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Abstrakt

Bakal�a�rsk�a pr�ace se zab�yv�a identi�kac�� teplotn��ho modelu re�aln�e m��stnosti a vyt�ap�en��m

dan�e m��stnosti �r��zen�e prediktivn�� regulac�� zalo�zen�e na modelu. Rozeb��r�a odhad parametr�u

modelu s vyu�zit��m metody nejmen�s��ch �ctverc�u z nam�e�ren�ych a upraven�ych dat. Pr�ace

se v�enuje tak�e mo�znosti odhadu parametr�u s omezen��m pomoc�� funkce quadprog pro-

gramu Matlab. Po p�revodu odhadnut�eho modelu do stavov�eho popisu je syst�em �r��zen

prediktivn�� regulac�� s c��lem optimalizovat energetick�y v�ydej na vyt�ap�en�� dle zadan�ych

po�zadavk�u a referenc��. Sou�c�ast�� je porovn�an�� regulace s tvrd�ymi a m�ekk�ymi omezen��mi.

K optimalizaci se vyu�z��v�a kr�atkodob�a p�redpov�ed’ venkovn�� teploty. Jako dal�s�� mo�znost

se uva�zuje vyu�zit�� zn�am�ych predikc�� teplot okoln��ch m��stnost��. Z�av�er pr�ace se v�enuje pre-

diktivn��mu �r��zen�� na z�aklad�e neline�arn��ho modelu syst�emu s vyu�zit��m funkce fmincon

programu Matlab. Funk�cnost navr�zen�ych prediktivn��ch regul�ator�u zalo�zen�ych na modelu

m��stnosti je ov�e�rena simulac�� s pomoc�� nam�e�ren�ych dat.

Kl���cov�a slova

Identi�kace, metoda nejmen�s��ch �ctverc�u, vyt�ap�en��, �r��zen�� na z�aklad�e modelu, MPC, NMPC,

quadprog, fmincon
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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 ur�citou formou vyt�ap�en�� se dnes po�c��t�a t�em�e�r u ka�zd�e stavby. Ne v�zdy je ale p�r��tomna

optim�aln�� forma regulace. P�ritom spr�avn�e zvolen�a regulace m�u�ze v kone�cn�em d�usledku

v�yznamn�e u�set�rit n�aklady na vyt�ap�en��.

V t�eto pr�aci se budeme v�enovat prediktivn��mu �r��zen�� vyt�ap�en�� re�aln�e m��stnosti. Jeliko�z

se jedn�a o �r��zen�� na z�aklad�e modelu, budeme se zab�yvat tak�e identi�kac�� parametr�u

dynamick�eho syst�emu, kter�y p�redstavuje pr�av�e n�ami vyt�ap�en�a m��stnost. V dne�sn�� dob�e

v�ystavby �usporn�ych n��zkoenergetick�ych budov a sni�zov�an�� n�aklad�u na vyt�ap�en�� je toto

t�ema velmi aktu�aln��.

Po�c�atky prediktivn��ho �r��zen�� sahaj�� do 70. let 20. stolet�� [3] a s rozvojem v�ypo�cetn��

techniky se oblast uplatn�en�� d�ale roz�si�ruje [4]. Regul�ator pl�anuje (optimalizuje) budouc��

kroky regulace a�z do v�y�se predik�cn��ho horizontu, na z�aklad�e chov�an�� modelu syst�emu.

Matematick�y model �r��zen�eho syst�emu m�u�zeme z��skat modelov�an��m s vyu�zit��m fyzik�aln��ch

znalost�� nebo identi�kac�� z nam�e�ren�ych dat.

1.1 Struktura textu

Popis zad�an�� V t�eto kapitole je up�resn�ena �uloha, kterou se pr�ace zab�yv�a. Jedn�a se

o popis vyt�ap�en�e m��stnosti a jej��ho okol�� v�cetn�e rozm��st�en�� jednotliv�ych senzor�u, ze

kter�ych jsou z��sk�ana data. N�asleduje zpracov�an�� nam�e�ren�ych dat, kter�e obn�a�s�� �ltraci

a p�revzorkov�an��.

1



KAPITOLA 1. �UVOD 2

Identi�kace Tato kapitola je v�enovan�a metod�e nejmen�s��ch �ctverc�u a jej��mu pou�zit��

pro identi�kaci teplotn��ho modelu m��stnosti. D�ale se zab�yv�a identi�kac�� parametr�u mo-

delu s po�zadovan�ymi re�aln�ymi fyzik�aln��mi vlastnostmi modelu.

�R��zen�� V t�eto �c�asti se pr�ace zab�yv�a formulaci prediktivn��ho regul�atoru pro vyt�ap�en��

dan�e m��stnosti, a to na z�aklad�e zjednodu�sen�eho line�arn��ho, a n�asledn�e i neline�arn��ho

modelu. Je zde diskutov�an regul�ator s tvrd�e nastaven�ym omezen��m, ale tak�e varianta

v podob�e m�ekk�ych omezen��. Funk�cnost regulace je ov�e�rena simulac��.

Ve�sker�e v�ypo�cty a pr�ace je prov�ad�ena v programu Matlab. Nejsou zde uv�ad�eny �z�adn�e

zdrojov�e k�ody nebo skripty. Ty se nach�azej�� na p�rilo�zen�em CD formou p�r��lohy.



Kapitola 2

Popis zad�an��

C��lem pr�ace je odhad parametr�u modelu dynamick�eho syst�emu, v tomto p�r��pad�e jej

p�redstavuje termodynamick�y model m��stnosti, a n�asledn�a implementace pokro�cil�eho �r��zen��

vyt�ap�en�� na z�aklad�e tohoto modelu. K dosa�zen�� c��le je nutn�e se sezn�amit s metodami od-

hadov�an�� parametr�u model�u dynamick�ych syst�em�u a s principy pokro�cil�e regulace.

Kvalita regul�ator�u zalo�zen�ych na modelu velmi z�avis�� na p�resnosti modelu regulo-

van�eho syst�emu. Proto je nutn�e v�enovat velkou pozornost pr�av�e modelu syst�emu. Sa-

motn�y termodynamick�y model m��stnosti p�resn�e odpov��daj��c�� re�aln�emu chov�an�� je ve sku-

te�cnosti velice slo�zit�y. D�uvodem je, �ze na v�yvoj teploty v m��stnosti maj�� vliv i fak-

tory, kter�e nejsou sou�c�ast�� nam�e�ren�ych dat nebo je nelze jednodu�se m�e�rit. Jedn�a se

nap�r��klad o m�en��c�� se parametry budovy, intenzitu slune�cn��ho z�a�ren�� nebo vliv vn�ej�s��ch

pov�etrnostn��ch podm��nek (vlhkost vzduchu, rychlost v�etru). N�asledn�e p�resn�ej�s�� �r��zen�� je

potom zt���zeno neline�arn�� dynamikou budovy, resp. m��stnosti.

Pro celou implementaci a simulaci odhadu parametr�u i n�asledn�eho �r��zen�� jsou pou�zita

re�aln�a nam�e�ren�a data z m��stnosti.

3



KAPITOLA 2. POPIS ZAD �AN�I 4

2.1 Popis m��stnosti

M��stnost se nach�az�� v Lakeshore Center Michigan Technological University [1]. Cel�a bu-

dova je vybavena syst�emem HVAC1, kter�y m�a udr�zovat stanoven�e klimatick�e podm��nky

v budov�e. Z hlediska vyt�ap�en�� umo�z�nuje vyt�ap�et individu�aln�e ka�zdou z�onu, resp. m��stnost

[1]. Vzduchotechnika slou�z�� nejen na udr�zov�an�� teploty, ale tak�e kvality vzduchu.

Nam�e�ren�a data, kter�a byla dod�ana, poch�az�� z n�ekolika teplotn��ch senzor�u, kter�e jsou

sou�c�ast�� BMS2 syst�emu budovy. Teplota v m��stnosti, kter�e se v�enujeme, je nav��c za-

znamen�ana teplotn��m dataloggerem. Nam�e�ren�a data z m��stnosti tedy obsahuj�� hodnoty

ze dvou r�uzn�ych senzor�u ozna�cen�ych3 TZa
a TZb

. Modelovanou m��stnost obklopuj�� dal�s��

dv�e m��stnosti a chodba. V z�apadn�� m��stnosti je um��st�en senzor s ozna�cen��m TW , ve

v�ychodn�� TE a na chodb�e Tcor. Senzor venkovn�� teploty m�a ozna�cen�� TO. M��stnost je

vyt�ap�ena p�r��vodem vzduchu z ventila�cn�� jednotky HVAC, jeho�z teplota je ozna�cena TS a

hmotnostn�� pr�utok _m. Rozli�sovac�� schopnost senzor�u v r�amci syst�emu BMS je �0:2 �C a

rozli�sen�� dataloggeru �0:8 �C [1].

Obr�azek 2.1: P�redstava jednotliv�ych m��stnost��. P�revzato a upraveno z [1].

1HVAC (Heating, Ventilation, and Air Conditioning), jedn�a se o ozna�cen�� klimatick�ych syst�em�u

zaji�stuj��c�� vyt�ap�en��, v�etr�an�� a klimatizaci v budov�ach [5].
2BMS (Building Management System), jedn�a se o soubor technick�ych prost�redk�u pro spr�avu, �r��zen��

a monitoring za�r��zen�� budovy [6].
3TZ; W; E; Cor; O; S jsou zkratky z v�yraz�u

"
Zone, West, East, Corridor, Outdoor, Supply\



KAPITOLA 2. POPIS ZAD �AN�I 5

2.2 P�r��prava dat

Nam�e�ren�a data jsou vzorkovan�a s periodou 1 minuty. K dispozici je 20160 vzork�u, kter�e

odpov��daj�� d�elce m�e�ren�� 14 dn�u v obdob�� od 11: 1: 2013 0:00 do 24: 1: 2013 23:59. P�red

dal�s��m pou�zit��m je t�reba data d�ale zpracovat.

Tabulka 2.1: Vstupn�� veli�ciny

Veli�cina Ozna�cen�� Jednotka

Teplota v�ychodn�� m��stnosti TE
�C

Teplota chodby Tcor
�C

Teplota z�apadn�� m��stnosti TW
�C

Teplota venkovn�� TO
�C

Teplota p�riv�ad�en�eho vzduchu TS
�C

Hmotnostn�� pr�utok vzduchu _m kg s�1

Tabulka 2.2: V�ystupn�� veli�cina

Veli�cina Ozna�cen�� Jednotka

Teplota m��stnosti, m�e�ren�a senzorem a TZa

�C

Teplota m��stnosti, m�e�ren�a senzorem b TZb

�C

2.2.1 Filtrace dat

Nam�e�ren�a data musela b�yt zkontrolov�ana a vylou�ceny chyby vznikaj��c�� omezenou cit-

livost��, p�r��padn�e ru�siv�e vlivy. To je provedeno p�re�ltrov�an��m. Pro v�sechny nam�e�ren�e

pr�ub�ehy, kter�e budou �ltrov�any (TE , Tcor, TW , TO a TZ), byl pou�zit IIR (In�nite Im-

pulse Response) dolnopropustn�� Butterworth�uv �ltr [7] 2. �r�adu s normovanou doln�� mezn��

frekvenc�� !n 2 (0; 1), kde 1 odpov��d�a polovin�e vzorkovac�� frekvence, tedy horn�� hranici

p�ren�a�sen�eho p�asma [8], kter�a je zn�am�a tak�e jako Nyquistova frekvence.

Zb�yvaj��c�� pr�ub�ehy nebylo t�reba �ltrovat. Jedn�a se o teplotu p�riv�ad�en�eho vzduchu

TS, jej���z hodnoty se velice rychle m�en�� s velk�ym rozd��lem teplot. Spr�avcem budovy bylo

potvrzeno, �ze pr�ub�eh odpov��d�a realit�e. D�ale hmotnostn�� pr�utok p�riv�ad�en�eho vzduchu _m

nab�yv�a jen dvou konstantn��ch hodnot, a to nulov�e v p�r��pad�e vypnut�eho stavu a maxim�aln��

hodnot�e pr�utoku 0.52 kg s�1.
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2.2.1.1 V�ysledek �ltrace

V�ysledek �ltrace nam�e�ren�eho pr�ub�ehu teploty TE je vid�et na obr�azku 2.2. Obdobn�e

prob�ehla �ltrace u pr�ub�eh�u Tcor, TW , TO. S ohledem na rychlost zm�eny teploty byl

po vizu�aln��m porovn�an�� s p�uvodn��m pr�ub�ehem zvolen mezn�� kmito�cet !n = 0:008.
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Obr�azek 2.2: Teplota ve v�ychodn�� m��stnosti - �ltrace dat

Teplota m��stnosti TZ

TZa
Tento pr�ub�eh byl nam�e�ren prvn��m senzorem. Nam�e�ren�e hodnoty byly korigov�any

pouze v m��stech, kde d��ky mal�e citlivosti senzoru se nam�e�ren�a hodnota pohybovala mezi

dv�ema polohami, dan�ymi rozli�sen��m senzoru. V t�echto oblastech byl pr�ub�eh nahrazen

�xn�� pr�um�ernou hodnotou.
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Obr�azek 2.3: Teplota m��stnosti, m�e�reno senzorem a - �ltrace dat

TZb
Pro �ltraci pr�ub�ehu teploty v m��stnosti nam�e�ren�em druh�ym senzorem byl op�et

pou�zit Butterworth �ltr. V�ysledek je vid�et na n�asleduj��c��m obr�azku 2.4.
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Obr�azek 2.4: Teplota m��stnosti, m�e�reno senzorem b - �ltrace dat

Zpr�um�erov�an�� sign�alu Je vid�et, �ze senzory maj�� r�uznou charakteristiku, proto�ze jsou

um��st�en�e na r�uzn�ych m��stech. Pro zp�resn�en�� skute�cn�eho pr�ub�ehu je u�zite�cn�e pou�z��t data

z obou senzor�u, nap�r��klad aritmetick�ym pr�um�erem dvojice vzork�u, kter�y ozna�c��me TZavg
.

Porovn�an�� s p�uvodn��mi pr�ub�ehy je zobrazeno na obr�azku 2.5.
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Obr�azek 2.5: Teplota m��stnosti, pr�um�er z obou senzor�u - �ltrace dat

Tento sign�al Tavg budeme pou�z��vat pro dal�s�� pr�aci.

2.3 P�revzorkov�an�� dat

Vzhledem k pomal�ym teplotn��m zm�en�am jsou data vzorkov�ana s malou periodou. Nav��c

v�ypo�cetn�� n�aro�cnost roste s objemem dat, kter�a zpracov�av�ame. Je tedy v�yhodn�e data

p�revzorkovat. Zcela posta�cuj��c�� je vzorkovac�� perioda 5 minut m��sto p�uvodn�� 1 minuty.

Jednoduch�e p�revzorkov�an�� je provedeno ulo�zen��m ka�zd�eho p�at�eho vzorku a vypu�st�en��m

zb�yvaj��c��ch. T��m je dosa�zeno v tomto p�r��pad�e kvalitn�ej�s��ho p�revzorkov�an�� ne�z-li pomoc��

funkce resample v Matlabu. Nevznikaj�� tak p�rechodov�e jevy u ostr�ych hran, nap�r��klad

u konstantn��ho hmotnostn��ho pr�utoku.



Kapitola 3

Identi�kace

Identi�kace modelu je jedna z d�ule�zit�ych �c�ast�� prediktivn�� regulace. Existuje mnoho me-

tod, jak identi�kovat parametry modelu [9]. V t�eto pr�aci se d��ky struktu�re modelu nab��z��

identi�kace pomoc�� metody nejmen�s��ch �ctverc�u [10].

3.1 Metoda nejmen�s��ch �ctverc�u

Metoda nejmen�s��ch �ctverc�u1 se pou�z��v�a pro aproximaci funkc�� [10], tedy lze ji pou�z��t

pro stanoven�� nebo odhadu nezn�am�ych parametr�u matematick�eho modelu, nap�r��klad

n�ejak�eho funk�cn��ho p�redpisu, za pomoc�� zn�am�ych funk�cn��ch hodnot a argument�u funkce.

Tyto hodnoty jsou nej�cast�eji z��skan�e m�e�ren��m. P�ri tomto odhadu parametr�u se minima-

lizuje sou�cet kvadr�at�u chyb rozd��l�u hodnoty skute�cn�e (zm�e�ren�e) a odhadnut�e.

Pro p�r��klad poslou�z�� diskr�etn�� matematick�y model vyj�ad�ren�y rovnic�� [11]:

y(k) = x1(k)�1 + x2(k)�2 + � � � + xn(k)�n; k = 1 � � � N: (3.1)

Kde k je diskr�etn�� �cas, ve kter�em jsme prov�ad�eli m�e�ren�� funk�cn��ch hodnot y(k) a argu-

ment�u x1(k); x2(k); � � � ; xn(k) s po�ctem vzork�u N . Nezn�am�ymi parametry jsou �1; � � � ; �n.

Z�apis 3.1 lze pro N nam�e�ren�ych vzork�u p�repsat do maticov�e rovnosti:

y = ��; (3.2)

1N�ekdy se tak�e naz�yv�a line�arn�� regrese.

9
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kde:

y =

2

6

6

6

6

6

4

y(1)

y(2)
...

y(N)

3

7

7

7

7

7

5

; � =

2

6

6

6

6

6

4

x1(1) x2(1) � � � xn(1)

x1(2) x2(2) � � � xn(2)
...

...
. . .

...

x1(N) x2(N) � � � xn(N)

3

7

7

7

7

7

5

; � =

2

6

6

6

6

6

4

�1

�2
...

�n

3

7

7

7

7

7

5

: (3.3)

Ozna�c��me-li ŷ odhad y, jen�z p�redstavuje zn�am�e (nam�e�ren�e) hodnoty, m�u�zeme zav�est

chybu odhadu ". Ta p�redstavuje nep�resnost, kter�e jsme se p�ri odhadov�an�� dopustili:

" =

2

6

6

6

6

6

4

"(1)

"(2)
...

"(N)

3

7

7

7

7

7

5

= y � ŷ = y � ��̂: (3.4)

Pro dosa�zen�� nejlep�s��ho v�ysledku odhadu parametr�u �̂ je t�reba tuto chybu minima-

lizovat. Proto je t�reba zav�est ztr�atovou funkci. Metoda nejmen�s��ch �ctverc�u minimalizuje

ztr�atovou funkci, kter�a p�redstavuje sumu kvadr�at�u t�eto chyby, neboli residu�aln�� sumu

�ctverc�u [12]:

fLS =
PN

k=1 "(k)2 = "T" = (y � ��̂)T (y � ��̂) = yTy � �̂
T
�Ty � yT��̂ + �̂

T
�T��̂ (3.5)

Pro nalezen�� minima ztr�atov�e funkce fLS na mno�zin�e parametr�u � je t�reba prov�est

parci�aln�� derivaci podle � a polo�zit ji rovno nule.

@fLS

@�

�

�

�

�

�=�̂
= �2�Ty + 2�T��̂ = 0

�T��̂ = �Ty

�̂ = (�T�)�1�Ty (3.6)

V�yraz 3.6 d�av�a odhad parametr�u �̂.

3.1.1 Pou�zit�� metody nejmen�s�� �ctverc�u pro identi�kaci

Metodu nejmen�s��ch �ctverc�u lze pou�z��t pro odhad parametr�u modelu line�arn��ho dyna-

mick�eho syst�emu [11] s vhodnou strukturou z nam�e�ren�ych dat. Velmi �casto se pou�z��v�a

pro ARX (AutoRegresive model with eXternal input) [13] strukturu, kterou lze popsat
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diskr�etn�� syst�em. Je speci�ck�a t��m, �ze jej�� v�ystup z�avis�� line�arn�e na p�redchoz��ch hodnot�ach

v�ystupu a vstup�u. P�r��klad ARX SISO (Single-Input Single-Output) struktury:

y(k) =

na
X

i=1

aiy(k � i) +

nb
X

i=0

biu(k � i) + e(k) (3.7)

�Casto v�sak nezn�ame apriori na, nb (skute�cnou strukturu), a proto je tento po�cet

tak�e p�redm�etem odhadu. V p�r��pad�e odhadu z dat se �sumem, kter�y m�u�ze b�yt zp�usoben�y

nap�r��klad nedokonalostmi senzor�u, je u takov�ychto dat t�reba vhodn�e volit po�cet para-

metr�u, nebot’ jejich vysok�y po�cet m�u�ze m��t za n�asledek snahu modelovat i ne�z�adouc�� �sum.

Proto je nutn�e data nejd�r��ve upravit vhodn�ym �ltrem. Jednou z mo�znost��, jak odhadnout

nejlep�s�� po�cet parametr�u, je sestavit metriku pro hodnocen�� kvality odhadu a postupn�e

zkou�set kombinace po�ctu t�echto parametr�u. Po�cet, pro kter�y vyjde odhad nejl�epe, bude

pot�e br�an jako nejpravd�epodobn�ej�s��.

3.2 Model m��stnosti

Identi�kace modelu m��stnosti je zalo�zen�a na diskr�etn�� struktu�re 3.8, kter�a odpov��d�a ter-

modynamice budovy a byla pro modelov�an�� podobn�e budovy pou�zita nap�r��klad v [14].

TZ(k) =
na

X

i=1

aiTZ(k � i) +

nb
X

i=1

bi(TE(k � i) � TZ(k � i))

+

nc
X

i=1

ci(Tcor(k � i) � TZ(k � i)) +

nd
X

i=1

di(TW (k � i) � TZ(k � i))

+
ne

X

i=1

ei(TO(k � i) � TZ(k � i)) + f _m(k � 1)(TS(k � 1) � TZ(k � 1))

(3.8)

3.2.1 Identi�kace pomoc�� metody nejmen�s��ch �ctverc�u

Strukturu 3.8 lze p�repsat do n�asleduj��c��ho maticov�eho z�apisu, kter�y plat�� pro

k > max(na; nb; nc; nd; ne):

TZ(k) = ’(k)�; (3.9)
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kde :

� =
h

a1 � � � ana
b1 � � � bnb

c1 � � � cnc
d1 � � � dnd

e1 � � � ene
f

iT

; (3.10)

’(k) = [TZ(k � 1); � � � TZ(k � na); TE(k � 1) � TZ(k � 1); � � � TE(k � nb) � TZ(k � nb);

Tcor(k � 1) � TZ(k � 1); � � � Tcor(k � nc) � TZ(k � nc);

TW (k � 1) � TZ(k � 1); � � � TW (k � nd) � TZ(k � nd);

TO(k � 1) � TZ(k � 1); � � � TO(k � ne) � TZ(k � ne);

_m(k � 1)(TS(k � 1) � TZ(k � 1))]:

(3.11)

Nezn�am�e parametry stanov��me n�asleduj��c��m vztahem 3.12.

�̂ = (�T�)�1�TTZ (3.12)

Maticov�a forma z�apisu obsahuje ji�z zpracovan�a data, ze kter�ych se prov�ad�� identi�kace

parametr�u. Matice � a TZ jsou sestaveny n�asledovn�e:

� =

2

6

6

6

6

6

4

’(k)

’(k + 1)
...

’(N)

3

7

7

7

7

7

5

=

2

6

6

6

6

6

4

TZ(k � 1); � � � TZ(k � na); TE(k � 1) � TZ(k � 1); � � � _m(k � 1)(TS(k � 1) � TZ(k � 1))

TZ(k); � � � TZ(k + 1 � na); TE(k) � TZ(k); � � � _m(k)(TS(k) � TZ(k))
...

...
...

...
. . .

...

TZ(N � 1); � � � TZ(N � na); TE(N � 1) � TZ(N � 1); � � � _m(N � 1)(TS(N � 1) � TZ(N � 1))

3

7

7

7

7

7

5

;

TZ =

2

6

6

6

6

6

4

TZ(k)

TZ(k + 1)
...

TZ(N)

3

7

7

7

7

7

5

:

3.2.1.1 Krit�erium kvality odhadu

Jeliko�z po�cet parametr�u na; nb; nc; nd; ne nen�� apriori zn�am�y, vyzkou�s��me identi�kaci

parametr�u � pro v�sechny mo�zn�e kombinace jejich po�ctu v rozmez�� 1 � nx � 5. Aby bylo

mo�zn�e vyhodnotit, kter�y konkr�etn�� po�cet parametr�u je nejlep�s�� mo�zn�y, je t�reba sestavit

hodnot��c�� krit�erium odhadu. Pro tento �u�cel slou�z�� suma absolutn��ch hodnot v�ahovan�ych

odchylek sign�al�u nam�e�ren�eho a vygenerovan�eho z odhadnut�e struktury.

Q =

PN

k=1

�

�

�

y(k)�ŷ(k)
y(k)

�

�

�

N
(3.13)

Tato suma je nav��c v�ahov�ana celkov�ym po�ctem vzork�u. T��m jsme eliminovali z�avislost

v�ysledku na �urovni sign�alu a celkov�em po�ctu vzork�u. �C��m je Q men�s��, t��m je odhad

kvalitn�ej�s��.
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3.2.1.2 V�ysledek identi�kace metodou nejmen�s��ch �ctverc�u

Za pomoc�� p�ripraven�ych dat jsme realizovali identi�ka�cn�� algoritmus. Ten proch�az�� pole

v�sech mo�zn�ych kombinac�� po�ctu parametr�u nx. Pro ka�zdou kombinaci je proveden odhad

parametr�u � a v�ysledek je hodnocen dle zaveden�eho krit�eria 3.13. Nejlep�s�� v�ysledek byl

vyhodnocen pro po�cet parametr�u na = nb = nc = nd = 2; ne = 3:

� =
h

a1 a2 b1 b2 c1 c2 d1 d2 e1 e2 e3 f

iT

� =
h

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

(3.14)

Na n�asleduj��c��m grafu lze vid�et porovn�an�� vygenerovan�eho pr�ub�ehu teploty v m��stnosti

T̂Z pomoc�� odhadnut�e struktury z nam�e�ren�ych dat a skute�cn�y nam�e�ren�y v�yvoj teploty

v m��stnosti TZ .
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Obr�azek 3.1: V�ysledek identi�kace

Na druh�em grafu je vykreslena skokov�a odezva odhadnut�eho syst�emu pro konstantn��

vstupn�� hodnoty TE = 20 �C, Tcor = 20 �C, TW = 20 �C, TO = 21 �C, TS = 20 �C,

_m = 0:5 kg s�1, TZ(0) = 0 �C. Z t�eto odezvy je mo�zn�e pozorovat chov�an�� syst�emu.
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Nap�r��klad je logick�e aby p�ri t�echto vstupn��ch hodnot�ach teplota v m��stnosti nevzrostla

p�res 21 �C, pokud je v�ysledek opa�cn�y, je z�rejm�e, �ze odhad nen�� spr�avn�y.

3.3 Identi�kace s omezen��m

P�ri identi�kaci re�aln�ych syst�em�u je d�ule�zit�a nejen p�resnost v porovn�an�� odhadnut�ych

a nam�e�ren�ych v�ystup�u syst�emu, ale tak�e je t�reba o�set�rit vlastnosti v�ysledn�eho modelu

syst�emu. Tato podkapitola je v�enovan�a odhadu parametr�u modelu m��stnosti p�ri ur�cit�ych

omezen��ch. Je po�zadov�ano, aby v�ysledn�y model spl�noval re�aln�e fyzik�aln�� vlastnosti. Z�aruk-

ou toho je, aby vnit�rn�� teplota m��stnosti neklesala pod �urove�n teploty venkovn�� a tep-

lot okoln��ch m��stnost��, nem�a-li k tomu d�uvod. A z�arove�n tak�e bez p�r��slu�sn�ych hodnot

na vstupech by teplota nem�ela r�ust nad mez, kter�a neodpov��d�a fyzik�aln��m z�akon�um. To

lze nap�r��klad zaru�cit omezen��m statick�eho zes��len�� syst�emu.

3.3.1 P�renosov�a funkce modelu

Statick�e zes��len�� neboli DCgain je mo�zn�e ur�cit z p�renosov�e funkce, kterou si vyj�ad�r��me

ze struktury 3.8. Pro zjednodu�sen�� budeme uva�zovat posledn�� �clen struktury _m(TS � TZ)

jako vstup. Celou strukturu p�rep���seme pomoc�� Z-transformace Zff(k � i)g = z�iF (z),

kde z 2 C je komplexn�� prom�enn�a.

TZ(z) =
1

h

2

6

6

6

6

6

6

6

6

4

Pnb

i=1 biz
�i

Pnc

i=1 ciz
�i

Pnd

i=1 diz
�i

Pne

i=1 eiz
�i

fz�1

3

7

7

7

7

7

7

7

7

5

T 2

6

6

6

6

6

6

6

6

4

TE

Tcor

TW

TO

_m(TS � TZ)

3

7

7

7

7

7

7

7

7

5

; (3.15)

kde:

h = 1 �

na
X

i=1

aiz
�i +

nb
X

i=1

biz
�i +

nc
X

i=1

ciz
�i +

nd
X

i=1

diz
�i +

ne
X

i=1

eiz
�i:

Jeliko�z se jedn�a o MISO (Multiple-Input Single-Output) syst�em, bude p�renosov�a funkce

tvo�rena d��l�c��mi p�renosov�ymi funkcemi pro jednotliv�e vstupy.
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V�ysledn�a p�renosov�a funkce vstupu na v�ystup je tedy:

H(z) = 1
h

2

6

6

6

6

6

6

6

6

4

Pnb

i=1 biz
�i

Pnc

i=1 ciz
�i

Pnd

i=1 diz
�i

Pne

i=1 eiz
�i

fz�1

3

7

7

7

7

7

7

7

7

5

T

: (3.16)

Statick�e zes��len�� z��sk�ame z p�renosov�e funkce dosazen��m z = 1. Je to tedy hodnota

p�renosu na nulov�e frekvenci.

DCgain = H(z = 1) = 1
1�

Pna
i=1

ai+
Pnb

i=1
bi+

Pnc
i=1

ci+
Pnd

i=1
di+

Pne
i=1

ei

2

6

6

6

6

6

6

6

6

4

Pnb

i=1 bi
Pnc

i=1 ci
Pnd

i=1 di
Pne

i=1 ei

f

3

7

7

7

7

7

7

7

7

5

T

(3.17)

V�yraz pou�zijeme pro pozd�ej�s�� formulaci omezen�� identi�kace.

3.3.2 Funkce quadprog

Funkce quadprog v Matlabu �re�s�� optimaliza�cn�� �ulohu s omezen��m [15], p�resn�eji optima-

liza�cn�� �ulohu, ve kter�e je �u�celov�a funkce kvadratick�a a omezuj��c�� podm��nky jsou line�arn��.

Tato �uloha se naz�yv�a kvadratick�e programovan�� [16]. Funkce nab��z�� n�ekolik mo�znost��, jak

de�novat omezen��. Pro na�si �ulohu posta�c�� n�asleduj��c�� zad�an�� optimaliza�cn��ho probl�emu:

min
x

1

2
xTHx + fTx; za podm��nek Ax � b; lb � x � ub (3.18)

kde H ,A jsou matice a f , b, x jsou vektory.

Funkce nab��z�� pro �re�sen�� �uloh kvadratick�eho programov�an�� 3 mo�zn�e algoritmy. Stan-

dardn�e funkce vyu�z��v�a algoritmus interior-point-convex. Tato itera�cn�� metoda vyu�z��v�a

line�arn�� algebry a �re�s�� pouze konvexn�� probl�em. Je vhodn�a pro slo�zit�e optimaliza�cn��

probl�emy, nebot’ je rychlej�s��. D�av�a v�sak m�en�e p�resn�y v�ysledek ne�z nap�r��klad algoritmus

active-set, kter�y �re�s�� i nekonvexn�� optimaliza�cn�� probl�emy [15]. Posledn��m algoritmem je

trust-region-re
ective, kter�y nelze pou�z��t na n�a�s optimaliza�cn�� probl�em, jeliko�z akceptuje
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pouze nerovnostn�� podm��nky nebo pouze meze v�ystupn��ch hodnot. D�ale je mo�zn�e na-

stavit maxim�aln�� po�cet iterac��, kter�e algoritmus prov�ad��. Po p�rekro�cen�� limitn�� hodnoty

algoritmus vr�at�� dosud nejlep�s�� mo�zn�e �re�sen��, av�sak nen�� zaru�ceno, �ze je tak�e optim�aln��.

V pr�ub�ehu cel�e pr�ace budeme vyu�z��vat algoritmus active-set se standardn�e nastaven�ym

po�ctem maxim�aln��ch iterac��.

3.3.3 Formulace probl�emu

Abychom mohli vyu�z��t funkce quadprog pro identi�kaci parametr�u, je nejprve t�reba

p�rev�est probl�em identi�kace do odpov��daj��c��ho tvaru 3.18 pro funkci quadprog. Budeme

vych�azet z metody nejmen�s��ch �ctverc�u 3.5. Op�et budeme minimalizovat residu�aln�� sumu

�ctverc�u na mno�zin�e parametr�u �̂.

min
�̂

(TZ � ��̂)T (TZ � ��̂) (3.19a)

min
�̂

TZ
TTZ � �̂

T
�TTZ � TZ

T��̂ + �T�T��̂

min
�̂

�̂
T
�T��̂ � 2TZ

T��̂

min
�̂

1

2
�̂
T
�T��̂ � TZ

T��̂ (3.19b)

Porovn�an��m s 3.18 z��sk�ame pot�rebn�e parametry, tedy x = �̂; H = �T�; f = �TZ
T�.

3.3.3.1 Formulace omezen��

Pro omezen�� statick�eho zes��len�� p�renosov�e funkce bude sta�cit nade�novat Ax � b.

Nez�aporn�e statick�e zes��len�� Jeliko�z v p�r��pad�e p�redchoz�� identi�kace vy�sly n�ekter�e

parametry d��l�c��ch p�renos�u od okoln��ch teplot z�aporn�e (co�z je ne�z�adouc��), je t�reba odhad

prov�est tak, aby jednotliv�e p�renosy m�ely kladn�e statick�e zes��len��. Posledn�� d��l�c�� p�renosovou

funkci nebudeme omezovat. Chceme tedy, aby platila rovnice 3.20:

1

1�
Pan

i=1
ai+

Pbn
i=1

bi+
Pcn

i=1
ci+

Pdn
i=1

di+
Pen

i=1
ei

2

6

6

6

6

6

4

Pbn
i=1 bi

Pcn
i=1 ci

Pdn
i=1 di

Pen
i=1 ei

3

7

7

7

7

7

5

T

�
h

0 0 0 0
i

(3.20)
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Tuto rovnici je t�reba p�rev�est na A� � b:
2

6

6

6

6

6

4

�
Pbn

i=1 bi

�
Pcn

i=1 ci

�
Pdn

i=1 di

�
Pen

i=1 ei

3

7

7

7

7

7

5

�

2

6

6

6

6

6

4

0

0

0

0

3

7

7

7

7

7

5

;

2

6

6

6

6

6

4

0 � � � 0 �1 � � � � 1 0 � � � 0 0 � � � 0 0 � � � 0 0 � � � 0

0 � � � 0 0 � � � 0 �1 � � � � 1 0 � � � 0 0 � � � 0 0 � � � 0

0 � � � 0 0 � � � 0 0 � � � 0 �1 � � � � 1 0 � � � 0 0 � � � 0

0 � � � 0 0 � � � 0 0 � � � 0 0 � � � 0 �1 � � � � 1 0 � � � 0

3

7

7

7

7

7

5

� �

2

6

6

6

6

6

4

0

0

0

0

3

7

7

7

7

7

5

:

3.3.4 V�ysledek identi�kace s omezen��m

Stejn�ym algoritmem, jako v p�r��pad�e pou�zit�� metody nejmen�s��ch �ctverc�u, jsme dle 3.13

z��skali nejlep�s�� v�ysledek s po�ctem parametr�u na = 3; nb = 2; nc = 3; nd = 2; ne = 1:

� =
h

a1 a2 a3 b1 b2 c1 c2 c3 d1 d2 e1 f

iT

� =
h

3:3178 �3:7187 1:4010 0:1066 �0:1049 1:9736 �3:5148 1:5412 0:1486 �0:1451 0:0001 0:0049
iT

(3.21)

Na n�asleduj��c��ch grafech m�u�zeme vid�et stejnou demonstraci v�ysledku jako v p�r��pad�e

p�redchoz�� metody, tedy v�yvoj odhadnut�e a zm�e�ren�e teploty v m��stnosti a tak�e skoko-

vou odezvu na konstantn�� vstupn�� hodnoty. N�ar�ust teploty by i v tomto p�r��pad�e nem�el

p�rekro�cit mezn��ch 21 �C.
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Obr�azek 3.2: V�ysledek identi�kace s omezen��m DCgain(i) � 0
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Statick�e zes��len�� syst�emu, dle jednotliv�ych p�renosov�ych funkc�� ur�cen�ych vstupy v po�rad��
h

TE Tcor TW TO _m(TS � TZ)
i

je:

DCgain =
h

0:3277 0 0:6718 0:0143 0:9433
i

Dal�s�� omezuj��c�� po�zadavky na statick�e zes��len�� p�renosu ji�z nejsou t�reba, nebot’ tento odhad

parametr�u neodporuje fyzik�aln��m z�akon�um.

Tento v�ysledek odhad�u parametr�u struktury modelu budeme pou�z��vat po zbytek pr�ace

v�enovan�e prediktivn��mu �r��zen�� zalo�zen�eho na modelu.

3.4 Stavov�y popis syst�emu

N�avrh prediktivn��ho regul�atoru zalo�zen�eho na modelu je daleko jednodu�s�s�� pro syst�em

vyj�ad�ren�y ve form�e stavov�eho popisu. Proto ARX strukturu 3.8 s identi�kovan�ymi para-

metry 3.21 p�revedeme do stavov�eho popisu.

Vstupn�e-v�ystupn�� z�apis odhadnut�e struktury je:

TZ(k + 1) = z1(k)TZ(k) + z2TZ(k � 1) + z3TZ(k � 2) + b1TE(k) + b2TE(k � 1) + c1Tcor(k)

+c2Tcor(k � 1) + c3Tcor(k � 2) + d1TW (k) + d2TW (k � 1) + e1TO(k) + f _m(k)TS(k)
(3.22)

kde:

z1(k) = a1 � b1 � c1 � d1 � e1 � f _m(k)

z2 = a2 � b2 � c2 � d2

z3 = a3 � c3

Ve stavov�em popisu bude za vstup pova�zov�ana teplota p�riv�ad�en�eho vzduchu TS a jeho

hmotnostn�� pr�utok _m, v�ystup pak p�redstavuje teplota v dan�e m��stnosti TZ . Teploty

okoln��ch m��stnost�� TE ; Tcor; TW a venkovn�� teplota TO budou br�any jako poruchov�e

veli�ciny.

Stavov�y popis de�nujeme n�asledovn�e:

x(k + 1) = f (x(k); u(k)) + Bdd(k) (3.23a)

TZ(k) = Cx(k) (3.23b)

kde u(k) je vstup syst�emu a x(k) stavov�y vektor:

u(k) =

2

4

TS(k)

_m(k)

3

5 (3.24a) x(k) =

2

6

6

4

TZ(k)

TZ(k � 1)

TZ(k � 2)

3

7

7

5

(3.24b)
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Takto zaveden�e zpo�zd�en�e stavy n�am umo�zn�� jednoduch�y p�revod struktury do stavov�eho

popisu, p�ri�cem�z vektor poruchov�ych veli�cin de�nujeme:

d(k) =
h

TE(k) TE(k � 1) Tcor(k) Tcor(k � 1) Tcor(k � 2) TW (k) TW (k � 1) TO(k)
iT

: (3.25)

Biline�arn�� �clen stavov�eho z�apisu funkce f(x(k); u(k)) vypad�a n�asledovn�e:

f(x(k); u(k)) = F (k)x(k) + G(k)TS(k); (3.26)

kde:

F (k) =

2

6

6

4

z1(k) z2 z3

1 0 0

0 1 0

3

7

7

5

; G(k) =

2

6

6

4

f _m(k)

0

0

3

7

7

5

: (3.27)

Dle v�y�se de�novan�eho stavov�eho a poruchov�eho vektoru, lze odvodit podobu matic C a

Bd:

C =
h

1 0 0
i

; Bd =

2

6

6

4

b1 b2 c1 c2 c3 d1 d2 e1

0 0 0 0 0 0 0 0

0 0 0 0 0 0 0 0

3

7

7

5

: (3.28)

Prom�enn�y hmotnostn�� pr�utok _m p�riv�ad�en�eho vzduchu TS, kter�y zp�usobuje nelinearitu

struktury 3.22 a zav�ad�� do stavov�eho popisu biline�arn�� �clen 3.26, budeme pro regul�ator

pracuj��c�� s line�arn��m modelem pova�zovat za konstantn�� s hodnotou _m = 0:52kg s�1. Tato

hodnota je p�revzata z nam�e�ren�ych dat a odpov��d�a maxim�aln�� hodnot�e pr�utoku. T��m se

n�am zjednodu�s�� stavov�y z�apis do klasick�e line�arn�� podoby 3.29.

x(k + 1) = Ax(k)+BTS(k)+Bdd(k) (3.29a)

TZ(k) = Cx(k) (3.29b)

kde:

A =

2

6

6

4

z1 z2 z3

1 0 0

0 1 0

3

7

7

5

; z1 = a1 � b1 � c1 � d1 � e1 � f _m; B =

2

6

6

4

f _m

0

0

3

7

7

5

: (3.30)

Ostatn�� prom�enn�e a matice z�ust�avaj�� stejn�e.



Kapitola 4

�R��zen�� na z�aklad�e modelu

Roz�s���ren��m �c��slicov�e techniky v oblasti �r��zen�� a popisem proces�u v diskr�etn�� podob�e se

za�cala rozv��jet oblast �r��zen�� na z�aklad�e modelu [4]. Regul�ator pracuje s matematick�ym

modelem �r��zen�eho syst�emu. D��ky tomu m�u�ze regul�ator p�redv��dat budouc�� chov�an�� regulo-

van�eho syst�emu a optimalizovat ak�cn�� z�asahy do syst�emu. Tuto oblast naz�yv�ame predik-

tivn��m �r��zen��m [4]. Jedn�a se tedy o pokro�cilou regula�cn�� metodu, v porovn�an�� nap�r��klad

s klasick�ym PID �r��zen��m, jen�z bere v �uvahu jen sou�casn�e a minul�e hodnoty vstup�u,

v�ystup�u. Regulace na z�aklad�e modelu reaguje nav��c na predikovanou budouc�� hodnotu

regula�cn��ch odchylek, kter�e z��sk�a z modelu. Dnes ji�z s r�ustem v�ypo�cetn��ho v�ykonu lze

vyu�z��vat naplno t�echto mo�znost�� pro �r��zen�� v re�aln�em �case. V p�r��pad�e vyt�ap�en�� budov

m�u�ze takov�yto regul�ator p�redstavovat v�yznamnou �usporu energie a�z v rozsahu n�ekolika

des��tek procent [17].

Prediktivn�� regul�atory mohou pracovat s line�arn��m i neline�arn��m modelem �r��zen�eho

syst�emu. Zat��mco v p�r��pad�e line�arn��ho modelu �re�s�� regul�ator konvexn�� optimaliza�cn��

probl�em, u neline�arn�� varianty modelu ji�z konvexn�� nen�� a mus��me se spol�ehat na nu-

merick�e metody v�ypo�ctu, kter�e jsou v�ypo�cetn�e n�aro�cn�e a nestabiln�� [3].

4.1 MPC

V�yrazem MPC1 se ozna�cuj�� jak�ekoliv metody �r��zen��, kter�e pracuj�� s matematick�ym mo-

delem �r��zen�e soustavy a na jeho�z z�aklad�e se sna�z�� nal�ezt optim�aln�� regula�cn�� z�asahy [17].

V�ypo�cet optim�aln��ch z�asah�u do syst�emu se prov�ad�� na z�aklad�e �u�celov�e funkce, jej���z hod-

1MPC (Model Predictive Control), v p�rekladu
"
Prediktivn�� �r��zen�� na z�aklad�e modelu\.

20
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nota se optimalizuje s ohledem na jak�ekoliv omezen��, kter�a lze de�novat (nap�r��klad ome-

zen�� na veli�ciny vstupn��, v�ystupn��, stavov�e, ale tak�e fyzik�aln�� vlastnosti syst�emu) a kter�a

jsou ji�z p�ri hled�an�� optim�aln�� hodnoty �u�celov�e funkce respektov�ana. V ka�zd�em kroku re-

gulace je vy�re�sen optimaliza�cn�� probl�em v kone�cn�em horizontu a�z do v�y�se predik�cn��ho ho-

rizontu, kter�y budeme zna�cit P . V�ysledkem je posloupnost ak�cn��ch z�asah�u, kter�e jsou pak

n�asledn�e aplikov�any na syst�em. MPC je od za�c�atku koncipov�ano jako mnoharozm�erov�e,

je schopn�e pracovat s v�et�s��m po�ctem ak�cn��ch a regulovan�ych veli�cin [4].

Co se v�sak stane v p�r��pad�e, kdy nen�� model zcela p�resn�y, nebo kdy�z se objev�� neo�cek�av-

an�e ud�alosti, kter�e nelze p�redv��dat, nen�� stanoveno. Tato strategie klade d�uraz na velmi

p�resn�y model �r��zen�eho syst�emu a nem�u�ze br�at v potaz jevy, jen�z se mohou objevit a�z

po vypo�cten�� optim�aln�� posloupnosti ak�cn��ch z�asah�u. Z tohoto d�uvodu je vhodn�e zav�est

zp�etnou vazbu v podob�e MPC s posuvn�ym predik�cn��m horizontem [18].

4.1.1 Posuvn�y predik�cn�� horizont

Algoritmus MPC s posuvn�ym predik�cn��m horizontem op�et �re�s�� v ka�zd�em kroku optima-

liza�cn�� probl�em v kone�cn�em horizontu, av�sak z vypo�cten�e posloupnosti ak�cn��ch z�asah�u

na syst�em aplikuje v�zdy jen prvn��. Zbytek sekvence se nijak neuplatn��. V dal�s��m re-

gula�cn��m kroku n�asleduje zm�e�ren�� aktu�aln��ch stav�u a v�ystup�u syst�emu a provede se

nov�a optimalizace �r��d��c��ch z�asah�u. V�yhoda je zjevn�a, po jednotliv�em aplikovan�em z�asahu

m�u�zeme zm�e�rit skute�cnou reakci syst�emu (jeho skute�cn�y v�ystup a stav) a tu potom za-

hrnout do dal�s�� optimalizace posloupnosti �r��dic��ch z�asah�u. T��m z��sk�ame zp�etnou vazbu,

d��ky kter�e m�u�zeme reagovat na poruchov�e ud�alosti a korigovat nep�resnosti v pou�zit�em

modelu. Regul�ator s t��mto chov�an��m zna�c��me RHC (Receding Horizon Control). Pr�ub�eh

algoritmu je zn�azorn�en na n�asleduj��c��m obr�azku 4.1:
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Obr�azek 4.1: Pr�ub�eh MPC s RHC. P�revzato a upraveno z [2]

Pou�z��van�y z�apis x(k + ijk) p�redstavuje predikovan�y stav v �case k + i vytvo�ren�y v �case

k. Obdobn�e pro ak�cn�� z�asah u.

4.1.2 Optimalizace

Matematick�y v�ypo�cet optim�aln��ch ak�cn��ch z�asah�u u je realizov�an minimalizac�� ztr�atov�e

funkce 4.1 na mno�zin�e u p�res kone�cn�y predik�cn�� horizont P . Tuto funkci je t�reba nade�-

novat tak, aby charakterizovala na�se po�zadavky na regulaci. Nap�r��klad dle toho, chceme-li

sledovat zadanou referenci nebo jakkoli regulovat syst�em.

LS =
P�1
X

i=0

ls(x(k + ijk); u(k + ijk)) (4.1a)

min
u

LS (4.1b)
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4.2 Vyt�ap�en�� v m��stnosti

MPC regul�ator budeme demonstrovat na dynamick�em syst�emu v podob�e teplotn��ho mo-

delu m��stnosti, kter�y jsme si vytvo�rili v Kapitole 3. M��stnost je vyt�ap�en�a p�r��vodem tepl�eho

vzduchu TS s hmotnostn��m pr�utokem _m.

4.2.1 Po�zadavky na regulaci

Je energeticky v�yhodn�ej�s�� udr�zovat teplotu v m��stnosti TZ v dan�em rozmez��, ne�z-li sle-

dovat p�resn�e zadanou referenci. �Clov�ek velmi mal�e rozd��ly teplot nevn��m�a [19]. V ur�cit�e

dob�e, kdy se nep�redpokl�ad�a p�r��tomnost osob, m�u�zeme zm�enit (zm��rnit) teplotn�� n�aroky.

Tyto omezuj��c�� podm��nky je nutn�e zahrnout do MPC regulace. Konkr�etn�� podoba

omezuj��c��ch podm��nek, kter�e pou�zijeme p�ri regulaci jsou n�asleduj��c��:

TZmin1 � TZ � TZmax1 v dob�e od 800 do 1800 (4.2a)

TZmin2 � TZ � TZmax2 v jin�y �cas (4.2b)

TSmin
� TS � TSmax

(4.2c)

Dan�e hodnoty mez��, v dob�e kdy se p�redpokl�ad�a p�r��tomnost osob v m��stnosti, jsme pro

regulaci zvolili tak, aby teplota odpov��dala komfortn��mu prost�red�� pro v�et�sinu osob [19]:

TZmin1 = 20 �C, TZmax1 = 24 �C. Druh�e teplotn�� rozmez�� roz�s���r��me: TZmin2 = 18 �C,

TZmax2 = 26 �C. Teplota p�r��vodn��ho vzduchu TS m�u�ze nab�yvat pouze omezen�ych hod-

not TSmin
= 15 �C, TSmax

= 40 �C.

4.2.2 Optimalizace

Budeme p�redpokl�adat, �ze vzduchotechnika staraj��c�� se o v�etr�an�� a vyt�ap�en�� m��stnosti

cirkuluje a oh�r��v�a prim�arn�e vzduch zevnit�r m��stnosti. P�ri poklesu kvality vzduchu je

p�riv�ad�en vzduch venkovn��. T��m se sn���z�� energetick�y v�ydej na topen��, kter�y bude �um�ern�y

rozd��lu teploty p�riv�ad�en�eho vzduchu TS a teploty uvnit�r m��stnosti TZ , n�asoben�ym hmot-

nostn��m pr�utokem _m. To tak�e znamen�a, �ze nechceme, aby teplota dod�avan�eho vzduchu

byla ni�z�s�� ne�z v m��stnosti. Tuto hodnotu budeme p�ri regulaci optimalizovat:

min
_m; TS

_m(TS � TZ): (4.3)

A z�arove�n budeme cht��t udr�zovat teplotu v dan�em rozmez�� 4.2. Tento vztah 4.3 je

v�yhodn�ej�s�� ne�z minimalizovat rozd��l teploty v m��stnosti a teploty venkovn�� TZ � TO,
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nebot’ nap�r��klad pro p�r��pad TZ > TO a TZmin1 > TZmin2 budeme p�ri �sir�s��m rozsahu teplot

chladit, tzn. p�ri omezen�� v podob�e TZmin2, a n�asledn�e p�ri p�rechodu na TZmin1 zbyte�cn�e

ochlazen�y vzduch oh�r��vat.

Pro p�r��pad pr�ace s line�arn��m modelem, kde _m je konstantn��. Budeme optimalizovat

pouze rozd��l teplot:

min
TS

TS � TZ : (4.4)

4.3 �R��zen�� vyt�ap�en�� pomoc�� line�arn��ho MPC

Regul�ator bude pracovat s line�arn��m modelem �r��zen�eho syst�emu 3.29.

4.3.1 Formulace MPC

V�yvoj modelu syst�emu ve stavov�em prostoru v r�amci predik�cn��ho horizontu P m�u�zeme

vektorizovat [18]:

X = �Ax(kjk) + �BTS + �Bd
�d; (4.5a)

TZ = �CX; (4.5b)

kde:
X =

h

x(kjk)T x(k + 1jk)T � � � x(k + P � 1jk)T
iT

;

TS =
h

TS(kjk) TS(k + 1jk) � � � TS(k + P � 1jk)
iT

;

TZ =
h

TZ(kjk) TZ(k + 1jk) � � � TZ(k + P � 1jk)
iT

;

(4.6)

�A =

2

6

6

6

6

6

6

6

6

4

I

A

A2

...

AP�1

3

7

7

7

7

7

7

7

7

5

; �B =

2

6

6

6

6

6

6

6

6

4

0 0 0 � � � 0

B 0 0 � � � 0

AB B 0 � � � 0
...

. . .
. . .

. . .
...

AP�2B � � � AB B 0

3

7

7

7

7

7

7

7

7

5

;

�Bd =

2

6

6

6

6

6

6

6

6

4

0 0 0 � � � 0

Bd 0 0 � � � 0

ABd Bd 0 � � � 0
...

. . .
. . .

. . .
...

AP�2Bd � � � ABd Bd 0

3

7

7

7

7

7

7

7

7

5

; �C = diag
�

C � � � C

�

:

(4.7)

Podobu matice �d m�u�zeme pojmout n�ekolika zp�usoby podle toho, jak budeme nahl���zet

na mo�zn�e zn�ame predikce poruchov�ych veli�cin, kter�e p�redstavuj�� teploty okoln��ch m��stnost��

a venkovn�� teplota.
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Nejednodu�s�� interpretace p�redpokl�ad�a, �ze tyto veli�ciny nelze v r�amci predik�cn��ho hori-

zontu nikterak ovlivnit a neum��me je predikovat. V tomto p�r��pad�e je pova�zujeme po celou

dobu predik�cn��ho horizontu za konstantn��:

�dkonst: =
h

d(k)T d(k)T � � � d(k)T
iT

: (4.8)

Na druhou stranu v�yvoj venkovn�� teploty lze v kr�atkodob�em horizontu z��skat me-

teorologickou p�redpov�ed��, proto m�u�zeme tuto skute�cnost zahrnout do formulace MPC:

�dpred: =
h

d(kjk)T d(k + 1jk)T � � � d(k + P � 1jk)T
iT

; (4.9)

kde pro i = 0 � � � P � 1:

d(k + ijk) =
h

TE(k) TE(k � 1) Tcor(k) � � � TW (k � 1) TO(k + ijk)
iT

: (4.10)

Nask�yt�a se tak�e mo�znost implementovat stejn�e algoritmy �r��zen�� i pro okoln�� m��stnosti.

V r�amci spolupr�ace bychom potom mohli vyu�z��t i predikce teplot okoln��ch m��stnost��.

V tomto p�r��pad�e by m�el vektor poruchov�ych veli�cin tvar:

d(k + ijk) =
h

TE(k + ijk) TE(k + i � 1jk) Tcor(k + ijk) � � � TW (k + i � 1jk) TO(k + ijk)
iT

: (4.11)

T�em�e�r v�zdy m�u�zeme z��skat kr�atkodobou p�redpov�ed’ v�yvoje venkovn�� teploty, a proto

se budeme v�enovat pouze posledn��m dv�ema p�r��pad�um.

4.3.2 MPC regulace s tvrd�ym omezen��m

Na za�c�atku 4.2.2 jsme si zd�uvodnili, pro�c budeme v r�amci regulace optimalizovat rozd��l

teplot TS a TZ . Nyn�� si nade�nujeme ztr�atovou funkci pomoc�� vektorizovan�ych veli�cin

4.6, kterou budeme optimalizovat v r�amci predik�cn��ho horizontu P :

min
TS

(TS � TZ)TQ(TS � TZ) (4.12)

kde Q = QT ; Q > 0 je v�ahov�a diagon�aln�� matice. Tento v�yraz budeme �re�sit za podm��nek

4.2 pomoc�� funkce quadprog 3.18. Vyj�ad�ren��m teploty v m��stnosti TZ :

TZ = �CX

TZ = �C( �Ax(kjk) + �BTS + �Bd
�d)

(4.13)
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a dosazen��m do 4.12 odvod��me tvar optimaliza�cn��ho probl�emu pro funkci quadprog :

1

2
TS

THTS + fTTS ; (4.14)

kde:

H = Q � �B
T �C

T
Q � Q �C �B + �B

T �C
T
Q �C �B;

fT = x(kjk)T �A
T �C

T
Q �C �B � x(kjk)T �A

T �C
T
Q + �d

T �Bd

T �C
T
Q �C �B � �d

T �Bd

T �C
T
Q:

(4.15)

Omezuj��c�� podm��nky regulace zad�ame funkci quadprog pevn�e formou vstupn��ch para-

metr�u c a b. TZmin
� TZ � TZmax

p�revedeme dle 4.13 do tvaru c TS � b:

c =

2

4

�C �B

� �C �B

3

5 ; b =

2

4

TZmax
� �C �Ax(kjk) � �C �Bd

�d

�TZmin
+ �C �Ax(kjk) + �C �Bd

�d

3

5 : (4.16)

Podm��nky TSmin
� TS � TSmax

zad�ame funkci quadprog jako meze optimalizovan�ych

parametr�u TS : lb = TSmin
a ub = TSmax

.

4.3.2.1 V�ysledek simulace regulace

Funk�cnost v�y�se de�novan�eho MPC regul�atoru s posuvn�ym predik�cn��m horizontem od-

pov��daj��c��m 4 hodin�am jsme ov�e�rili simulac��. Vyu�zili jsme zde znalost p�redpov�edi ven-

kovn�� teploty TO v r�amci predik�cn��ho horizontu P. Predikci venkovn�� teploty jsme z��skali

z nam�e�ren�ych dat. Stejn�e tak pr�ub�eh poruchov�ych veli�cin byl z��sk�an z ji�z d�r��ve pou�zit�ych

nam�e�ren�ych dat. Simulace prob��hala v d�elce 13 dn�u. V�ysledek lze vid�et na obr�azku 4.2.

Na prvn��m grafu lze vid�et v�yvoj vstupn�� teploty dod�avan�eho vzduchu TS a na druh�em

grafu v�yvoj teploty v m��stnosti TZ . �Cerven�a oblast zna�c�� zadan�e omezen�� a ohrani�cuje

oblast, ve kter�e by se teplota m�ela pohybovat.
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Obr�azek 4.2: MPC s RHC tvrd�e omezen��

Takto de�novan�e MPC s pevn�e dan�ym omezen��m m�u�ze b�yt numericky nestabiln��. Co�z

vede k nep�redv��dateln�ym ud�alostem v z�avislosti na pou�zit�em algoritmu funkce quadprog.

Nen�� toti�z stanoveno, jak se m�a optimaliza�cn�� algoritmus zachovat v p�r��pad�e, kdy je

probl�em ne�re�siteln�y za dan�ych omezen�� a m�u�ze doj��t k jejich poru�sen��. Proto se pou�z��v�a

varianta MPC s m�ekk�ym omezen��m [20].

4.3.3 MPC regulace s m�ekk�ym omezen��m

Vlivem poruchov�ych vstup�u, kter�e nelze p�redpov��dat nebo pou�zit��m velmi p�r��sn�ych re-

gula�cn��ch omezen��, pro stavov�e, vstupn�� a v�ystupn�� veli�ciny, se m�u�ze st�at probl�em pro op-

timaliza�cn�� algoritmus neprovediteln�y. V t�echto p�r��padech se n�ekter�e ze zadan�ych omezen��

poru�s��, co�z vede k nep�redv��dateln�ym ud�alostem.

Tomu lze zabr�anit zm�ek�cen��m omezen�� s pou�zit��m tzv. voln�e prom�enn�e2, kter�a charak-

2Slack variable
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terizuje velikost poru�sen�� na�sich po�zadavk�u. Tato prom�enn�a se zahrne do ztr�atov�e funkce

tedy i do optimaliza�cn��ho probl�emu. D��ky tomu se algoritmus bude tuto prom�ennou sna�zit

optimalizovat neboli minimalizovat a za norm�aln��ch podm��nek bude rovn�a nule. V�ysledek

pot�e bude stejn�y jako v p�r��pad�e tvrd�eho omezen��. Av�sak dostane-li se syst�em do stavu,

kdy je nevyhnuteln�e poru�sit zadan�e omezen��, bude prom�enn�a a tak�e jej�� p�r��sp�evek do

ztr�atov�e funkce adekv�atn�e nar�ustat. To n�am zaru�c�� �re�sitelnost i v p�r��padech kdy se stav

syst�emu dostane do, pro optimaliza�cn�� algoritmus, ne�re�siteln�ych hodnot [20].

4.3.3.1 Optimalizace s m�ekk�ym omezen��m

Regulace bude op�et zalo�zen�a na optimalizaci 4.12, av�sak nav��c budeme minimalizovat ve-

likost voln�e prom�enn�e, kterou ozna�c��me ". Optimaliza�cn�� probl�em v pr�ub�ehu predik�cn��ho

horizontu P m�a n�asleduj��c�� maticov�y tvar:

min
TS ;"

(TS � TZ)TQ(TS � TZ) + "TR"; (4.17)

kde Q = QT ; R = RT ; Q > 0; R > 0 jsou diagon�aln�� v�ahov�e matice a

" =
h

"(kjk)T "(k + 1jk)T � � � "(k + P � 1jk)T
iT

je pr�ub�eh voln�e prom�enn�e " v r�amci predik�cn��ho horizontu P .

Rozd��ln�ym nastaven��m v�ahov�ych matic m�u�zeme volit s jakou v�ahou budou omezen�� re-

spektov�ana, na �ukor energetick�e spot�reby. Aby regulace s m�ekk�ymi omezen��mi dostate�cn�e

respektovala zadan�e omezen��, je nutn�e volit v�ahov�e matice �r�adov�e R >> Q. Je mo�zn�e

nal�ezt i p�resn�e hodnoty R, p�ri kter�ych se v�ysledky regulace s tvrd�ym a m�ekk�ym omezen��m

shoduj�� v p�r��pad�e, �ze je optimaliza�cn�� probl�em provediteln�y viz [20].

Omezen�� 4.2 p�rep���seme s pomoc�� ", tak aby p�redstavovala velikost poru�sen�� t�echto

podm��nek. M�ekk�e omezen�� budeme zav�ad�et pouze na po�zadovanou teplotu v m��stnosti

TZ , jeliko�z meze teploty p�riv�ad�en�eho vzduchu TS 4.2c jsou v�et�sinou pevn�e dan�e konstrukc��

vyt�ap�ec�� soustavy. M�ekk�e omezuj��c�� podm��nky tedy de�nujeme n�asledovn�e3:

TZmin
� " � TZ � TZmax

+ " (4.18)

Takto pojat�e voln�e prom�enn�e mus�� spl�novat podm��nku " � 0.

3Horn�� mez v�ystupn�� teploty bychom mohli zadat jako tvrd�e omezen��, pou�zit�e v p�redchoz��m p�r��pad�e.

Jeliko�z se nep�redpokl�ad�a, p�ri vyt�ap�en�� a minimalizaci energetick�e spot�reby, probl�em s horn�� teplotn��

mez��.
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Optimaliza�cn�� �uloha v p�r��pad�e minimalizace TS a " je n�asleduj��c��:

min
U

1

2
UT �HU + �f

T
U ; (4.19)

za podm��nek:

�cU � �b; (4.20)

kde:

U =

2

4

TS

"

3

5 ; �H =

2

4

H 0

0 R

3

5 ; �f =

2

4

f

0

3

5 : (4.21)

Matice H a f jsou stejn�e jako v 4.15. Matice �c a �b odvod��me z podm��nek 4.18 s dosazen��m

4.13:

� �C �BTS � " = �C �Axkjk + �C �Bd
�d � TZmin

; (4.22a)

�C �BTS � " = � �C �Axkjk � �C �Bd
�d + TZmax

; (4.22b)

�c =

2

4

� �C �B �I

�C �B �I

3

5 ; �b =

2

4

�C �Axkjk + �C �Bd
�d � TZmin

� �C �Axkjk � �C �Bd
�d + TZmax

3

5 : (4.23)

Omezen�� TSmin
� TS � TSmax

a 0 � " � "max zad�ame funkci quadprog p�r��mo jako

vstupn�� parametry lb a ub:

lb � U � ub; (4.24)

kde:

lb =

2

4

TSmin

0

3

5 ; ub =

2

4

TSmax

"max

3

5 : (4.25)

Prom�ennou " nemus��me omezovat, form�aln�e jej�� omezen�� znamen�a maxim�aln�� mo�zn�e

poru�sen�� zadan�ych podm��nek. Pro �uplnost omez��me " hodnotou "max.

4.3.3.2 V�ysledek simulace regulace

Op�et jsme provedli simulaci v�y�se de�novan�eho MPC regul�atoru s posuvn�ym predik�cn��m

horizontem. Nyn�� nav��c se zaveden�ym m�ekk�ym omezen��m.
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S p�redpov�ed�� venkovn�� teploty V�ysledek simulace s pou�zit��m m�ekk�ych omezen��

a zn�am�e meteorologick�e predikce venkovn�� teploty TO lze vid�et na n�asleduj��c��m obr�azku

4.3, kter�y obsahuje v�yvoj vstupn�� teploty TS a v�ystupn�� TZ . Regul�ator byl simulov�an

pro porovn�an�� s predik�cn��m horizontem 4 a 8 hodin. Del�s�� predik�cn�� horizont p�ri regulaci

d�av�a jednozna�cn�e lep�s�� v�ysledky, nebot’ regul�ator zn�a del�s�� budouc�� pr�ub�ehy omezen��,

predikovan�ych stav�u modelu a del�s�� horizont p�redpov�edi venkovn�� teploty. Za�c��n�a tedy

topit daleko d�r��ve. S del�s��m predik�cn��m horizontem v�sak roste velikost v�y�se de�novan�ych

matic a s t��m v�ypo�cetn�� n�aro�cnost.
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Obr�azek 4.3: MPC s RHC, m�ekk�e omezen��, zn�am�e predikce teploty TO
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Pr�ub�eh prom�enn�e " b�ehem regulace je zn�azorn�en na grafu 4.4.
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Obr�azek 4.4: Pr�ub�eh prom�enn�e " u MPC s RHC a m�ekk�ym omezen��m

Je vid�et, �ze velikost " nar�ust�a v �casech, kdy se m�en�� omezuj��c�� podm��nky. Vliv na ve-

likost m�a mimo jin�e tak�e v�yvoj poruchov�ych veli�cin, kter�e nelze predikovat. T��m d�elaj��

optimalizaci slo�zit�ej�s��, co�z se tak�e projev�� n�ar�ustem " p�ri jejich ne�cekan�e zm�en�e.

S p�redpov�ed�� venkovn�� teploty a predikc�� teplot okoln��ch m��stnost�� Zv�y�sen��

predik�cn��ho horizontu z��sk�ame o n�eco lep�s�� v�ysledky, ale st�ale regul�ator nem�u�ze p�redv��dat

v�yvoj poruchov�ych veli�cin. Daleko lep�s��ch v�ysledk�u doc��l��me, z��sk�ame-li predikci tep-

lotn��ho v�yvoje v okoln��ch m��stnostech. Abychom mohli nasimulovat tento p�r��pad, vyu�zili

jsme nam�e�ren�ych dat, kter�a budeme pokl�adat za predikovan�a. V�ysledek simulace s vyu�zit-

��m zn�am�ych predikc�� teplot okoln��ch m��stnost�� a teploty venkovn��, je vid�et na obr�azku

4.5. Op�et je simulace vypo�ctena pro dva predik�cn�� horizonty 4h a 8h.

V�yvoj teploty TS je hladk�y, bez v�yrazn�ych �spi�cek, kter�e by eventu�aln�e mohly b�yt

pro u�zivatele, kter�y se nach�az�� v m��stnosti, nep�r��jemn�e.
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Obr�azek 4.5: MPC s RHC, m�ekk�e omezen��, zn�am�e predikce teplot

Orienta�cn�� �casov�a n�aro�cnost jednotliv�ych regula�cn��ch krok�u posledn��ho uva�zovan�eho

p�r��kladu, pro predik�cn�� horizont 8 hodin, je zobrazena na obr�azku 4.6.
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Obr�azek 4.6: �Casov�a n�aro�cnost MPC s RHC, m�ekk�e omezen��, zn�am�e pre-

dikce teplot
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Z grafu lze vid�et, �ze v�ypo�cetn�� n�aro�cnost vzroste ve chv��li, kdy regul�ator predik�cn��m

horizontem obs�ahne oblast p�r��sn�ej�s��ho omezen�� 4.2a, kter�e zu�zuje rozmez��, ve kter�em se

m�u�ze teplota v m��stnosti pohybovat.

V p�r��pad�e pou�zit�� MPC, kter�e pracuje s line�arn��m modelem, m�u�zeme bez probl�emu

uva�zovat predik�cn�� horizont v �r�adu n�ekolika hodin, a�z jednoho dne. Z�ale�z�� na v�ypo�cetn��m

v�ykonu, jen�z je k dispozici pro regulaci.

4.4 �R��zen�� vyt�ap�en�� pomoc�� neline�arn��ho MPC

Neline�arn�� MPC budeme zna�cit NMPC. P�ri pou�zit�� neline�arn��ho modelu se ji�z nejedn�a

o optimaliza�cn�� �ulohu kvadratick�eho programov�an��. Samotn�y optimaliza�cn�� algoritmus je

zalo�zen�y na numerick�e metod�e, jej���z v�ypo�cetn�� n�aro�cnost je z�avisl�a na slo�zitosti modelu

a velikosti predik�cn��ho horizontu.

4.4.1 Formulace NMPC

Budeme vych�azet z neline�arn��ho stavov�eho z�apisu modelu 3.23, kter�y vektorizujeme. K ji�z

zaveden�ym veli�cin�am X, TS , TZ 4.6 p�rid�ame hmotnostn�� pr�utok _m v r�amci predik�cn��ho

horizontu P :

_m =
h

_m(kjk) _m(k + 1jk) � � � _m(k + P � 1jk)
iT

: (4.26)

Vektorizovan�y stavov�y z�apis v pr�ub�ehu predik�cn��m horizontu P m�a n�asleduj��c�� tvar:

X = �f (x(kjk); TS ; _m; �Bd; �d) (4.27a)

TZ = �CX: (4.27b)

Funkce �f je de�nov�ana n�asledovn�e:

�f (x(kjk); TS ; _m; �Bd; �d) = �F x(kjk) + �GTS + �Bd
�d; (4.28)

kde:

�F =

2

6

6

6

6

6

6

6

6

4

I

F (kjk)

F (k + 1jk)F (kjk)
...

F (k + P � 1jk) � � � F (k + 1jk)F (kjk)

3

7

7

7

7

7

7

7

7

5

;
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�G =

2

6

6

6

6

6

6

6

6

4

0 0 0 � � � 0

B(kjk) 0 0 � � � 0

F (k + 1jk)B(kjk) B(k + 1jk) 0 � � � 0
... F (k + 2jk)B(k + 1jk)

. . .
. . .

...

F (k + P � 2jk) � � � F (k + 1jk)B(kjk) � � � F (k + P � 2jk)B(k + P � 3jk) B(k + P � 2jk) 0

3

7

7

7

7

7

7

7

7

5

;

�Bd =

2

6

6

6

6

6

6

6

6

4

0 0 0 � � � 0

Bd 0 0 � � � 0

F (k + 1jk)Bd B(k + 1jk) 0 � � � 0
... F (k + 2jk)Bd

. . .
. . .

...

F (k + P � 2jk) � � � F (k + 1jk)Bd � � � F (k + P � 2jk)Bd Bd 0

3

7

7

7

7

7

7

7

7

5

:

Matice �d, Bd jsou stejn�e jako v p�r��pad�e line�arn��ho MPC. Matici �d vol��me dle predikc��,

kter�e uva�zujeme. Nap�r��klad po�c��t�ame-li pouze s p�redpov�ed�� venkovn�� teploty nebo nav��c se

zn�am�ym pr�ub�ehem teplot okoln��ch m��stnost�� (viz �c�ast 4.3.1). Prom�enn�e matice F (k+ijk),

G(k + ijk) pro i = 0 ::: P � 2 jsou:

F (k + ijk) =

2

6

6

4

z1(k + ijk) z2 z3

1 0 0

0 1 0

3

7

7

5

; z1(k + ijk) = a1 � b1 � c1 � d1 � e1 � f _m(k + ijk);

G(k + ijk) =

2

6

6

4

f _m(k + ijk)

0

0

3

7

7

5

:

4.4.2 Optimalizace

V neline�arn��m modelu syst�emu m�ame dv�e vstupn�� veli�ciny. Jedn�a se o teplotu p�riv�ad�en�eho

vzduchu TS a jeho hmotnostn�� pr�utok _m. Tyto dv�e veli�ciny budeme cht��t p�ri �r��zen�� op-

timalizovat. Budeme vych�azet ze ztr�atov�e funkce 4.3, kterou jsme pou�z��vali p�ri pr�aci

s line�arn��m modelem.

Mohli bychom optimalizovat p�r��mo zm��n�enou funkci, av�sak optimalizace v tomto tvaru

by byla v�ypo�cetn�e n�aro�cn�a. Ztr�atovou funkci si proto uprav��me do tvaru 4.29, kter�y

je pro n�aslednou optimalizaci jednodu�s�s�� a z�arove�n je tak�e korektn�� [18]. Budeme cht��t

zachovat zaveden�e m�ekk�e omezuj��c�� podm��nky 4.18, proto budeme optimalizovat tak�e

volnou prom�ennou ".

min
TS ; _m;"

(TS � TZ)TQ(TS � TZ) + _mTL _m + "TR" (4.29)

Kde Q = QT ; L = LT ; R = RT ; Q > 0; L � 0; R > 0 jsou diagon�aln�� v�ahov�e

matice. Rozd��ln�ym nastaven��m v�ahov�ych matic volit m�u�zeme v�ahu, s jakou budou ome-
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zen�� respektov�ana, na �ukor energetick�e spot�reby. A nav��c hodnotami matic Q a L m�ame

mo�znost nastavit preferenci minimalizace rozd��lu teplot TS � TZ nebo velikosti hmot-

nostn��ho pr�utoku _m. Aby regulace s m�ekk�ymi omezen��mi respektovala dostate�cn�e zadan�e

omezen��, je nutn�e volit hodnotu v�ahov�e matice R �r�adov�e vy�s�s��: R >> Q; L.

Pro optimaliza�cn�� v�ypo�cet budeme pou�z��vat funkci fmincon, kter�a je sou�c�ast�� optima-

liza�cn��ho toolboxu Matlabu.

4.4.3 Funkce fmincon

Funkce fmincon v Matlabu hled�a minimum neline�arn�e omezen�e neline�arn�� funkce v��ce

prom�enn�ych [21]. Stejn�e jako v p�r��pad�e funkce quadprog budeme pou�z��vat algoritmus

active-set, kter�y vyu�z��v�a sekven�cn�� kvadratick�e programov�an�� SQP (Sequential Quadra-

tic Programming). Co�z znamen�a, �ze v ka�zd�e iteraci �re�s�� pod�ulohu kvadratick�eho pro-

gramov�an��, �c��m�z se sna�z�� postupn�e p�ribl���zit na�semu �re�sen��. Optimaliza�cn�� probl�em je

de�nov�an:

min
U

f(U) za podm��nek c(U)� 0; lb � U � ub; (4.30)

kde U , lb, ub jsou vektory a f(U), c(U) jsou neline�arn�� funkce.

4.4.4 NMPC regulace s m�ekk�ym omezen��m

Jak u�z bylo �re�ceno, pro optimaliza�cn�� j�adro NMPC regulace pou�zijeme funkci fmincon.

Formulace optimaliza�cn�� �ulohy ve form�e parametru pro funkci 4.30 je n�asleduj��c��:

f(U) = (TS � TZ)TQ(TS � TZ) + _mTL _m + "TR"; (4.31)

kde:

U =

2

6

6

4

TS

_m

"

3

7

7

5

; TZ = �CX = �C( �f (x(kjk); TS ; _m; �Bd; �d)): (4.32)

Omezen�� optimalizovan�ych veli�cin TS , _m a " zad�ame funkci fmincon p�r��mo jako vstupn��

parametry lb a ub ve tvaru:

lb � U � ub; (4.33)

kde:

lb =

2

6

6

4

TSmin

0

0

3

7

7

5

; ub =

2

6

6

4

TSmax

_mmax

"max

3

7

7

5

: (4.34)
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Omezen�� hmotnostn��ho pr�utoku vzduchu nastav��me na maxim�aln�� hodnotu, kterou je

syst�em schopn�y poskytnout. Ta odpov��d�a hodnot�e _mmax = 0:52 kg s�1. Ostatn�� meze

ponech�ame stejn�e jako v p�r��pad�e line�arn�� MPC regulace.

Vzhledem k v�ypo�cetn�� n�aro�cnosti p�ri pr�aci s neline�arn��m modelem, budeme omezovat

pouze doln�� teplotn�� mez TZ , jeliko�z se nep�redpokl�ad�a chlazen��. Omezen�� TZmin
� " � TZ

zad�ame formou neline�arn�� funkce c(U):

c(U) = � �C �F x(kjk) � �C �GTS � �C �Bd
�d + TZmin

� " � 0: (4.35)

4.4.4.1 V�ysledek simulace regulace

Obr�azek 4.7 zobrazuje simulaci regulace s 3 hodinov�ym predik�cn��m horizontem. Op�et

m�u�zeme pozorovat porovn�an�� regulace se zn�amou predikc�� venkovn�� teploty TO a tak�e

variantu, kdy uva�zujeme zn�am�y v�yvoj teplot v okoln��ch m��stnostech.

V�ysledek velmi z�avis�� na na�s�� volb�e preference p�ri optimalizaci nastaven��m v�ahov�ych

matic. Uveden�y v�ysledek je vypo�cten s nastaven��m v�ahov�ych matic Q < L << R. Zvo-

len��m L = 0 bychom dostali t�em�e�r shodn�y v�ysledek jako v p�r��pad�e line�arn��ho MPC. Lze

vid�et, �ze teplota dod�avan�eho vzduchu se pohybuje ve vy�s�s��ch hodnot�ach, ne�z-li v p�r��pad�e

line�arn��ho MPC, jeliko�z optimalizujeme tak�e hmotnostn�� pr�utok. M��ra predikce poru-

chov�ych veli�cin se zde uk�azala jako zanedbateln�a.

P�ri pr�aci s neline�arn��m modelem je v�ypo�cetn�� n�aro�cnost v tomto p�r��pad�e tak vysok�a,

�ze je mo�zn�e po�c��tat s predik�cn��m horizontem pouze v jednotk�ach hodin.




