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Abstrakt

Bakalarska prace se zabyva identifikaci teplotniho modelu redlné mistnosti a vytapénim
dané mistnosti fizené prediktivni regulaci zalozené na modelu. Rozebird odhad parametru
modelu s vyuzitim metody nejmensich ¢tvercii z naméfenych a upravenych dat. Préace
se vénuje také moznosti odhadu parametru s omezenim pomoci funkce quadprog pro-
gramu Matlab. Po pfevodu odhadnutého modelu do stavového popisu je systém fizen
prediktivni regulaci s cilem optimalizovat energeticky vydej na vytapéni dle zadanych
pozadavku a referenci. Soucasti je porovnani regulace s tvrdymi a mékkymi omezenimi.
K optimalizaci se vyuziva kratkodoba piedpovéd venkovni teploty. Jako dalsi moznost
se uvazuje vyuziti znamych predikei teplot okolnich mistnosti. Zavér prace se vénuje pre-
diktivnimu fizeni na zakladé nelinearntho modelu systému s vyuzitim funkce fmincon
programu Matlab. Funkénost navrzenych prediktivnich reguldtort zalozenych na modelu

mistnosti je ovérena simulaci s pomoci namétenych dat.

Klicova slova

Identifikace, metoda nejmensich ¢tvercu, vytapéni, fizeni na zékladé modelu, MPC, NMPC,

quadprog, fmincon
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Abstract

The bachelor thesis deals with identification 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 final 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 verified by simulation with measured data.

Keywords

Identification, least square method, heating, model predictive control, MPC, NMPC,

quadprog, fmincon
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Kapitola 1
Uvod

S urcitou formou vytapéni se dnes pocita témér u kazdé stavby. Ne vzdy je ale pritomna
optimalni forma regulace. Pritom spravné zvolend regulace muze v konecném dusledku
vyznamné usetfit naklady na vytapéni.

V této préci se budeme vénovat prediktivnimu fizeni vytapéni redlné mistnosti. Jelikoz
se jedna o fizeni na zakladé modelu, budeme se zabyvat také identifikaci parametru
dynamického systému, ktery predstavuje pravé nami vytapéna mistnost. V dnesni dobé
vystavby uspornych nizkoenergetickych budov a snizovani nédkladu na vytapéni je toto
téma velmi aktudlni.

Pocatky prediktivniho tizeni sahaji do 70. let 20. stoleti [3] a s rozvojem vypocetni
techniky se oblast uplatnéni déle rozsifuje [4]. Regulator planuje (optimalizuje) budouct
kroky regulace az do vyse predikéniho horizontu, na zakladé chovani modelu systému.
Matematicky model fizeného systému muzeme ziskat modelovanim s vyuzitim fyzikalnich

znalosti nebo identifikaci z namétenych dat.

1.1 Struktura textu

Popis zadani V této kapitole je upfesnéna tloha, kterou se prace zabyva. Jedna se
0 popis vytapéné mistnosti a jejiho okoli véetné rozmisténi jednotlivych senzoru, ze
kterych jsou ziskdana data. Nasleduje zpracovani nameérenych dat, které obnasi filtraci

a prevzorkovani.
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Identifikace Tato kapitola je vénovand metodé nejmensich Ctvercu a jejimu pouziti
pro identifikaci teplotntho modelu mistnosti. Déle se zabyva identifikaci parametru mo-

delu s pozadovanymi realnymi fyzikalnimi vlastnostmi modelu.

Rizeni V této casti se prace zabyva formulaci prediktivniho regulatoru pro vytdapéni
dané mistnosti, a to na zdkladé zjednoduseného linedrniho, a nésledné i nelinearniho
modelu. Je zde diskutovan regulator s tvrdé nastavenym omezenim, ale také varianta

v podobé mékkych omezeni. Funkénost regulace je ovérena simulaci.

Veskeré vypocty a prace je provadéna v programu Matlab. Nejsou zde uvadény zadné

zdrojové kody nebo skripty. Ty se nachazeji na prilozeném CD formou ptilohy.



Kapitola 2
Popis zadani

Cilem préace je odhad parametri modelu dynamického systému, v tomto piipadé jej
predstavuje termodynamicky model mistnosti, a nasledna implementace pokrocilého tizeni
vytapéni na zakladé tohoto modelu. K dosazeni cile je nutné se seznamit s metodami od-
hadovani parametri modelu dynamickych systému a s principy pokrocilé regulace.

Kvalita regulatoru zalozenych na modelu velmi zavisi na presnosti modelu regulo-
vaného systému. Proto je nutné vénovat velkou pozornost pravé modelu systému. Sa-
motny termodynamicky model mistnosti presné odpovidajici redlnému chovani je ve sku-
tecnosti velice slozity. Duvodem je, ze na vyvoj teploty v mistnosti maji vliv i fak-
tory, které nejsou soucasti namérenych dat nebo je nelze jednoduse mérit. Jedna se
napiiklad o ménici se parametry budovy, intenzitu slunec¢niho zareni nebo vliv vnéjsich
povétrnostnich podminek (vlhkost vzduchu, rychlost vétru). Nasledné presnéjsi fizeni je
potom ztizeno nelinearni dynamikou budovy, resp. mistnosti.

Pro celou implementaci a simulaci odhadu parametru i nasledného fizeni jsou pouzita

realnd namérena data z mistnosti.
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2.1 Popis mistnosti

Mistnost se nachazi v Lakeshore Center Michigan Technological University [1]. Celd bu-
dova je vybavena systémem HVAC!, ktery ma udrZovat stanovené klimatické podminky
v budové. 7Z hlediska vytapéni umoznuje vytapét individudlné kazdou zénu, resp. mistnost
[1]. Vzduchotechnika slouzi nejen na udrzovani teploty, ale také kvality vzduchu.
Nameérend data, kterda byla doddna, pochdazi z nékolika teplotnich senzoru, které jsou
soucdsti BMS? systému budovy. Teplota v mistnosti, které se vénujeme, je navic za-
znamenana teplotnim dataloggerem. Namétena data z mistnosti tedy obsahuji hodnoty
ze dvou ruznych senzoru oznacenych® Ty, a Tyz. Modelovanou mistnost obklopuji dalsf
dvé mistnosti a chodba. V zapadni mistnosti je umistén senzor s oznacenim Ty, ve
vychodni T a na chodbé T,,.. Senzor venkovni teploty ma oznaceni Tp. Mistnost je
vytapéna privodem vzduchu z ventilacni jednotky HVAC, jehoz teplota je oznacena Ts a
hmotnostni prutok 7. Rozlisovaci schopnost senzoru v ramci systému BMS je +£0.2°C a

rozliseni dataloggeru +0.8°C [1].

Obrazek 2.1: Predstava jednotlivych mistnosti. Pfevzato a upraveno z [1].

'HVAC (Heating, Ventilation, and Air Conditioning), jednd se o oznaceni klimatickych systémii
zajistujici vytapéni, vétran{ a klimatizaci v budovéch [5].
2BMS (Building Management System), jednd se o soubor technickych prostiedkii pro sprévu, ¥izenf

a monitoring zafizeni budovy [6].
3T7 w. B, Cor, 0, s jsou zkratky z vyrazii ,,Zone, West, East, Corridor, Outdoor, Supply *
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2.2 Priprava dat

Namérenda data jsou vzorkovand s periodou 1 minuty. K dispozici je 20160 vzorku, které
odpovidaji délce méteni 14 dnu v obdobi od 11.1.20130:00 do 24.1.201323:59. Pted

dalsim pouzitim je tfeba data ddle zpracovat.

Tabulka 2.1: Vstupni veli¢iny

Veli¢ina Oznaceni | Jednotka
Teplota vychodni mistnosti Tk °C
Teplota chodby T.or °C
Teplota zapadni mistnosti Tw °C
Teplota venkovni To °C
Teplota ptrivadéného vzduchu Ts °C
Hmotnostni prutok vzduchu m kgs!
Tabulka 2.2: Vystupni veli¢ina

Velic¢ina Oznaceni | Jednotka

Teplota mistnosti, mérena senzorem a T, °C

Teplota mistnosti, mérena senzorem b Ty, °C

2.2.1 Filtrace dat

Namérend data musela byt zkontrolovana a vylouc¢eny chyby vznikajici omezenou cit-
livosti, pripadné rusivé vlivy. To je provedeno prefiltrovanim. Pro vSechny nameérené
prubéhy, které budou filtrovany (Tg, T.or, Tw, To a T7), byl pouzit IIR (Infinite Im-
pulse Response) dolnopropustni Butterworthuv filtr [7] 2. fddu s normovanou dolni mezn{
frekvenci w, € (0,1), kde 1 odpovidé poloviné vzorkovaci frekvence, tedy horni hranici
prenaseného pasma [8], kterd je znama také jako Nyquistova frekvence.

Zbyvajici prubéhy nebylo tieba filtrovat. Jedna se o teplotu pfivadéného vzduchu
Ts, jejiz hodnoty se velice rychle méni s velkym rozdilem teplot. Spravcem budovy bylo
potvrzeno, ze prubéh odpovida realité. Ddle hmotnostni prutok privadéného vzduchu
nabyva jen dvou konstantnich hodnot, a to nulové v pripadé vypnutého stavu a maximalni
hodnoté pritoku 0.52 kgs—*.
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2.2.1.1 Vysledek filtrace

Vysledek filtrace naméreného prubéhu teploty Tx je vidét na obrazku 2.2. Obdobné
probéhla filtrace u prubéhu T,,., Tw, Top. S ohledem na rychlost zmény teploty byl

po vizualnim porovnani s puvodnim prubéhem zvolen mezni kmitocet w, = 0.008.

Teplota ve vychodni mistnosti

— T
Ty filtrované

0.5 1 15 2
Cas [min] x 10

Obrazek 2.2: Teplota ve vychodni mistnosti - filtrace dat

Teplota mistnosti 7

Ty, Tento prubéh byl naméten prvnim senzorem. Namétfené hodnoty byly korigovany
pouze v mistech, kde diky malé citlivosti senzoru se naméiena hodnota pohybovala mezi
dvéma polohami, danymi rozliSenim senzoru. V téchto oblastech byl prubéh nahrazen

fixni prumérnou hodnotou.
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Teplota v mistnosti senzor a

21t .
&)
2.20
@
kS
oy 19+ .
= 1y,
181 T, filtrovaneé [
0 0.5 1 1.5 2
Cas [mln] X 104

Obrazek 2.3: Teplota mistnosti, méfeno senzorem a - filtrace dat

Ty

, Pro filtraci prubéhu teploty v mistnosti naméfeném druhym senzorem byl opét

pouzit Butterworth filtr. Vysledek je vidét na nasledujicim obrazku 2.4.

Teplota mistnosti senzor b
22 T T T T T T T T T

21

OC]

._.20 -

19

Teplota

Ty, -
——— T, filtrované

18

17 Il Il Il Il Il Il Il Il Il
02 04 06 0.8 1 12 14 16 18 2

Cas [min] x 10

Obrazek 2.4: Teplota mistnosti, méfeno senzorem b - filtrace dat

Zpruamérovani signalu Je vidét, ze senzory maji ruznou charakteristiku, protoze jsou
umisténé na ruznych mistech. Pro zpresnéni skuteéného prubéhu je uzitecné pouzit data
z obou senzortl, napiiklad aritmetickym prumérem dvojice vzorku, ktery oznacime T7,, .

Porovnani s puvodnimi prubéhy je zobrazeno na obrazku 2.5.
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Teplota v mistnosti

22 . . . .
_21r '
&
fa— 20 p
s
O - —
& 19 Ty, filtrované
= 18} ' Ty, filtrované |

Tz,
17 1 1 1 1
0 0.5 1 15 2
Cas [min] X 104

Obrézek 2.5: Teplota mistnosti, prumér z obou senzoru - filtrace dat

Tento signal 7;,, budeme pouzivat pro dalsi préci.

2.3 Prevzorkovani dat

Vzhledem k pomalym teplotnim zménam jsou data vzorkovana s malou periodou. Navic
vypocetni narocnost roste s objemem dat, ktera zpracovavame. Je tedy vyhodné data
prevzorkovat. Zcela postacujici je vzorkovaci perioda 5 minut misto puvodni 1 minuty.
Jednoduché ptevzorkovani je provedeno ulozenim kazdého patého vzorku a vypusténim
zbyvajicich. Tim je dosazeno v tomto piipadé kvalitnéjsitho prevzorkovani nez-li pomoci
funkce resample v Matlabu. Nevznikaji tak pfechodové jevy u ostrych hran, naptiklad

u konstantniho hmotnostniho prutoku.



Kapitola 3

Identifikace

Identifikace modelu je jedna z dulezitych ¢asti prediktivni regulace. Existuje mnoho me-
tod, jak identifikovat parametry modelu [9]. V této praci se diky struktuie modelu nabizi

identifikace pomoci metody nejmensich ¢tvercu [10].

3.1 Metoda nejmensich ¢tvercu

I se pouzivd pro aproximaci funkci [10], tedy lze ji pouzit

Metoda nejmensich ¢tvercu
pro stanoveni nebo odhadu neznamych parametru matematického modelu, naptiklad
néjakého funkéniho predpisu, za pomoci znamych funkénich hodnot a argumentu funkce.
Tyto hodnoty jsou nejcastéji ziskané mérenim. Pti tomto odhadu parametru se minima-
lizuje soucet kvadrétu chyb rozdilu hodnoty skuteéné (zméfené) a odhadnuté.

Pro piiklad poslouzi diskrétni matematicky model vyjadieny rovnici [11]:
y(k) = z1(k)0 + 2o(k)by + - + 2, (K)f,, k=1---N. (3.1)

Kde k je diskrétni cas, ve kterém jsme provadéli méreni funkénich hodnot y(k) a argu-
mentu x1(k), xo(k), - -+, z,(k) s poctem vzorku N. Nezndmymi parametry jsou 0y, -, 0,,.

Zapis 3.1 lze pro N namétenych vzorku prepsat do maticové rovnosti:

y = 0, (3.2)

INékdy se také nazyva linedrni regrese.
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kde:
[ y(1) | (1) 2(1) 2.1 ] 0,
o L BT Al I ) P CES
y(V) ] (V) 2a(N) (V)] 6,

Oznacime-li § odhad y, jenz predstavuje znamé (namérené) hodnoty, muzeme zavést

chybu odhadu e. Ta predstavuje nepresnost, které jsme se pti odhadovani dopustili:

—5(1)_
£(2) ) .
€= : =y—gy=y— P6. (3.4)
[=(V)]

Pro dosazeni nejlepsiho vysledku odhadu parametru 0 je tfeba tuto chybu minima-
lizovat. Proto je tfeba zavést ztratovou funkci. Metoda nejmensich ¢tvercu minimalizuje
ztratovou funkci, ktera predstavuje sumu kvadratu této chyby, neboli residualni sumu

¢tvercu [12]:
frs =3 c(k)?=eTe = (y — )T (y — ®0) = y"y — 6 ®Ty — yT®0 + 6 dTDO (3.5)

Pro nalezeni minima ztratové funkce f;¢ na mnoziné parametru 6 je tieba provést

parcialni derivaci podle 6 a polozit ji rovno nule.

Ois | _ _o@Ty 1 26786 0
00 |g_p
o'P0 = "y
6= (2" @) "oy (3.6)

Vyraz 3.6 dava odhad parametru 6.

3.1.1 Pouziti metody nejmensi ¢tvercu pro identifikaci

Metodu nejmensich ¢tvercu lze pouzit pro odhad parametru modelu linedrniho dyna-
mického systému [11] s vhodnou strukturou z nameéfenych dat. Velmi casto se pouzivd

pro ARX (AutoRegresive model with eXternal input) [13] strukturu, kterou lze popsat
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diskrétni systém. Je specificka tim, ze jeji vystup zavisi linearné na predchozich hodnotach

vystupu a vstuptu. Piiklad ARX SISO (Single-Input Single-Output) struktury:

Na

y(k) = ay(k—i)+ > biu(k =) + e(k) (3.7)

i=1

Casto vSak nezndme apriori n,, ny (skutecnou strukturu), a proto je tento pocet
také predmétem odhadu. V ptipadé odhadu z dat se Sumem, ktery muze byt zpusobeny
naptiklad nedokonalostmi senzoru, je u takovychto dat tfeba vhodné volit pocet para-
metril, nebot jejich vysoky pocet muize mit za nésledek snahu modelovat i nezddouci sum.
Proto je nutné data nejdiive upravit vhodnym filtrem. Jednou z moznosti, jak odhadnout
nejlepsi pocet parametru, je sestavit metriku pro hodnoceni kvality odhadu a postupné
zkouset kombinace poctu téchto parametru. Pocet, pro ktery vyjde odhad nejlépe, bude

poté bran jako nejpravdépodobnéjsi.

3.2 Model mistnosti

Identifikace modelu mistnosti je zalozena na diskrétni struktute 3.8, ktera odpovida ter-

modynamice budovy a byla pro modelovani podobné budovy pouzita napiiklad v [14].

Ty (k) = Z a;Ty(k — i) + Z bi(Tp(k — i) — Ty(k — 1))

Uz

+ Zci(Tm(k‘ — i) = Ty(k — 1) + Zdi(TW(k — i) = Ty(k —1)) (3.8)

+ Y e(Tolk — i) = Ty(k — 1)) + frin(k — 1)(To(k — 1) — Ty (k — 1))

i=1

3.2.1 Identifikace pomoci metody nejmensich ¢ctvercua

Strukturu 3.8 lze prepsat do nésledujiciho maticového zapisu, ktery plati pro

k > maz(ng, ny, ne, Ng, Ne):

Tz(k) = ¢(k)0, (3.9)
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kde :
T
0 = |aq ana bl e bnb C1 e Cnc dl e dnd e1 . e ene f , (3]_0)
(,O(k) = [Tz(k — 1)7 s Tz(]f — na), TE(k’ — 1) — Tz(k’ — 1), s TE(k’ — nb) — Tz(k‘ — nb),
Tcor(k - 1) - TZ(k - 1)7 e Tcor<k - nc) - TZ(k - nc)v
Tw(k—1) = Tg(k —1), - Tw(k —ng) — Tz(k — na), (3.11)
To(k‘ — 1) — Tz(k — 1), s T()(]C — nc) - Tz(k’ — ne),
m(k —1)(Ts(k — 1) — Tz (k —1))].
Neznamé parametry stanovime nasledujicim vztahem 3.12.
6= (@7®) o1y, (3.12)

Maticova forma zapisu obsahuje jiz zpracovana data, ze kterych se provadi identifikace

parametru. Matice ® a Tz jsou sestaveny nasledovneé:

0 Tk =1), - Tylk—ng), Tplk—1)—Tyk—1), - 1k —1)(Ts(k — 1) — Ty(k — 1))
o |PETD| | Ta). o Tektlom) Te)-Telh). 1ia(k) (T (k) — Ts(k))
Lp(M TZ(N.fl), TZ(N;na), TE(Nfl);TZ(Nfl), m(Nfl)(TS(N;l)fTZ(Nfl))
i T (k)
_— TZ(k.Jrl)
TZ(.N)

3.2.1.1 Kritérium kvality odhadu

Jelikoz pocet parametru ng, ny, N, ng, Ne neni apriori znamy, vyzkousime identifikaci
parametru 6 pro vSechny mozné kombinace jejich po¢tu v rozmezi 1 < n, < 5. Aby bylo
mozné vyhodnotit, ktery konkrétni pocet parametru je nejlepsi mozny, je tteba sestavit
hodnotici kritérium odhadu. Pro tento ticel slouzi suma absolutnich hodnot vahovanych

odchylek signalu naméreného a vygenerovaného z odhadnuté struktury.

N
Zk:l

y(k)

@= N

Tato suma je navic vahovana celkovym poctem vzorku. Tim jsme eliminovali zavislost

y(k)—g(k) ’
(3.13)

vysledku na trovni signélu a celkovém poctu vzorku. Cim je @ mensi, tim je odhad

kvalitnéjsi.
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3.2.1.2 Vysledek identifikace metodou nejmensich ¢tverca

Za pomoci pripravenych dat jsme realizovali identifika¢ni algoritmus. Ten prochazi pole
vsech moznych kombinaci poctu parametru n,. Pro kazdou kombinaci je proveden odhad
parametru € a vysledek je hodnocen dle zavedeného kritéria 3.13. Nejlepsi vysledek byl
vyhodnocen pro pocet parametriu n, = n, = n. =ng = 2, n, = 3:

0:{(11 Ay bl b2 C1 Co dl dg €] €y €3 f}T (3 14)
T .

0= {149588 —0.9585 0.1223 —0.1201 0.5014 —0.5043 0.1838 —0.1778 0.0478 —0.0947 0.0470 040053}

Na nasledujicim grafu lze vidét porovnani vygenerovaného prubéhu teploty v mistnosti
Ty pomoci odhadnuté struktury z namétenych dat a skutecny namétreny vyvoj teploty

v mistnosti 7.

Porovnani vysledku

—— T4 odhad
16 1 1 1 1 1 1
0 50 100 150 200 250 300
Cas [h]
Odezva na skok
30 . . ; ;
£ 20f |
@
BS
2101 _ .
E — T, skok
To = 21°C
O 1 1 1 1
0 200 400 600 800 1000

Vzorkovaci perioda
Obrazek 3.1: Vysledek identifikace
Na druhém grafu je vykreslena skokova odezva odhadnutého systému pro konstantni

vstupni hodnoty T = 20°C, T, = 20°C, Ty = 20°C, Tp = 21°C, Ts = 20°C,

m = 0.5 kgs™!, Tz(0) = 0°C. Z této odezvy je mozné pozorovat chovani systému.
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Naprtiklad je logické aby pii téchto vstupnich hodnotach teplota v mistnosti nevzrostla

pres 21 °C, pokud je vysledek opacny, je ziejmé, ze odhad neni spravny.

3.3 Identifikace s omezenim

Pii identifikaci redlnych systému je dulezitd nejen presnost v porovnani odhadnutych
a namérenych vystupu systému, ale také je tfeba osetfit vlastnosti vysledného modelu
systému. Tato podkapitola je vénovana odhadu parametri modelu mistnosti pti ur¢itych
omezenich. Je pozadovano, aby vysledny model spliioval redlné fyzikalni vlastnosti. Zaruk-
ou toho je, aby vnitini teplota mistnosti neklesala pod uroven teploty venkovni a tep-
lot okolnich mistnosti, nema-li k tomu duvod. A zaroven také bez prislusnych hodnot
na vstupech by teplota neméla rust nad mez, ktera neodpovida fyzikalnim zakonum. To

lze naptiklad zarucit omezenim statického zesileni systému.

3.3.1 Prenosova funkce modelu

Statické zesileni neboli DCj, je mozné urcit z pienosové funkce, kterou si vyjadiime
ze struktury 3.8. Pro zjednoduseni budeme uvazovat posledni ¢len struktury m(7s —Tz)
jako vstup. Celou strukturu prepiSeme pomoci Z-transformace Z{f(k — i)} = 27'F(2),

kde z € C je komplexni proménné.

_ 4T ;
Do bz Tg
1 Doy iz Teor
Ty(z) = h 2?21 diz™" Tw , (3.15)
Doy e To
fa! m(Ts —Tyz)

kde:
Ng ny Ne d
h=1-— Z a;z "+ Z bzt + Z iz diz7" + Z e;z b
i=1 i=1 i=1 i=1 i=1
Jelikoz se jedna o MISO (Multiple-Input Single-Output) systém, bude prenosova funkce

tvorena dil¢imi prenosovymi funkcemi pro jednotlivé vstupy.
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Vysledna prenosova funkce vstupu na vystup je tedy:

_ 4T
> iz biz™
p iz

H(z)=3 |3 dizt| . (3.16)

Doy ez

fz

Statické zesileni ziskdme z prenosové funkce dosazenim z = 1. Je to tedy hodnota

prenosu na nulové frekvenci.

2721)1 bi
ze
D it Ci
1 ngq .
L300 ai 30,0 it 3oy it 3oy dit i i Zi:l d; (3.17)
2?261 €;
f

DCgain = H(Z = 1) =

Vyraz pouzijeme pro pozdéjsi formulaci omezeni identifikace.

3.3.2 Funkce quadprog

Funkce quadprog v Matlabu tesi optimalizacni tlohu s omezenim [15], presnéji optima-
lizacni tlohu, ve které je uicelova funkce kvadraticka a omezujici podminky jsou linearni.
Tato tloha se nazyvé kvadratické programovani [16]. Funkce nabizi nékolik moznosti, jak

definovat omezeni. Pro nasi tilohu postaci nasledujici zadani optimaliza¢niho problému:

1
maijn 3 e 'Hx + flx, za podminek Ax < b, Ib<zx<ub (3.18)

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

Funkce nabizi pro feseni tloh kvadratického programovani 3 mozné algoritmy. Stan-
dardné funkce vyuziva algoritmus interior-point-convex. Tato iteraéni metoda vyuziva
linearni algebry a tesi pouze konvexni problém. Je vhodna pro slozité optimalizacni
problémy, nebot je rychlejsi. Dava vsak méné presny vysledek nez napifklad algoritmus
active-set, ktery fesi i nekonvexni optimalizaéni problémy [15]. Poslednim algoritmem je

trust-region-reflective, ktery nelze pouzit na nas optimaliza¢ni problém, jelikoz akceptuje
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pouze nerovnostni podminky nebo pouze meze vystupnich hodnot. Dale je mozné na-
stavit maximalni pocet iteraci, které algoritmus provadi. Po prekroceni limitni hodnoty
algoritmus vrati dosud nejlepsi mozné teseni, avsak neni zaruceno, ze je také optimalni.
V prubéhu celé prace budeme vyuzivat algoritmus active-set se standardné nastavenym

poctem maximalnich iteraci.

3.3.3 Formulace problému

Abychom mohli vyuzit funkce quadprog pro identifikaci parametru, je nejprve treba
prevést problém identifikace do odpovidajicitho tvaru 3.18 pro funkci quadprog. Budeme
vychazet z metody nejmensich ¢tvercu 3.5. Opét budeme minimalizovat residualni sumu

¢tvercu na mnoziné parametru 6.

min (T — ®6)" (T, — ®0) (3.19a)
0

min T Ty — ' ®'T; — T,"®6 + 6" ®" &6
6

min ' 7D — 2T, Bb
0
. LAt po 4 TxA

min o 0 & PO T, PO (3.19b)
0

Porovnanim s 3.18 ziskame potiebné parametry, tedy « = 0, H=3"d, f=-T;7®.

3.3.3.1 Formulace omezeni

Pro omezeni statického zesileni prenosové funkce bude stacit nadefinovat Ax < b.

Nezaporné statické zesileni Jelikoz v piipadé predchozi identifikace vysly nékteré
parametry dil¢ich prenosu od okolnich teplot zdporné (coz je nezadouci), je tieba odhad
provést tak, aby jednotlivé prenosy mély kladné statické zesileni. Posledni dil¢i prenosovou

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

— b — T
n
Zi:l bi
Cn

1 Zizl C;

L2 at B A D et N At S e [ §d g
1=

(3

>l €

> [o 00 o] (3.20)
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Tuto rovnici je tteba prevést na AO < b:

72?2161' 0 0---0 —1---—1 0---0 0 0
22:10 = ' i o< |
*Ziildz‘ 0 0---0 0 0---0 —1...—-1 .0 0
-y e 0 0---0 0---0 0---0 0---0 —1---—1 0---0 0

3.3.4 Vysledek identifikace s omezenim

Stejnym algoritmem, jako v ptripadé pouziti metody nejmensich ¢tvercu, jsme dle 3.13
ziskali nejlepsi vysledek s poctem parametru n, =3, n, =2, n. =3, ng =2, n. = 1:
T
ezplaz% b b oo e e dy @elﬂ (3.21)
9:[3.3178 —3.7187 1.4010 0.1066 —0.1049 1.9736 —3.5148 15412 0.1486 —0.1451 0.0001 0.0049]
Na nasledujicich grafech muzeme vidét stejnou demonstraci vysledku jako v ptipadé
predchozi metody, tedy vyvoj odhadnuté a zmétené teploty v mistnosti a také skoko-

vou odezvu na konstantni vstupni hodnoty. Narust teploty by i v tomto pripadé nemél

prekroc¢it meznich 21 °C.

Porovnani vysledku

—— Ty odhad
16 1 1 1 1 1 1
50 100 150 200 250 300
Cas [h]
Odezva na skok
30 T T T T T T T T T
Y o0t
@
kS|
& 10 _ .
& — T skok
To= 21°C
O 1 1 1 1 1 1 1

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

Obrézek 3.2: Vysledek identifikace s omezenim DClgip (i) > 0
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Statické zesileni systému, dle jednotlivych prenosovych funkei urcenych vstupy v poradi

[TE Tcor TW TO m(TS—Tz)] je:

DCyuin = [0.3277 0 0.6718 0.0143 0.9433]

Dalsf omezujici pozadavky na statické zesileni prenosu jiz nejsou t¥eba, nebot tento odhad
parametru neodporuje fyzikalnim zakonum.
Tento vysledek odhadu parametru struktury modelu budeme pouzivat po zbytek prace

vénované prediktivnimu fizeni zalozeného na modelu.

3.4 Stavovy popis systému

Néavrh prediktivniho reguldtoru zalozeného na modelu je daleko jednodussi pro systém
vyjadreny ve formé stavového popisu. Proto ARX strukturu 3.8 s identifikovanymi para-
metry 3.21 pfevedeme do stavového popisu.
Vstupné-vystupni zapis odhadnuté struktury je:
Ty(k+1) = 21(k)T7(k) + 22T7(k — 1) + 23T7(k — 2) + by Te(k) + byTe(k — 1) + c1Tror (k) (3.22)
2 Teor(k = 1) + csTeor(k = 2) + di Ty (k) + do T (k — 1) + exTo (k) + fri(k)Ts (k)

kde:
Zl(k’) = a1 — b1 —C1 — d1 — €1 — fm(k)
2y = Gy — by — ¢y — dy
Z3 — a3 — C3
Ve stavovém popisu bude za vstup povazovana teplota privadéného vzduchu T a jeho

hmotnostni prutok 7, vystup pak predstavuje teplota v dané mistnosti T. Teploty
okolnich mistnosti T, T.,., Tw a venkovni teplota Tp budou brany jako poruchové
veliciny.

Stavovy popis definujeme nasledovné:

x(k+1) = f(x(k),u(k)) + Bad(k) (3.23a)
Ty (k) = Cx(k) (3.23b)
kde u(k) je vstup systému a x(k) stavovy vektor:
- Ty (k)
u(k) = S((k)) (3.24a) w(k) = |Ty(k — 1) (3.24D)

Ty(k — 2)
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Takto zavedené zpozdéné stavy ndm umozni jednoduchy prevod struktury do stavového

popisu, pricemz vektor poruchovych veli¢in definujeme:
T
d(k) = |Tp(k) Tp(k—1) Tunk) Teon(k—1) Toon(k=2) Tiw(k) Tw(k—1) To(k)] . (3.25)

Bilinedrni ¢len stavového zapisu funkce f(x(k),u(k)) vypada nasledovné:

f(@(k), u(k)) = F(k)x(k) + G(k)Ts(k), (3.26)
kde:
z(k) 22 2 frin(k)
F(k) = 1 0o 0], G(k) = 0 . (3.27)
0 1 0

Dle vyse definovaného stavového a poruchového vektoru, lze odvodit podobu matic C' a
By:
by by ¢ ¢ ¢35 di dy e
C:[l 0 o}, Ba=|0 0 0 00 0 0 0] . (3.28)
0O 0 0O 00 0 0 O

Proménny hmotnostni prutok m privadéného vzduchu T, ktery zpusobuje nelinearitu
struktury 3.22 a zavadi do stavového popisu bilinearni ¢len 3.26, budeme pro regulator
pracujici s linedarnim modelem povazovat za konstantni s hodnotou m = 0.52kg s~ 1. Tato
hodnota je prevzata z namérenych dat a odpovidd maximalni hodnoté prutoku. Tim se

nam zjednodusi stavovy zapis do klasické linearni podoby 3.29.

z(k +1) = Az(k)+BTs(k)+Bad(k) (3.292)
Ty (k) = Cx(k) (3.29b)
kde:
Z1 29 23 fm
A: 1 0 0 , 2 zal—bl—cl—dl—el—fm, B = 0 . (330)

0 1 0

Ostatni proménné a matice zustavaji stejné.



Kapitola 4
Rizeni na zdkladé modelu

Rozsitenim ¢islicové techniky v oblasti fizeni a popisem procesu v diskrétni podobé se
zacala rozvijet oblast tizeni na zdkladé modelu [4]. Reguldtor pracuje s matematickym
modelem tizeného systému. Diky tomu muze regulator predvidat budouci chovani regulo-
vaného systému a optimalizovat akéni zasahy do systému. Tuto oblast nazyvame predik-
tivnim tizenim [4]. Jednd se tedy o pokrocilou regula¢ni metodu, v porovnani napiiklad
s klasickym PID fizenim, jenz bere v uvahu jen soucasné a minulé hodnoty vstupu,
vystupu. Regulace na zdkladé modelu reaguje navic na predikovanou budouci hodnotu
regulacnich odchylek, které ziska z modelu. Dnes jiz s rustem vypocetniho vykonu lze
vyuzivat naplno téchto moznosti pro fizeni v readlném case. V ptipadé vytapéni budov
muze takovyto reguldtor predstavovat vyznamnou tsporu energie az v rozsahu nékolika
desitek procent [17].

Prediktivni reguldtory mohou pracovat s linedrnim i nelinedrnim modelem tizeného
systému. Zatimco v pripadé linearntho modelu tesi regulator konvexni optimalizacni
problém, u nelinedrni varianty modelu jiz konvexni neni a musime se spoléhat na nu-

merické metody vypoctu, které jsou vypocetné narotné a nestabilni [3].

4.1 MPC

Vyrazem MPC! se oznacuji jakékoliv metody fizeni, které pracuji s matematickym mo-
delem fizené soustavy a na jehoz zdkladé se snazi nalézt optimélni regulaéni zdsahy [17].

Vypocet optimalnich zasahu do systému se provadi na zakladé tucelové funkce, jejiz hod-

IMPC (Model Predictive Control), v prekladu ,, Prediktivn{ f{zenf na zakladé modelu*.

20
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nota se optimalizuje s ohledem na jakékoliv omezeni, ktera lze definovat (napiiklad ome-
zeni na veliciny vstupni, vystupni, stavové, ale také fyzikdlni vlastnosti systému) a ktera
jsou jiz pti hledani optimalni hodnoty tcelové funkce respektovana. V kazdém kroku re-
gulace je vyTeSen optimalizac¢ni problém v konecném horizontu az do vyse predikéniho ho-
rizontu, ktery budeme znacit P. Vysledkem je posloupnost akénich zésaht, které jsou pak
nasledné aplikovany na systém. MPC je od zacatku koncipovano jako mnoharozmeérové,
je schopné pracovat s vétsim poctem akénich a regulovanych veli¢in [4].

Co se vsak stane v piipadé, kdy neni model zcela presny, nebo kdyz se objevi neocekév-
ané udalosti, které nelze predvidat, neni stanoveno. Tato strategie klade duraz na velmi
presny model Tizeného systému a nemuze brat v potaz jevy, jenz se mohou objevit az
po vypocteni optimalni posloupnosti akénich zasahu. Z tohoto duvodu je vhodné zavést

zpétnou vazbu v podobé MPC s posuvnym predikénim horizontem [18].

4.1.1 Posuvny predikéni horizont

Algoritmus MPC s posuvnym predikénim horizontem opét tesi v kazdém kroku optima-
liza¢ni problém v koneéném horizontu, avsak z vypoctené posloupnosti akénich zasahu
na systém aplikuje vzdy jen prvni. Zbytek sekvence se nijak neuplatni. V dalsim re-
gulaénim kroku néasleduje zméreni aktudlnich stavu a vystupu systému a provede se
nova optimalizace Tidicich zasahu. Vyhoda je zjevna, po jednotlivém aplikovaném zasahu
muzeme zméfit skutecnou reakci systému (jeho skuteény vystup a stav) a tu potom za-
hrnout do dalsi optimalizace posloupnosti fidicich zasahu. Tim ziskame zpétnou vazbu,
diky které muzeme reagovat na poruchové udalosti a korigovat nepfesnosti v pouzitém
modelu. Reguldtor s timto chovanim znac¢ime RHC (Receding Horizon Control). Prubéh

algoritmu je znazornén na nasledujicim obrazku 4.1:
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Minulost A  Budoucnost

<+—1>

y(k+ik)
Predikovany vystup

@ﬂ/@/é u(k+ilk)
! Predikované akéni zasahy
tu(k[k) Aplikovany akéni zasah

\4

k ikl ki k-+P|

y(k+ilk+1)
Predikovany vystup

%/K u(k—+ilk+1) Predikované akéni zasahy

u(k+1|k+1) Aplikovany akéni zdsah

v

k+1 k+2 ktitl k+P+1

Obrazek 4.1: Prubéch MPC s RHC. Pfevzato a upraveno z [2]

Pouzivany zapis x(k +i|k) predstavuje predikovany stav v ¢ase k -+ vytvoreny v ¢ase

k. Obdobné pro akéni zasah wu.

4.1.2 Optimalizace

Matematicky vypocet optimélnich akénich zdsahu wu je realizovan minimalizaci ztratové
funkce 4.1 na mnoziné u pres koneény predikéni horizont P. Tuto funkci je treba nadefi-
novat tak, aby charakterizovala nase pozadavky na regulaci. Naptiklad dle toho, chceme-li
sledovat zadanou referenci nebo jakkoli regulovat systém.
P—1
LS =) "ls(@(k + ilk), w(k +i|k)) (4.1a)

=0

min LS (4.1b)
u
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4.2 Vytapéni v mistnosti

MPC regulator budeme demonstrovat na dynamickém systému v podobé teplotniho mo-
delu mistnosti, ktery jsme si vytvotili v Kapitole 3. Mistnost je vytapéna ptivodem teplého

vzduchu Ts s hmotnostnim prutokem 7.

4.2.1 Pozadavky na regulaci

Je energeticky vyhodnéjsi udrzovat teplotu v mistnosti 7, v daném rozmezi, nez-li sle-
dovat presné zadanou referenci. Clovék velmi malé rozdily teplot nevnimé [19]. V uréité
dobeé, kdy se nepredpoklada pritomnost osob, muzeme zménit (zmirnit) teplotni néroky.

Tyto omezujici podminky je nutné zahrnout do MPC regulace. Konkrétni podoba

omezujicich podminek, které pouzijeme pii regulaci jsou néasledujici:

Tmel S TZ S szaxl v dobé od 800 do 1800 (42&)
Tmeg S TZ S szaxg A% Jlny cas (42b)
TSmin S TS S Tsmaz (426)

Dané hodnoty mezi, v dobé kdy se predpokladé piitomnost osob v mistnosti, jsme pro
regulaci zvolili tak, aby teplota odpovidala komfortnimu prostied{ pro vétsinu osob [19]:
Ty .1 = 18°C,
Ty . o = 26°C. Teplota pfivodniho vzduchu Ts muze nabyvat pouze omezenych hod-
not Tg, , =15°C, Ts,, .. = 40°C.

= 20°C, Ty,..1 = 24°C. Druhé teplotni rozmezi rozsitime: 7T

min2

4.2.2 Optimalizace

Budeme ptedpokladat, ze vzduchotechnika starajici se o vétrani a vytapéni mistnosti
cirkuluje a ohfiva primarné vzduch zevnitt mistnosti. Pii poklesu kvality vzduchu je
privadén vzduch venkovni. Tim se snizi energeticky vydej na topeni, ktery bude tmérny
rozdilu teploty privadéného vzduchu Ty a teploty uvniti mistnosti 7’7, nasobenym hmot-
nostnim prutokem 7. To také znamenad, ze nechceme, aby teplota dodavaného vzduchu
byla nizsi nez v mistnosti. Tuto hodnotu budeme pfi regulaci optimalizovat:

;mTr; m(Ts —Tyz). (4.3)
A zéaroven budeme chtit udrzovat teplotu v daném rozmezi 4.2. Tento vztah 4.3 je

vyhodnéjsi nez minimalizovat rozdil teploty v mistnosti a teploty venkovni T, — Tp,
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nebot napiiklad pro piipad Tz > Tp a Ty,,,.1 > Tz, 2 budeme pii sirsim rozsahu teplot

chladit, tzn. pfi omezeni v podobé 1’7 . o, a nasledné pii prechodu na T . 1 zbytectné
ochlazeny vzduch ohiivat.

Pro ptipad préace s linearnim modelem, kde 1 je konstantni. Budeme optimalizovat

pouze rozdil teplot:
min T — T. (4.4)
Ty

4.3 Rizeni vytdpéni pomoci linedrniho MPC

Regulator bude pracovat s linedrnim modelem fizeného systému 3.29.

4.3.1 Formulace MPC

Vyvoj modelu systému ve stavovém prostoru v ramci predikéniho horizontu P muzeme

vektorizovat [18]:

X = Ax(k|k) + BTs + Bgd, (4.5a)
T,=CX, (4.5b)
kde: .
X = [a(kk)” @k + 10T - alk+P 1K)
Ts = |Ts(klk) Ts(h+ 1K) - Ts(k+P—1\k)}T, (4.6)
Tz = [Ty(klK) Tok+1[k) - Tz(k+P_1\k)}T7
[ I ] [ 0 0 o .- O-
A 0 0 0
A= A% |, B=| AB B 0 --- 0|,
AP! A"?B ... AB B 0
N _ : : (4.7)
0 0 0 - 0
By 0 0 - 0
B,—| AB, By 0 .- 0, C‘:dm(c c).
A"2B; -~ AB; Bgq 0

Podobu matice d miizeme pojmout nékolika zptisoby podle toho, jak budeme nahlizet
na mozné zname predikce poruchovych velicin, které predstavuji teploty okolnich mistnosti

a venkovni teplota.
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Nejednodusi interpretace predpokladd, ze tyto veliciny nelze v ramci predikéniho hori-
zontu nikterak ovlivnit a neumime je predikovat. V tomto ptipadé je povazujeme po celou

dobu predikéniho horizontu za konstantni:
- T
dions. = [d(K)T d(R)" - d(R)"] (4.8)

Na druhou stranu vyvoj venkovni teploty lze v kratkodobém horizontu ziskat me-

teorologickou ptredpovédi, proto muzeme tuto skutecnost zahrnout do formulace MPC:

dyres = (k)T d(k+ 1R)T - d(k+ P~ 1\k)T}T, (4.9)

kde proi=0---P —1:
d(k +ilk) = [Tp(k) Tp(k—1) Tup(k) - Tw(k—1) To<k+z‘\kz)]T- (4.10)

Naskyta se také moznost implementovat stejné algoritmy tizeni i pro okolni mistnosti.
V ramci spoluprace bychom potom mohli vyuzit i predikce teplot okolnich mistnosti.

V tomto ptipadé by mél vektor poruchovych veli¢in tvar:
T
d(k+ilk) = [TE(k:+i|k) Tep(k+i—1k) To(k+ilk) -+ Tw(k+i—1lk) To(k +¢|/<;)} . (4.11)

Témér vzdy muzeme ziskat kratkodobou predpovéd vyvoje venkovni teploty, a proto

se budeme vénovat pouze poslednim dvéma pripadum.

4.3.2 MPC regulace s tvrdym omezenim

Na zacatku 4.2.2 jsme si zduvodnili, pro¢ budeme v ramci regulace optimalizovat rozdil
teplot Ts a Tz. Nyni si nadefinujeme ztratovou funkci pomoci vektorizovanych veli¢in

4.6, kterou budeme optimalizovat v ramci predikéniho horizontu P:

min(Ts — Tz) ' Q(Ts — Tz) (4.12)

kde @ = Q, Q > 0 je vahové diagonélni matice. Tento vyraz budeme fesit za podminek

4.2 pomoci funkce quadprog 3.18. Vyjadienim teploty v mistnosti Tz:

T, =CX

_ _ - (4.13)
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a dosazenim do 4.12 odvodime tvar optimaliza¢niho problému pro funkci quadprog:

%TSTHTS + fTs, (4.14)
kde:
H=Q-B'C"Q-QCB+B"C"QCB,
I =a(klk)TA"C"QCB — z(k|k)TA"C"Q+d" B,/ C"QCB-d B, C" Q.

(4.15)
Omezujici podminky regulace zadame funkci quadprog pevné formou vstupnich para-

metru c a b. Ty < Tz <Tgz,,. prevedeme dle 4.13 do tvaru cTs < b:

min

C’B TZmam — C’AIE(/{ZU{Z) — C’BdJ
c=| __|, b= - e (4.16)

min

Podminky Ts, ., < Ts < Ts,,.. zaddme funkci quadprog jako meze optimalizovanych

parametru Ts: Ib = Tg

x

aub=1Tg,__.

min

4.3.2.1 Vysledek simulace regulace

Funkénost vyse definovaného MPC regulatoru s posuvnym predikénim horizontem od-
povidajicim 4 hodindm jsme ovérili simulaci. Vyuzili jsme zde znalost predpovédi ven-
kovni teploty Tp v rdmci predikéniho horizontu P. Predikei venkovni teploty jsme ziskali
z namérenych dat. Stejné tak prubéh poruchovych veli¢in byl ziskan z jiz diive pouzitych
namétrenych dat. Simulace probihala v délce 13 dnu. Vysledek lze vidét na obrazku 4.2.
Na prvnim grafu lze vidét vyvoj vstupni teploty dodavaného vzduchu Ts a na druhém
grafu vyvoj teploty v mistnosti 7. Cervend oblast znaéi zadané omezeni a ohranicuje

oblast, ve které by se teplota méla pohybovat.
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Vstup

Obrazek 4.2: MPC s RHC tvrdé omezeni

Takto definované MPC s pevné danym omezenim muze byt numericky nestabilni. Coz
vede k nepfedvidatelnym udalostem v zavislosti na pouzitém algoritmu funkce quadprog.
Neni totiz stanoveno, jak se ma optimalizacni algoritmus zachovat v ptipadé, kdy je
problém nefesitelny za danych omezeni a muze dojit k jejich poruseni. Proto se pouziva

varianta MPC s mékkym omezenim [20].

4.3.3 MPC regulace s mékkym omezenim

Vlivem poruchovych vstupu, které nelze predpovidat nebo pouzitim velmi piisnych re-
gulac¢nich omezeni, pro stavové, vstupni a vystupni velic¢iny, se muze stat problém pro op-
timaliza¢ni algoritmus neproveditelny. V téchto pripadech se nékteré ze zadanych omezeni
porusi, coz vede k neptedvidatelnym udalostem.

Tomu lze zabranit zmékéenim omezeni s pouzitim tzv. volné proménné?, kterd charak-

2Slack variable
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terizuje velikost poruseni nasich pozadavku. Tato proménna se zahrne do ztratové funkce
tedy i do optimalizacniho problému. Diky tomu se algoritmus bude tuto proménnou snazit
optimalizovat neboli minimalizovat a za normalnich podminek bude rovna nule. Vysledek
poté bude stejny jako v pripadé tvrdého omezeni. Avsak dostane-li se systém do stavu,
kdy je nevyhnutelné porusit zadané omezeni, bude proménna a také jeji ptispévek do
ztratové funkce adekvatné narustat. To ndm zarudi tesitelnost i v piipadech kdy se stav

systému dostane do, pro optimalizacni algoritmus, nefesitelnych hodnot [20].

4.3.3.1 Optimalizace s mékkym omezenim

Regulace bude opét zalozena na optimalizaci 4.12, avSak navic budeme minimalizovat ve-
likost volné proménné, kterou oznac¢ime . Optimaliza¢ni problém v prubéhu predikéniho

horizontu P m& nasledujici maticovy tvar:

min (Ts — Tz)"Q(Ts — Tz) + €’ Re, (4.17)
Ts,E

kde Q =Q', R=R", Q >0, R > 0 jsou diagonalni vdhové matice a
T
e= |e(k|k)T e(k+1k)T - e(k+P—1lk)T
je prubéh volné proménné € v ramci predikéniho horizontu P.

Rozdilnym nastavenim vahovych matic muzeme volit s jakou vahou budou omezeni re-
spektovana, na tkor energetické spotteby. Aby regulace s mékkymi omezenimi dostatecné
respektovala zadané omezeni, je nutné volit vahové matice fddové R >> Q. Je mozné
nalézt i presné hodnoty R, pti kterych se vysledky regulace s tvrdym a mékkym omezenim
shoduji v ptipadé, zZe je optimalizacni problém proveditelny viz [20].

Omezeni 4.2 prepiSeme s pomoci €, tak aby predstavovala velikost poruseni téchto
podminek. Mékké omezeni budeme zavadét pouze na pozadovanou teplotu v mistnosti
T, jelikoz meze teploty privadéného vzduchu T 4.2¢ jsou vétsinou pevné dané konstrukei

vytapéci soustavy. Mékké omezujici podminky tedy definujeme nésledovné®:

TZ — €& S TZ S TZmam + € (418)

min

Takto pojaté volné proménné musi splnovat podminku € > 0.

3Horni mez vystupni teploty bychom mohli zadat jako tvrdé omezeni, pouzité v pfedchozim piipadé.
Jelikoz se nepredpoklada, pii vytapéni a minimalizaci energetické spotieby, problém s horni teplotni

mezi.
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Optimaliza¢ni tloha v pripadé minimalizace Tg a € je nasledujici:

1 _ _
min 5 UTHU + f'U, (4.19)
za podminek:
cU < b, (4.20)
T. _ |H o _
v=|°, H= , -7 (4.21)
€ 0 R 0

Matice H a f jsou stejné jako v 4.15. Matice € a b odvodime z podminek 4.18 s dosazenim
4.13:

—C_'BTS — & = C’Amk‘k + C’Bd(i — TZmin’ (422&)
CBTS — & = —C’A.’Bk‘k - C_’Bdci—k Tchmv (422b)
-CB -1 - CA CBud — Tz,
e= | 27 R S i (4.23)
CB —I —CAIEMk — Cde —|— TZmam

Omezeni Tg ., < Tg <Ts, .. a0 < e < €4, zaddme funkci quadprog primo jako
vstupni parametry Ib a ub:
Ib<U < ub, (4.24)

(4.25)

Proménnou ¢ nemusime omezovat, formélné jeji omezeni znamend maximalni mozné
poruseni zadanych podminek. Pro tuplnost omezime € hodnotou &,,4,.
4.3.3.2 Vysledek simulace regulace

Opét jsme provedli simulaci vyse definovaného MPC regulatoru s posuvnym predikénim

horizontem. Nyni navic se zavedenym mékkym omezenim.
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S predpovédi venkovni teploty Vysledek simulace s pouzitim meékkych omezeni
a znamé meteorologické predikce venkovni teploty Ty lze vidét na nasledujicim obrazku
4.3, ktery obsahuje vyvoj vstupni teploty Ts a vystupni T. Regulator byl simulovan
pro porovnani s predikénim horizontem 4 a 8 hodin. Delsi predikéni horizont pti regulaci
déva jednoznacné lepsi vysledky, nebot reguldtor znd delsi budouci prubéhy omezeni,
predikovanych stavi modelu a delsi horizont predpovédi venkovni teploty. Zacind tedy
topit daleko drive. S delsim predikénim horizontem vsak roste velikost vyse definovanych

matic a s tim vypocetni narocnost.

Vstup

Ts, P=4h
Ts, P=8h ||

20
0 2 4 6 8 10 12
Cas [dny]
Vystup
23 T T T T T T
Tz, P=4h

T,, P=8h []

6
Cas [dny]

Obrazek 4.3: MPC s RHC, mékké omezeni, znamé predikce teploty Tp
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Prubéh proménné € béhem regulace je znazornén na grafu 4.4.

Prubeéh e

TZmin [O C]

0 50 100 150 200 250 300
Cas [h]

Obrézek 4.4: Prubéh proménné e u MPC s RHC a mékkym omezenim

Je vidét, ze velikost e narusta v casech, kdy se méni omezujici podminky. Vliv na ve-

likost ma mimo jiné také vyvoj poruchovych velicin, které nelze predikovat. Tim délaji

vvvvvv

S predpovédi venkovni teploty a predikci teplot okolnich mistnosti ZvysSeni
predikéniho horizontu ziskame o néco lepsi vysledky, ale stale reguldator nemuze predvidat
vyvoj poruchovych veli¢in. Daleko lepsich vysledku docilime, ziskdme-li predikei tep-
lotniho vyvoje v okolnich mistnostech. Abychom mohli nasimulovat tento ptipad, vyuzili
jsme nameéienych dat, ktera budeme pokladat za predikovana. Vysledek simulace s vyuzit-
im znamych predikci teplot okolnich mistnosti a teploty venkovni, je vidét na obrazku
4.5. Opét je simulace vypoctena pro dva predikéni horizonty 4h a 8h.

Vyvoj teploty Ts je hladky, bez vyraznych sSpicek, které by eventudlné mohly byt

pro uzivatele, ktery se nachazi v mistnosti, neptijemné.
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Vstup

Ts, P=4h

Teplota [°C]

0 2 4 6 8 10 12
Cas [dny]
Vystup
22t T,, P=4h 1
— Ty, P=8h
O 21t -
<
= 20
§ 19+ .
18
0 2 4 6 8 10 12

Cas [dny]
Obrazek 4.5: MPC s RHC, mékké omezeni, zndmé predikce teplot

Orienta¢ni casova narocnost jednotlivych regulacnich kroku posledniho uvazovaného

prikladu, pro predikéni horizont 8 hodin, je zobrazena na obrazku 4.6.

Casova narocnost regulace

20 [ T T T T T T i 2.4 E
, =
1 4
) &
i {115 &
g >
= |, i
=
0.5~

0 50 100 150 200 250 300

Cas [h]

Obrazek 4.6: Casové naroénost MPC s RHC, mékké omezeni, zndmé pre-

dikce teplot
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Z grafu lze vidét, ze vypocetni narocnost vzroste ve chvili, kdy regulator predikénim
horizontem obsahne oblast ptisnéjsiho omezeni 4.2a, které zuzuje rozmezi, ve kterém se
muze teplota v mistnosti pohybovat.

V piipadé pouziti MPC, které pracuje s linedrnim modelem, muzeme bez problému
uvazovat predikéni horizont v fadu nékolika hodin, az jednoho dne. Zalezi na vypocetnim

vykonu, jenz je k dispozici pro regulaci.

4.4 Rizeni vytapéni pomoci nelineiarniho MPC

Nelinearni MPC budeme znacit NMPC. Pti pouziti nelinedrniho modelu se jiz nejednéa
o optimalizac¢ni tlohu kvadratického programovani. Samotny optimalizac¢ni algoritmus je
zalozeny na numerické metodé, jejiz vypocetni narocnost je zavisla na slozitosti modelu

a velikosti predikéniho horizontu.

4.4.1 Formulace NMPC

Budeme vychazet z nelinedrniho stavového zapisu modelu 3.23, ktery vektorizujeme. K jiz
zavedenym velicinam X, Ts, Tz 4.6 pridame hmotnostni prutok 7 v ramci predikéniho
horizontu P:

m = [m(klk) m(k+1k) - (k+ P —1]k) " (4.26)

Vektorizovany stavovy zapis v prubéhu predikénim horizontu P ma nésledujici tvar:

X = f(x(k|k), Ts, m, By, d) (4.27a)
T, =CX. (4.27b)

Funkce f je definovana nasledovné:

kde: _ -
I
F(k|k)
F=

F(k+ 1|k)F(kl|k) :

F(k+P—1]k)-- :F(k + 11k)F(k|k)
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0 0 0 0
B(k|k) 0 0
G= F(k + 1|k)B(k|k) B(k + 1]k) 0 of,
: F(k+ 2|k)B(k + 1]k) - - :
F(k+ P —2|k)---F(k+ 1|k)B(k|k) F(k+P—2/k)B(k+P—3lk) B(k+P—2lk) 0
0 0 0 .0
By 0 0 .0
B, = F(k+ 1|k)Bqg B(k+ 1]k) 0 <o 0] .
: F(k+ 2|k)Bq S
F(k+ P —2lk)---F(k+1/k)Bq F(k+P—-2lk)By Byg 0

Matice d, By jsou stejné jako v pifpadé linedarniho MPC. Matici d volime dle predikef,
které uvazujeme. Naptiklad pocitame-li pouze s predpovédi venkovni teploty nebo navic se
znamym prubéhem teplot okolnich mistnosti (viz ¢ast 4.3.1). Proménné matice F'(k+i|k),

G(k+ilk) proi=0...P — 2 jsou:

—zl(k: +ilk) 2z 2z
F(k+ilk) = 1 0 0|, =zk+ilk)=a—b—c—dy—e — frn(k+ilk),
0 1 0
[ ik + ilk)
G(k+ilk) =

4.4.2 Optimalizace

V nelinearnim modelu systému mame dveé vstupni veli¢iny. Jedné se o teplotu privadéného
vzduchu T a jeho hmotnostni prutok 7. Tyto dvé veli¢iny budeme chtit pii fizeni op-
timalizovat. Budeme vychazet ze ztratové funkce 4.3, kterou jsme pouzivali pii praci
s linearnim modelem.

Mohli bychom optimalizovat ptimo zminénou funkei, avsak optimalizace v tomto tvaru
by byla vypocetné narocna. Ztratovou funkci si proto upravime do tvaru 4.29, ktery
je pro néslednou optimalizaci jednodussi a zaroven je také korektni [18]. Budeme chtit
zachovat zavedené mékké omezujici podminky 4.18, proto budeme optimalizovat také
volnou proménnou €.

min (Ts — Tz)"Q(Ts — Tyz) +m” L + e’ Re (4.29)
Tg,m,e
KleQ=Q", L=L", R=R", Q >0, L >0, R > 0 jsou diagonalni vdhové

matice. Rozdilnym nastavenim vahovych matic volit muzeme vahu, s jakou budou ome-
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zeni respektovana, na tkor energetické spotieby. A navic hodnotami matic @ a L mame
moznost nastavit preferenci minimalizace rozdilu teplot Ts — T nebo velikosti hmot-
nostniho prutoku . Aby regulace s mékkymi omezenimi respektovala dostateéné zadané
omezeni, je nutné volit hodnotu vdhové matice R tadové vyssi: R >> @Q, L.

Pro optimalizacni vypocet budeme pouzivat funkci fmincon, kterd je souc¢asti optima-

lizaéniho toolboxu Matlabu.

4.4.3 Funkce fmincon

Funkce fmincon v Matlabu hledd minimum nelinearné omezené nelinearni funkce vice
proménnych [21]. Stejné jako v piipadé funkce quadprog budeme pouzivat algoritmus
active-set, ktery vyuziva sekvencéni kvadratické programovani SQP (Sequential Quadra-
tic Programming). Coz znamend, ze v kazdé iteraci fesi podilohu kvadratického pro-
gramovani, ¢imz se snazi postupné priblizit nasemu feSeni. Optimaliza¢ni problém je

definovan:

Irll}n f(U) za podminek cU)< o, b <U < ub, (4.30)
kde U, Ib, ub jsou vektory a f(U), ¢(U) jsou nelinearni funkce.

4.4.4 NMPC regulace s mékkym omezenim

Jak uz bylo feceno, pro optimaliza¢ni jadro NMPC regulace pouzijeme funkci fmincon.

Formulace optimaliza¢ni ilohy ve formé parametru pro funkci 4.30 je nasledujici:

fU) = (Ts — Tz)"Q(Ts — Tz) + m' Lin + " Re, (4.31)
kde:
Ts
U= |m|, Tz=CX=C(f(x(klk), Ts, ™, Bg, d)). (4.32)
g

Omezeni optimalizovanych velicin T, 1 a € zadame funkci fmincon ptimo jako vstupni

parametry b a ub ve tvaru:
Ib<U < ub, (4.33)

kde:
TSmin TSmaa:
b= 0 |, ub= |1h,e.. (4.34)

0 Ema,:l:
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Omezeni hmotnostniho prutoku vzduchu nastavime na maximdalni hodnotu, kterou je
systém schopny poskytnout. Ta odpovidd hodnoté 7., = 0.52 kgs™!. Ostatni meze
ponechame stejné jako v pripadé linearni MPC regulace.

Vzhledem k vypocetni narocnosti pii praci s nelinedrnim modelem, budeme omezovat
pouze dolni teplotni mez 7', jelikoz se nepifedpoklddd chlazeni. Omezeni Ty, —e < Ty
zaddme formou nelinearni funkce ¢(U):

c(U) = —CFx(klk) - CGTs — CByd + Tz, —€<0. (4.35)

min

4.4.4.1 Vysledek simulace regulace

Obrazek 4.7 zobrazuje simulaci regulace s 3 hodinovym predikénim horizontem. Opét
muzeme pozorovat porovnani regulace se znamou predikci venkovni teploty Ty a také
variantu, kdy uvazujeme znamy vyvoj teplot v okolnich mistnostech.

Vysledek velmi zavisi na nasi volbé preference pti optimalizaci nastavenim vahovych
matic. Uvedeny vysledek je vypocten s nastavenim vahovych matic Q@ < L << R. Zvo-
lenfim L = 0 bychom dostali témét shodny vysledek jako v ptipadé linedrniho MPC. Lze
vidét, ze teplota dodavaného vzduchu se pohybuje ve vyssich hodnotach, nez-li v pripadé
linedrntho MPC, jelikoz optimalizujeme také hmotnostni prutok. Mira predikce poru-
chovych velicin se zde ukazala jako zanedbatelné.

Pti praci s nelinearnim modelem je vypocetni narocnost v tomto ptripadé tak vysoka,

ze je mozné pocitat s predikénim horizontem pouze v jednotkach hodin.
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Obrazek 4.7: Nelinearni MPC s RHC, mékké omezeni



Kapitola 5
Zaveér

Préace se zabyva identifikaci parametru teplotniho modelu redlné mistnosti a naslednou
implementaci regulace vytapéni na zakladé identifikovaného modelu.

Na zacatku prace probéhlo seznameni s mistnosti, pro kterou jsme navrhovali re-
gulator. Dodana namérend data bylo nutné zpracovat, prefiltrovanim a prevzorkovanim.
Takto jsme odstranili nedokonalosti vzniklé mérenim a snizili objem zpracovavanych dat.
Teplota v mistnosti byla mérena dvéma odlisnymi senzory s viditelné rozdilnymi charak-
teristikami, byla uvazovana prumérna hodnota z dat obou senzoru. Zpracovana data byla
pouzita v prubéhu celé préce.

Déle jsme se seznamili s metodou nejmensich ¢tvercu a jejim pouziti pro identifikaci
parametru struktur dynamickych systému z namérenych dat. Po sestaveni identifika¢niho
algoritmu a hodnoticiho kritéria, které slouzilo pro spravnou identifikaci parametru a je-
jich poctu, jsme identifikovali model Tizené mistnosti. Simulovany vystup modelu s od-
hadnutymi parametry se velice dobfe shodoval s namérenymi daty, dle definovaného hod-
notictho kritéria. Avsak neodpovidal fyzikalnim zakonum. Bylo tfeba zavést omezeni
na podobu vysledného modelu. K tomuto ucelu jsme vyuzili funkci quadprog, ktera resi
zadanou optimaliza¢ni tlohu s danymi omezenimi. Diky tomu jsme dostali identifiko-
vany model fizené mistnosti, ktery jiz neodporuje fyzikalnim zdkonum. Vysledny model
jsme prevedli do nelinearniho stavového popisu, ktery jsme nasledné zjednodusili. Tim
jsme dostali systém v linedrnim stavovém popisu, ktery je pro implementaci prediktivni
regulace schudnéjsi.

Po nastudovani problematiky regulace zalozené na modelu, jsme se vénovali regulaci,
ktera pracuje s linedrnfm a nelinedrnim modelem. Rizena veli¢ina byla teplota dodévaného
vzduchu do mistnosti a jeho hmotnostni prutok. Pii implementaci a nasledné simulaci re-

gulatoru s pevné zadanymi omezenimi na regulaci, jsme si ovérili nepredvidatelné chovani
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a numerickou nestabilitu optimalizacniho algoritmu funkce quadprog. Nestabilita nastava
v pripadé, kdy je problém pro optimaliza¢ni algoritmus neproveditelny. Proto jsme za-
vedli variantu s mékkymi omezenimi, kterda nam dava za normélnich okolnosti stejny
vysledek, jako v ptipadé tvrdé omezeného regulatoru. Pii regulaci jsme brali v tvahu
moznost znamé teplotni predpovédi venkovni teploty a také piipad, kdy navic zname
predikce teplot okolnich mistnosti. Vysledek je dolozen grafickym vystupem pro ruzné
hodnoty predikénich horizontu a miru predikce. S rustem predikéniho horizontu a mirou
uvazované predikce teplot 1ze pozorovat jemnéjsi regulacni zasahy v podobé zmény teploty
dodavaného vzduchu.

Déle jsme vyzkouseli implementovat regulator, ktery pracuje s nelinearnim modelem
fizeného systému. Pro optimalizaci byla pouzita funkce fmincon. Optimalizovali jsme re-
gula¢ni zasahy, které predstavuji teplota privadéného vzduchu a jeho hmotnostni prutok.
Zde se jiz projevila obrovska vypocetni narocnost, diky které lze pocitat s predikénim
horizontem pouze v fadu nékolika hodin.

Navrzené prediktivni regulatory, které pouzivaji nami identifikovany model mistnosti,
lze dle simulaci pokladat za funkéni a realizovatelné. Pro skuteéné ovéreni funkénosti by

bylo vhodné regulatory vyzkouset v praktickém nasazeni.
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Priloha A

Obsah prilozeného CD

K této préci je prilozeno CD, na kterém jsou ulozeny zdrojové kédy a elektronicka verze

prace ve formatu pdf.

Adresarova struktura prilozeného CD:

e .\bakalarska_prace_tezkyjir.pdf
e \zdrojove_kody:

— .\Zpracovani_dat: Adresai obsahuje skripty a funkce slouzici po tpravu dat.

— \Identifikace: Adresai obsahuje funkce a skripty, které slouzi k identifikaci
parametru modelu mistnosti pomoci metody nejmensich ¢tvercu a také pomoci

funkce quadprog.

— \Regulace: Adresar obsahuje skripty a funkce pro simulaci prediktivni regu-

lace s pouzitim tvrdych mékkych omezeni a linedrniho, nelinearnitho modelu.



