jej z hod-

IMPC (Model Predictive Control), v prekladu ,,Prediktivn r zen na zaklade modelu\.

20
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nota se optimalizuje s ohledem na jakekoliv omezen , ktera lze de novat (napr klad ome-
zen na veliciny vstupn , vystupn , stavove, ale take fyzikaln vlastnosti systemu) a ktera
jsou jiz pri hledan optimaln hodnoty ucelove funkce respektovana. V kazdem kroku re-
gulace je vyresen optimalizacn problem v konecnem horizontu az do vyse predikcn ho ho-
rizontu, ktery budeme znacit P. VVysledkem je posloupnost akcn ch zasahu, ktere jsou pak
nasledne aplikovany na system. MPC je od zacatku koncipovano jako mnoharozmerove,
je schopne pracovat s vets m poctem akcn ch a regulovanych velicin [4].

Co se vsak stane v pr pade, kdy nen model zcela presny, nebo kdyz se objev neocekav-
ane udalosti, ktere nelze predv dat, nen stanoveno. Tato strategie klade duraz na velmi
presny model r zeneho systemu a nemuze brat v potaz jevy, jenz se mohou objevit az
po vypocten optimaln posloupnosti aken ch zasahu. Z tohoto duvodu je vhodne zavest
zpetnou vazbu v podobe MPC s posuvnym predikcn m horizontem [18].

4.1.1 Posuvny predikcn horizont

Algoritmus MPC s posuvnym predikcn m horizontem opet res v kazdem kroku optima-
lizacn problem v konecnem horizontu, avsak z vypoctene posloupnosti akcn ch zasahu
na system aplikuje vzdy jen prvn. Zbytek sekvence se nijak neuplatn. V dals m re-
gulacn m kroku nasleduje zmeren aktualn ch stavu a vystupu systemu a provede se
nova optimalizace r d ¢ ch zasahu. Vyhoda je zjevna, po jednotlivem aplikovanem zasahu
muzeme zmerit skutecnou reakci systemu (jeho skutecny vystup a stav) a tu potom za-
hrnout do dals optimalizace posloupnosti r dic ch zasahu. T m z skame zpetnou vazbu,
d ky ktere muzeme reagovat na poruchove udalosti a korigovat nepresnosti v pouzitem
modelu. Regulator s t mto chovan m znac me RHC (Receding Horizon Control). Prubeh
algoritmu je znazornen na nasleduj ¢ m obrazku 4.1:



KAPITOLA 4. RIZENI NA ZAKLADE MODELU 22

Minulost A  Budoucnost

<+—1>

y(k+ik)
Predikovany vystup

@%Q/E u(k+ilk)
! Predikované akéni zasahy
tu(k[k) Aplikovany akéni zasah

\4

k ikl ki k-+P|

y(k+ilk+1)
Predikovany vystup

Qﬂilj/':i/l u(k—+ilk+1) Predikované akéni zasahy

u(k+1|k+1) Aplikovany akéni zdsah

\ 4

k1 k+2 k+i+1 k+P+1
Obrazek 4.1: Prubeh MPC s RHC. Prevzato a upraveno z [2]

Pouz vany zapis x(k +ijk) predstavuje predikovany stav v case k + i vytvoreny v case
k. Obdobne pro akcn zasah u.

4.1.2 Optimalizace

Matematicky vypocet optimaln ch akcn ch zasahu u je realizovan minimalizac ztratove
funkce 4.1 na mnozine u pres konecny predikcn horizont P. Tuto funkci je treba nade -
novat tak, aby charakterizovala nase pozadavky na regulaci. Napr klad dle toho, chceme-li
sledovat zadanou referenci nebo jakkoli regulovat system.

Pt
LS = Is(x(k + ijk); u(k + ijk)) (4.1a)

i=0

min LS (4.1b)
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4.2 Vytapen v m stnosti

MPC regulator budeme demonstrovat na dynamickem systemu v podobe teplotn ho mo-
delu m stnosti, ktery jsme si vytvorili v Kapitole 3. M stnost je vytapena pr vodem tepleho
vzduchu Ts s hmotnostn m prutokem m.

4.2.1 Pozadavky na regulaci

Je energeticky vyhodnejs udrzovat teplotu v m stnosti Tz v danem rozmez , nez-li sle-
dovat presne zadanou referenci. Clovek velmi male rozd ly teplot nevn ma [19]. V urcite
dobe, kdy se nepredpoklada pr tomnost osob, muzeme zmenit (zm rnit) teplotn naroky.

Tyto omezuj ¢ podm nky je nutne zahrnout do MPC regulace. Konkretn podoba
omezuj ¢ ch podm nek, ktere pouzijeme pri regulaci jsou nasleduj c :

TZminl T2 szaxl v dobe od 8% do 18 (423.)
Tz.02 Tz Tziae Vv jiny cas (4.2b)
TSmin TS Tsmax (420)

Dane hodnoty mez , v dobe kdy se predpoklada pr tomnost osob v m stnosti, jsme pro
regulaci zvolili tak, aby teplota odpov dala komfortn mu prostred pro vetsinu osob [19]:
Tz...10 = 20 C, Tz,...1 = 24 C. Druhe teplotn rozmez rozsrme: Tz .. = 18 C,
Tzmax2 = 26 C. Teplota pr vodn ho vzduchu Ts muze nabyvat pouze omezenych hod-
not Ts,,, =15 C, Ts,,.. =40 C.

4.2.2 Optimalizace

Budeme predpokladat, ze vzduchotechnika starajc se o vetran a vytapen m stnosti
cirkuluje a ohrva primarne vzduch zevnitr m stnosti. Pri poklesu kvality vzduchu je
privaden vzduch venkovn . T m se sn z energeticky vydej na topen , ktery bude umerny
rozd lu teploty privadeneho vzduchu Ts a teploty uvnitr m stnosti Tz, nasobenym hmot-
nostn m prutokem m. To take znamena, ze nechceme, aby teplota dodavaneho vzduchu
byla nizs nez v m stnosti. Tuto hodnotu budeme pri regulaci optimalizovat:

min m(Ts  Tz): (4.3)
m; Ts

A zaroven budeme chtt udrzovat teplotu v danem rozmez 4.2. Tento vztah 4.3 je
vyhodnejs nez minimalizovat rozd | teploty v m stnosti a teploty venkovnh Tz, To,
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nebot napr klad pro prpad Tz > To a Tz_,.1 > Tz,,,.2 budeme pri sirs m rozsahu teplot
chladit, tzn. pri omezen v podobe Tz, 2, a nasledne pri prechodu na Tz,_,.1 zbytecne
ochlazeny vzduch ohr vat.
Pro pr pad prace s linearn m modelem, kde m je konstantn . Budeme optimalizovat
pouze rozd | teplot:
rqln Ts Tz: (4.4)

4.3 R zen vytapen pomoc linearn ho MPC

Regulator bude pracovat s linearn m modelem r zeneho systemu 3.29.

4.3.1 Formulace MPC

Vyvoj modelu systemu ve stavovem prostoru v ramci predikcn ho horizontu P muzeme
vektorizovat [18]:

X = Ax(kjk) + BTs + Byd; (4.5a)
T =CX, (4.5b)
kde: h iT
X = x(kjk)T x(k + 1jk)T x(k+P 1jK)T
h i
Ts = Ts(kik) Tsk+1jk)  Tsk+P 1jk) ; (4.6)
h i
Tz = Tz(kjk) Tz(k + 1jk) Tz(k+P 1jk) !
2 3 2 3
1 0 0 0 0
A B 0 0 0
A=8 A? B=8 AB B 0 0
AP ! AF 2B AB B 0
2 3 4.7)
0 0 O 0
By 0 O 0
Bs=2 ABy By O 0%4: C =diag C C :
AP 2By ABy By O

Podobu matice d muzeme pojmout nekolika zpusoby podle toho, jak budeme nahl zet
na mozne zname predikce poruchovych velicin, ktere predstavuj teploty okoln ch m stnost
a venkovn teplota.
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Nejednodus interpretace predpoklada, ze tyto veliciny nelze v ramci prediken ho hori-
zontu nikterak ovlivnit a neum me je predikovat. V tomto pr pade je povazujeme po celou
dobu predikcn ho horizontu za konstantn :

h ir
dionst: = d(K)T d(k)T dk)T (4.8)
Na druhou stranu vyvoj venkovn teploty lze v kratkodobem horizontu z skat me-
teorologickou predpoved , proto muzeme tuto skutecnost zahrnout do formulace MPC:
h ir
dprea: = d(kjk)"T d(k + 1jk)T dk+P 1K) ; (4.9)
kde proi=0 P 1.
h i
dk +ijk) = Te(k) Tek 1) Teor(k) Twk 1) To(k+ijk) : (4.10)

Naskyta se take moznost implementovat stejne algoritmy r zen i pro okoln m stnosti.
V ramci spoluprace bychom potom mohli vyuz t i predikce teplot okoln ch m stnost .
V tomto pr pade by mel vektor poruchovych velicin tvar:

h i
dk+ijk) = Te(k+ijk) Te(k+i 1jk) Teor(k +ijk) Tw(k+i  1jk) To(k +ijk) g (4.11)

Temer vzdy muzeme z skat kratkodobou predpoved vyvoje venkovn teploty, a proto
se budeme venovat pouze posledn m dvema pr padum.

4.3.2 MPC regulace s tvrdym omezen m

Na zacatku 4.2.2 jsme si zduvodnili, proc budeme v ramci regulace optimalizovat rozd |
teplot Ts a Tz. Nyn si nade nujeme ztratovou funkci pomoc vektorizovanych velicin
4.6, kterou budeme optimalizovat v ramci predikcn ho horizontu P:

min(Ts T2)'Q(Ts Tz) (4.12)
Ts

kde Q = Q"; Q > 0 je vahova diagonaln matice. Tento vyraz budeme resit za podm nek
4.2 pomoc funkce quadprog 3.18. Vyjadren m teploty v m stnosti T2:

T, =CX
T, = C(Ax(kjk) + BTs + Byd)

(4.13)
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a dosazen m do 4.12 odvod me tvar optimalizacn ho problemu pro funkci quadprog:

1
ETSTHTS +f'Ts; (4.14)

kde:
H=Q B'C'Q QCB+B'C'QCB;
T =x(kjk)TA'C'QCB  x(kik\TA'C'Q+d'Bs'C'QCB d'By' C'Q:
(4.15)
Omezuj ¢ podm nky regulace zadame funkci quadprog pevne formou vstupn ch para-
metrucab. Tz ,, Tz Tz, prevedeme dle 4.13 do tvarucTs b:

2 3 2 3
c—4 CBs. _4 Tzm. CAX(K) CBgdg,

_ (4.16)
CB Tz,... + CAxX(kjk) + CBqyd

Podmnky Ts,..., Ts Ts,..x zadame funkci quadprog jako meze optimalizovanych
parametru Ts: Ib=Ts_,, aub =Tsg, ..

4.3.2.1 Vysledek simulace regulace

Funkcnost vyse de novaneho MPC regulatoru s posuvnym predikcn m horizontem od-
pov daj c m 4 hodinam jsme overili simulac . Vyuzili jsme zde znalost predpovedi ven-
kovn teploty To v ramci predikcn ho horizontu P. Predikci venkovn teploty jsme z skali
z namerenych dat. Stejne tak prubeh poruchovych velicin byl z skan z jiz dr ve pouzitych
namerenych dat. Simulace prob hala v delce 13 dnu. Vysledek Ize videt na obrazku 4.2.
Na prvn m grafu lze videt vyvoj vstupn teploty dodavaneho vzduchu Ts a na druhem
grafu vyvoj teploty v m stnosti Tz. Cervena oblast znac zadane omezen a ohranicuje
oblast, ve ktere by se teplota mela pohybovat.
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Obrazek 4.2: MPC s RHC tvrde omezen

Takto de novane MPC s pevne danym omezen m muze byt numericky nestabiln . Coz
vede k nepredv datelnym udalostem v zavislosti na pouzitem algoritmu funkce quadprog.
Nen totiz stanoveno, jak se ma optimalizacn algoritmus zachovat v pr pade, kdy je
problem neresitelny za danych omezen a muze doj t k jejich porusen . Proto se pouz va
varianta MPC s mekkym omezen m [20].

4.3.3 MPC regulace s mekkym omezen m

Vlivem poruchovych vstupu, ktere nelze predpov dat nebo pouzit m velmi pr snych re-
gulacn ch omezen , pro stavove, vstupn a vystupn veliciny, se muze stat problem pro op-
timalizacn algoritmus neproveditelny. V techto pr padech se nektere ze zadanych omezen
porus , coz vede k nepredv datelnym udalostem.

Tomu Ize zabranit zmekcen m omezen s pouzit m tzv. volne promenne?, ktera charak-

2GJack variable
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terizuje velikost porusen nasich pozadavku. Tato promenna se zahrne do ztratove funkce
tedy i do optimalizacn ho problemu. D ky tomu se algoritmus bude tuto promennou snazit
optimalizovat neboli minimalizovat a za normaln ch podm nek bude rovna nule. Vysledek
pote bude stejny jako v pr pade tvrdeho omezen . Avsak dostane-li se system do stavu,
kdy je nevyhnutelne porusit zadane omezen, bude promenna a take jej pr spevek do
ztratove funkce adekvatne narustat. To nam zaruc resitelnost i v pr padech kdy se stav
systemu dostane do, pro optimalizacn algoritmus, neresitelnych hodnot [20].

4.3.3.1 Optimalizace s mekkym omezen m

Regulace bude opet zalozena na optimalizaci 4.12, avsak nav ¢ budeme minimalizovat ve-
likost volne promenne, kterou oznac me *'. Optimalizacn problem v prubehu predikcn ho
horizontu P ma nasleduj ¢ maticovy tvar:

_Ir_nir,‘,(Ts T2)'Q(Ts  Tz)+"TR™; (4.17)
S
kdleQ=Q"; R=R"; Q>0; R >0 jsou diagonaln vahove matice a
h i
"= KK Mk A+ Ljk)T "(k+P  1jk)T

je prubeh volne promenne " v ramci predikcn ho horizontu P.

Rozd Inym nastaven m vahovych matic muzeme volit s jakou vahou budou omezen re-
spektovana, na ukor energeticke spotreby. Aby regulace s mekkymi omezen mi dostatecne
respektovala zadane omezen , je nutne volit vahove matice radove R >> Q. Je mozne
nalezt i presne hodnoty R, pri kterych se vysledky regulace s tvrdym a mekkym omezen m
shoduj v pr pade, ze je optimalizacn problem proveditelny viz [20].

Omezen 4.2 prep seme s pomoc "', tak aby predstavovala velikost porusen techto
podm nek. Mekke omezen budeme zavadet pouze na pozadovanou teplotu v m stnosti
T2, jelikoz meze teploty privadeneho vzduchu Ts 4.2c jsou vetsinou pevne dane konstrukc

vytapec soustavy. Mekke omezuj ¢ podm nky tedy de nujeme nasledovne®:
szin " TZ szax + " (418)

Takto pojate volne promenne mus splnovat podm nku * 0.

3Horn mez vystupn teploty bychom mohli zadat jako tvrde omezen , pouzite v predchoz m pr pade.
Jelikoz se nepredpoklada, pri vytapen a minimalizaci energeticke spotreby, problem s horn teplotn
mez .
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Optimalizacn uloha v pr pade minimalizace Ts a ™ je nasleduj ¢ :

1
min>UTHU + f'U; (4.19)
U 2
za podm nek:
cU b (4.20)
kde: 2 3 2
T H 0 T
" 0 R 0

Matice H a T jsou stejne jako v 4.15. Matice ¢ a b odvod me z podm nek 4.18 s dosazen m
4.13:

CBTs "= CAijk + CByd szin; (422&)
CBTs "= CAX CBgd+ Tz, (4.22b)
2 3 2 3
CB [ CAXj +CBgqd Tz .
c=4 5. p=4 ik d ZminG . (4.23)
CB | CAijk Cde + szax
Omezen Ts,,, Ts Tsmax @0 " "max zadame funkci quadprog pr mo jako
vstupn parametry Ib a ub:
Ib U ub; (4.24)
kde: 2 3 2 3
Ts,.. T
Ip=4 55, yp=4 S5, (4.25)
O max

Promennou " nemus me omezovat, formalne jej omezen znamena maximaln mozne
porusen zadanych podm nek. Pro uplnost omez me " hodnotou " ax.
4.3.3.2 Vysledek simulace regulace

Opet jsme provedli simulaci vyse de novaneho MPC regulatoru s posuvnym predikcn m
horizontem. Nyn nav ¢ se zavedenym mekkym omezen m.
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S predpoved venkovn teploty Vysledek simulace s pouzit m mekkych omezen
a zname meteorologicke predikce venkovn teploty To Ize videt na nasleduj ¢ m obrazku
4.3, ktery obsahuje vyvoj vstupn teploty Ts a vystupn Tz. Regulator byl simulovan
pro porovnan s predikcn m horizontem 4 a 8 hodin. Dels predikcn horizont pri regulaci
dava jednoznacne leps vysledky, nebot regulator zna dels budouc prubehy omezen,
predikovanych stavu modelu a dels horizont predpovedi venkovn teploty. Zac na tedy
topit daleko dr ve. S dels m predikcn m horizontem vsak roste velikost vyse de novanych
matic a s t m vypocetn narocnost.

Vstup

Ts, P=dh
Ts, P=8h |

w
o
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20
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23 T T T T T T
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o
& 19
18
0 2 4 6
€as [dny]

Obrazek 4.3: MPC s RHC, mekke omezen , zname predikce teploty To
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Prubeh promenne " behem regulace je znazornen na grafu 4.4.

Prabgh "

szin [/C]

0 50 100 150 200 250 300
€as [h]

Obrazek 4.4: Prubeh promenne " u MPC s RHC a mekkym omezen m

Je videt, ze velikost " narusta v casech, kdy se men omezuj c podm nky. Vliv na ve-
likost ma mimo jine take vyvoj poruchovych velicin, ktere nelze predikovat. T m delaj
optimalizaci slozitejs , coz se take projev narustem " pri jejich necekane zmene.

S predpoved venkovn teploty a predikc teplot okoln ch m stnost Zvysen
predikcn ho horizontu z skame o neco leps vysledky, ale stale regulator nemuze predv dat
vyvoj poruchovych velicin. Daleko leps ch vysledku doc | me, z skame-li predikci tep-
lotn ho vyvoje v okoln ch m stnostech. Abychom mohli nasimulovat tento pr pad, vyuzili
jsme namerenych dat, ktera budeme pokladat za predikovana. Vysledek simulace s vyuzit-
m znamych predikc teplot okoln ch m stnost a teploty venkovn, je videt na obrazku
4.5. Opet je simulace vypoctena pro dva predikcn horizonty 4h a 8h.

Vywvoj teploty Ts je hladky, bez vyraznych spicek, ktere by eventualne mohly byt
pro uzivatele, ktery se nachaz v m stnosti, nepr jemne.
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Obrazek 4.5: MPC s RHC, mekke omezen , zname predikce teplot

Orientacn casova narocnost jednotlivych regulacn ch kroku posledn ho uvazovaneho
pr kladu, pro predikcn horizont 8 hodin, je zobrazena na obrazku 4.6.
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Obrazek 4.6: Casova narocnost MPC s RHC, mekke omezen , zname pre-
dikce teplot
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Z grafu lze videt, ze vypocetn narocnost vzroste ve chv li, kdy regulator predikcn m
horizontem obsahne oblast pr snejs ho omezen 4.2a, ktere zuzuje rozmez , ve kterem se
muze teplota v m stnosti pohybovat.

V pr pade pouzit MPC, ktere pracuje s linearn m modelem, muzeme bez problemu
uvazovat predikcn horizont v radu nekolika hodin, az jednoho dne. Zalez na vypocetn m
vykonu, jenz je k dispozici pro regulaci.

4.4 R zen vytapen pomoc nelinearn ho MPC

Nelinearn MPC budeme znacit NMPC. Pri pouzit nelinearn ho modelu se jiz nejedna
0 optimalizacn ulohu kvadratickeho programovan . Samotny optimalizacn algoritmus je
zalozeny na numericke metode, jej z vypocetn narocnost je zavisla na slozitosti modelu
a velikosti predikcn ho horizontu.

4.4.1 Formulace NMPC

Budeme vychazet z nelinearn ho stavoveho zapisu modelu 3.23, ktery vektorizujeme. K jiz
zavedenym velicinam X, Tg, Tz 4.6 pridame hmotnostn prutok m v ramci predikcn ho
horizontu P:
h i
m = m(kjk) m(k + 1jk) mk+P 1jk) (4.26)
Vektorizovany stavovy zapis v prubehu predikcn m horizontu P ma nasleduj ¢ tvar:

X = F(x(kjk); Ts; m; Bg; d) (4.27a)
Tz =CX: (4.27b)

Funkce T je de novana nasledovne:
T(X(kjk); Ts; m; By; d) = FXx(kjk) + GTs + Byd; (4.28)

kde: 3

2

|
F (kjk)
F= F (k + 1jK)F (kjk)

Fk+P 1jk) F(k+1jk)F (kjk)
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2
0 0 0
B(ka) 0 0 0
F(k+1jk)B(kjk) B(k + 1jk) 0 0%;
F (k + 2jk)B(k + 1jk) . . :
Fk+P 2jk) F(k+1]k)B(kjk) F(k+P 2k)B(k+P 3jk) B(k+P 2jk) 0
2 3
0 0 0
0 0 0
F(k+1]k)Bd B(k + 1jk) 0 0%:
F (k +2jk)Bgqg Lo
F(k+P ij) F (k +1jk)Bgq Fk+P 2jk)By By O

Matice d, By jsou stejne jako v pr pade linearn ho MPC. Matici d vol me dle predikc,
ktere uvazujeme. Napr klad poc tame-li pouze s predpoved venkovn teploty nebo nav c se
znamym prubehem teplot okoln ch m stnost (viz cast 4.3.1). Promenne matice F (k+ijk),
Gk+ijk)proi=0::P 2 jSOU'

2
zi(k +ijk) z 23

F(k+ijk)—§ 1 0 oé nk+ik)=a; b ¢ dy e Fm(k +ijk);

0
2 3

fm(k + ijk)
Gk +ijk) = 0 Z:

4.4.2 Optimalizace

V nelinearn m modelu systemu mame dve vstupn veliciny. Jedna se o teplotu privadeneho
vzduchu Ts a jeho hmotnostn prutok m. Tyto dve veliciny budeme cht t pri r zen op-
timalizovat. Budeme vychazet ze ztratove funkce 4.3, kterou jsme pouz vali pri praci
s linearn m modelem.

Mohli bychom optimalizovat pr mo zm nenou funkci, avsak optimalizace v tomto tvaru
by byla vypocetne narocna. Ztratovou funkci si proto uprav me do tvaru 4.29, ktery
je pro naslednou optimalizaci jednoduss a zaroven je take korektn [18]. Budeme cht t
zachovat zavedene mekke omezuj c podm nky 4.18, proto budeme optimalizovat take
volnou promennou "

min (Ts T2)'Q(Ts Tz)+m'Lm+"TR" (4.29)
Ts:m;"

KleQ=Q"; L=L"; R=R"; Q>0 L 0; R > 0 jsou diagonaln vahove
matice. Rozd Inym nastaven m vahovych matic volit muzeme vahu, s jakou budou ome-
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zen respektovana, na ukor energeticke spotreby. A nav ¢ hodnotami matic Q a L mame
moznost nastavit preferenci minimalizace rozd lu teplot Ts Tz nebo velikosti hmot-
nostn ho prutoku m. Aby regulace s mekkymi omezen mi respektovala dostatecne zadane
omezen , je nutne volit hodnotu vahove matice R radove vyss : R >> Q); L.

Pro optimalizacn vypocet budeme pouz vat funkci fmincon, ktera je soucast optima-
lizacn ho toolboxu Matlabu.

4.4.3 Funkce fmincon

Funkce fmincon v Matlabu hleda minimum nelinearne omezene nelinearn funkce v ce
promennych [21]. Stejne jako v pr pade funkce quadprog budeme pouz vat algoritmus
active-set, ktery vyuz va sekvencn kvadraticke programovan SQP (Sequential Quadra-
tic Programming). Coz znamena, ze v kazde iteraci res podulohu kvadratickeho pro-
gramovan, ¢ mz se snaz postupne pribl zit nasemu resen . Optimalizacn problem je
de novan:

mLi'nf(U) za podm nek c(U) O Ib U ub; (4.30)

kde U, Ib, ub jsou vektory a f(U), c(U) jsou nelinearn funkce.

4.4.4 NMPC regulace s mekkym omezen m

Jak uz bylo receno, pro optimalizacn jadro NMPC regulace pouzijeme funkci fmincon.
Formulace optimalizacn ulohy ve forme parametru pro funkci 4.30 je nasleduj c :

fU)=(Ts Tz)'Q(Ts Tz)+m'Lm+"TR"; (4.31)
kde:

2 3
Ts
U= gmé; Tz = CX = C(F(x(kjk); Ts; m; Bg; d)): (4.32)

Omezen optimalizovanych velicin Ts, m a " zadame funkci fmincon pr mo jako vstupn
parametry Ib a ub ve tvaru:

Ib U ub; (4.33)
kde: 2 3 2 3
TSmin TSmax
Ib = § 0 Z; ub = mmaxéi (4.34)

1]
O max
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Omezen hmotnostn ho prutoku vzduchu nastav me na maximaln hodnotu, kterou je
system schopny poskytnout. Ta odpov da hodnote mpyax = 0:52 kgs . Ostatn meze
ponechame stejne jako v pr pade linearn MPC regulace.

Vzhledem k vypocetn narocnosti pri praci s nelinearn m modelem, budeme omezovat
pouze doln teplotn mez T, jelikoz se nepredpoklada chlazen . Omezen Tz .. " Tz
zadame formou nelinearn funkce c(U):

c(U)= CFx(kjk) CGTs CBgd+T,,, " O (4.35)

4.4.4.1 Vysledek simulace regulace

Obrazek 4.7 zobrazuje simulaci regulace s 3 hodinovym predikcn m horizontem. Opet
muzeme pozorovat porovnan regulace se znamou predikc venkovn teploty To a take
variantu, kdy uvazujeme znamy vyvoj teplot v okoln ch m stnostech.

Vysledek velmi zavis na nas volbe preference pri optimalizaci nastaven m vahovych
matic. Uvedeny vysledek je vypocten s nastaven m vahovych matic Q < L << R. Zvo-
len m L = 0 bychom dostali temer shodny vysledek jako v pr pade linearn ho MPC. Lze
videt, ze teplota dodavaneho vzduchu se pohybuje ve vyss ch hodnotach, nez-li v pr pade
linearn ho MPC, jelikoz optimalizujeme take hmotnostn prutok. M ra predikce poru-
chovych velicin se zde ukazala jako zanedbatelna.

Pri praci s nelinearn m modelem je vypocetn narocnost v tomto pr pade tak vysoka,
ze je mozne poc tat s predikcn m horizontem pouze v jednotkach hodin.






