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Povzetek

V doktorski disertaciji obravnavamo problematiko s podrocja prediktivnega

vodenga hibridnih sistemov. Disertacija je sestavljena iz Stirih delov.

V prvem, uvodnem delu na kratko predstavimo problematiko prediktivnega

vodenja hibridnih sistemov.

V drugem delu, ki je sestavljen iz ve¢ poglavij, obravnavamo modeliranje

hibridnih sistemov za prediktivno vodenje.

V drugem poglavju podamo uvod v modeliranje hibridnih sistemov za predik-
tivno vodenje. Na zacetku vpeljemo splosno matemati¢no formulacijo dinamiénih
sistemov, ki jo razsirimo na formulacijo hibridnih dinamic¢nih sistemov in formula-
cijo vodenih hibridnih dinamic¢nih sistemov. Nato natanc¢neje opisemo prepletanje
zvezne in diskretne dinamike pri hibridnih sistemih. V tem okviru obravnavamo
diskretne pojave v hibridnih sistemih, tj. samodejne preklope, samodejne skoke,
kontrolirane preklope in kontrolirane skoke, ter za vsak pojav predstavimo pre-
prost primer. V nadaljevanju navedemo pomembnejse prispevke k modeliranju
hibridnih sistemov, na koncu pa predstavimo Se razloge za uporabo modelov hi-

bridnih sistemov za prediktivno vodenje, ki so dolo¢eni v diskretnem casu.

V tretjem poglavju opiSemo osnovni simulacijski model Sarznega reaktorja,

na katerem smo preverjali pristope modeliranja in vodenja, ki jih obravnavamo



v disertaciji. Najprej predstavimo zgradbo Sarznega reaktorja, nato pa Se njegov

matematiéni model.

V cetrtem poglavju predstavimo odsekoma afine in ekvivalentne modele.
Opisemo odsekoma afine sisteme, mesane logi¢no-dinamicne sisteme, linearne sis-
teme s komplementarnima spremenljivkama, razsirjene linearne sisteme s kom-
plementarnima spremenljivkama ter sisteme diskretnih dogodkov, ki jih modeli-
ramo z operacijami dolo¢anja maksimuma in minimuma, sestevanja in skalarnega
mnozenja. Navedemo pogoje za moznost pretvorbe med posameznimi formulaci-
jami. Na koncu opisemo Se uporabo in omejitve odsekoma afinih in ekvivalentnih

modelov pri prediktivnem vodenju hibridnih sistemov.

V petem poglavju razvijemo hibridni mehki model. Najprej uvedemo pro-
blematiko nelinearne dinamike in predstavimo mehki model tipa Takagi-Sugeno.
Nadaljujemo z modeliranjem hibridnega mehkega modela. V tem okviru predsta-
vimo hierarhi¢no zgradbo hibridnega mehkega modela, posplositev mehkega mo-
dela tipa Takagi-Sugeno na nelinearne hibridne sisteme, zapis hibridnega mehkega
modela in posplositev na multivariabilne sisteme in na sisteme visjega reda. Na
koncu predstavimo Se identifikacijo hibridnega mehkega modela, in sicer mehko
rojenje, projekcije mehkih rojev v vhodni prostor hibridnega mehkega modela,
globalni linearni model in ocenjevanje parametrov hibridnega mehkega modela z

modificirano metodo najmanjsih kvadratov.

V Sestem poglavju obravnavamo postopek modeliranja in identifikacije odse-
koma afinega modela na primeru Sarznega reaktorja. Identificiramo $tiri razlic¢ice
odsekoma afinega modela, in sicer s hevristicno metodo razdelitve prostora ter
z razdelitvijo prostora z rojenjem. Parametre modela ocenimo s klasiéno me-
todo najmanjsih kvadratov ter z modificirano metodo najmanjsih kvadratov, ki
je predstavljena v poglavju o hibridnem mehkem modelu. S prirejeno metodo
za identifikacijo dobimo stabilen odsekoma afini model, ki zadovoljivo opisuje
dinamiko Sarznega reaktorja, pri uporabi klasi¢ne identifikacijske metode za od-

sekoma afine sisteme pa ne dobimo stabilnega modela. Odsekoma afine modele na



koncu eksperimentalno testiramo, ovrednotimo natanc¢nost predikcijskega modela

in preverimo njeno odvisnost od Stevila rojev, ki jih dolocamo pri identifikaciji.

V sedmem poglavju podamo postopek modeliranja in identifikacije hibridnega
mehkega modela na primeru Sarznega reaktorja. Identificiramo dve razlicici hi-
bridnega mehkega modela, in sicer s hevristicno metodo razdelitve prostora ter
z razdelitvijo prostora z rojenjem. Hibridna mehka modela na koncu eksperi-
mentalno testiramo, ovrednotimo natancnost predikcijskega modela in preverimo
njeno odvisnost od Stevila rojev, ki jih dolo¢amo pri identifikaciji. Primerjamo
tudi odsekoma afina modela in hibridna mehka modela in ugotovimo, da ob pri-

merljivi kompleksnosti dosezemo vecjo natan¢nost s hibridnim mehkim modelom.

V tretjem delu, ki je sestavljen iz ve¢ poglavij, obravnavamo metode predik-

tivnega vodenja hibridnih sistemov.

V osmem poglavju podamo uvod v metode prediktivnega vodenja hibridnih
sistemov. Na zacetku opiSemo razloge za uveljavitev prediktivnega vodenja v
praksi, nato pa predstavimo prediktivno vodenje kot poenostavitev resevanja pro-
blema optimalnega vodenja. Obravnavamo uporabo modelov v diskretnem casu,
delovanje algoritmov za prediktivno vodenje ter dolocanje kriterijske funkcije in
racunske zahtevnosti optimizacijskega problema. Na koncu na kratko uvedemo

Se prediktivno vodenje hibridnih sistemov.

V devetem poglavju obravnavamo metodo za prediktivno vodenje hibridnih
sistemov na osnovi resevanja meSanih celostevilskih optimizacijskih problemov,
primerno za sisteme, ki jih lahko zapiSsemo v obliki odsekoma afinega ali ekvi-
valentnega modela. Najprej predstavimo dva osnovna pristopa, tj. sprotno in
predhodno reSevanje optimizacijskega problema. Nato opiSemo delovanje algo-
ritma za prediktivno vodenje, potem pa predstavimo Se glavno oviro za uporabo
metode v praksi, tj. prekletstvo razseznosti. Pristop preizkusimo na primeru

vodenja temperature v Sarznem reaktorju in ugotovimo, da uporaba zaradi kom-



pleksnosti ni smiselna.

V desetem poglavju opisemo metodo za prediktivno vodenje hibridnih sis-
temov z diskretnimi vhodi, ki deluje na osnovi analize dosegljivosti. Najprej
razlozimo razvoj problemskega drevesa in predstavimo pristop z analizo doseglji-
vosti. Nato uvedemo pogoj za ustreznost kriterijske funkcije in predlagamo njeno
splosno uporabno obliko. Obravnavamo tudi racunsko zahtevnost in pristope za
njeno zmanjsanje. Na koncu predstavimo Se primer uporabe algoritma za vodenje
temperature v Sarznem reaktorju in ovrednotimo obravnavani pristop. Ugoto-
vimo, da algoritem omogoca izpolnitev zahtev vodenja, ¢e je kriterijska funkcija

ustrezno dolocena.

V enajstem poglavju opiSemo metodo za prediktivno vodenje hibridnih sis-
temov z diskretnimi vhodi, ki deluje na osnovi genetskega algoritma. Najprej
opisemo uporabo genetskega algoritma pri optimizaciji problemov z diskretnimi
spremenljivkami in mehanizem delovanja ter predstavimo genetska operatorja,
tj. krizanje in mutacijo. Nato obravnavamo suboptimalnost pristopa, kriterij-
sko funkcijo in racunsko zahtevnost ter pristope za njeno zmanjsanje. Na koncu
predstavimo Se primer uporabe algoritma za vodenje temperature v Sarznem reak-
torju in ovrednotimo obravnavani pristop. Glavna slabost genetskega algoritma
je suboptimalnost resitve, glavna prednost pa je neobcutljivost na spremembe

reference ter predvidljivost in omejenost casa za izracun resitve.

V dvanajstem poglavju obravnavamo metodo za adaptivno prediktivno vode-
nje sistemov s casovno spremenljivimi dinamicnimi lastnostmi, ki deluje na osnovi
identifikacije lokalnega linearnega modela vodenega sistema. Najprej opisemo ra-
zloge za ¢asovno spremenljive dinamicne lastnosti, nato pa predstavimo delovanje
algoritma. V tem okviru opiSemo linearizirani model, ocenjevanje parametrov in
algoritem za prediktivno funkcionalno vodenje. Na koncu predstavimo Se pri-
mer uporabe algoritma za vodenje temperature v sarznem reaktorju, v katerem
potekata dve eksotermni kemicni reakciji, in ovrednotimo obravnavani pristop.

Ceprav sta reakciji, ki v model procesa vpeljujta ¢asovno spreminjajoce para-



metre, izrazito eksotermni, rezultati pokazejo, da uporaba algoritma omogoca
izpolnitev zahtev vodenja, in to kljub temu, da kineti¢nega modela reakcij ne

poznamo.

V trinajstem poglavju razvijemo metodo za vodenje z inverznim modelom,
primerno za sisteme z enim izhodom, ki jih lahko zapisemo v obliki hibridnega
mehkega modela. Najprej opisemo strukturo algoritma za vodenje, ki ga sesta-
vljata dva dela — krmilni del in regulacijski del. Nato izpeljemo inverzni hibridni
mehki model. V nadaljevanju predstavimo delovanje krmilnega dela algoritma
za vodenje, in sicer opiSemo matriko dosegljivosti hibridnega mehkega modela,
prilagoditev referenc¢nega signala, dolocitev diskretnega dela krmilnega signala in
dolocitev zveznega dela krmilnega signala. Potem predstavimo Se delovanje regu-
lacijskega dela algoritma za vodenje, in sicer opiSemo linearizacijo hibridnega
mehkega modela, veckoracno predikcijo lineariziranega modela, inkrementalni
model in doloc¢itev regulirnega signala. Na koncu predstavimo Se primer uporabe
algoritma za vodenje temperature v Sarznem reaktorju in ovrednotimo obravna-
vani pristop. Ugotovimo, da temperatura v jedru reaktorja dobro sledi referencni
temperaturi, poleg tega pa algoritem ustrezno kompenzira stopnicasto motnjo na
izhodu. Tudi temperatura v plaséu ostaja znotraj predpisanega temperaturnega

obmocja.

V cetrtem, zakljuénem delu povzamemo ugotovitve disertacije.

Pri optimizacijskih pristopih za prediktivno vodenje hibridnih sistemov se v
realnih primerih pogosto ne moremo izogniti prekletstvu razseznosti — problem je
teoreticno sicer resljiv, v praksi pa ga zaradi omejene racunske moc¢i ni mogoce
resiti. Pri vodenju hibridnih sistemov je torej smiselno uporabiti tudi teorijo
vodenja z drugih podroéij in jo s primernimi modifikacijami in ustreznimi poe-
nostavitvami prilagoditi vodenju konkretnega sistema ter se na ta nacin izogniti

algoritmom, ki so za prakticno uporabo rac¢unsko prezahtevni.






Abstract

In the doctoral thesis we deal with model predictive control of hybrid systems.

The thesis consists of four parts.

In the first, introductory part we first present the field of model predictive
control of hybrid systems.

In the second part, which is made up of several chapters, we deal with mo-

delling of hybrid systems for model predictive control.

In chapter 2 we introduce modelling of hybrid systems for model predictive
control. First we present a general mathematical formulation of dynamical sy-
stems, which we gradually expand to hybrid dynamical systems and controlled
hybrid dynamical systems. Next, we investigate the interlacement of the conti-
nuous and the discrete dynamics in hybrid systems. In this regard, we treat the
discrete events in hybrid systems, i.e. autonomous switching, autonomous jumps,
controlled switching, and controlled jumps. Each type of event is represented by
an example. After that, we list some important contributions to modelling of
hybrid systems. Finally, we present the motivation for using discrete-time mo-

dels of hybrid systems for model predictive control.

In chapter 3 we describe the basic simulation model of the batch reactor

that was used to verify modelling and control approaches, which are presented



in the thesis. First, we present a scheme of the reactor and then we develop its

mathematical model.

Chapter 4 introduces the piecewise affine and equivalent models. We de-
scribe the piecewise affine systems, mixed logical dynamical systems, linear com-
plementarity systems, extended linear complementarity systems, and min-max-
plus-scaling systems. We state the conditions for transformations among the
formulations. Finally, we discuss the use and limitations of the piecewise affine

and equivalent models in model predictive control of hybrid systems.

In chapter 5 we develop the hybrid fuzzy model. First we introduce the
nonlinear dynamics and present the Takagi-Sugeno fuzzy model. Next, we discuss
modelling of the hybrid fuzzy model, namely the hierarchical structure of the
hybrid fuzzy model, generalization of the Takagi-Sugeno fuzzy model to nonlinear
hybrid systems, the formulation of the hybrid fuzzy model, and generalization to
multi-variable systems and higher-than-first-order systems. Finally, we present
the identification of the hybrid fuzzy model, namely fuzzy clustering, projection
of the fuzzy clusters into the input space of the hybrid fuzzy model, the global
linear model, and parameter estimation of a hybrid fuzzy model by means of a

modified least-squares method.

In chapter 6 we deal with modelling and identification of a piecewise affine
model based on the batch reactor. We develop four varieties of the piecewise affine
model, namely by using a heuristic method for space division and by clustering.
In addition, we estimate the parameters using the classic and the modified least-
squares method. By using the latter method, which is presented in chapter 5
on hybrid fuzzy model, we obtain a stable piecewise affine model that suitably
describes the dynamics of the batch reactor. By using the former method, on
the other hand, we do not obtain a stable model. Finally, we test the piecewise
affine models experimentally, verify the accuracy of the models, and examine its

dependence on the number of clusters used in identification.



In chapter 7 we deal with modelling and identification of a hybrid fuzzy model
based on the batch reactor. We develop two varieties of the hybrid fuzzy model,
namely by using a heuristic method for space division and by using clustering.
Finally, we test the hybrid fuzzy models experimentally, verify the accuracy of
the models, and examine its dependence on the number of clusters used in iden-
tification. We compare the piecewise affine and hybrid fuzzy models. We can
conclude that for similar complexity a better accuracy is obtained by the hybrid

fuzzy model.

In the third part, which is made up of several chapters, we deal with methods

for model predictive control of hybrid systems.

In chapter 8 we introduce the methods for model predictive control of hybrid
systems. We start by describing the causes for the significant impact of model
predictive control in engineering practice. Next, we present predictive control
as a simplification of solving an optimal-control problem. We discuss discrete-
time models, the principle of model predictive control, the cost function, and
estimation of computational complexity of an optimal-control problem. Finally,

we briefly introduce model predictive control of hybrid systems.

In chapter 9 we consider predictive control of hybrid systems based on mixed
integer programming, which is suitable for systems that can be formulated as
piecewise affine or equivalent models. First, we present two basic approaches,
i.e. online and offline solving of the optimization problem. Next, we describe the
principle of the control algorithm. After that, we present the main obstacle for
using the method, i.e. the curse of dimensionality. The method is tested on the
batch-reactor example, where it is ascertained that in this case the method is not

usable due to excessive computational complexity.

In chapter 10 describe predictive control of hybrid systems with discrete inputs

based on reachability analysis. First, we describe the tree of evolution and present



the reachability-analysis approach. We introduce the condition for cost-function
suitability and propose a generally usable form. We also treat computational
complexity and the approaches for reducing it. Finally, we verify the method
on the batch-reactor example. We establish that the method meets the control

demands, provided a suitable cost function is used.

In chapter 11 we deal with predictive control of hybrid systems with discrete
inputs based on a genetic algorithm. First, we describe the use of genetic al-
gorithms in optimization of discrete-input control problem, the principle of the
genetic algorithm, and the genetic operators, i.e. crossover and mutation. Next,
we discuss the suboptimality of the approach and the cost function. We also treat
computational complexity and the approaches for reducing it. Finally, we verify
the method on the batch-reactor example. The main drawback of the appro-
ach is the suboptimality of the solution, whereas the main advantage is its low
sensitivity to changes of reference trajectory and boundedness of computation

time.

In chapter 12 we deal with self-adaptive predictive control of systems with
time-variant dynamics based on the identification of the linear internal model.
First, we describe the causes for time-variant dynamics. Next, we present the
principle of the algorithm, namely the linearized model, parameter estimation,
and predictive-functional-control algorithm. Finally, we verify the method on the
batch-reactor example with two exothermic chemical reaction that take place in
the core of the reactor. The results suggest that such an implementation meets
the control demands, despite the strongly exothermic nature of the chemical

reactions with unknown kinetics.

In chapter 13 we develop a control method based on an inverse model. The
method is suitable for single-output systems that can be formulated as a hybrid
fuzzy model. First, we describe the structure of the algorithm that consists of two
parts — the feedforward part and the feedback part. Next, we derive the inverse

hybrid fuzzy model. Furthermore, we present the feedforward principle, namely



the reachability matrix, the adjustment of the reference signal, the determination
of the discrete part of the feedforward control signal, and the determination of the
continuous part of the feedforward control signal. Then, we present the feedback
principle, namely the linearization of the hybrid fuzzy model, the prediction of the
linearized model, the incremental model, and the determination of the feedback
control signal. Finally, we verify the method on the batch-reactor example. We
establish that the reference is well followed by the temperature in the core of
the reactor. In addition, the algorithm copes well with the additive persistent
disturbance in the core. The temperature in the jacket of the reactor also stays

in within the prescribed boundaries.

In the fourth, closing part we summarize the conclusions of the thesis.

When using optimization approaches to model predictive control of hybrid
systems in practice, we often can not avoid the curse of dimensionality — the
problem is theoretically solvable, but can not be tackled in practice due to limited
computing power. In hybrid-system control design it is therefore sensible to
apply control approaches from other fields and adapting them to the particular
system by employing suitable modifications, and appropriate simplifications and
in this manner avoid the algorithms that are computationally too demanding for

practical implementation.
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Del 1

Uvod






1. Uvod

Veliko procesov, ki jih zelimo voditi, ima zvezne in diskretne dinamicne lastnosti.
Zvezne kolic¢ine, ki jih navadno opazujemo v sistemu, so temperatura, nivo vode,
koncentracija snovi ipd. Diskretne lastnosti pa v sisteme uvajajo npr. zaporni

ventili, stikala in omejitve.

Hibridni sistemi so dinami¢ni sistemi, ki vsebujejo tako zvezna kot diskretna
stanja ali vhode, zato moramo upostevati, da lahko signali v takih sistemih za-
vzamejo zvezne ali diskretne vrednosti. Poleg tega se v njih pogosto nelocljivo
prepletata zvezna in diskretna dinamika. Zvezno dinamiko lahko opisemo z dife-
rencialnimi ali diferen¢nimi enacbami, pri cemer je pomembna ¢asovna odvisnost.
Diskretno dinamiko pa lahko opisemo npr. s kon¢nimi avtomati, pri ¢emer je po-

membna dogodkovna odvisnost.

Podrocje hibridnih sistemov je izrazito interdisciplinarno. Ze v okviru teo-
rije vodenja obstaja vec vej, ki jih lahko obravnavamo z vidika hibridnih sistemov
(nelinearno vodenje, adaptivno vodenje, drsni rezim vodenja, vodenje z razporeja-
njem ojacenj itd.). Pravzaprav lahko ve¢ino dinamicnih sistemov, ki jih sre¢ujemo
vsak dan (avtomobili, ra¢unalniki, letala, pralni stroji itd.), obravnavamo tudi s

stalisc¢a hibridnih sistemov.

Kljub temu pa so v literaturi ve¢inoma obravnavani popolnoma zvezni ali po-
polnoma diskretni modeli dinamiénih sistemov [137]. To je seveda razumljivo,
saj je priporocljivo, da model obravnava le bistvene vidike realnega sistema, po-
leg tega pa mora biti kar najbolj enostaven — razvoj prekompleksnega modela je

namrec neprakticen in neekonomicen. V preteklosti so se zato pri obravnavi hibri-
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dnih sistemov vecinoma uporabljale poenostavljene formulacije. Sistematicno je
bil obravnavan samo zvezni ali samo diskretni vidik sistema. Z razvojem avtoma-
tizacije pa se je pojavila potreba po enotnejsi obravnavi hibridnih sistemov. Ve-
dno vec¢ja vloga rac¢unalnikov pri vodenju procesov, pa tudi razvoj v racunalnistvu,
teoriji vodenja, obravnavi dinamicnih sistemov, matemati¢cnem programiranju in
simulacijskih jezikih sta povzrocila, da je v zadnjih letih na podroc¢ju raziskav

hibridnih sistemov prislo do znatnega napredka [7, 89].

Pri mnogih realnih procesih lahko poleg hibridnih dinami¢nih lastnosti opa-
zimo tudi izrazito nelinearnost. Uveljavljen pristop k obravnavi nelinearnosti v
sistemih je mehka logika, ki predstavlja uporabno izpeljavo teorije mehkih mnozic
za obravnavo realnih kompleksnih problemov. Mehki modeli so u¢inkoviti uni-
verzalni aproksimatorji nelinearne dinamike, saj lahko z njimi poljubno natanéno

aproksimiramo zvezne nelinearne funkcije.

Glavna prednost mehkih modelov je intuitivni opis vzro¢no-posledi¢nih di-
nami¢nih povezav med vhodi in izhodi v sistemu s stavki ce-potem (angl. if-
then). Premisa (stavek ce) opisuje razdelitev prostora stanj modela na mehke
podprostore, ki jih dolo¢ajo ustrezne pripadnostne funkcije. V posledi¢nem delu
(stavek potem) je dolocen lokalni izhod modela za vsak podprostor posebej. Glede
na vrednosti pripadnostnih funkcij lahko izracunamo dejanski izhod sistema oz.

napovedani izhod sistema v naslednjem ¢asovnem koraku.

Prediktivno vodenje predstavlja enega izmed naprednih pristopov k vodenju
sistemov, ki se je tudi zelo uveljavil v praksi. Najprej se je prediktivno vodenje
uporabljalo ve¢inoma v petrokemic¢ni industriji, danes pa pridobiva vedno vecjo

veljavo kot splosno uporaben pristop za vodenje najrazli¢nejsih sistemov.

Prediktivno vodenje je nacin vodenja dinamicénih sistemov, pri katerem upo-

rabljamo model procesa za napovedovanje obnasanja sistema pri dolo¢enih vho-



dih. Optimalne vhode, ki jih uporabimo za dejansko vodenje sistemov, navadno
dolo¢imo s pomocjo razliécnih optimizacijskih postopkov. Prediktivni regulatorji
so uporabni za vodenje Sirokega spektra razlicnih tipov sistemov, zato se pred-
vsem v primerih, ko so vodeni sistemi sorazmerno kompleksni (nelinearni sistemi,
multivariabilni sistemi, sistemi z omejitvami, hibridni sistemi idr.), pokaze nji-
hova prednost pred drugimi nacini vodenja. Metode prediktivnega vodenja so se
uveljavile zaradi enostavnosti, uporabnosti, relativno dobrega delovanja in razu-

mljivosti algoritma.

Prediktivno vodenje danes ni ve¢ omejeno samo na pocasne procese, kjer je
casa za racunanje med dvema korakoma oz. spremembama regulirnega signala
veliko, ampak se uporaba vedno bolj §iri tudi na podrocje hitrih procesov. Kljub
temu pa je pri zahtevnih problemih vodenja, kjer nastopajo kompleksni dinamicni

procesi, racunska kompleksnost se vedno glavna tezava.

Nacrtovanje prediktivnega vodenja hibridnih sistemov je zaradi prepletanja
zvezne in diskretne dinamike v splosnem zelo zahtevna naloga in v literaturi lahko
najdemo razli¢ne pristope k resevanju tega problema. Vecina pristopov se omejuje
na hibridne sisteme v diskretnem casu, saj s tem zaobidejo ve¢ kompleksnih

matematicnih pojavov.

Kot smo omenili, je prediktivno vodenje pristop, pri katerem z napovedova-
njem obnaSanja procesa z uporabo modela dolocamo ustrezne regulirne signale.
Bistveno je modeliranje procesa, ki je zaradi kompleksne hibridne in nelinearne
dinamike Stevilnih procesov pogosto tezavno. Za tovrstne sisteme klasi¢ne me-
tode modeliranja in identifikacije, ki temeljijo na teoriji linearnih sistemov, niso
primerne, zato potrebujemo posebne pristope. Kaze se torej potreba po ustreznih
formulacijah modelov, ki naj bodo primerni za prediktivno vodenje, poleg tega pa
morajo ustrezno upostevati kompleksnost dinamike sistemov, ki jih zelimo voditi.

Modeli morajo imeti primerno strukturo, pomembna pa je tudi moznost eksperi-
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mentalne identifikacije parametrov, ki jih ne moremo ali jih ni smiselno dolo¢iti

s teoreti¢nim modeliranjem.

V literaturi najdemo ve¢ razliénih formulacij modelov, ki so primerni za upo-
rabo pri prediktivnem vodenju hibridnih sistemov. Najbolj sta se uveljavili for-
mulaciji odsekoma afinih sistemov in mesanih logicno-dinamicnih sistemov, za
katere je dokazano, da jih je mogoce (pod dolo¢enimi v realnosti ne zelo ome-
jujo¢imi predpostavkami) medsebojno pretvarjati, mogoca pa je tudi pretvorba v

nekaj drugih v literaturi uveljavljenih formulacij hibridnih sistemov.

Glavna prednost sistemov, ki jih lahko zapisemo v obliki odsekoma afinega
ali ekvivalentnega modela, je, da lahko prediktivno vodenje tovrstnih sistemov
pretvorimo v matemati¢ni problem — tj. meSani celostevilski optimizacijski pro-
blem — za katerega obstajajo ucinkoviti (tudi komercialni) programi za resevanje

optimizacijskih problemov.

Omenjene metode so v osnovi namenjene sistemom z zveznimi vhodi, ¢eprav
lahko resitve (multiparametricénih) mesanih celostevilskih linearnih/kvadraticnih
programov (angl. (multiparametric) mized integer linear/quadratic programs —
(mp)-MILP/MIQP) uporabimo tudi za sisteme z diskretnimi vhodi. V tem
primeru pride do povecanja Stevila diskretnih spremenljivk, pri ¢emer je treba
upostevati tudi ustrezne pomozne spremenljivke. Zato racunska zahtevnost ek-

sponentno naraste in tovrstne metode lahko postanejo povsem neuporabne [144].

Vecina dosedanjega razvoja na podrocju prediktivnega vodenja hibridnih sis-
temov je torej osredoto¢ena na (odsekoma) afine in njim ekvivalentne modele.
Tovrstni pristopi pa so lahko neucinkoviti pri vodenju hibridnih sistemov z iz-
razito izrazenimi nelinearnostmi [11]. Odsekoma afini modeli tako za ustrezno
natancno aproksimacijo nelinearnosti zahtevajo pretirano segmentacijo, kar v op-
timizacijski algoritem uvede nove diskretne pomozne spremenljivke, to pa lahko

poveca racunsko kompleksnost do te mere, da postane algoritem povsem neupo-



raben.

Vzrok za uporabo modelov, ki lahko opisujejo nelinearno dinamiko, za pre-
diktivno vodenje je predvsem moznost izboljsave vodenja zaradi bolj natanéne
predikcije. Kljub temu pa kriteriji, kdaj bi bilo smiselno uporabiti nelinearni
model za prediktivno vodenje, niso vedno jasni. V splosnem se pri regulaciji pro-
cesov, pri katerih se delovna tocka ne spreminja in se v sistemu ne pojavljajo
pretirane motnje, zdi, da uporaba nelinearnih modelov ni najbolj smiselna. Po
drugi strani pa lahko pri vodenju procesov, pri katerih se vrednosti vhodov, iz-
hodov in stanj sistema spreminjajo v Sirokem delovnem obmocju ali se v sistemu
pojavljajo relativno velike motnje, z uporabo nelinearnega modela za prediktivno

vodenje dosezemo znatno izboljsavo kakovosti vodenja.

Kaze se torej potreba po formulaciji modela nelinearnega hibridnega sistema,
ki bi bil uporaben za prediktivno vodenje. Poleg tega bi bilo treba razviti tudi
ustrezne metode za prediktivno vodenje sistemov, ki lahko uporabljajo model
nelinearnega hibridnega sistema, pri cemer pa je pomembno zagotoviti ¢im manjso

racunsko zahtevnost teh metod.

Doktorska disertacija je sestavljena iz Stirih delov.

V drugem delu, ki je sestavljen iz ve¢ poglavij, obravnavamo modeliranje
hibridnih sistemov za prediktivno vodenje. V drugem poglavju podamo uvod
v modeliranje hibridnih sistemov za prediktivno vodenje. V tretjem poglavju
opisemo osnovni simulacijski model Sarznega reaktorja, na katerem smo prever-
jali pristope modeliranja in vodenja, ki jih obravnavamo v disertaciji. V cetrtem
poglavju predstavimo odsekoma afine in ekvivalentne modele. V petem poglavju
predstavimo hibridni mehki model. V Sestem poglavju obravnavamo postopek
modeliranja in identifikacije odsekoma afinega modela na primeru Sarznega re-
aktorja, v sedmem poglavju pa postopek modeliranja in identifikacije hibridnega

mehkega modela na primeru Sarznega reaktorja.
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V tretjem delu, ki je prav tako sestavljen iz ve¢ poglavij, obravnavamo me-
tode prediktivnega vodenja hibridnih sistemov. V osmem poglavju podamo uvod
v metode prediktivnega vodenja hibridnih sistemov. V devetem poglavju obrav-
navamo metodo za prediktivno vodenje hibridnih sistemov na osnovi resevanja
mesanih celostevilskih optimizacijskih problemov, primerno za sisteme, ki jih
lahko zapisemo v obliki odsekoma afinega ali ekvivalentnega modela. V desetem
poglavju opisemo metodo za prediktivno vodenje hibridnih sistemov z diskretnimi
vhodi, ki deluje na osnovi analize dosegljivosti. V enajstem poglavju opisemo me-
todo za prediktivno vodenje hibridnih sistemov z diskretnimi vhodi, ki deluje na
osnovi genetskega algoritma. V dvanajstem poglavju obravnavamo metodo za
adaptivno prediktivno vodenje sistemov s casovno spremenljivimi dinami¢nimi
lastnostmi, ki deluje na osnovi identifikacije lokalnega linearnega modela vode-
nega sistema. V trinajstem poglavju predstavimo metodo za vodenje z inverznim
modelom, ki je primerna za sisteme z enim izhodom, ki jih lahko zapisemo v

obliki hibridnega mehkega modela.

V cetrtem, zakljuénem delu povzamemo Se glavne ugotovitve disertacije.
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2. Uvod v modeliranje hibridnih sistemov za

prediktivno vodenje

Zaradi kompleksne hibridne dinamike je modeliranje hibridnih sistemov za na-
men prediktivnega vodenja problem, ki zahteva ustrezno razsiritev teorije sis-
temov. Uveljavljeni zapisi matematiénih modelov (linearnih) sistemov, kot so
zapis z diferencialno enacbo, zapis s prenosno funkcijo, zapis v prostoru stanj
ipd., v sploSnem niso primerni za opisovanje dinamic¢nih lastnosti kompleksnejsih

sistemov, kakrsni so tudi hibridni sistemi.

Kaze se torej potreba po ustreznih formulacijah modelov, ki bodo primerni
za prediktivno vodenje, poleg tega pa morajo ustrezno upostevati kompleksnost
dinamike sistemov, ki jih zelimo voditi. Modeli morajo torej imeti primerno struk-
turo, pomembna pa je tudi moznost eksperimentalne identifikacije parametrov,

ki jih ne moremo ali jih ni smiselno dolociti s teoreticnim modeliranjem.

V nadaljevanju poglavja bomo opisali splosno matemati¢no formulacijo di-
namicnih sistemov, hibridnih dinamicnih sistemov in vodenih hibridnih di-
namicnih sistemov. Nato bomo opisali diskretne pojave, ki se odrazajo v dinamiki

hibridnih sistemov in jih moramo zato pri modeliranju upostevati.

V naslednjih poglavjih drugega dela doktorske disertacije pa se bomo osre-
dotocili na formulacije matemati¢cnih modelov, ki so primerni za uporabo pri

prediktivnem vodenju hibridnih sistemov.

11



12 Uvod v modeliranje hibridnih sistemov za prediktivno vodenje

2.1 Splosna matemati¢na formulacija

V tem razdelku bomo predstavili splosno matemati¢no formulacijo dinamic¢nih
sistemov, ki jo bomo postopoma razsirili na formulacijo hibridnih dinami¢nih

sistemov in formulacijo vodenih hibridnih dinamic¢nih sistemov [40].

2.1.1 Dinamicni sistem

Dinamicni sistem ¥ lahko splosno zapisemo, kot kaze enacba (2.1) [124].

S =[X,T, ¢ (2.1)

V enachi 2.1 predstavlja X poljuben prostor stanj dinamicnega sistema .
[' predstavlja polgrupo z enoto.

Polgrupa I' = {a, b, ...} je mnozica, nad katero je definirana asociativna ope-
racija o : I' x I' — T, ki vsakemu urejenemu paru (a,b) € I' priredi natanko en

element a o b € I'. Operacija o mora zadoscati naslednjima pogojema.

e Zaprtost: za vsak a,b € I" veljaaob eI

e Asociativnost: za vsak a,b,c € I" velja (aob)oc=ao (boc).

V nasem primeru je I' monoid, kar pomeni, da, poleg tega, da je polgrupa,

vsebuje tudi enoto, tj. element e, ki zadosca naslednjima pogojema.

® cO€c =¢e.

e Zavsak a € ' veljaeoa=aoe =a.

V enachi 2.1 predstavlja ¢ funkcijo ¢ : X x I' — X, ki zadosca naslednjim

pogojem.

e Enota e: za vsak z € X velja ¢(x,e) = x.
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e Polgrupa: za vsak x € X in poljubna a,b € T" velja
¢(¢(x7 a)a b) = (b(.T, ao b)

e Zveznost: za vsako okolico W tocke ¢(z,a) obstajata okolica U tocke x in

okolica V' elementa a, tako da velja ¢(U, V) C W.

2.1.2 Hibridni dinamié¢ni sistem

Hibridni sistem lahko obravnavamo kot indeksirano zbirko dinamic¢nih sistemov
z vkljucenim opisom za preskakovanje med posameznimi dinami¢nimi sistemi, tj.
dejanskim preklapljanjem med sistemi ali ponastavljanjem stanja [40]. Preskok
se zgodi, ko stanje zadosti dolo¢enemu pogoju, tj. ko pride v dolo¢en podprostor

prostora stanj.

Hibridni sistem lahko torej razumemo kot niz dinamic¢nih sistemov z zacetnimi
in kon¢énimi stanji, kjer se vsakic, ko je dosezeno dolo¢eno konéno stanje, zgodi
preskok. Preskok pa pomeni prehod v (v splosnem spremenjeno) zacetno stanje

v (v splosnem spremenjenem) dinami¢nem sistemu.

Splosni hibridni dinamicni sistem H lahko formalno podamo, kot je zapisano

v enacbi (2.2).

H=1[Q %, A,G (2.2)

V enacbhi (2.2) predstavlja ) mnozico indeksov, ki dolo¢ajo zbirko dinami¢nih
sistemov. Te indekse imenujemo diskretna stanja hibridnega dinamicnega sis-

tema.

3 = {E, }4eq oznacuje zbirko dinamicnih sistemov (glej razdelek 2.1.1), ki se-
stavljajo hibridni dinamiéni sistem. Vsak ¥, = [X,, ', ¢,] oznacuje en dinamiéni
sistem, ki je oznaCen z indeksom (diskretnim stanjem) ¢. V tem primeru pred-
stavljajo X, prostore zveznih stanj, ¢, zvezno dinamiko hibridnega dinamicnega

sistema.
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A = {A,},eq, pri Cemer velja A, C X, za vsak ¢ € ), oznacuje zbirko mnoZic

samodejnih preskokov.
G = {Gg}eeq, pri cemer velja Gy : Ay — U,co Xy X {q}, predstavlja
zbirko funkcij samodejnih preskokov, ki opisujejo diskretno dinamiko hibridnega

dinamicnega sistema.

Glede na zgoraj zapisano lahko opisemo prostor stanj hibridnega dinamicnega

sistema H, kot kaze enacba (2.3).

s =J X, x{a} (2.3)

qe@
Primer delovanja hibridnega dinami¢nega sistema H lahko opiSemo na sledec

nacin.

1. Privzamemo, da je zacetno stanje sistema sy = (x, qo) € S\A.

2. Dinamiko sistema v tem dinamic¢nem podsistemu doloca funkcija

bgo (0, *Fq0)7 kjer je *p, € ['y,.

3. Ce se zgodi, da stanje sistema zaide v podprostor Agy, tj. v tocko § =
(21, qo), sistem preskoci — glede na funkcijo preskokov Gy, (21) = (1, q1) —

v novo stanje s1 = (x1, q1).

4. Dinamiko sistema v tem dinamicnem podsistemu dolo¢a funkcija

Gg (71, %1, ), Kjer je xp, € Ty, itd.

2.1.3 Vodeni hibridni dinamicéni sistem

V razdelku 2.1.2 smo obravnavali avtonomni splosni hibridni dinamicni sistem,
ki nima moznosti vpliva na dinamiko preko zunanjih vhodov. V primeru tovr-
stnih sistemov seveda ne moremo govoriti o vodenju, zato bomo v tem razdelku

definicijo razsirili na vodeni splosni hibridni dinamicni sistem.
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Vodeni splosni hibridni dinamicéni sistem H, lahko torej formalno podamo,

kot je zapisano v enacbi (2.4).

H,=[Q,%,A,G,V,C,F| (2.4)

Pomen elementov () in A, ki nastopata v zvezi s formulacijo vodenega
splosnega hibridnega dinami¢nega sistema, ki je podana v enacbi (2.4), je opisan

v razdelku 2.1.2.

¥ = {¥,}4eq oznacuje zbirko vodenih dinamicnih sistemov (glej razdelek
2.1.1), ki sestavljajo vodeni hibridni dinami¢ni sistem. Vsak 3, = [X,, [y, ¢4, U]
oznacuje en vodeni dinamicni sistem, ki je oznacen z indeksom (diskretnim sta-

njem) gq.

V tem primeru predstavlja U, mnoZico za vodenje dinamicnega sistema
Yq- Mnozica U, doloc¢a parametrizacijo zvezne dinamike ¢, v posameznem di-

namicénem podsistemu vodenega hibridnega dinamic¢nega sistema.

G = {Gy}eeq, pri cemer velja G, : Ay X Vg — U,eq Xy X {q}, predstavlja
zbirko funkcij samodejnih preskokov.

V tem primeru predstavlja V = {V, },cq zbirko mnoZic za vodenje samodejnih
preskokov. Mnozica V; dolo¢a parametrizacijo funkcij samodejnih preskokov G, v

posameznem dinami¢nem podsistemu vodenega hibridnega dinamic¢nega sistema.

C = {C,}4eq, pri cemer velja C, C X,, oznacuje zbirko mnoZic vodenih

preskokov.

F = {F,},cq, pri cemer velja F, : C, — 2% pomeni zbirko funkcij vodenih

preskokov.

Primer delovanja vodenega hibridnega dinami¢nega sistema H, lahko opisemo

na slede¢ nacin.

1. Privzamemo, da je zacetno stanje sistema sy = (g, qo) € S\A.
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2. Dinamiko sistema v tem vodenem dinami¢nem podsistemu doloca funkcija

(tho(*Xov *qu): kjer je * X0 € XO in *Ty € F0-

3. Ce se zgodi, da stanje sistema zaide v enega od podprostorov Ay, ali Oy,

tj. v tocko s = (21, qo), imamo ve¢ moznosti.

e Ce je stanje sistema zaslo v podprostor Ay, potem sistem nujno pre-
sko¢i — glede na funkcijo preskokov G (2, v) in izbrani parameter

v € Vg, — v novo stanje.

e Ce je stanje sistema zaslo v podprostor Cy» potem lahko izberemo,
ali se bo preskok zgodil ali ne. Ce izberemo, da se bo preskok zgodil,

lahko izberemo cilj iz zaloge vrednosti Fy, (7).

V vsakem primeru po preskoku ima vodeni hibridni dinamié¢ni sistem novo

stanje, tj. tocko s1 = (z1,q1)-

4. Dinamiko sistema v tem vodenem dinamic¢nem podsistemu doloca funkcija

bg, (kx15 %1y, w), Kjer je xx, € Xy in *p, € Iy itd.

2.2 Prepletanje zvezne in diskretne dinamike

Kot smo ze zapisali, se v hibridnih sistemih pojavljata zvezna in diskretna dina-
mika, ki sta pogosto prepleteni in vplivata druga na drugo, tako da ju ne moremo
preprosto loc¢iti. V tem razdelku bomo pri opisu lastnosti hibridnega sistema izha-
jali s stalisca, ki je znacilno za podrocje avtomatike. Hibridni sistem bomo torej

podali kot zvezni sistem, v katerem pa opiSemo tudi doloc¢ene diskretne pojave.

Dinamiko hibridnega sistema lahko z inzenirskega vidika opisemo z diferenci-
alno enacbo (2.5), ki obravnava dogajanje v hibridnem sistemu v odvisnosti od

¢asa.
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(t) = &(1)

za t >0

(2.5)

V enachi (2.5) je x(t) zvezno stanje, £(t) pa oznacuje vektorsko polje, ki je
v splosnem odvisno od zveznega stanja x(t) in diskretnih pojavov v hibridnem

sistemu, v primeru vodenega hibridnega sistema pa tudi od vhoda u(t).

Diskretne pojave, ki nastopajo v hibridnih sistemih, lahko razdelimo, kot je

navedeno spodaj [40]:

1. samodejni preklopi;
2. samodejni skoki;
3. kontrolirani preklopi;

4. kontrolirani skoki.

Navedene diskretne pojave bomo podrobneje opisali v nadaljevanju.

2.2.1 Samodejni preklopi

Samodejni preklop je pojav, pri katerem se vektorsko polje £(-) nezvezno spremens.
To se zgodi takrat, ko zvezno stanje sistema x(-) doseze dolo¢en podprostor, kar

sprozi samodejni preklop.

Primer hibridnega sistema s samodejnim preklopom

Za primer vzemimo vozicek z maso m, ki ga potiskamo s silo F'(¢) po poti z.
Trenje in ostale morebitne izgube zanemarimo. Pot je ravna do tocke x1, nato pa
se nadaljuje v hrib s konstantnim naklonskim kotom «. Gravitacijski pospesek

oznacimo 7 g.
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Za vozicek lahko zapisemo diferencialno enacbo, kot kaze (2.6).

i) =4 ™ ' - (2.6)

2.2.2 Samodejni skoki

Samodejni skok je pojav, pri katerem se zvezno stanje x(-) nezvezno spremeni.
To se zgodi takrat, ko zvezno stanje sistema x(-) doseze dolo¢en podprostor, kar

sprozi samodejni skok.

Primer hibridnega sistema s samodejnim skokom

Za primer vzemimo zogo z maso m, ki se odbija od vodoravnih tal pod vplivom
gravitacije. Zogo spustimo z zacetne visine nad tlemi xy, trenutno visino pa
oznac¢imo z x. Gravitacijski pospesek oznac¢imo z g. Koeficient izgub pri odboju

ozna¢imo z p € [0, 1]. Zra¢ni upor in ostale morebitne izgube zanemarimo.

Za zogo lahko zapisemo diferencialni enacbi (2.7) in (2.8) ter pogoj za samo-

dejni skok, kot kaze enacba (2.9).

2(1)=0=v(rT) = —p-v(r7)
(2.9)
zavsakt=7>0
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2.2.3 Kontrolirani preklopi

Kontrolirani preklop je pojav, pri katerem se vektorsko polje £(-) nezvezno spre-
meni. To se zgodi kot odziv na vodenje, kar pomeni, da kontrolirani preklop

sprozimo od zunaj z ustreznim vhodnim signalom.

Primer hibridnega sistema s kontroliranim preklopom

Za primer vzemimo model satelita z reakcijskimi motorji, ki skrbijo za regulacijo
vrtenja satelita okrog lastne osi. Obravnavali bomo samo poenostavljen model v
eni dimenziji. Z w oznac¢imo kotno hitrost, J pomeni vztrajnostni moment, 7' pa
absolutno vrednost navora, ki ga povzrocajo reakcijski motorji, ki so lahko uga-
snjeni (m = 0), delujejo s polno mocjo v pozitivni (m = 1) ali v negativni smeri

(m = —1). Diskretni vhod m lahko torej zavzame 3 vrednosti m € {—1,0,1}.

Za satelit lahko zapisemo diferencialno enacbo, kot kaze (2.10).

O(t) = =mft) (2.10)

2.2.4 Kontrolirani skoki

Kontrolirani skok je pojav, pri katerem se zvezno stanje z(-) nezvezno spremeni.
To se zgodi kot odziv na vodenje, kar pomeni, da kontrolirani skok sprozimo od

zunaj z ustreznim vhodnim signalom.

Primer hibridnega sistema s kontroliranim skokom

Za primer vzemimo polnjenje posode s konstantnim presekom A. Nivo tekocine v
posodi ozna¢imo s h. Posoda ima na dnu odtok, preko katerega se prazni s preto-
kom ¢y,en(t), ki je odvisen od nivoja tekocine v posodi. V posodo priteka tekocina
s konstantnim dotokom ¢,e-. Poleg tega v posodo v trenutkih 7y, 79,...,7,

dolijemo polna vedra tekocine s konstantnim volumnom V.
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Za posodo lahko zapisemo diferencialno enacbo, kot kaze (2.11).

h = % <¢mt6r — Guen(t) + gé(t —7) - V) (2.11)

V enacbi (2.11) oznacuje §(t — 7;) Diracov impulz.

2.3 Pomembnejsi prispevki k modeliranju hibridnih siste-

mov

Splosna in poenotena teorija, ki bi celovito obravnavala hibridne sisteme in nji-
hovo modeliranje, (Se) ne obstaja, zato pa se v literaturi pojavljajo mnogi bolj

ali manj uspesni poskusi formalizacije modeliranja hibridnih sistemov.

Tako lahko naletimo na razli¢ne formulacije modelov v zveznem ali diskretnem
casu. Nekateri modeli samo delno zajemajo hibridno dinamiko (glej razdelka 2.1
in 2.2), nekateri pa so bolj celoviti. Nekateri so bolj primerni za simulacije, drugi
za analizo, tretji pa so primerni za vodenje hibridnih sistemov. Vsekakor Se
vedno ne moremo govoriti o eni sami formulaciji modela hibridnega sistema, ki

bi zadostil vsem potrebam.

Prvi poskus zajema hibridne dinamike v enotnem modelu je objavil Witsen-
hausen v [142] v Sestdesetih letih prejsnjega stoletja. Kljub temu se je podrocje
hibridnih sistemov zacelo ponovno pospeseno razvijati Sele sredi devetdesetih let
prejsnjega stoletja. Glavni razlog za ponovno zanimanje so verjetno tehnic¢ne
inovacije, posebno na podrocju vgrajenih sistemov. Njihova znacilnost je, da je
diskretno-logicna naprava ”vgrajena”’v zvezno dinamicno okolje, pri ¢emer sta
naprava in okolje medsebojno povezana in vplivata drug na drugega. Poleg tega
so se Sele v zadnjem casu pojavili ustrezni programski paketi za simulacijo ter

numericno in simboliéno ra¢unanje, ki so omogocili teoreti¢ni napredek [21].

Spodaj izpostavljamo nekatere pomembnejSse modele hibridnih sistemov, na

katere v literaturi pogosteje naletimo [3, 77, 21, 74, 58, 70, 4, 2, 5, 6, 40]:
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Witsenhausnov model [142];

Taverninijev model [134];

Back-Guckenheimer-Myersov model [13];

Nerode-Kohnov model [105];

Antsaklis-Stiver-Lemonov model [8];

Brockettov model [41].

2.3.1 Witsenhausnov model

Kot smo omenili, je bil prvi poskus zajema hibridne dinamike v enotnem modelu
objavljen v [142]. To delo predstavlja zacetek razvoja podroé¢ja hibridnih sistemov
kot samostojne veje v okviru teorije sistemov, zato bomo Witsenhousnov model

tudi podrobneje opisali v tem razdelku.

Witsenhausnov model opisuje razred sistemov, definiranih v zveznem ¢asu, ki
imajo deloma zvezno in deloma diskretno stanje, tj. hibridne sisteme v zveznem
casu. Razred hibridnih sistemov, ki ga opisuje Witsenhasnov model, je omejen z

naslednjimi pravili.

1. Pripreskoku, tj. v trenutku, v katerem se diskretno stanje sistema spremeni,
mora ostati vektor zveznih stanj zvezen. To pomeni, da model ne obravnava
nezveznih ponastavitev vektorja zveznih stanj, tj. skokov — glej razdelka

2.2.2 in 2.2.4 — ampak samo preklope.

2. Preskok se lahko zgodi ¢e in samo Ce vektor zveznih stanj zadosti pogoju
za doloc¢en preskok. To pomeni, da lahko z vhodnimi signali na preskoke
vplivamo samo posredno, tj. preko diferencialnih enacb. Model torej ne

obravnava kontroliranih preklopov — glej razdelek 2.2.3.
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3. Model ima tudi nekatere tehni¢ne zahteve v zvezi s podatki, s katerimi

sistem opisujemo.

Witsenhausnov model izhaja iz opisa zveznega sistema, ki ga podaja enacba

(2.12).

(2.12)
z(t) € R" inu(t) € R™

Vpliv diskretnega dela na dinamiko vpelje z vkljucitvijo diskretnega stanja

q(t), kot kaze enacba (2.13).

#(t) = flq(t), x(t), u(t)) (2.13)

Hibridno stanje s Witsenhausnovega modela lahko opisemo s parom diskre-

tnega stanja ¢ in zveznega stanja x, kot kaze enacba (2.14).

s = (¢, )
seS=Q xR"

(2.14)

Omenimo, da je mnozica diskretnih stanj () C Z konéna m(Q) < oc.

Povezava dinamike v nasprotno smer pa je podana z opisom pogojev za zvezno
stanje, pri katerih se zgodi sprememba diskretnega stanja. Preklop s stanja ¢ = ¢
na g = j (i # j) se sprozi, ko zvezno stanje = zaide v podmnozico preklopa M, ; C
R™. Za vsak urejen par indeksov diskretnih stanj 7,7 € () obstaja podmnozica

preklopa M; ; C R™, ki pa je lahko tudi prazna.

Enacba (2.15) dolo¢a mnozico prihodov.

M= M, (2.15)
J#
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Mnozica prihodov M;" je unija vseh vrednosti zveznega stanja z, ki predsta-
vljajo pogoj za prozenje preklopa diskretnega stanja v ¢ = 7, in sicer iz vseh

ostalih diskretnih stanj g = j # 1.

Podobno je v enaé¢bi (2.16) dolo¢ena mnoZica odhodov.

M; =My, (2.16)

J#i
Mnozica odhodov M, je unija vseh vrednosti zveznega stanja x, ki predsta-
vljajo pogoj za prozenje preklopa iz diskretnega stanja ¢ = ¢ v katero koli drugo

diskretno stanje ¢ = j # 1.

Omenjene mnozice morajo izpolnjevati tri predpostavke, ki so navedene spo-

daj.

1. Za katere koli tri razlicne indekse i, j, k € Q velja M; ; (| M; = 0. Ta pred-
postavka pomeni, da se ne more nikoli zgoditi, da bi bil naenkrat izpolnjen

pogoj za preklop na dve ali ve¢ razlicnih diskretnih stanj.
2. Za vsak ¢ € () je mnozica M, zaprta v R".

3. Za vsak i € Q velja M, (\M;" = (. Ta predpostavka zagotavlja, da se
po preklopu diskretnega stanja ne more takoj zgoditi nov preklop na novo
diskretno stanje. Na ta nacin so preprecene preklopovne zanke, tj. pojav,

ko se v istem trenutku zgodi neskonéno preklopov.

Witsenhausnov model poleg tega predpostavlja, da je vsaka funkcija f(q, z, u)
zvezna glede na (z,u) pri konstantnem ¢ in zvezno odvedljiva glede na z pri

konstantnem (g, u).

MnoZica za vodenje je definirana, kot sledi. Naj bosta t; spremenljiv kon¢ni
¢as, tako da velja t; € [ty,00), in @ C R™ zaprta mnozica. Vodenje predstavlja
par [ty,u(-)], pri cemer je u(-) poljubna odsekoma zvezna funkcija na intervalu

[to,t¢], ki ima zalogo vrednosti v €2.



24 Uvod v modeliranje hibridnih sistemov za prediktivno vodenje

Delovanje Witsenhausnovega hibridnega modela, od zacetnega stanja so =
(w0, qo) v Casu ty do kon¢nega stanja sy = (x, qs) v ¢asu ty, lahko torej opisemo

na slede¢ nacin.

1. Privzamemo, da je zacetno stanje sistema sq = (g, o) € S.

2. Dinamiko sistema torej doloca funkcija @(t) = f(qo,x(t),u(t)), kjer je
x(tg) = xo. V primeru, da trajektorija x ne doseze podprostora M, , ostane

diskretno stanje ¢(t) = go nespremenjeno, in sicer vse do konénega ¢asa t;.

3. Ce se zgodi, da trajektorija = zaide v enega od podprostorov iz mnozice M 0
recimo v M, .. Denimo, da se to zgodi v tocki x; v trenutku ¢;. Tedaj
diskretno stanje preklopi s stare vrednosti q(t;) = qo na novo q(t]) = ¢i.
Definirajmo novo stanje sistema v trenutku ¢1: s(t;) = (x1,¢1). Dodajmo,

da mora veljati t; > tg, sicer bi kot zacetno stanje morali obravnavati

($07CI1)‘

4. Velja torej x; € M(; in — glede na predpostavko v 3. tocki — x; & M.
Zaradi tega lahko ponovimo prejsnje korake — s to razliko, da tokrat zacnemo
v stanju (x1,¢q;). Poleg tega lahko recemo, da, ¢e obstaja trenutek ¢y, v

katerem se zgodi preklop diskretnega stanja, velja to > t;.

Ce torej rekurzivno uporabimo zgornja pravila, lahko dobimo enoli¢en potek

stanj Witsenhausnovega modela hibridnega sistema [z(-), ¢(+)].

2.4 Modeliranje hibridnih sistemov za prediktivno vode-

nje v diskretnem casu

Nacrtovanje prediktivnega vodenja hibridnih sistemov je zaradi prepletanja zve-
zne in diskretne dinamike zelo zahtevno in v literaturi lahko najdemo razliéne

pristope. Vecina pristopov se omejuje na hibridne sisteme, ki jih modeliramo v
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diskretnem casu, saj se s tem izognemo ve¢ kompleksnim matemati¢nim proble-

mov.

V doktorski disertaciji se bomo torej podrobneje posvetili modelom hibridnih
sistemov, ki so definirani v diskretnem casu. Zvezne dinamicne lastnosti sistemov,
ki jih zelimo opisati s tovrstnimi modeli, lahko opiSemo z diferen¢nimi enacbami,
diskretne pa podajajo konc¢ni avtomati, oboji pa so sinhronizirani na isto uro, tj.

diskretni ¢asovni korak.

Znano je, da lahko s primernim ¢asom vzorcenja izgube pri opisovanju dina-
mike sistema, ki so posledica samega vzorcenja, pri vecini aplikacij zanemarimo.
Kljub temu pa lahko ugotovimo, da se nekateri zanimivi pojavi, ki so znacilni za
modele hibridnih sistemov, ki so definirani v zveznem c¢asu, v diskretnem casu ne

pojavijo. Taksen je na primer Zenonov fenomen [75].

Po drugi strani pa so taksni pojavi vec¢inoma posledica preklopov v modelu,
ki je definiran v zveznem casu, in se v dejanskem realnem sistemu sicer sploh
ne pojavljajo. Glavna prednost zapisov modelov v diskretnem casu pa je nji-
hova uporaba pri resevanju optimizacijskih problemov in ostalih matemati¢nih
manipulacijah, ki bi bile v zveznem c¢asu precej bolj zahtevne, kar pa bi imelo za
posledico precej vecjo racunsko zahtevnost algoritmov za vodenje in s tem tudi
potrebo po bolj zmogljivi (drazji) strojni opremi. Zaradi tega bi lahko postali ti
algoritmi v praksi povsem neuporabni.

V naslednjih poglavjih drugega dela doktorske disertacije se bomo torej osre-

dotocili na formulacije matematicnih modelov, ki so primerni za uporabo v pre-

diktivnem vodenju hibridnih sistemov.
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3. Sarzni reaktor

Pristope modeliranja in vodenja, ki jih podrobneje obravnavamo v doktorski di-
sertaciji, bomo preizkusili na simulacijskem primeru Sarznega reaktorja. V eks-
perimentih bo uporabljen model realnega Sarznega reaktorja, ki je postavljen v

farmacevtskem podjetju v Sloveniji in se uporablja v proizvodnji zdravil.

Cilj vodenja je regulacija temperature sestavin, ki se mesajo v jedru reaktorja,
kjer nastaja konc¢ni produkt. Da bi dosegli ustrezno kakovost izhodnega produkta,
moramo zagotoviti, da temperatura ¢im bolje sledi referenc¢ni trajektoriji, ki je

podana s predpisanim receptom.

3.1 Zgradba Sarznega reaktorja

Na sliki 3.1 je prikazana shema Sarznega reaktorja. Jedro reaktorja (temperatura
T) se segreva oz. ohlaja skozi plas¢ reaktorja (temperatura 7;,). Toplotni medij v
plascu je mesSanica sveze vhodne vode, ki vstopa v reaktor skozi zaporna ventila,

in povratne vode. Voda v plascu ima stalen pretok ¢.

Dinamika Sarznega reaktorja je odvisna od njegovih fizi¢nih lastnosti: mase
m in specificne toplote ¢ sestavin v jedru oz. plaséu reaktorja (indeks w oznacuje
plasé), koeficienta toplotne prevodnosti A, povrsine toplotnega stika S in kon-

stantne temperature okolice Tj.

T;, oznacuje temperaturo sveze vhodne vode, T oz. Ty pa temperaturo
hladne oz. vroce vhodne vode. k¢ in kg sta poziciji zapornih ventilov za hladno

oz. vro¢o vhodno vodo, kj; pa za mesSalni ventil.

27
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Tc Ty
Ty
kc kH
Akyd
T, <
ky @ (1 —ky) @
0] m,c, T
S, A
T,
mW} CW
Slika 3.1: Shema Sarznega reaktorja.
OZNAKA POMEN
ks polozaj mesalnega ventila
ke polozaj zapornega ventila za hladno vodo
ky polozaj zapornega ventila za hladno vodo
Tabela 3.1: Vhodi Sarznega reaktorja.
OZNAKA POMEN
T temperatura v jedru Sarznega reaktorja
Tw temperatura v plascu Sarznega reaktorja
Ty temperatura okolice

Tabela 3.2: Izhodi Sarznega reaktorja.

Temperatura sveze vhodne vode T;, je odvisna od dveh vhodov, tj. pozicije
zapornih ventilov ky in k-. Mogoca sta dva nacina delovanja: ¢e je k¢ = 1 in

kg = 0, je vhodna voda hladna (T, = T¢), ¢e pa je k¢ = 0 in kg = 1, je vhodna
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OZNAKA POMEN

Ty temperatura okolice
T; temperatura sveze vhodne vode
Te temperatura hladne vode
Ty temperatura vroce vode
[0) pretok vode v plascu Sarznega reaktorja
m masa sestavin v jedru Sarznega reaktorja
c specificna toplota sestavin

v jedru Sarznega reaktorja

My masa vode v plaséu Sarznega reaktorja

Cw specificna toplota vode

v plascéu sarznega reaktorja

A prevodnost toplotnega stika med

jedrom in plaséem Sarznega reaktorja

S povrsina toplotnega stika med

jedrom in plascéem Sarznega reaktorja

Ao prevodnost toplotnega stika med

plascem Sarznega reaktorja in okolico

So povrsina toplotnega stika med

plascem Sarznega reaktorja in okolico

Tabela 3.3: Ostale fizikalne koli¢ine in parametri, ki nastopajo v Sarznem reak-

torju.

voda vroca (T;, = Ty). Razmerje med vhodno in povratno vodo dolo¢a mesalni

ventil k.

V tabeli 3.1 so zbrani vhodni signali, v tabeli 3.2 izhodni signali, v tabeli 3.3

pa ostale fizikalne koli¢ine in parametri, ki nastopajo v Sarznem reaktorju.

Obravnavamo torej multivariabilni sistem s tremi vhodi (ky, kg in ko) in
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dvema merljivima izhodoma (7" in T},). Zaradi konstrukcijskih lastnosti je ¢asovna
konstanta temperature vode v plascu reaktorja veliko krajsa kot v jedru, zato

govorimo o togem sistemu.

3.2 Zapis matemati¢nega modela Sarznega reaktorja z di-

ferencialnimi enac¢bami

Matemati¢ni model Sarznega reaktorja lahko opisemo z diferencialnimi ena¢bami,
ki jih izpeljemo iz termodinami¢nega zakona o ohranitvi energije. Toplotne toke

v Sarznem reaktorju lahko razdelimo tako:

toplotna kondukcija med jedrom in plaséem Sarznega reaktorja;

toplotna kondukcija med plaséem Sarznega reaktorja in okolico;

toplotna konvekcija zaradi dovoda sveze vhodne vode v plas¢ Sarznega re-

aktorja;

toplotna konvekcija zaradi odvoda vode iz plasca Sarznega reaktorja.

Zaradi jasnosti bomo posebej obravnavali matematicna podmodela za jedro in
za plasc sarznega reaktorja. Na ta nacin bomo kompleksni multivariabilni sistem
celotnega Sarznega reaktorja razdelili na dva preprostejsa podsistema z ve¢ vhodi

in po enim izhodom.

3.2.1 Zakon o ohranitvi energije za jedro Sarznega reaktorja

Izmed prej nastetih toplotnih tokov v Sarznem reaktorju vpliva na temperaturo
v jedru Sarznega reaktorja T samo toplotna kondukcija med jedrom in plascem
Sarznega reaktorja. Iz zakona o ohranitvi energije lahko torej izpeljemo diferen-

cialno enacbo za jedro Sarznega reaktorja (3.1).



3.2 Zapis matematicnega modela Sarznega reaktorja z diferencialnimi enacbami 31

mcé—f =\S(T, — T) (3.1)

3.2.2 Zakon o ohranitvi energije za plas¢ Sarznega reaktorja

Na temperaturo v plascu Sarznega reaktorja T,, vplivajo vsi prej nasteti toplotni
toki v Sarznem reaktorju. Iz zakona o ohranitvi energije lahko torej izpeljemo

diferencialno enacbo za plas¢ sarznega reaktorja (3.2).

dT,
mwcwﬁ :kM¢CwT’in + (1 - kM)¢chw - ¢chw_

- )\S(Tw - T) - )\[)SO(TU, - To) —
:kMgbch;n - kM¢CwTw_

—AS(T,, — T) — \oSo(T — Tp)

(3.2)
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4. (Odsekoma afini in ekvivalentni modeli

V literaturi lahko najdemo ve¢ razlicnih formulacij modelov, ki so primerni za
uporabo pri prediktivnem vodenju hibridnih sistemov. Vecina dosedanjega ra-
zvoja na podrocju prediktivnega vodenja hibridnih sistemov je osnovana na odse-

koma afinih (angl. piecewise affine — PWA) [129] in njim ekvivalentnih sistemih.

4.1 Odsekoma afinim sistemom ekvivalentne formulacije

hibridnih sistemov

V literaturi, ki obravnava hibridne sisteme (in tudi njihovo prediktivno vode-
nje), se veliko pozornosti posveca razlicnim formulacijam modelov, ki pa v osnovi
na razlicne nacine opisujejo dinamiko hibridnih linearnih oz. afinih sistemov.
Za nekatere od teh formulacij je dokazano [72, 18, 113], da jih je mogoce (pod
dolocenimi v realnosti ne zelo omejujocimi predpostavkami) medsebojno pretvar-
jati v druge formulacije modelov. To pomeni, da so vse te formulacije (v okviru

predpostavk) medsebojno ekvivalentne.

Sistemi, o katerih govorimo in jih bomo v nadaljevanju podrobneje opisali, so

nasteti spodayj:

e odsekoma afini sistemi (angl. piecewise affine — PWA) [129];

e linearni sistemi s komplementarnima spremenljivkama (angl. linear com-

plementarity — LC') [73, 138];
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o razgirjeni linearni sistemi s komplementarnima spremenljivkama (angl.

extended linear complementarity — ELC') [56, 57, 55];

o sistemi diskretnih dogodkov, ki jih modeliramo z operacijami doloc¢anja ma-

ksimuma in minimuma, sestevanja in skalarnega mnoZenja (angl. maz-

min-plus-scaling — MMPS) [57];

e mesani logicno-dinamicni sistemi (angl. mized logical dynamical — MLD)

32].

Vsaka od teh formulacij ima svoje prednosti. Za odsekoma afine sisteme so bili
predlagani stabilnostni kriteriji [76], za meSane logi¢no-dinamicne sisteme obsta-
jajo pristopi za vodenje in verifikacijo [28, 32, 35], za linearne sisteme s komple-
mentarnima spremenljivkama poznamo pogoje za obstoj in enoli¢nost trajektorij,

ki predstavljajo resitev sistema [73, 138], itd.

Ekvivalentnost formulacij nam omogoca, da lahko nekatera orodja in pristope,
ki so bili razviti za modeliranje, analizo ali vodenje sistemov, katerih dinamiko
opisuje posamezna od nastetih formulacij modela, prenesemo in uporabimo tudi

v okviru ene od tej formulaciji ekvivalentne formulacije.

V nadaljevanju bomo vsako od omenjenih formulacij podrobneje opisali in

navedli morebitne predpostavke, ki pogojujejo medsebojno pretvorbo.

4.1.1 Odsekoma afini sistemi

Odsekoma afini sistemi [129] so sistemi, pri katerih lahko razdelimo prostor stanj
in vhodov na podprostore. V vsakem podprostoru dinamiko opisemo z afinim

sistemom.

Odsekoma afini sistemi predstavljajo enega najpreprostejsih zapisov, ki v za-
dostni meri posplosuje klasi¢ni zapis linearnega sistema v prostoru stanj — glej

enacbo (4.1) — da lahko teoreti¢no s poljubno natanénostjo opise nelinearno di-
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namiko in uposteva hibridne znacilnosti procesa, zato se tudi pogosto pojavlja v

literaturi.

x(k+1) = Az(k) + Bu(k)
(4.1)

y(k) = Cx(k) + Du(k)
V enachbi (4.1) oznacuje x(k) € R™ stanje sistema, u(k) € R™ vhod v sistem,
y(k) € R! pa izhod sistema. S k je oznacen trenutni casovni korak sistema.

Matrike A € R™", B € R™™ (C ¢ R>*" in D € R™™ dolo¢ajo dinamiko

linearnega sistema.

7 razsiritvijo zapisa linearnega sistema v diskretnem casu, kot ga kaze enacba
(4.1), lahko izpeljemo zapis odsekoma afinega sistema. Podajata ga enacbi (4.2)

in (4.3).

z(k+1) = Ajz(k) + Biu(k) + f;

(4.2)
y(k) = Ciz(k) + Dyu(k) + g;
S (4.3)
u(k)

V enacbi (4.2) oznacuje x(k) = [z.(k)Tzy(k)T] stanje sistema. Tu je z,(k)
zvezni del stanja, x,(k) pa binarni del stanja sistema. Podobno velja za vhod v
sistem u(k) = [u. (k) uy(k)T]. Tu je u.(k) zvezni del, uy(k) pa binarni del vhoda
v sistem. Tudi izhod sistema y(k) = [y.(k)Tys(k)T] je podobno definiran: ., (k)

je zvezni del, y,(k) pa binarni del izhoda iz sistema.

Matrike sistema A;, B;, C; in D; ter vektorja f; in g; doloc¢ajo afino dinamiko
v posameznem podprostoru prostora stanj in vhodov, ki je oznacen z indeksom
i € Z < oo. Ce sta vektorja f; in ¢; enaka 0, govorimo o odsekoma linearnem

sistemu.
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Ustrezne dimenzije matrik in vektorjev so dolo¢ene v enacbah (4.4), (4.5) in

(4.6).

z,(k) € R™ xy(k) € {0,1}"
u.(k) € R™, wy(k) € {0,1}™ (4.4)

y.(k) € R, yy(k) € {0, 1}

A; € (R™ x {0,1}™) x (R™ x {0,1}™)

B; € (R"™ x {0,1}™) x (R™ x {0,1}™) (45)
s € (R x {0, 1}%) x (R™ x {0, 1}™) |
D; € (R x {0,1}") x (R™ x {0,1}™)

fi € R™ x {0,1}™ (46)

g € R x {0, 1}

Posamezen podprostor ; C (R™ x {0,1}™) x (R™ x {0,1}") v enacbi
(4.3) predstavlja konveksen polieder v prostoru stanj in vhodov. Vsak polieder je

dolocen s sistemom neenacb v okviru prostora stanj in vhodov, kot kaze enacba

(4.7).

Q, = S e ' (4.7)

u(-) Hix() + Ju() < K;

~—

V enacbi (4.7) oznacujejo H;, J;, K; in H;, J;, K; matrike, ki dolo¢ajo pod-
prostor €;. Stevilo vrstic v matrikah ustreza stevilu neenacb, tj. stevilu ploskev,
ki omejujejo podprostor €2;.

Omenimo, da se v praksi zaradi numericnih tezav pri dolo¢anju poliedrov s

sistemom neenacb znak < nadomesti z <. Poliedri so v tem primeru doloceni, kot
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kaze enacba (4.8), kjer ¢ € R* dolo¢a majhno pozitivno Stevilo, ki ga izberemo

glede na numeri¢no natancnost algoritma.

O, = . (4.8)

4.1.2 Mesani logi¢no-dinamic¢ni sistemi

Mesani logicno-dinamicni sistemi [32] predstavljajo razred sistemov, v katerem
je v formulaciji vkljucena logika, dinamika in omejitve. V zapisu torej nastopajo
diferen¢ne enacbe, logicna pravila ter omejitve in medsebojne povezave, ki so

podane z izjavnim ra¢unom.

Zapis mesanega logi¢no-dinamicnega sistema v diskretnem c¢asu podajata

enachi (4.9), (4.10) in neenacba (4.11).

x(k+1) = Ax(k) + Byu(k) + Byd(k) + Bsz(k) (4.9)
y(k) = Cx(k) + Dyu(k) + Dy6(k) + D3z (k) (4.10)

V enacbah (4.9), (4.10) in neenacbi (4.11) oznacuje z(k) stanje sistema, u(k)
vhod v sistem, y(k) pa izhod sistema. Vektorji so sestavljeni, kot je opisano v

razdelku 4.1.1. Ustrezne dimenzije vektorjev so dolocene v enachi (4.4).

Vektorja z(k) in §(k) sta pomozni spremenljivki. Ustrezne dimenzije vektorjev

so dolocene v enachi (4.12).

z(k) e R™
(4.12)
d(k) € {0,1}™
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S k je oznacen trenutni ¢asovni korak sistema.

Matrike sistema A, By, Bs, Bs, C;, D1, Dy, D3, Ei, Fy, E3 in Ej ter vektor

g5 dolocajo dinamiko mesanega logicno-dinamic¢nega sistema.

Neenacbe, ki so podane v neenacbi (4.11), interpretiramo po posameznih kom-

ponentah.

Privzamemo, da za vsako stanje x(k), vhod v sistem u(k) in pomozni spremen-
ljivki z(k) in 6(k), kot so definirani zgoraj in ki zadostujejo neenaécbi (4.11), velja,
da sta stanje v naslednjem ¢asovnem koraku z(k+1) in izhod y(k), ki ju dolocata

enachi (4.9) in (4.10), taka, da drzi zy(k + 1) € {0,1}™ in y(k) € {0, 1}%.

Zgornjo trditev lahko privzamemo brez izgube splosnosti, saj lahko binarna
dela stanja in izhoda sistema x,(k) in y,(k) (¢e sploh obstajata) obravnavamo
tudi kot pomozne spremenljivke — glej dokaz v [28]. Ce npr. binarni del izhoda
sistema y,(k) € {0,1}" ni ustrezno vkljuéen v neenacbe (4.11), potem lahko
uvedemo pomozno spremenljivko 6,(k) € {0,1}* in neenacbe, kot jih podaja

(4.13).

(Ca(k) + Dyu(k) + Dabd(k) + Daz(k)]y — 6,(k) < 0, i
[—Ca(k) — Dyu(k) — Dad(k) — Dyz(k)]y + 6, (k) < 0 '

Oznacitev [ ], pomeni, da obravnavamo samo vrstice iz neenacbe (4.11), ki se
nanasajo na binarni del izhoda sistema y,(k). Vkljucitev neenacbe (4.13) uvede

torej izenacitev y,(k) = d,(k) € {0, 1}".

Na podoben nacin lahko uvedemo pomozne spremenljivke za binarni del vhoda

sistema u(k) in binarni del stanja sistema v naslednjem ¢asovnem koraku zp(k +

1).
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4.1.3 Linearni sistemi s komplementarnima spremenljivkama

Linearni sistemi s komplementarnima spremenljivkama [73, 138] vkljucujejo v

formulacijo komplementarni spremenljivki.

Zapis linearnega sistema s komplementarnima spremenljivkama v diskretnem

¢asu podajajo enacbe (4.14), (4.15), (4.16) in (4.17).

o(k +1) = Ax(k) + Byu(k) + Bow(k) (4.14)
y(k) = Ca(k) + Dyu(k) + Dow(k) (4.15)

v(k) = Bya(k) + Byu(k) + Eyw(k) + g4 (4.16)
0 < v(k)Lw(k) > 0 (4.17)

Vektorji in matrike, ki nastopajo v enacbah (4.14), (4.15), (4.16) in (4.17),
so definirani podobno kot v razdelkih 4.1.1 oz. 4.1.2. Vektorja v(k) € R® in

w(k) € R® imenujemo komplementarni spremenljivki in sta medsebojno pravoko-

tna: v(k) Lw(k), kar pomeni, da je v(k)” - w(k) = 0.

4.1.4 RazSirjeni linearni sistemi s komplementarnima spremenljiv-

kama

Razsirjeni linearni sistemi s komplementarnima spremenljivkama [56, 57, 55]

lahko v diskretnem ¢asu podamo z enac¢bami (4.18), (4.19), (4.20) in (4.21).

z(k+1) = Az(k) + Biu(k) + Bod(k) (4.18)

y(k) = Cx(k) + Dyu(k) + Dyd(k) (4.19)
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Evx(k) + Exu(k) + Esd(k) < g4 (4.20)

> T (9s — Erx(k) — Eyu(k) — Esd(k)); =0 (4.21)

=1 jeo;
Vektorji in matrike, ki nastopajo v enacbah (4.18), (4.19), (4.20) in (4.21), so

definirani podobno kot v razdelkih 4.1.1 oz. 4.1.2. Vektor d(k) € R" je pomozna

spremenljivka.

Pogoj v enacbi (4.21) lahko zapisemo, kot je podano v enacbhi (4.22), saj velja
pogoj v neenachi (4.20).

[T (95 — Evk) — Esu(k) — Esd(k)), = 0
o (4.22)

zavsaki € {1,2,...,p}

To pomeni, da lahko neenac¢bo (4.20) in enacbo (4.21) obravnavamo kot sis-
tem linearnih neenacb, ki ga razdelimo na p skupin linearnih neenacb, tj. po
eno skupino za vsako mnozico ¢;, tako da je v vsaki skupini vsaj ena neenacba

degenerirana v enacbo.

4.1.5 Sistemi diskretnih dogodkov, ki jih modeliramo z operacijami
dolocanja maksimuma in minimuma, seStevanja in skalarnega

mnozenja

Sistemi diskretnih dogodkov, ki jih modeliramo z operacijami dolocanja maksi-
muma in minimuma, sestevanja in skalarnega mnoZenja [57] predstavljajo Se

enega od mogocih zapisov hibridnih sistemov.

Pri tem zapisu predstavljajo osnovo operacije za maksimizacijo, minimizacijo,

sestevange in skalarno mnozZenje (angl. maz-min-plus-scaling expressions), ki jih
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oznacCimo s f in so definirane nad spremenljivkami z1, o, . . ., x,, kot kaze enacba

(4.23).

f = x|almaz(fi, fi)lmin(fx, f)lfx + fil B
kjer jei € {1,2,...,n} (4.23)

ina,feR

V enachi (4.23) sta tudi fi in f; operaciji za maksimizacijo, minimizacijo,
seStevanje in skalarno mnozenje.

Primer operacije za maksimizacijo, minimizacijo, seStevanje in skalarno

mnozZenje podaja enacba (4.24).

bxy — 3xe + 7+ max(min(2xy, —8x3), 19 — 3x3) (4.24)

Zapis sistema diskretnih dogodkov, ki jih modeliramo z operacijami dolocanja
maksimuma in minimuma, seStevanja in skalarnega mnozenja, v diskretnem ¢asu

podajajo enacbe (4.25), (4.26) in (4.27).

2(k + 1) = My (2(k), u(k), d(k)) (4.25)
y(k) = My (x(k), u(k), d(k)) (4.26)
M (z(k), u(k), d(k)) < c (4.27)

V enacbah (4.25), (4.26) in (4.27) predstavljajo M,, M, in M. operacije
dolocanja maksimuma in minimuma, seStevanja in skalarnega mnozenja nad ele-

menti vektorjev z(k), u(k) in d(k). d(k) je pomozna spremenljivka.
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4.1.6 Pretvorba med posameznimi formulacijami modelov

Kot smo ze omenili, je zgoraj opisane formulacije modelov mogoce (pod
dolocenimi v realnosti ne zelo omejujo¢imi predpostavkami) medsebojno pretvar-
jati v druge formulacije modelov [72]. To pomeni, da so vse te formulacije (v

okviru predpostavk) medsebojno ekvivalentne.

Pogoji v predpostavkah, ki omogocajo nekatere pretvorbe, se nanasajo na:

e dobro postavljenost' (angl. well-posedness),
e omejitev vhodov,

e omejitev stanj,

e omejitev izhodov in

e omejitev pomoznih spremenljivk.

V nadaljevanju bomo navedli mozne pretvorbe med modeli in morebitne pred-

postavke, ki pogojujejo te pretvorbe.

1. Vsak mesani logicno-dinamicni sistem lahko zapiSemo kot linearni sistem

s komplementarnima spremenljivkama.

2. Vsak linearni sistem s komplementarnima spremenljivkama lahko zapisemo
kot mesani logicno-dinamicni sistem, ¢e so elementi vektorjev w(K) in v(k)

omejeni.

3. Vsak linearni sistem s komplementarnima spremenljivkama lahko zapisemo

kot razsirjent linearni sistem s komplementarnima spremenljivkama.

4. Vsak dobro postavljen odsekoma afini sistem lahko zapisemo kot mesani

logicno-dinamicni sistem, e je mnozica dosegljivih stanj in vhodov omejena.

IDobra postavljenost sistema je pogoj za obstoj in enoli¢nost trajektorij resitev.
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5. Vsak popolnoma dobro postavljen mesani logicno-dinamicni sistem lahko

zapisemo kot odsekoma afini sistem.

6. Sistem diskretnih dogodkov, ki jih modeliramo z operacijami dolocanja ma-
ksimuma in minimuma, sestevanja in skalarnega mnoZenja je popolnoma
ekvivalenten razsirjenemu linearnemu sistemu s komplementarnima spre-

menljivkama.

7. Vsak mesani logi¢no-dinamicni sistem lahko zapiSemo kot razsirjens line-

arni sistem s komplementarnima spremenljivkama.

8. Vsak razsirjeni linearni sistem s komplementarnima spremenljivkama lahko
zapiSemo kot mesani logicno-dinamicni sistem, ¢e so elementi vektorja (g4 —

Eyx(k) — Eyu(k) — Esd(k)) omejeni.

Za formalne dokaze posameznih zgoraj navedenih pretvorb glej [72].

Na sliki 4.1 je prikazana shema pretvorb med modeli, ki smo jih navedli zgo-
raj. PuScice ponazarjajo zgoraj navedene pretvorbe in so oznacene z zaporedno
stevilko iz seznama pretvorb. Puscica iz enega v drugi model pomeni, da je iz-
hodiséni model vkljuéen v ciljnem modelu. Zvezdica (*) poleg stevilke, ki oznacuje
puscico, pomeni, da je pretvorba mogoca, ¢e so izpolnjeni nekateri pogoji, ki so

navedeni v seznamu pretvorb pod ustrezno zaporedno stevilko.

4.2 Uporaba pri prediktivnem vodenju hibridnih sistemov

Za namene prediktivnega vodenja je najbolj razsirjena uporaba odsekoma afinih
sistemov in mesanih logicno-dinamicnih sistemov. Formulaciji, ki omogocata po-
poln opis dinamike hibridnih linearnih oz. afinih sistemov, predstavljata osnovo
za implementacijo teorije prediktivnega vodenja, ki temelji na reSevanju mesanih
celostevilskih optimizacijskih problemov. Pristop je podprt z zaokrozeno teorijo

modeliranja in vodenja in se je ze veckrat uporabil tudi v prakti¢nih primerih.
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Slika 4.1: Shema pretvorb med modeli: odsekoma afini sistemi (PWA); mesani
logi¢no-dinamié¢ni sistemi (MLD); linearni sistemi s komplementar-
nima spremenljivkama (LC); razsirjeni linearni sistemi s komple-
mentarnima spremenljivkama (ELC); sistemi diskretnih dogodkov, ki
jih modeliramo z operacijami dolo¢anja maksimuma in minimuma,

seStevanja in skalarnega mnozenja (MMPS).

Poleg tega postopke modeliranja oz. zapisa sistema olajsujejo tudi nekateri pro-
gramski paketi oz. jeziki, kot sta npr. Hysdel [136] in Hybrid Identification
Toolboz [62].

Glavna prednost sistemov, ki so zapisani v obliki odsekoma afinih in ekviva-
lentnih modelov, je, da lahko prediktivno vodenje tovrstnih sistemov zapisemo
kot matemati¢ni problem, za katerega obstajajo uc¢inkoviti komercialni programi

za reSevanje optimizacijskih problemov. Za natancnejsi opis glej 9. poglavije.



4.3 Omejitve odsekoma afinih in ekvivalentnih modelov 45

4.3 Omejitve odsekoma afinih in ekvivalentnih modelov

Modeliranje odsekoma afinih sistemov je razmeroma preprost postopek, ¢e lahko
teoreti¢no doloc¢imo razdelitev vhodnega prostora odsekoma afinega modela in pri-
padajoce afine podmodele. V literaturi pa naletimo tudi na razli¢ne pristope za
identifikacijo odsekoma afinih modelov, kjer obravnavamo sistem kot ¢rno skatlo
[108, 63, 120, 104, 141, 139]. Glavno tezavo pri uporabi predlaganih pristopov
predstavlja racunska zahtevnost, posebno v primerih, ko imamo opravka s kom-

pleksnimi sistemi, ki izkazujejo izrazito nelinearno in hibridno dinamiko.

Vecina dosedanjega razvoja na podroc¢ju prediktivnega vodenja hibridnih sis-
temov je osnovana na odsekoma afinih in njim ekvivalentnih modelih. Tovrstni
pristopi pa so lahko neucinkoviti pri vodenju hibridnih sistemov z izrazitimi ne-

linearnostmi [116].

Odsekoma afini modeli teoreticno omogocajo poljubno natanéno aproksima-
cijo nelinearnosti. Kljub temu pa pri sistemih z izrazito nelinearno dinamiko
zahtevajo pretirano segmentacijo, tj. delitev prostora stanj sistema na veliko

Stevilo podprostorov, v katerih dinamiko opisemo z afinim modelom.

Postopek modeliranja, s katerim dobimo zadovoljiv model sistema z izrazito
nelinearno dinamiko v odsekoma afini obliki, je zaradi delitve prostora stanj na
veliko stevilo podprostorov lahko precej zapleten in dolgotrajen. Poleg tega je
treba ustrezno dolociti meje med posameznimi podprostori, kar pa vecinoma ni

preprosta naloga.

Problem velike segmentacije je tudi, da v optimizacijski algoritem uvede nove
diskretne zunanje spremenljivke. To lahko poveca racunsko kompleksnost do te

mere, da postane algoritem povsem neuporaben.

Zaradi tega se kaze potreba po formulaciji modela nelinearnega hibridnega
sistema, ki bo uporaben za prediktivno vodenje. Poskus formulacije modela hibri-

dnega sistema, ki bi ustrezal navedenim kriterijem, je predstavljen v 5. poglavju.
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5. Hibridni mehki model

5.1 Nelinearnost in mehki modeli

Pri mnogih realnih industrijskih procesih lahko poleg ostalih kompleksnih di-
namicnih lastnosti opazimo tudi izrazite nelinearnosti. Uveljavljen pristop k

obravnavi nelinearnosti v sistemih je mehka logika [9, 12, 132, 131].

Mehka logika izhaja iz teorije mehkih mnozic [145], ki v klasi¢no teorijo ostrih
mnozic uvaja koncept stopnje pripadnosti [10]. Element torej mnozici ne samo
pripada ali ne pripada, ampak ji pripada z dolo¢eno stopnjo pripadnosti, ki lahko

zavzame vrednost med 0 (kar pomeni ne pripada) in 1 (kar pomeni pripada).

Na ta nacin lahko v teorijo mnozic vklju¢imo tudi nekatere prislove, ki pri-
blizno izrazajo mero, kot so rahlo, zelo, precej, zmerno ipd. Poleg tega mehke
mnozice uvajajo tudi lingvisticne spremenljivke. Te lahko zavzamejo doloc¢eno
lingvisticno vrednost, interpretiramo pa jih lahko v obliki mehkih mnozic oz.

pripadnostnih funkcij.

Prednost mehkih modelov je tudi intuitivni opis vzroc¢no-posledicnih di-
nami¢nih povezav med vhodi in izhodi v sistemu s stavki ée—potem (angl. if-then)

[67).

Bistvena lastnost mehkih modelov je, da so ucinkoviti univerzalni aproksi-
matorji nelinearne dinamike [46, 68]. Dokazano je, da lahko z njimi poljubno

natancno aproksimiramo vsako zvezno nelinearno funkcijo.

Mehka logika in z njo mehki modeli tako predstavljajo uporabno izpeljavo

teorije mehkih mnozic za obravnavo realnih kompleksnih dinamicnih sistemov.

47
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5.1.1 Mehki model tipa Takagi-Sugeno

Nelinearne dinamic¢ne sisteme pogosto opisemo z mehkim modelom tipa Takagi-
Sugeno [133], ki se poleg mehkega modela tipa Mamdani [95] najveckrat uporablja

na podroc¢ju vodenja nelinearnih dinamic¢nih sistemov.

Prednosti mehkega modela tipa Takagi-Sugeno so [97]:

metode, ki uporabljajo mehki model tipa Takagi-Sugeno, so racunsko

ucinkovite;

dobro deluje v povezavi z linearnimi metodami (npr. vodenje z regulatorjem

PID);

dobro deluje v povezavi z optimizacijskimi in adaptivnimi algoritmi;

zagotavlja zveznost izhodne karakteristike;

e primeren je za matematicno analizo.

Zgradba modela tipa Takagi-Sugeno

Premisa (stavek ce) opisuje razdelitev prostora stanj modela na mehke podpro-
store, ki jih dolocajo ustrezne pripadnostne funkcije. V poslediénem delu (stavek
potem) je dolocen lokalni izhod modela za vsak podprostor posebej. Glede na
vrednosti pripadnostnih funkcij lahko izracunamo dejanski izhod sistema oz. na-

povedani izhod sistema v naslednjem ¢asovnem koraku [130].

Zapis modela tipa Takagi-Sugeno je podan v enacbi (5.1).

R/ :
ce x je A{ in ... in z, je A7,
(5.1)
potem y = f;(xy,...,x,)

zajg=1,.,K
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Pripadnostna funkcija je funkcija, ki v vsaki tocki vhodnega prostora definira
pripadnostp ,; v obliki realnega stevila med 0 in 1, kot kaze enacba (5.2). Vrednost
pripadnostne funkcije j,; je misljena v povezavi s pripadajo¢im pravilom R v

mehkem modelu oz. s pripadajo¢imi mehkimi mnozicami AJ ... AZ.

MA{ < [O’ 1] (52)

zaj=1,.,Kint=1,..n

V mehkem modelu tipa Takagi-Sugeno je za vsako pravilo R/; j =1,..., K de-
finirana funkcija f;. Ta je v splosnem lahko nelinearna, brez posebej predpisanih
omejitev. Kljub temu se v praksi velikokrat izkaze, da je smiselno predpostaviti,

da je funkcija f; afina ali linearna, kot kaze enacba (5.3).

Y;j = fj($17 ,ﬂvn) =a1; T1 + ... + Apj Ty + 75

(5.3)

Q15 -y Apg, Tj eR

V enachi (5.9) predstavljajo aij, ..., an; in r; posledicne parametre modela,
ki pripadajo posameznemu pravilu R’, za vsak indeks oz. pravilo j = 1,...., K

posebej.

Izhod modela tipa Takagi-Sugeno

Izhod modela tipa Takagi-Sugeno doloc¢imo z ostrenjem, in sicer glede na pravila
R/ in ustrezne vrednosti pripadnostnih funkeij j,;. Ostrenje lahko izvedemo z

uporabo T-norme [130], kot podaja izraz (5.4).

K | H i

Y= Z K n
j=1 pyary | Hak

Y (5.4)
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5.2 Modeliranje hibridnega mehkega modela

Modeli dinami¢nih sistemov so navadno zgrajeni tako, da racunajo nova stanja
iz zakasnjenih vhodnih in izhodnih signalov. Pri ¢asovno diskretnih nelinearnih
modelih je pogosta nelinearna samoregresijska struktura z zunanjimi vhodi (ang].
NARX - Nonlinear AutoRegressive with eXogenous inputs) [125]. Taksna struk-
tura podaja povezavo med vhodno-izhodnimi podatki do ¢asovnega koraka k in

izhodom modela g, v naslednjem ¢asovnem koraku k + 1.

Up(k+1) = F(y(k),....,y(k —n+1),

u(k),...,u(k —m+1))

(5.5)

V enachi (5.5) so y(k),....,y(k —n + 1) in u(k),...,u(k —m + 1) zakasnjeni
izhodni oz. vhodni signali. Model sistema torej predstavlja nelinearna funkcija

F.

5.2.1 Hierarhija hibridnega mehkega modela

Posebna skupina hibridnih sistemov so preklopni sistemi, pri katerih ne pride do
skokov zveznih stanj pri preklopu diskretnih stanj. V tem okviru se ukvarjamo
s hibridnimi sistemi, ki so predstavljeni s hierarhi¢nim modelom, sestavljenim iz

diskretnega in zveznega podmodela, pri ¢emer je diskretni del na vrhu hierarhije.

Zapis modela v diskretnem casu je predstavljen v enacbah (5.6) in (5.7).

x(k+1) =£,(x(k),u(k)) (5.6)
q(k) = g(x(k), q(k — 1), u(k)) (5.7)
x € R" je vektor zveznih stanj (Stevilo zveznih stanj je n), ki vsebuje tudi

vse relevantne izhode sistema y, tj. merljiva zvezna stanja (zakasnjena in nezaka-

snjena), ki vplivajo na vektor stanj v naslednjem ¢asovnem koraku — glej enacbo
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(5.5). u € R™ x Z™ je vhodni vektor, ki je sestavljen iz m, zveznih in my
diskretnih vhodov. ¢ € Q (kjer je Q = {1,...,s}) je diskretno stanje, ki dolo¢a
podprostor v preklopnem prostoru modela. Diskretno stanje v bistvu oznacuje
nacin delovanja modela. Model ima s nacinov delovanja. Stanja modela so torej v
vsakem Casovnem koraku k podana z urejenim parom (x(k), ¢(k)) v definicijskem

obmocju R” x Q.

Lokalno obnasanje modela v enacbi (5.6) je odvisno od diskretnega stanja

q(k), ki doloca trenutno funkcijo f;.

Enacba (5.7) uvaja modifikacijo Witsenhausenovega zapisa hibridnega mo-
dela [142] (glej tudi razdelek 2.3.1) v diskretnem Casovnem prostoru, tako da
uposteva — poleg vektorja zveznih stanj x(k) in diskretnega stanja v prejsnjem
¢asovnem koraku ¢(k—1) — tudi vpliv vhodnega vektorja u(k) na diskretno stanje

v trenutnem ¢asovnem koraku (k).

Zvezni del sistema, ki ga zelimo formulirati v obliki hibridnega mehkega mo-
dela, je v splosnem nelinearen. Ta del lahko zapisemo z uporabo formulacije

Takagi-Sugeno za mehke modele, kot je opisano v razdelku 5.2.2.

5.2.2 Posplositev modela tipa Takagi-Sugeno na nelinearne hibridne

sisteme

Model tipa Takagi-Sugeno [133] smo posplosili na nelinearne hibridne sisteme,
tako da smo vkljucili diskretni del dinamike iz enacbe (5.7) v pravila mehkega
modela tipa Takagi-Sugeno. Tako lahko zapisemo pravila hibridnega mehkega

modela, kot kaze enacba (5.8).
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R/
ce q(k) je Qq in y(k) je A} in ...
iny(k—n+1)je A,
potem g, (k + 1) = fia(y(k), ..., y(k —n + 1),
u(k),....,u(k —m+1))

zaj=1,..Kind=1,..s

Premisa opisuje hibridno mehko razdelitev prostora vhodnih spremenljivk hi-
bridnega mehkega modela. ¢(k) € {1, ..., s} opisuje diskretno stanje nelinearnega
hibridnega sistema, tj. nacin delovanja modela. Mnozice ()4 in Ag oznacujejo
ostre oz. mehke podprostore, ki jih dolo¢ajo ustrezne pripadnostne funkcije v

prostoru stanj R™ x Q.

Posledicni del vsebuje funkcije vhodov hibridnega mehkega modela. Tu je
Up(k + 1) izhodna spremenljivka, ki predstavlja napovedani izhod sistema v na-

slednjem ¢asovnem koraku — glej enacbo (5.5).!

V hibridnem mehkem modelu je za vsako pravilo R7?, kjer je j = 1,..., K in
d = 1,...,s, definirana funkcija f;q. Ta je v splosnem lahko nelinearna in brez
posebej predpisanih omejitev. Kljub temu se v praksi velikokrat izkaze, da je

smiselno predpostaviti, da je funkcija f;q afina, kot kaze enacba (5.9).

fjd(y(k)a oyl —=n+1),u(k),..,u(lk —m+1)) =
=a1jd y(k) + o+ Apja y(k: —n+ 1)_|_
+ byjg w(k) + oo bypja u(k —m + 1) + 154

a15d, ...,anjd,bljd, ---7bmjdarjd eR, zavsak j=1,.... Kind=1,...;s

Ko v algoritmu za prediktivno vodenje uporabljamo model Takagi-Sugeno, lahko izhod
mehkega modela ¢,(k + 1) obravnavamo tudi kot napovedano stanje sistema Z,(k + 1) — glej

enacbo (5.6).
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V enacbi (5.9) predstavljajo aijq, ..., njds b1jds .-, bmja 0 7jq posledi¢ne pa-
rametre modela, ki pripadajo posameznemu pravilu R/, za vsak indeks j =

1,...,Kind=1,..., s posebej.

Stevilo pravil v hibridnem mehkem modelu

Stevilo vseh pravil v hibridnem mehkem modelu znasa najveé¢ K - s. V splosnem
je K odvisen od stevila mehkih pripadnostnih funkcij za vsako vhodno spremen-
ljivko v premisi y(k), ..., y(k—n+1),u(k), ...,u(k —m+1). Pripadnostne funkcije
morajo prekriti celotno obmocje delovanja sistema, pri ¢emer morajo pravila vse-
bovati oz. pokrivati (najve¢) vse mogoce kombinacije pripadnostnih funkcij v

prostoru spremenljivk v premisi.

Stevilo pripadnostnih funkcij v hibridnem mehkem modelu
K je torej manjsi ali enak produktu stevil pripadnostnih funkcij vsake spremen-
ljivke v premisi y(k), ..., y(k—n+1),u(k), ..., u(k—m-+1). Poudariti je treba, da je
odvisen samo od Stevila mehkih mnozic Ag , saj pripadnostne funkcije niso odvisne
od diskretnega stanja hibridnega mehkega modela d. To pomeni da je mehka raz-
delitev prostora stanj (glede na pripadnostne funkcije) neodvisna od trenutnega
diskretnega stanja hibridnega mehkega modela. Zaradi opisane nepovezanosti
mehkih pravil in diskretnih stanj v hibridnem mehkem modelu lahko ugotovimo,
da se normirane stopnje pripadnosti za posamezno pravilo izracunavajo samo na
podlagi zveznih stanj x(k), trenutno diskretno stanje hibridnega mehkega modela

d(k) pa na izracun nima vpliva.

Stevilo naéinov delovanja v hibridnem mehkem modelu
Parameter s oznacuje Stevilo nac¢inov delovanja hibridnega mehkega modela, tj.
stevilo pripadnostnih funkeij, ki doloéajo ostre mnozice Q. Stevilo nacinov de-
lovanja je odvisno od razdelitve prostora stanj in stevila diskretnih vhodov hibri-

dnega mehkega modela.
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Ce imamo na primer sistem, ki ima dve diskretni vhodni spremenljivki, od
katerih lahko prva zavzame 5, druga pa 4 diskretna stanja, je najvecje skupno
stevilo nacinov delovanja (ki izhaja samo iz diskretnih vhodov) 5 -4 = 20. Ce
pa upostevamo Se morebitne nedosegljive, nedovoljene, nezelene ali nepotrebne
kombinacije diskretnih vhodnih spremenljivk, potem se najvecje skupno stevilo
nacinov delovanja (ki izhaja samo iz diskretnih vhodov) ustrezno zmanjsa. Ce
na primer v omenjenem sistemu prepovemo 12 kombinacij vrednosti diskretnih
vhodnih spremenljivk, se najveéje skupno Stevilo na¢inov delovanja (ki izhaja
samo iz diskretnih vhodov) zmanjsa na 5-4 — 12 = 8. Na ta nacin lahko v praksi

marsikdaj precej zmanjSamo kompleksnost hibridnega mehkega modela.

5.2.3 Zapis hibridnega mehkega modela
Izhod hibridnega mehkega modela v kompaktni obliki

Izhod hibridnega mehkega modela v lahko zapiSemo v kompaktni obliki. Zapis

podaja naslednja enacba.

Ip(k +1) = (k) ©" (q) (k) (5.10)

Vektor normiranih stopenj pripadnosti

V enacbi (5.10) predstavlja B(k) € R vektor normiranih stopenj pripadnosti za
vsa pravila (j = 1,..., K) v trenutnem ¢asovnem koraku k. Elementi vektorja
B(k) = [f1(k) Pa(k) ... Bk (k)] se nanasajo na posamezne pripadnostne funkcije,

ki so povezane s pravili hibridnega mehkega sistema.

Predpostavljamo, da vektor normiranih stopenj pripadnosti B(k), ki je v
splognem Casovno spremenljiv, ustreza enacbi (5.11) v vsakem ¢asovnem koraku

k.
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BT (k)-I="Y Bik)=1
() ; () 65.11)

zavsak k=10,1,2,...

V enachi (5.11) je I vektor z dolzino K, ki ima vse elemente enake 1.

Vrednost elementa vektorja normiranih stopenj pripadnosti 3;(k), ki pripada
mnozici pravil R/ za vsak d = 1, ..., s, izracunamo z uporabo T-norme [130]. V
nasem primeru to pomeni preprost normiran algebrski produkt, kot ga podaja

enacba (5.12).

fag (Y(R)) - oo gy (y(B = n + 1))

(k) =
B;(k) Sy bar (k) - oo par (y(k —n 4+ 1))

(5.12)

V enacbi (5.12) so F g (y(k)), oy pr45 (y(k —n +1)) € [0, 1] vrednosti pripa-
dnostnih funkeij, ki so povezane z mehkimi mnozicami A7, ..., A7 [10, 12, 130,

in sicer za vsako posamezno pravilo hibridnega mehkega modela R7%.

Matrika posledi¢nih parametrov hibridnega mehkega modela

V enacbi (5.10) oznacuje ©(q) € RE*+m+1) matriko z n+m 4+ 1 vrsticami in K
stolpci, ki vsebuje posledi¢ne parametre hibridnega mehkega modela v trenutnem
casovnem koraku k. Kot kaze enacba (5.13), je ©(q) funkcija diskretnega stanja

sistema q(k).
O, ce qk)=1

O(q) =O(q(k)) =3 O, ce q(k)=d (5.13)
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Matrike ®, v enacbi (5.13) vsebujejo poslediéne parametre hibridnega meh-
kega modela za vsak nacin delovanja ¢ = d € {1, ..., s} posebej. Matrike ®, so

¢asovno nespremenljive.

Vsaka  matrika ©y je sestavljena iz K  stolpcev  Ojq4 =
[a1jd - Qnja bija - bmja  7Tja)", ki vsebujejo posledi¢ne parametre hibri-
dnega mehkega modela za mnoZico pravil {R7?}, pri ¢emer je d fiksen in

j=1,..K.

Matrika ®,4 € RE*(+m+1) jo sestavljena, kot kaze enacha (5.14).

Q114 - Qnid biig -+ bmia T1d
el = : : : : : (5.14)

A1Kd " QAnKd bika - bmkd 'Kd

Regresor

V enacbi (5.10) je (k) = [y(k) -+ y(k—n+1) w(k) -+ u(k—m+1) 1J"
regresor v ¢asovnem koraku k, ki vsebuje vse vhodne spremenljivke hibridnega

mehkega modela, ki nastopajo v fjq.

Regresor (k) € R*™*1 je sestavljen, kot kaze enacba (5.15).

&WMz[g%)-~ ylk—n+1)  wk) - uwk-m+1) 1| (515)

5.2.4 Posplositev hibridnega mehkega modela
Multivariabilni sistemi

Sistemi, ki jih zelimo modelirati s hibridnim mehkim modelom, imajo lahko ve¢

vhodov in izhodov. Takim sistemom pravimo multivariabilni sistemi.

Ko modeliramo sistem z ve¢ izhodi, lahko funkcije f;q obravnavamo kot vek-

torske funkcije. Kljub temu se lahko pri modeliranju omejimo samo na hibridne
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mehke modele z enim izhodom in s tem seveda funkcije f;q obravnavamo kot
skalarne funkcije. V primeru sistema z ve¢ izhodi lahko uporabimo ve¢ vzpore-
dnih hibridnih mehkih (pod)modelov z enim izhodom, ne da bi izgubili splosnost
pristopa.

V primeru, da modeliramo sistem z ve¢ vhodi pa lahko regresor preprosto

razsirimo, tako da vklju¢imo vse relevantne vhode modela.

Sistemi viSjega reda

Podobno lahko ravnamo pri sistemih visjega reda (n > 1). Regresijski vektor v
tem primeru vsebuje vse vrednosti izhoda sistema v prejsnjih ¢asovnih korakih
y(k—1), ..., y(k—n-+1), ki so potrebni za dolo¢itev napovedanega izhoda sistema

v naslednjem ¢asovnem koraku g,(k + 1).

Ce so ustrezna stanja sistema, ki nadomestijo zakasnjene izhode y(k —
1), ..., y(k —n+ 1), potrebne za izracun g,(k + 1), merljiva, je primerneje upo-
rabiti ve¢ vzporednih ustreznih, a preprostejsih, hibridnih mehkih (pod)modelov
prvega reda. Algoritem za prediktivno vodenje te podmodele poganja vzpore-
dno, kar nadomesti uporabo enega samega kompleksnejsega hibridnega mehkega

modela n-tega reda.

Ce pristop s podmodeli prvega reda ni mogo¢, je se vedno primerno uporabiti
ve¢ podmodelov reda, ki je nizji od n. To pomeni, da je v sploSnem v posa-
meznem cCasovnem koraku smiselno uporabiti vse merljive signale sistema, ki ga
modeliramo. Seveda pa zaradi nemerljivosti nekaterih stanj sistema tak pristop

ni vedno mogoc.
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5.3 Identifikacija hibridnega mehkega modela

5.3.1 Mehko rojenje

Pri identifikaciji sistemov, ki jih zelimo zapisati s hibridnim mehkim modelom,
veckrat naletimo na tezavo, da dinamike sistema ne poznamo dovolj dobro, da
bi lahko dolocili ustrezne mehke mnozice A{, ki nastopajo v premisi hibridnega
mehkega modela. To pomeni, da ne poznamo niti ustreznih pripadnostnih funkcij,
kar pa je predpogoj za ocenjevanje parametrov hibridnega mehkega modela. V
takih primerih si lahko pomagamo z algoritmi mehkega rojenja, npr. z mehkim

rojenjem c-sredis¢ (angl. fuzzy c-means clustering).

7, mehkim rojenjem, ki ga izvajamo nad vhodno-izhodnim prostorom hibri-
dnega mehkega modela Dy, zelimo podatke za identifikacijo razdeliti na vec
mehkih rojev. Vsak podatek za identifikacijo tako pripada posameznemu meh-
kemu roju z doloceno stopnjo pripadnosti, ki se izracuna glede na razdaljo podatka
za identifikacijo do sredis¢ posameznih mehkih rojev, ki jih algoritem doloca v

vsakem koraku sproti.

Metoda mehkega rojenja c-sredis¢ temelji na minimizaciji kriterijske funkcije,

ki jo podaja enacba (5.16).

N C
Jur = Z ZM?}H% —¢l? (5.16)

i=1 j=1

V enacbi (5.16) je m izbrano realno stevilo, pri ¢emer mora veljati 1 < m < oo.
N je stevilo podatkov, C je stevilo rojev, p;; je vrednost pripadnostne funkcije
j-tega roja za i-ti podatek x;. ¢; oznacuje sredisce roja j, || - || pa normo, s katero

je dolocena podobnost med srediScem roja c¢; in podatkom ;.

V praksi se najpogosteje uporablja evklidska norma, ki jo podaja enacha

(5.17).
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z]] = VaT -z (5.17)

Mehko rojenje se izvaja iterativno, pri cemer se v vsakem koraku sproti
izracunavajo vrednosti pripadnostnih funkcij p;;, kot kaze enacba (5.18), in

sredis¢a rojev ¢;, kot kaze enacba (5.19).

1
T e (el
S (=)™
) (5.18)
pri ¢emer za vsak i € {1, ..., N} velja Z’u” =1
j=1
N m
. i xX;
— szl—’uﬂ (5.19)

G Ei\il Iij

V enacbah (5.18) in (5.19) predstavlja ¢ indeks posameznega podatka za iden-
tifikacijo, j in k pa oznacujeta indeks posameznega mehkega roja oz. njegovega
srediSca. Vrednost parametra m doloca mehkost oz. ostrost porazdelitve pripa-

dnostnih funkcij v prostoru.

Za skrajni primer m = 1 velja, da so pripadnostne funkcije, ki so definirane
nad prostorom, degenerirane v ostre stopnje pripadnosti. Pripadnostne funkcije
lahko torej v vsaki tocki prostora zavzamejo samo eno od vrednosti p,;; € {0, 1}.
Iz enacbe (5.18) vidimo, da je p;; = 1, ¢e je norma ||z; — ¢;|| za i-ti podatek za
identifikacijo in sredisce j-tega roja najmanjsa glede na vsa srediSca rojev. Za

ostale roje pa velja py = 0, kjer je k € {1,2,...,C}\J.

Za drugo skrajnost, m = oo, pa velja, da so pripadnostne funkcije degene-
rirano zmehcane, kar pomeni, da so vrednosti pripadnostnih funkcij po vsem

prostoru enake: y;; = =, in sicer za vsak j € {1,2,...,C}.

1
C7
V praksi sta najpogosteje uporabljeni vrednosti za parameter m = 1,25 ali

m = 2.

Postopek mehkega rojenja c-sredisc je opisan v nadaljevanju.
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1. Izberemo stevilo rojev C' in parameter m ter dolo¢imo zacetno matriko

pripadnosti Y(0) = [u;].
2. V k-ti iteraciji dolo¢imo sredisca rojev ¢; za j =1, ..., C glede na T (k).
3. Dolo¢imo novo matriko pripadnosti Y (k + 1).

4. Ceje |IT(k +1) — Y(k)| < e, kontamo postopek, sicer se vrnemo na 2.
korak.

5.3.2 Projekcije mehkih rojev v vhodni prostor hibridnega mehkega

modela

Sredis¢éa rojev (in ustrezne pripadnostne funkcije), ki so rezultat algoritma za
mehko rojenje, so dolocena v vhodno-izhodnem prostoru hibridnega mehkega mo-
dela Dy ;. Tako doloc¢ene pripadnostne funkcije lahko neposredno uporabimo pri
identifikaciji hibridnega mehkega modela, problem pa se pojavi pri uporabi hi-
bridnega mehkega modela za predikcijo obnasanja sistema, in sicer pri dolo¢anju
normiranih stopenj pripadnosti za posamezen roj §;(k), kjer je j € {1,2,...,C}
— glej enacbo (5.12). Vrednosti pripadnostnih funkcij, kot jih dolo¢ajo rezultati
mehkega rojenja, so namre¢ odvisne od razdalj do sredis¢ posameznih rojev v
vhodno-izhodnem prostoru hibridnega mehkega modela Dy — glej enacbo (5.18).
Teh razdalj pa pri uporabi hibridnega mehkega modela za predikcijo obnasanja
sistema ne poznamo, saj imamo opravka samo z vektorjem v vhodnem prostoru

hibridnega mehkega modela Dy, .

Ker so pripadnostne funkcije dolo¢ene z mehkim rojenjem v vhodno-izhodnem
prostoru hibridnega mehkega modela Dy ;, moramo najti nacin, kako ustrezno
preslikati informacijo o vrednosti pripadnostnih funkcij iz vhodno-izhodnega Dyt
v vhodni prostor hibridnega mehkega modela Dy, da bi ga lahko uporabljali za

predikcijo obnasanja sistema.

Kot kaze enacba (5.18), so vrednosti pripadnostnih funkcij p;; odvisne od raz-
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dalj tocke do sredis¢ posameznih rojev v vhodno-izhodnem prostoru hibridnega
mehkega modela Dy ;. Ce torej poznamo te razdalje, lahko dolo¢imo tudi vredno-
sti pripadnostnih funkcij y;;. Problem se torej poenostavi na projekcijo informa-
cije o razdaljah do sredis¢ posameznih rojev iz vhodno-izhodnega Dy v vhodni

prostor hibridnega mehkega modela Dy, .

Mnozice tock v vhodno-izhodnem prostoru hibridnega mehkega modela Dy,
ki so enako oddaljene od izbrane tocke — v nasem primeru srediS¢a posameznega
roja ¢; — lahko, ob predpostavki, da velja enacba (5.17), geometrijsko predstavimo
z obodom hiperkrogle s srediS¢em v izbrani tocki v vhodno-izhodnem prostoru
hibridnega mehkega modela Dy, pri cemer radij krogle doloca razdaljo do izbrane
tocke. Dimenzija hiperkrogle je dolocena z dimenzijo vhodno-izhodnega prostora

Dy, tj. s stevilom vhodnih in izhodnih spremenljivk hibridnega mehkega modela.

Enacbe hiperkrogel v vhodno-izhodnem prostoru hibridnega mehkega modela

Dy podaja izraz (5.20).

v =) - [z = ¢j) = 7] = o — ¢, (5.20)
kjer je j € {1,2,...,C}.

V enachi (5.20) predstavlja vektor z tocko v vhodno-izhodnem prostoru hibri-
dnega mehkega modela Dy, ki pripada obodu hiperkrogle s sredis¢em v tocki, ki
jo predstavlja vektor ¢;. Radij hiperkrogle je enak evklidski normi r; = ||z — ¢
Dimenzije vektorjev x oz. c¢; so dolocene z dimenzijo vhodno-izhodnega prostora
hibridnega mehkega modela Dy;. Indeks j, kjer je j € {1,2,...,C}, doloca
indeks mehkega roja, ki ga trenutno obravnavamo.

Kot je opisano v razdelku 5.2.2, je v hibridnem mehkem modelu za vsako
pravilo R/¢ definirana funkcija f;s. Ce predpostavimo, da je funkcija fjq afina,
kot kaze enacba (5.9), lahko re¢emo, da nam predstavlja afini podmodel za primer,

ko je B; = 1in B = 0, kjer velja k # j, ter ¢ = d.

Mnozice tock v vhodno-izhodnem prostoru hibridnega mehkega modela Dy,
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ki jih doloca afina funkcija f;q4, lahko geometrijsko predstavimo s hiperravnino v

vhodno-izhodnem prostoru hibridnega mehkega modela Dy ;.

Enacbe hiperravnin v vhodno-izhodnem prostoru hibridnega mehkega modela

Dy podaja izraz (5.21).

T

[z —s5;]" - n; =0,

(5.21)
kjer je j € {1,2,...,C}.

V enachi (5.21) predstavlja vektor x tocko v vhodno-izhodnem prostoru hi-
bridnega mehkega modela Dy, ki pripada hiperravnini, ki jo dolo¢ata poljubna
tocka sj, ki lezi na hiperravnini, in vektor normale n;. Zaradi jasnosti lahko, ne
da bi izgubili splosnost, predpostavimo, da je tocka s; tista tocka na hiperravnini
(5.21), ki je najblizja sredis¢u roja c¢;. V primeru, da sredisc¢e roja ¢; lezi na

hiperravnini (5.21), tocki s; in ¢; sovpadata.

Tudi za izraz (5.21) velja, da so dimenzije vektorjev x, s; in n; dolocene z

dimenzijo vhodno-izhodnega prostora hibridnega mehkega modela Dy ;.

Vektor z, ki je dolo¢en v vhodno-izhodnem prostoru hibridnega mehkega mo-
dela Dy, lahko razdelimo na komponente xy,, ki so dolo¢ene v vhodnem prostoru
Dy, in komponento xy, ki je dolocena v izhodnem prostoru hibridnega mehkega

modela Dy, kot kaze enacba (5.22).

Ty

r = (5.22)

Ty
Pri uporabi hibridnega mehkega modela za predikcijo obnasanja sistema po-
znamo samo xy, ne pa tudi z;, kar pa je, kot bomo pokazali v nadaljevanju,

resljiva tezava.

Ce predpostavimo, da je z; parameter, potem parametrizirani enacbi (5.20)

in (5.21) dolocata v vhodno-izhodnem prostoru hibridnega mehkega modela Dy
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konturo, ki predstavlja presecisée hiperkrogle (5.20) in hiperravnine (5.21). Ko

obravnavamo obstoj konture, imamo tri moznosti.

e Ce je 0 <1 < 7jmin, potem ta kontura ne obstaja.
e Ceje Tj = Tjmin, potem je ta kontura degenerirana v tocko.

o Ceje Tjmin < T;j < 00, potem je ta kontura hiperkroznica.

V zgornjih pogojih oznacuje r; ;, minimalno vrednost parametra r;, ki zago-

tavlja obstoj preseciséne hiperkroznice.

Za nas je zanimiv tretji primer, ko je ta kontura hiperkroznica. Tako dolocena
hiperkroznica predstavlja tocke v vhodno-izhodnem prostoru hibridnega mehkega
modela Dy, pri katerih je normirana razlika vektorjev enaka radiju hiperkrogle
(5.20) ||x —¢,|| = r;, in ki hkrati pripadajo hiperravnini (5.21). Veljati mora torej
izraz (5.23).

0< 75 min < r; <00 (523)

Ce sredisce hiperkrogle (5.20) ¢; lezi na hiperravnini (5.21), potem velja
Tjmin = 0.

Tako doloceno hiperkroznico lahko projiciramo v wvhodn: prostor hibridnega
mehkega modela Dy in na ta nacin izpeljemo hiperelipso, ki doloca tocke v vho-
dnem prostoru hibridnega mehkega modela Dy, ki jim lahko pripiSemo vrednost
Tj.

Enacbe hiperelips v vhodnem prostoru hibridnega mehkega modela Dy podaja

izraz (5.24).

[$V — S ‘,V]T Arj [xv - S ‘,V] = 7’2-,
! ’ ’ (5.24)
kjerje 7 € {1,2,...,C} in 0 < 7} in, < 1; < 00.
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V izrazu (5.24) oznacuje xy tocko v whodnem prostoru hibridnega mehkega
modela Dy, s;y oznacuje sredisce hiperelipse v vhodnem prostoru hibridnega
mehkega modela Dy, ki se ga doloci s projekcijo tocke s; iz vhodno-izhodnega
prostora hibridnega mehkega modela Dy v vhodni prostor hibridnega mehkega
modela Dy, kvadratna matrika A, pa v geometrijskem smislu doloca orientacijo
in dolzine polosi hiperelipse.

Razlicne vrednosti parametra r; dolocajo razlicne hiperelipse v vhodnem pro-

storu hibridnega mehkega modela Dy, pri ¢emer mora seveda veljati izraz (5.23).

Na opisani nacin lahko torej izpeljemo C' funkcij, ki so definirane nad vho-
dnim prostorom hibridnega mehkega modela Dy in ki vsaki tocki v prostoru xy

priredijo vrednost 7;(zy ), in sicer za j € {1,2,...,C}, kot podaja izraz (5.25).

rj: Dy — [Tj,mina 0),
T Ty — Tj(ilj’v), (525)

kjer je j € {1,2,...,C}.

Ce poznamo funkcije 7j(zy) za vsak j € {1,2,...,C}, lahko izpeljemo pripa-
dnostne funkcije, ki ustrezajo rezultatom mehkega rojenja in so definirane nad
vhodnim prostorom hibridnega mehkega modela Dy in ki vsaki tocki v prostoru

xy priredijo vrednost p1;(zy ), insicer za j € {1,2,...,C}, kot podaja izraz (5.26).

1

Hj

2 )

C rj\ m—1
2 k=1 (7) (5.26)
kjer je j € {1,2,...,C}.

Pripadnostne funkcije, ki so zapisane v izrazu (5.26), lahko neposredno im-
plementiramo pri uporabi hibridnega mehkega modela za predikcijo obnasanja
sistema — glej enac¢bo (5.10) — tj. pri dolo¢anju normiranih stopenj pripadnosti

za posamezen roj (;(k), kjer je 7 € {1,2,...,C} — glej enacbo (5.12).
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5.3.3 Globalni linearni model

Hibridni mehki model s poenoteno strukturo posledi¢nega dela, ki je opisan v raz-
delku 5.2.3, lahko izrazimo kot globalni linearni model. Parametre, ki so odvisni
od vhodnih signalov modela, lahko izpeljemo iz enacbe (5.14), kot kaze enacba

(5.27).

O(k) = (k) B(k)" (5.27)

Ob tej predpostavki lahko zapiSemo izhod hibridnega mehkega modela iz
enacbe (5.10), kot ga podaja enacba (5.28).

Gp(k+1) = O(k)" (k) (5.28)

5.3.4 Priprava podatkov za ocenjevanje parametrov hibridnega meh-

kega modela

Identifikacija hibridnega mehkega modela pomeni dolo¢itev njegovih parametrov
Aljdy -y Anjdy Dijdy ey Omja N Tjq, in sicer za vsako pravilo R/ j = 1,..., K in
d = 1,...,s. To pomeni, da moramo dolociti elemente vseh matrik ®,; — glej

enacbo (5.14).

Regresijsko matriko ¥;; v enachi (5.29) za pravilo R/ dolo¢imo iz vhodnih
podatkov sistema. Indeks k tece od ki do kpjq, pri cemer Pj; oznacuje stevilo

vhodno-izhodnih parov, ki ustrezajo pravilu R/?.

V regresijski matriki so uporabljeni samo podatki, ki ustrezajo pogojema
(5.30) in (5.31). ¢ oznacuje majhno pozitivno Stevilo. Parametre modela
izracunamo z inverzijo matrik, zato lahko pride do tezav, ¢e so matrike slabo po-
gojene. Pogoj v enacbi (5.31) zagotavlja dobro pogojenost matrik, kar pomeni,
da se podatek uposteva samo v primeru, da je normirana stopnja pripadnosti

B;(k) ustrezno velika.
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B;(k1) T (ky)
U, = : (5.29)

B;(kpja) V" (kpja)

q(k) =d (5.30)

Bi(k) > 6 (5.31)

Izhodna spremenljivka sistema je vkljucena v vektor izhodnih podatkov Y},
ki ustreza pravilu R/, kot kaze enacba (5.32). Tudi v tem primeru velja, da
so pri sestavljanju izhodnega vektorja podatkov Y, uporabljeni samo podatki iz

casovnih korakov (k 4 1), ki ustrezajo pogojema v enacbah (5.30) in (5.31).

Bi(k1) y(ks +1)
Y4 = : (5.32)

Bi(k1) y(kpja+ 1)

Del prispevka k izhodu hibridnega mehkega modela g)gd(k + 1), ki se nanasa

na pravilo R4, podaja enacba (5.33).

3 (k1) gy (k +1) = Oy (F (k1) v (k) (5.33)

V enacbi (5.33) predstavlja vektor @, tisti stolpec v matriki ®, ki vsebuje
parametre hibridnega mehkega modela, ki se nanasajo na pravilo R7?, kot je

zapisano v enacbi (5.34).

Oy = [a1jd - Anja bija - bmja Tid) (5.34)
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5.3.5 Ocenjevanje parametrov hibridnega mehkega modela z modifi-

cirano metodo najmanjsih kvadratov

Glede na enacbe (5.29), (5.32) in (5.33) lahko parametre hibridnega mehkega
modela, ki pripadajo posameznemu pravilu R’¢, ocenimo z modificirano metodo

najmanjsih kvadratov, kot opisuje enacba (5.35).

Q4= (\yg\yjd)—lwfdifjd (5.35)

Parametre hibridnega mehkega modela dolo¢imo z modificirano metodo naj-
manjsih kvadratov za vsako pravilo R/ (j = 1,...,K in d = 1,...,s) posebej.
Ko dobljene rezultate zdruzimo, lahko konc¢no zapisemo celoten hibridni mehki

model.

Za identifikacijo parametrov hibridnega mehkega modela uporabimo izmer-
jene vhodno-izhodne signale in modificirano identifikacijsko metodo najmanjsih
kvadratov. Pristop temelji na dekompoziciji matrike vhodno-izhodnih podatkov
¥ v K - s podmatrik W;,;. Parametri se za vsako pravilo R/ (j = 1,..., K in
d =1,...,s) izracunajo posebej. Zaradi boljse pogojenosti podmatrik ¥;q v pri-
merjavi s celotno matriko ¥ dobimo boljso oceno parametrov hibridnega mehkega
modela, tj. manjSe variance ocen parametrov v primerjavi s klasicnim postopkom,

znanim iz literature [10, 12, 130, 133].

Opisani pristop s trenutno linearizacijo sistema generira parametre globalnega
linearnega modela (glej enacbo (5.27)). Parametri so odvisni od premise hibri-
dnega mehkega modela, ki jo dolo¢ajo spremenljivke ¢(k), y(k),...,y(k—n+1) in
u(k),...,u(k —m + 1). Parametre globalnega linearnega modela bi lahko v algo-
ritmu za prediktivno vodenje neposredno uporabili za napovedovanje obnaSanja
sistema, pri cemer bi se moral regulator seveda sproti prilagajati dinami¢nim

spremembam v procesu.
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6. Primer postopka modeliranja in identifikacije

odsekoma afinega modela

Predstavili bomo postopek modeliranja in identifikacije odsekoma afinega modela,

in sicer na primeru Sarznega reaktorja, ki je opisan v 3. poglavju.

6.1 Podatki za identifikacijo

Za identifikacijo Sarznega reaktorja potrebujemo primerne vhodno-izhodne si-
gnale, iz katerih lahko ocenimo dinamicne lastnosti sistema. Signale za identifi-
kacijo tvorimo s psevdonaklju¢nim vhodnim signalom, ki ga uporabimo na simu-
lacijskem modelu Sarznega reaktorja,! in posnetimi odzivi sistema na ta vhodni

signal.

Na vhode Sarznega reaktorja smo v vsakem ¢asovnem koraku pripeljali vre-
dnost, ki smo jo dobili iz psevdonaklju¢nega generatorja, in sicer za mesalni ven-
til kps in loCeno za zaporna ventila kg in k. Vhodni signali so imeli obliko
stopnicaste funkcije. Signal za mesSalni ventil kj; smo tvorili z uporabo me-
hanizma, ki preklaplja med psevdonaklju¢no izbranimi vrednostmi v definicij-
skem obmodcju ky; € {0;0,01;0,02;0,05;0,1;1} in zadrzuje isto izbrano vre-
dnost psevdonakljucno stevilo ¢asovnih korakov. S podobnim psevdonakljuénim
mehanizmom smo tvorili tudi signala za zaporna ventila ky in ko, kjer velja

(kg ko) € {(0,1);(1,0)}. Cas vzorcenja je bil T, = 10 s.

Vhodni signali morajo upostevati celotno frekvencno in amplitudno obmocje

IMerjenim izhodom simulacijskega modela je bil dodan §um.

69
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sistema, ki nas zanima. Na ta nacin zagotovimo, da bomo z uporabo signalov za

identifikacijo lahko izpeljali model, ki bo opisoval celotno dinamiko sistema.

V nasem primeru se v Sarznem reaktorju mesa, greje in hladi granulat, iz ka-
terega zelimo dobiti homogeno zmes. V jedru ne potekajo ekso- ali endotermne
reakcije. Zato lahko predpostavimo, da je sistem Gasovno nespremenljiv. Cas
trajanja eksperimenta na Sarznem reaktorju, v katerem smo pridobili podatke
za identifikacijo, je bil daljsi od predvidenega casa za obdelavo ene Sarze, ven-
dar to zaradi prej navedenih razlogov ne vpliva na dinamicne lastnosti sarznega

reaktorja.

V podatke za identifikacijo smo zajeli odziv sarznega reaktorja na psevdona-
kljucéni vhodni signal: posneli smo oba merljiva izhoda, tj. temperaturo v jedru

T in temperaturo v plascu Sarznega reaktorja T,.

Slika 6.1 prikazuje izhodna signala za identifikacijo 7" in T),, na sliki 6.2 pa je

prikazan Se priblizan izsek poteka signalov.

Slika 6.3 prikazuje vhodne signale za identifikacijo kys, kg in ke, na sliki 6.4

pa je prikazan Se priblizan izsek poteka signalov.

6.2 Razdelitev sistema
Model sarznega reaktorja izpeljemo po korakih.

e Najprej razstavimo multivariabilni sistem na dva preprostejsa podsistema

7 ve¢ vhodi in enim izhodom.

e 7 upostevanjem vpliva obeh izhodov na oba podsistema dolo¢imo strukturo

podmodela za vsak podsistem posebe;j.

Vsekakor bi bilo model mozno konstruirati tudi brez predhodne razdelitve
sistema na posamezne podsisteme. Ker pa parametre modela identificiramo z

inverzijo matrik, bi lahko pri tem naleteli na numeri¢ne tezave zaradi slabse
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w

T: T [°C]

t[s]

X 105

Slika 6.1: Temperatura v jedru 7' (polna ¢rta) in plaséu T, (prekinjena crta)

Sarznega reaktorja.

pogojenosti matrik, ki nastopajo pri identifikaciji. Poleg tega bi morali v tem
primeru naenkrat ocenjevati vecje stevilo parametrov — tj. matriko parametrov
® ustrezno vecje dimenzije — to pa bi se nujno pokazalo v slabsih rezultatih

identifikacije.

Zaradi tega je seveda smiselno uporabiti predlagano razdelitev sistema in na ta
nac¢in obravnavati poenostavljeno strukturo hibridnega mehkega modela. Tako se

izognemo morebitnim numeri¢nim tezavam pri ocenjevanju parametrov modela.

Glede na razdelitev toplotnih tokov, ki nastopajo v Sarznem reaktorju (glej

razdelek 3.2), lahko sistem razdelimo na dva podsistema:

e temperatura v jedru Sarznega reaktorja;

e temperatura v plascu Sarznega reaktorja.
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T:T [°cl

4 4.1 4.2 4.3 4.4 45 4.6 4.7 4.8 4.9 5
tls] X 105

Slika 6.2: Temperatura v jedru 7' (polna ¢rta) in plascu 7T, (prekinjena crta)

Sarznega reaktorja — izsek.

Na ta nacin izkoristimo predhodno poznavanje strukture sistema: v procesu
modeliranja torej identificiramo sivo skatlo, kar predstavlja neke vrste srednjo pot

med identifikacijo ¢rne skatle in popolnoma teoreticnim modeliranjem.

6.3 Temperatura v jedru Sarznega reaktorja

6.3.1 Struktura modela

Temperatura v jedru reaktorja 1" je odvisna samo od pretoka toplote med jedrom
in plaséem reaktorja, ki je odvisen od temperature v plaséu T, in jedru 7" sarznega

reaktorja.

Predpostavimo lahko model z ve¢ vhodi in enim izhodom, kot kaze enacba
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Slika 6.3: Vhodni signali ky;, kg in ke.

(6.1). Regresor je sestavljen iz temperature v plascu T, (k) in jedru T'(k) Sarznega

reaktorja v trenutnem casovnem koraku k.

T(k+1) = f(Tyu(k), T(k)) (6.1)

Predpostavimo lahko, da je toplotni tok proporcionalen temperaturni razliki
med plascem T, in jedrom 7T Sarznega reaktorja, zato lahko zapiSemo linearni

model prvega reda, kot kaze enacba (6.2).

T(k+1) =67 [T,(k) T(k)]" (6.2)
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Slika 6.4: Vhodni signali ky/, kg in ko — izsek.

6.3.2 Parametri modela

Po identifikaciji parametrov z metodo najmanjsih kvadratov dobimo rezultat 6 —

glej enacbo (6.3).

6 = [0.0033 0.9967]"

(6.3)

6.4 Temperatura v plaséu Sarznega reaktorja

Temperatura v plascu reaktorja T,, je odvisna od pretoka toplote med plaséem

reaktorja in jedrom ter med plascem reaktorja in okolico, upostevati pa moramo

tudi pretok toplote zaradi dotoka sveze vhodne vode in iztoka vode iz plasca.
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Predpostavimo lahko model z ve¢ vhodi in enim izhodom, kot kaze enacba
(6.4). Regresor je sestavljen iz temperature v plascu T, (k) in jedru T'(k) Sarznega
reaktorja ter vhodnih signalov, in sicer meSalnega ventila kj;(k) ter zapornih
ventilov za vroc¢o vodo kg (k) in za hladno vodo kc(k), v trenutnem ¢asovnem

koraku k.

Tw(k +1) = F(T,(k), T(k), kn(k), ko(k), ku(k)) (6.4)
Dinamika podsistema temperature v plascu Sarznega reaktorja T, izkazuje
tako hibridne kot nelinearne lastnosti, ki jih bomo predstavili z odsekoma afinim

modelom.

Pri modeliranju odsekoma afinega sistema je prvi korak razdelitev vhodnega
prostora modela na ustrezne podprostore (konveksne poliedre), v katerih je di-
namika sistema aproksimirana z lokalnim afinim modelom — glej razdelek 4.1.1.
V okviru posameznega podprostora nato izvedemo identifikacijo parametrov, z

dobljenimi rezultati pa lahko sestavimo celoten odsekoma afini model.
6.4.1 Odsekoma afini model — 1. pristop

Razdelitev vhodnega prostora modela

Vhodni prostor modela (6.4) Dir, 7.k, ke kpy]T V Sistemu, ki opisuje temperaturo
v plascu Sarznega reaktorja T, doloc¢a definicijsko obmocje spremenljivk T, T,

ky, ko in kg in je podan v enacbi (6.5).

D[Tw,T,kM,kc,kH}T =R* x [07 1] X {(07 1)7 (17 0)} (6'5)

Prva in ocitna delitev vhodnega prostora modela (6.4) Dir, 1k, ke kn]T DA
podprostore je gotovo glede na nacin delovanja, tj. glede na polozaj zapornih

ventilov.
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e Prvi nacin delovanja je, ko je sveza vhodna voda vroca, tj. T;, = Ty oz.

ko(k) =0 in ky(k) = 1.

e Drugi nacin delovanja je, ko je sveza vhodna voda hladna, tj. T}, = T oz.

V naslednjem koraku moramo vhodni prostor modela (6.4) Dir, 7.k, ke kn]”
dodatno razdeliti tako, da bo konéni odsekoma afini model z uporabo ve¢ afi-
nih modelov v posameznih podpodrocjih zaobjel nelinearno dinamiko v sistemu.
Prostor torej dodatno segmentiramo glede na temperaturo v plascu reaktorja
T (k). Privzamemo, da so srediica ustreznih podprostorov pri naslednjih vre-
dnostih temperature v plaséu reaktorja Tp,(k): 12 °C, 20 °C, 40 °C, 60 °C in

70 °C. Na ta nacin smo zajeli celotno obmocje delovanja.

Meje med posameznimi podprostori dolo¢imo na simetrali ustreznih sredisc:

16 °C, 30 °C, 50 °C' in 65 °C.

Delitev vhodnega prostora modela (6.4) podaja enacba (6.6).
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[T (k), T(k), kar (), ke (k), ku (k)] €

(0 cevelia Tu(k) <16°C A ko(k) =0 A ku(k) =1
Q9;  cevelja 16 °C < T,(k) <30°C A ko(k) =0 A ku(k)=1
Q3;  cevelja 30°C < T,(k) <50°C A kc(k)=0 A ku(k)=1
Qu;  cevelja 50°C < T,(k) <65°C A ko(k)=0 A ku(k)=1
Qs;  cevelja 65°C<T,°C AN ke=0A k=1

- Qg;  cevelja T,(k) <16°C A ke(k)=1 A ku(k)=0

Q7 cevelja 16 °C < Toy(k) <30°C A ke(k)=1 A\ ku(k)=0
Qg;  cevelja 30°C < Ty(k) <50°C A ke(k)=1 A ku(k)=0
Qg;  cevelja 50°C < Ty(k) <65°C A ko(k)=1 A ku(k)=0

| Q5 Cevelja 65°C < Ty(k) °C A\ ke(k) =1 A ku(k) =0

(6.6)

Omenimo, da oblika zapisa v spodnji ena¢hi ni povsem identi¢na splosnemu
zapisu segmentacije prostora na konveksne poliedre, kot ga podaja enacba (4.7),
ampak je nekoliko bolj kompaktna. Kljub temu pa je mogoce zapis v enacbi (6.6)
brez tezav pretvoriti v zapis v enacbi (4.7). Poleg tega lahko opazimo, da so
podprostori €2y, €25, €2 in 219 v eno smer neomejeni. V praksi to pomeni, da jih
omejimo pri ustrezno veliki oz. majhni vrednosti temperature v plaséu reaktorja
Tw(k).

Slika 6.5 graficno prikazuje razdelitev vhodnega prostora modela (6.4).

Ker zaporna ventila k¢ in kg naenkrat ne moreta zavzeti iste vrednosti, veljata
enacbi (6.7) in (6.8). Zato lahko re¢emo, da je vhodni prostor modela (6.4)

D1y 7 krs ke k)T UStrezno razdeljen na konveksne poliedre, ki so osnova za zapis

modela v obliki odsekoma afinega sistema.
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k H=1,

Q, Q, Q, Q, Q,
kC=0
k H=0,

QG Q? Q8 QQ QlO
kC=1

16 30 50 65
0
T, [°C]

Slika 6.5: Delitev vhodnega prostora modela (6.4).

Q)9 =0;
za vsaki,j € {1,...,10} ini # j

10

U QZ = ,D[vaTykM,kc,kH]T (68)

i=1
Lokalni afini modeli

Za vsak podprostor ; vhodnega prostora modela (6.4) Dir, 7 k., ko ku]?> Ki SO
ga dolocili v prejsnjem razdelku, lahko zapisemo lokalni afini model, kot ga podaja

enacba (6.9).
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T(k)
Ty(k+1)=AT,(k)+ B; + fi
ke (k) (6.9)

za [Ty, T, kar, ke, k)t € Q

Omenimo nekatere posebnosti oz. razlike glede na enacbi (4.2) in (4.3), ki se

pojavijo v ena¢bi (6.9) in so vezane na konkretni primer.

e V enachi (6.9) ni izhodnega dela, ki ga formulacija odsekoma afinega modela
vsebuje — glej enacbo (4.2). Ker stanje sistema Ze samo po sebi predstavlja
tudi izhod sistema (y(k) = z(k) = T,,(k)), zapis izhodnega dela ni smiseln.
Kljub temu lahko podamo: C; = 1, D; = 0 in ¢g; = 0 za vsak €);, kjer je
ie{l,...,10}.

e Vektor vhodov v sistem [T'(k), kar(k), ko (k), kr(k)]T je v enacbi (6.9) skréen
na [T'(k), ku(k)]T, saj polozaj zapornih ventilov k¢ (k) in kg (k) vpliva samo
na doloc¢itev trenutnega podprostora €2;, v katerem se sistem nahaja v

¢asovnem koraku k.

¢ Razdelitev vhodnega prostora modela (6.4) Diz, 1.k, ke k)T D& podprostore

€2; doloca enacba (6.6).

Parametri modela

Podatke za identifikacijo, ki smo jih dobili, kot je opisano v razdelku 6.1, pred oce-
njevanjem parametrov razdelimo glede na razdelitev vhodnega prostora modela

(6.4) D1, 1kns ok D@ podprostore €2, ki jo doloca enacba (6.6).

Parametre ocenimo s klasiéno metodo najmanjse vsote kvadratov odstopanj
za vsak podprostor €2; posebej. Parametri odsekoma afinega modela, ki nastopajo

v enachi (6.9), so podani v enac¢bi (6.10).
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Q: A =0,8525; By =[0,3597 —10,7342]; f1 = —3,1043

Qy: Ay =1,0626; By =[—0,0624 — 17,2953]; fo = 0,0564

Q3: A3 =1,0168; B3 = [—0,0159 — 3,7872]; f3 =0,0283

Q4 Ay =0,9505; B, =1[0,0144 1,5736]; f4 = 1,8701

Qs : As =0,7438; Bs = [0,0266 1,7284]; f5 = 15,1342 ‘10
Qg : Ag = 0,9750; Bg = [0,0025 — 0,0666]; fs = 0,3388 (010
Q71 A7 =0,9991; B; = [0,0024 0,0827]; fr =0,0773

Qs : Ag = 0,9879; Bg = [0,0163 4,4435]; fs = 0,9739

Qo : Ag=0,7579; By = [0,1571 9,9894]; fo = 1,5204

Quo: Ay = —171,3926; By = [18,6703, —2030,58]; fio = 9805, 72

6.4.2 Odsekoma afini model — 2. pristop
Postopek modeliranja

Pri modeliranju odsekoma afinega modela z 2. pristopom postopamo popolnoma
enako, kot pri 1. pristopu, ki je opisan v razdelku 6.4.1. Vhodni prostor modela
(6.4) Dir,, 1 jers ko k] J€ torej razdeljen na podprostore €y, ki jih doloca enacba
(6.6), odsekoma afini model pa podaja enacba (6.9). Edina razlika med pristo-

poma je v ocenjevanju parametrov modela.

Parametri modela

Podatke za identifikacijo smo dobili, kot je opisano v razdelku 6.1. Pri prejsnjem
pristopu smo podatke pred ocenjevanjem parametrov razdelili glede na razdelitev
vhodnega prostora modela (6.4) Dz, 1.k, ke k)T D@ Podprostore €2;, ki jih doloca
enacba (6.6), in jih ocenili s klasiéno metodo najmanjse vsote kvadratov odstopan]

za vsak podprostor €2; posebej.
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Pri opisanem pristopu se pojavi problem porazdelitve podatkov za identifika-
cijo v posameznem podprostoru: podatki z roba podprostora vplivajo na oceno
enako kot podatki s sredine podprostora. Ker podatki v sploSnem niso ena-
komerno porazdeljeni po posameznem podprostoru, lahko za take podprostore
dobimo neustrezne ocene parametrov. Poleg tega lahko problem predstavlja tudi
Stevilo identifikacijskih podatkov, ki pripadajo posameznemu podprostoru: ce
posameznemu podprostoru pripada premalo identifikacijskih podatkov, bo ocena

podmodela za ta podprostor slaba ali pa je celo sploh ne bomo mogli dolociti.

Pri 2. pristopu bomo zato za identifikacijo parametrov uporabili metodo, ki
je opisana v razdelkih 5.3.4 in 5.3.5 ter se naslanja na teorijo mehkih sistemov.
Ista metoda je uporabna tudi za identifikacijo hibridnega mehkega modela. Za
konkreten primer identifikacije modela temperature v plaséu Sarznega reaktorja

T, je metoda podrobno opisana v razdelku 7.4.

Parametre odsekoma afinega modela, ki nastopajo v enacbi (6.9), smo torej
za odsekoma afini model prilagodili iz zapisa hibridnega mehkega modela — glej

razdelek 7.4 ter enachi (7.8) in (7.9). Podani so v enacbi (6.11).

Qy: A =0,9453; B, = [0,0376 19,6748]; f1 = 0,3021

Qy: Ay =0,9431; By = [0,0458 16,7605]; fo = 0,2160

Q3. Az =0,9429; B3 = [0,0395 10,5969]; f3 = 0,5273

Q4 Ay =0,9429; B, = [0,0339 3,9536]; f, =1,2701

Q5 : As = 0,7910; Bs = [0,0225 1,6856]; f5 = 12,0404 -
Qo : Ag = 0,9803; Bg = [0,0025 — 0,0704]; fs = 0,2707 o0
Q7 : A7 =0,9740; B; = [0,0153 — 0,6956]; f; = 0,2033

Qg : Ag = 0,9322; B = [0,0466 — 7,8013]; fs = 0,5650

Qg : Ag =0,9076; By = [0,0446 — 12,2555]; fo = 1,9179

Qip: Ayg = 0,8945; Bip = [0,0111 — 18,7457]; fio = 5,6129
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6.4.3 Odsekoma afini model — 3. pristop
Razdelitev vhodnega prostora modela

Vhodni prostor modela (6.4) Dir, 7, jr v sistemu, ki opisuje temperaturo

kc.ku
v plascu Sarznega reaktorja T,,, doloca definicijsko obmocje spremenljivk T, T,

kv, ko in kg in je podan v enacbi (6.5).

Kot pri pristopih v razdelkih 6.4.1 in 6.4.2 je tudi pri tem pristopu prva in

ocitna delitev vhodnega prostora modela (6.4)Dir, 1.k, ke ky]T Da podprostore

ko,

glede na nacin delovanja, tj. glede na polozaj zapornih ventilov.

e Prvi nacin delovanja je, ko je sveza vhodna voda vroca, tj. T;, = Ty oz.

e Drugi nacin delovanja je, ko je sveza vhodna voda hladna, tj. T;, = T oz.

V naslednjem koraku moramo vhodni prostor modela (6.4) Dz, 1.k ke on]”
dodatno razdeliti tako, da bo konéni odsekoma afini model z uporabo vec¢ afinih
modelov v posameznih podpodroc¢jih zaobjel nelinearno dinamiko v sistemu. V
tem primeru za vsak nacin delovanja preostanek vhodnega prostora modela (6.4)
Dir,, 1,k Tazdelimo na za opis nelinearne dinamike ¢im bolj ustrezne konveksne
poliedre, pri cemer moramo zajeti celotno obmocje delovanja, tj. celoten preo-
stanek vhodnega prostora modela (6.4)Djz, 1, 7. Vsak konveksni polieder bo

omejil podprostor, v katerem bomo dinamiko opisali z odsekoma afinim modelom.

Mehko rojenje

K segmentaciji preostanka vhodnega prostora modela (6.4) Dz, 1,7 Pristo-
pimo z metodo mehkega rojenja c-sredis¢ (angl. fuzzy c-means clustering) — za

podrobnejsi opis glej tudi razdelek 5.3.
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Z rojenjem, ki ga izvajamo nad prostorom vhodnih in izhodnih spremenljivk
modela (6.4), zelimo podatke za identifikacijo razdeliti na ve¢ mehkih rojev, tako
da vsak podatek za identifikacijo pripada posameznemu mehkemu roju z dolo¢eno
stopnjo pripadnosti, ki je odvisna od razdalj do sredis¢ posameznih mehkih rojev.
Vsak roj zelimo v koné¢ni fazi predstaviti z afinim podmodelom, obmocje delovanja
posameznega podmodela pa v prostoru vhodnih spremenljivk modela (6.4) omejiti

s konveksnimi poliedri.

Pred rojenjem podatke za identifikacijo normiramo, tj. skaliramo njihove
vrednosti tako, da so njihove preslikave v intervalu [0, 1]. Prostor, nad katerim

izvajamo rojenje, lahko torej zapisemo v enacbi (6.12).

— 4
Dty () By deas ()7 X Pyiry = [0:1] (6.12)

Oznacba ~ nad spremenljivko pomeni, da se zapis nanasa na normirani prostor.

V nasem primeru smo pri mehkem rojenju uporabili vrednost parametra m =

1,25.

Z rojenjem razdelimo podatke za identifikacijo glede na vhodne spremenljivke
podmodela T, (7), T(7) in ky(7) ter izhodno spremenljivko T, (7 + 1) na mehke

roje. Indeks 7 tu oznacuje ¢asovni korak posameznega podatka za identifikacijo.

Z algoritmom za rojenje doloc¢imo tudi sredis¢a mehkih rojev v normiranem
prostoru (6.12) ¢;, kjer je j € {1,2,...,C}, in vsaki tocki iz mnozice podatkov za
identifikacijo pripiSemo ustrezne vrednosti pripadnostnih funkcij. Za vsak nacin

delovanja sistema dolo¢imo po C rojev.
Projekcije sredis¢ mehkih rojev v vhodni prostor modela in pretvorba
v originalne koordinate

Sredis¢a rojev (in ustrezne pripadnostne funkcije), ki so rezultat algoritma za

mehko rojenje, so dolocena v normiranem vhodno-izhodnem prostoru modela, ki
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ga podaja izraz (6.12). Tako dolocene pripadnostne funkcije lahko neposredno
uporabimo pri identifikaciji odsekoma afinega modela, problem pa se pojavi pri

uporabi odsekoma afinega modela za predikcijo obnasanja sistema.

V naslednjem koraku moramo torej sredis¢a rojev projicirati v vhodni pro-
stor modela (6.4) Dy, 7,7 Sredisca rojev, dolocena v normiranem vhodnem
prostoru modela, so za primer C' = 5 podana v enac¢bi (6.13). Enacba podaja

rezultate obeh rojenj:

e sredisca rojev od ¢; do ¢; za prvi naé¢in delovanja (k¢ = 0 in kg = 1);

e srediSca rojev od ¢g do ¢ za drugi na¢in delovanja (k¢ = 1 in kg = 0).

& =1[0,9495 0,5507 1,0000]
¢ = [0,4880 0,4765 0,0305]
¢ = [0,6715 0,6935 0,0500]
¢ = [0,1148 0,0980 0,0053]
¢ = [0,3180 0,2655 0,0218]
(6.13)
¢ = [0,3718 0,5257 0,0328]
& = [0,2180 0,2939 0,0279]
& = [0,0818 0,1010 0,0412]
& = [0,0147 0,1273 1,0000]

¢10 = [0,0562 0,4671 1,0000]

Razmejitvene hiperravnine

Glede na rezultate rojenja lahko dolo¢imo delitev vhodnega prostora odsekoma

afinega modela (6.4) Dip, 7,7~ Prostor razdelimo na konveksne poliedre, ki jih
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dolocajo razmejitvene hiperravnine.? Za vsak par podprostorov €; in €; lahko

dolo¢imo razmejitveno hiperravnino, kot jo podaja enacba (6.14).

(% — i) 15 = 0 (6.14)

V enacbhi (6.14) pomeni & krajevni vektor splosne tocke v normiranem prostoru
stanj in vhodov, ki pripada razmejitveni hiperravnini, §;; doloca poljubno tocko
na razmejitveni hiperravnini, 7;; pa je normala razmejitvene hiperravnine. Zaradi
jasnosti lahko, ne da bi izgubili splosnost, predpostavimo, da je tocka s;; tista
in j-tega roja ¢; in ¢;.

Tocko §;; in vektor n;; lahko dolo¢imo iz sredis¢ rojev, kot kazeta enacbi (6.15)

in (6.16).

y G + ¢
By = 2 (6.15)

Ce v enacbi (6.14) znak = zamenjamo z znakom < oz. >, dobimo neenaécbo,
ki dolo¢a hiperpolprostor, ki mu pripada sredis¢e roja ¢; oz. ¢;. Oba hiperpol-
prostora locuje razmejitvena hiperravnina. Na ta nacin razdelimo hiperprostor —
za vsak par (7,j), kjer sta i,j € {1,2,...,C} — na pare hiperpolprostorov. Pri
tem velja, da enemu hiperpolprostoru pripadajo vse tiste tocke hiperprostora, ki

so blizje enemu od sredisc.

Omenimo, da so razmejitvene hiperravnine v enac¢bah (6.14), (6.15) in (6.16)

dolo¢ene v normiranem vhodnem prostoru D[Tw T T

2Glede na to, da imamo v naem primeru opravka z razdelitvijo trirazseznega vhodnega

prostora Diq, 7,7, S0 tudi razmejitvene hiperravnine definirane v treh dimenzijah.
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Normiranje je preslikava, ki tocko iz originalnega koordinatnega sistema
Dir,,, 1t Preslika v tocko v normiranem prostoru D[ﬁu,ﬂfcM]T' V naSem pri-
meru gre za afino preslikavo, tj. kompozitum linearne transformacije in tran-
slacije, zato lahko krajevne vektorje posameznih tock v originalnih koordinatah

preprosto dolo¢imo z inverznim normiranjem, ki ga ni tezko izpeljati.

Pozoren pa je treba biti pri pretvorbi enacb (6.14) in (6.16). Ortogonalnost
— tj. skalarni produkt, s katerim so dolo¢ene razmejitvene hiperravnine v enacbi
(6.14) — se namre¢ pri afinih preslikavah v splognem ne ohranja. Ob upostevanju
tega dejstva pa lahko konéni rezultat razdelitve vhodnega prostora modela (6.4)

vseeno zapisemo v koordinatah originalnega prostora Dz, 7 k,,7-

Razdelitev prostora Dir, 1k, ke.ky)7 Na konveksne poliedre €); torej podaja

enacba (6.17).

(T (k) T(k), kn (k) ke (k). ki (k)] € Qi

ce velja R B (6.17)
H; Ty(k) + J; [T(k), kar(k), ke(k), kg (k)T < K;
zai=1, ..., 10
Parametri razdelitve prostora H;, J;, K;, FIZ-, jz in f(i sozavsaki=1, ..., 10
podani (v originalnih koordinatah) v ena¢bah od (6.18) do (6.27).
Hi=0] h=lo01 -1]; Ki=|o]
—0,0076 —0,0013 —0,9695 0 0 —0,9845
. —0, 0046 ~ 0,0026 —0,9500 0 O . —0,6595
Hy J1 K,
—0,0138 —0,0082 —0,9947 0 0O —1,3758
—0,0105 —0,0051 —0,9781 0 O —1,2181
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H,

Hy =

H4:

0, 0030
—0, 0062
—0,0028

0,0046
—0,0030

—0,0092

—0,0059

0,0138
0, 0062
0, 0092

[ 0,0034 ]; Jy= [ 0,0030 0,0166 0 O |;

2

;jz

Jy =

0

0,0013 0,9695 0
0 0 1
0,0039  0,0195
—0,0068 —0,0252
—0,0038 —0,0087
—0,0026  0,9500
—0,0039 —0,0195
0 0
—0,0107 —0, 0448
—0,0077 —0,0282

0,0082 0,9947 0
0,0068 0,0252 0
0,0107 0,0448 0O

1

0

0

K4:

0, 9845

0, 3249

—0,3913
—0,2336

(6.19)

0,6595
-0, 3249

—0,7163

—0, 5586

(6.20)
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0,0105 0,00561  0,9781 0 O 1,2181
0,0028 0,0038  0,0087 0 0 0,2336
Hs = 0, 0059 Js = 0,0077 0,0282 0 0 K5 = 0, 5586
—0,0034 —0,0030 —-0,0166 0 0O -0, 1577
0 0 01 —1 0
H; = []; Js=1[; Ks =]
(6.22)
He =] Jo = [ Ke = ]
0 0 0 -1 1 0
—0,0026 —0,0042 —0,0048 0 O —0,2260
He= | —0,0049 |; Js= | —0,0077 0,0084 0 0 |; K¢= | —0,3570
—0, 0060 —-0,0072  0,9672 0 0 0,1343
—0,0053 —0,0011  0,9672 0 O 0, 3246
(6.23)
H7 = [ 0,0026 } ; Jr = [ 0,0042 0,0048 0 O |; K7 = [ 0, 2260 ]
0 0 0 -1 1 0
. —0,0023 - —0,0035 0,0132 0 O _ —0,1310
H; = Jr = K; =
—0,0034 —0,0030 0,9721 0 O 0, 3603
—0,0027 0,0031 0,9721 0 O 0, 5507
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0,0049 0,0077 —0,0084 0 O 0,3570
Hg - Jg - ) Kg =
0,0023 0,0035 —0,0132 0 O 0,1310
0 0 0 -1 1 0
Hy= | —0,0011 |; Js= | 0,0005 0,9588 0 0 |; Ks= | 0,4913
—0,0004 0,0066 0,9588 0 O 0,6816
(6.25)
0, 0060 0,0072 —0,9672 0 O —0,1343
Hy= 10,0034 |; Jo= 0,0030 —0,9721 0 0 |; Ko= | —0,3603
0,0011 —0,0005 —0,9588 0 0 —0,4913
. 0 - 0 0 -1 1 - 0
Hy = 0 Jg = ;o Ko =
0, 0007 0,0062 —0,0000 0 O 0,1903
(6.26)
0,0053 0,0011 —0,9672 0 O —0, 3246
0,0027 —0,0031 —0,9721 0 O —0, 5507
Hy = ; Jio= ; K=
0, 0004 —0,0066 —0,9588 0 0 —0,6816
—0,0007 —0,0062  0,0000 0 O -0, 1903
lffm:[O]; Jo=10 0 —1 1]; f(m:[O}
(6.27)

Ker zaporna ventila k¢ in kg naenkrat ne moreta zavzeti iste vrednosti, veljata

enacbi (6.7) in (6.8).

Zato lahko recemo, da je vhodni prostor modela (6.4)

D1y 7 krs ke k)™ UStrezno razdeljen na konveksne poliedre, ki so osnova za zapis

modela v obliki odsekoma afinega sistema.
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Lokalni afini modeli

Za vsak podprostor ; vhodnega prostora modela (6.4) Dir, 7k,, ko ku]T> Ki SO
ga dolocili v prejsnjem razdelku, lahko zapisemo lokalni afini model, kot ga podaja

enacba (6.28).

To(k+1) = AT, (k) + B; + fi
ks (k) (6.28)

za [Ty, T, ks, ko, k)™ € Q

Tudi v enachi (6.28) ni izhodnega dela, ki ga formulacija odsekoma afinega
modela vsebuje — glej enacbo (4.2). Ker stanje sistema ze samo po sebi predstavlja
tudi izhod sistema (y(k) = x(k) = T\, (k)), zapis izhodnega dela ni smiseln. Kljub
temu lahko podamo: C; =1, D; = 0 in g; = 0 za vsak €;, kjer je i € {1,...,10}.

Parametri modela

Podatke za identifikacijo, ki smo jih dobili, kot je opisano v razdelku 6.1, pred oce-
njevanjem parametrov razdelimo glede na razdelitev vhodnega prostora modela

(6.4) Di1, Tokons ko k) D2 podprostore €2;, ki jih dolocajo enacbe (6.17)-(6.27).

Parametre ocenimo s klasiéno metodo najmanjse vsote kvadratov odstopanj
za vsak podprostor €2; posebej. Parametri odsekoma afinega modela, ki nastopajo

v enacbi (6.28), so podani v enacbi (6.29).
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Q. A =0,6314; By = [0,0400 238193]; f; = —290512

Q1 Ay =0,9448; By, =1[0,0376 9,2129]; f» = 0,5571

Q3 : A3 =0,9392; Bs = [0,0379 6,8623]; f3 =0,8985

Qu: Ay =0,9353; By = [0,0541 19,8684]; f4 = 0,1955

Q5. As = 0,9368; Bs = [0,0434 13,9952]; f5 =0,5135 620
Qs : Ag = 0,9224; Bg =1[0,0485 — 8,3390]; fs = 0,8485 (6:29)
Q;: A; =0,9383; By = [0,0436 — 4,0763]; fr = 0,3900

Qg : As =0,9501; Bs =[0,0337 —1,4182]; fs =0, 2888

Qo : Ag = 0,6267; By = [0,0406 — 13128]; fo = 7153

Qo : A = 0,6312; Byp = [0,0400 — 194, 05]; fi10 = 663,36
6.4.4 Odsekoma afini model — 4. pristop

Postopek modeliranja

Pri modeliranju odsekoma afinega modela s 4. pristopom postopamo popolnoma
enako kot pri 3. pristopu, ki je opisan v razdelku 6.4.3. Vhodni prostor modela
(6.4) Dy, 7 ers ko kn]T € tOr€j Tazdeljen na podprostore €5, ki jih dolocajo enache
(6.17)—(6.27), odsekoma afini model pa podaja enacba (6.28). Edina razlika med

pristopoma je v ocenjevanju parametrov modela.

Parametri modela

Podatke za identifikacijo smo dobili, kot je opisano v razdelku 6.1. Kot smo
omenili ze v razdelku 6.4.2, se pri pristopu s klasi¢no metodo najmanjse vsote
kvadratov odstopanj pojavi problem porazdelitve podatkov za identifikacijo v po-
sameznem podprostoru: podatki z roba podprostora vplivajo na oceno enako kot
podatki s sredine podprostora. Ker podatki v splosnem niso enakomerno porazde-

ljeni po posameznem podprostoru, lahko za take podprostore dobimo neustrezne
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ocene parametrov. Poleg tega lahko problem predstavlja tudi stevilo identifi-
kacijskih podatkov, ki pripadajo posameznemu podprostoru: ¢e posameznemu
podprostoru pripada premalo identifikacijskih podatkov, bo ocena podmodela za

ta podprostor slaba ali pa je celo sploh ne bomo mogli dolo¢iti.

Pri tem pristopu bomo zato za identifikacijo parametrov uporabili metodo,
ki je opisana v razdelku 5.3 in se naslanja na teorijo mehkih sistemov. Ustre-
zne vrednosti pripadnostnih funkcij za vsak podatek za identifikacijo doloc¢imo
iz rezultatov rojenja: odvisne so od oddaljenosti tock, ki predstavljajo poda-
tek za identifikacijo, od sredis¢a posameznega roja. Parametri odsekoma afinega

modela, ki nastopajo v enacbi (6.28), so podani v enacbi (6.30).

Q. A =0,6312; B; = [0,0400 1,7115); f1 = 22,4874

Qy 1 Ay =0,9257; By = [0,0513 12,5240]; f = 0, 7210

Q3: A3 =0,9361; Bz =[0,0384 6,9758]; f3 =1,0316

Q4 Ay =0,9404; By = [0,0490 19,3915]; f4 = 0,1955

Qs : As =0,9277; Bs = [0,0515 16,8357]; f5 = 0,5233 630
Qg : Ag = 0,9059; Bg = [0,0630 — 10,8609]; fs = 0, 8869 (0:30)
Q;: Ay =0,9337; By = [0,0468 — 4,5854]; f; = 0,4228

Qs : Ag = 0,9462; Bg = [0,0359 — 1,5090]; fs = 0,3163

Qo : Ag = 0,6279; By = [0,0404 — 15,3616]; fo = 19,3905

QlO : AlO = O, 63127 BlO = [O, 0400 — 14, 9129], f10 = 18, 9084

6.5 Vrednotenje

Odsekoma afine modele, ki so rezultat pristopov, opisanih v razdelkih 6.4.1, 6.4.2,
6.4.3 in 6.4.4, smo ovrednotili tako, da smo jih primerjali medsebojno in s simu-

lacijskim modelom Sarznega reaktorja.
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6.5.1 Podatki za vrednotenje

Podatke za vrednotenje smo tvorili podobno kot podatke za identifikacijo v raz-
delku 6.1: v podatke za vrednotenje smo zajeli odziv Sarznega reaktorja na psev-
donakljuéni vhodni signal. Posneli smo oba merljiva izhoda, tj. temperaturo v

jedru T" in temperaturo v plascu Sarznega reaktorja T,.

Slika 6.6 prikazuje izhodna signala za vrednotenje T in T, na sliki 6.7 pa je

prikazan Se priblizan izsek poteka signalov.

60

50 ]

T, T [°C]

30{f{ |

20}

t[s] x 10°

Slika 6.6: Temperatura v jedru 7' (polna ¢rta) in plaséu 7, (prekinjena ¢rta)

Sarznega reaktorja.

Slika 6.8 prikazuje vhodne signale za vrednotenje ky;, kg in ko, na sliki 6.9

pa je prikazan Se priblizan izsek poteka signalov.
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T T, [°cl

e
| | | | | | | | |

3 3.1 3.2 3.3 3.4 3.5 3.6 3.7 3.8 3.9 4
tls] X 105

Slika 6.7: Temperatura v jedru 7' (polna ¢rta) in plascu 7T, (prekinjena crta)

Sarznega reaktorja — izsek.

6.5.2 Eksperimenti

Primerjali smo odzive odsekoma afinih modelov, ki so rezultat pristopov, opisanih
v razdelkih 6.4.1, 6.4.2, 6.4.3 in 6.4.4, na vhodne signale za vrednotenje, ki so
opisani v razdelku 6.5.1. V eksperimentih smo uporabili omenjene modele za
napovedovanje poteka trajektorij temperature v plaséu Sarznega reaktorja 7., in

sicer za h korakov naprej, pa tudi za celoten ¢as poteka signalov za vrednotenje.

Omenimo, da smo pri eksperimentih uporabljali celoten model Sarznega re-
aktorja, tj. podmodel za temperaturo v jedru 7" in podmodel za temperaturo v
plascu T, vendar je pri vseh pristopih podmodel za temperaturo v jedru 7', ki

je opisan v razdelku 6.3, isti.

Sliki 6.10 oz. 6.12 prikazujeta izsek trajektorije temperature v plascu sarznega
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x 10

x 10

1F T T T T

o

t[s] x 10°

Slika 6.8: Vhodni signali ky/, kg in k.

reaktorja T, in odziv modela, ki smo ga dobili z 2. oz. s 4. pristopom, ki
so opisani v razdelkih 6.4.2 oz. 6.4.4, na vhodne signale za vrednotenje. Za
primerjavo je na slikah s prekinjeno ¢rto oznacen dejanski odziv na vhodne signale

za vrednotenje.

Slik, ki bi prikazovale odziv modelov, ki smo ju dobili s 1. oz. s 3. pristo-
pom, ki sta opisana v razdelku 6.4.1 oz. 6.4.3, nismo vkljucili, ker sta modela

nestabilna.

Tabela 6.1 prikazuje rezultate simulacij z modelom, ki smo ga dobili z 2.
pristopom, opisanim v razdelku 6.4.2, tabela 6.2 pa rezultate simulacij z modelom,

ki smo ga dobili s 4. pristopom, opisanim v razdelku 6.4.4.

Tabel, ki bi prikazovale odziv modelov, ki smo ju dobili s 1. oz. s 3. pristo-

pom, ki sta opisana v razdelku 6.4.1 oz. 6.4.3, nismo vkljucili, ker sta modela
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3 3.1 3.2 3.3 3.4 3.5 3.6 3.7 3.8 3.9 4

3 3.1 3.2 3.3 3.4 3.5 3.6 3.7 3.8 3.9 4

kC
o
(&)}
T
I

3 3.1 3.2 3.3 34 35 3.6 3.7 3.8 3.9 4
t[s] 5

Slika 6.9: Vhodni signali £y, kg in ko — izsek.

nestabilna.

V tabelah 6.1 in 6.2 so v vsaki vrstici podani rezultati simulacij, in sicer glede
na Stevilo predikcijskih korakov h, ki smo jih racunali v posameznem eksperi-
mentu. Oznacba h = co pomeni, da gre v tem primeru za celotno simulacijo, tj.
odziv modela na vhodne signale za vrednotenje, brez sprotnih popravkov stanj,

kakrsne v vsakem koraku naredimo pri h-koracni predikciji za h < oo.

Stolpci v tabelah 6.1 in 6.2 predstavljajo parametre za vrednotenje modelov,

kot so navedeni spodaj:

e Jr, i predstavlja povprecje kvadratov odstopanj vrednosti temperature v

plascéu sarznega reaktorja T, za i-ti pristop;

e Jr,; predstavlja povprecje kvadratov odstopanj vrednosti temperature v je-
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T [°C]

30

20

Slika 6.10:

31 32 33 34 35 36 37 38 39 4
t[s] s

Odziv modela na vhodne signale za vrednotenje (polna ¢rta) in dejan-

ski odziv (prekinjena ¢rta) — 2. pristop.

h Jr, o Jro | tsimz [5]
1 0,0190 | 0,0020 4,04
2 1| 0,0488 | 0,0020 7,71
5 | 0,1743 | 0,0020 18,81

15 | 06532 | 0,0025 | 55,81

30 | 1,1692 | 0,0064 | 110,75

60 || 1,6882 | 0,0278 | 225,78

150 || 2,0967 | 0,1570 570,38
300 || 2,4212 | 0,4000 | 1164

oo || 2,8274 | 1,1951 | 139,43

Tabela 6.1: Rezultati simulacij — 2. pristop.
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0 50 100 150 200 250 300

Slika 6.11: Odvisnost povprecja kvadratov odstopanj vrednosti temperature v
plascu sarznega reaktorja T, od stevila predikcijskih korakov h, ki
jih racunamo v posameznem eksperimentu — 2. pristop. Prekinjena

¢rta oznacuje vrednost Jp, o pri h = oo.

dru Sarznega reaktorja T' za i-ti pristop;

e {.m; predstavlja cas,® ki je bil potreben za simulacijo h-koracne predikcije
za i-ti pristop. Pri oo-koracni predikeiji je bil uporabljen preprostejsi simu-

lacijski program, zato rezultati ¢, ; pri A = oo in h < 0o niso primerljivi.

Sliki 6.11 in 6.13 prikazujeta odvisnost povprecja kvadratov odstopanj vredno-
sti temperature v plascu Sarznega reaktorja T, od stevila predikcijskih korakov

h, ki jih racunamo v posameznem eksperimentu.

3Eksperimenti so bili izvedeni v programskem paketu Matlab, verzija 7.0.1.24704, na

racunalniku s procesorjem Intel Pentium M, 1,6 GHz, in z 1,5 GB delovnega spomina.
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X 105

Slika 6.12: Odziv modela na vhodne signale za vrednotenje (polna ¢rta) in dejan-

ski odziv (prekinjena ¢rta) — 4. pristop.

h Jr, 4 Jra | tsima [5]
1 0,0075 | 0,0020 31,40

2 10,0220 | 0,0020 61,62

5 | 0,0972 | 0,0020 152,66
15 ] 0,3892 | 0,0023 | 463,52
30 || 0,6256 | 0,0047 902,94
60 | 0,7698 | 0,0171 1806
150 || 0,9133 | 0,0884 4524
300 || 1,0388 | 0,2313 9053
oo || 1,2735 | 0,6780 115,48

Tabela 6.2: Rezultati simulacij — 4. pristop.
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15 T T T T T

J1, 4

0 50 100 150 200 250 300

Slika 6.13: Odvisnost povprecja kvadratov odstopanj vrednosti temperature v
plascu sarznega reaktorja T, od stevila predikcijskih korakov h, ki
jih racunamo v posameznem eksperimentu — 4. pristop. Prekinjena

¢rta oznacuje vrednost Jp, 4 pri h = oo.

Slika 6.14 in tabela 6.3 prikazujeta odvisnost povprecja kvadratov odstopan;j
vrednosti temperature v plascu sarznega reaktorja T,, Jr, 4 od §tevila rojev C, ki

jih dolo¢amo pri mehkem rojenju pri 4. pristopu.

6.5.3 Komentar rezultatov

Iz rezultatov, ki smo jih predstavili v prejsnjem razdelku, lahko zaklju¢imo, da je

Sarzni reaktor mogoce ustrezno predstaviti z odsekoma afinim modelom.

Pristopi, ki smo jih opisali v razdelkih 6.4.1, 6.4.2, 6.4.3 in 6.4.4, se razlikujejo

po identifikacijski metodi. Pri vseh pristopih je vhodni prostor odsekoma afinega
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Slika 6.14: Odvisnost povprecja kvadratov odstopanj vrednosti temperature v
plascu sarznega reaktorja T, od Stevila rojev, ki jih dolocamo pri

mehkem rojenju pri 4. pristopu.

modela v prvem koraku razdeljen glede na nacin delovanja, tj. glede na polozaj
zapornih ventilov, v naslednjem koraku pa poskusamo nelinearno dinamiko opi-

sati z odsekoma afinimi modeli, ki veljajo vsak v svojem podprostoru.

Podprostore pri 1. in 2. pristopu lo¢imo glede na temperaturo v plascu
reaktorja T,,, pri ¢cemer meje podprostorov dolocamo hevristicno, pri 3. in 4.

pristopu pa pri doloc¢anju mej podprostorov uporabimo metodo mehkega rojenja.

Parametre lokalnih afinih modelov, ki pripadajo posameznemu podprostoru,
ocenimo pri 1. in 3. pristopu s klasiéno metodo najmanjse vsote kvadratov
odstopanj, pri 2. in 4. pristopu pa uporabimo metodo, ki se naslanja na teorijo
mehkih sistemov in je primerna tudi za ocenjevanje parametrov hibridnih mehkih

modelov.
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Tabela 6.3: Odvisnost povprecja kvadratov odstopanj vrednosti temperature v
plascu sarznega reaktorja T,, od Stevila rojev, ki jih dolocamo pri

mehkem rojenju pri 4. pristopu.

Ugotovimo lahko, da se v prakti¢nih primerih, kot je npr. Sarzni reaktor,
s podatki za identifikacijo, ki jih imamo na voljo, pojavi problem porazdelitve
podatkov za identifikacijo v posameznem podprostoru: podatki z roba podpro-
stora vplivajo na oceno enako kot podatki s sredine podprostora. Ker podatki
v splosnem niso enakomerno porazdeljeni po posameznem podprostoru, lahko za
take podprostore dobimo neustrezne ocene parametrov. Poleg tega lahko problem
predstavlja tudi Stevilo identifikacijskih podatkov, ki pripadajo posameznemu
podprostoru: ¢e posameznemu podprostoru pripada premalo identifikacijskih po-
datkov, bo ocena podmodela za ta podprostor slaba ali pa je celo sploh ne bomo
mogli dolociti.

Zaradi opisane tezave sta bila rezultata pri 1. in 3. pristopu nestabilna

odsekoma afina modela, ki sta seveda povsem neuporabna za prediktivno vodenje.

Po drugi strani pa smo z metodo mehkega ocenjevanja parametrov pri 2. in
4. pristopu, ki smo jo priredili za identifikacijo odsekoma afinih modelov, dobili

modela, ki bolj ali manj ustrezno aproksimirata dinamiko Sarznega reaktorja in
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bi ju lahko uporabili pri prediktivnem vodenju.

Sliki 6.11 in 6.13 prikazujeta, kako se s povecevanjem stevila predikcijskih ko-
rakov h, ki jih racunamo v posameznem eksperimentu, vec¢a povprecje kvadratov
odstopanj vrednosti temperature v plascu sarznega reaktorja 7T,,. To pomeni, da
potrebujemo pri prediktivnem vodenju z velikimi predikcijskimi horizonti, tj. v
primerih, ko s predikcijo racunamo obnasanje sistema za relativno veliko korakov
naprej, tudi bolj natanéne modele, ki jih za ta namen uporabljamo. Pri majhnih

predikcijskih horizontih natanénost modela ni tako bistvena.

Iz slik je razvidno, da — ¢e se omejimo na odsekoma afine modele z 2 - C' = 10
podprostori — dobimo s 4. pristopom bolj natané¢en model kot z 2. pristopom,
kar smo tudi pricakovali, saj naj bi z mehkim rojenjem v splosnem dobili bolj
ustrezne rezultate kot s hevristicnim dolocanjem mej med konveksnimi poliedri v
vhodnem prostoru odsekoma afinega modela. Po drugi strani pa je dolocitev in

uporaba modela, ki je rezultat 2. pristopa, preprostejsa, saj se izognemo rojenju.

Ce stevilo rojev C, ki jih doloéamo pri rojenju pri 4. pristopu za vsak nacin
delovanja, povecujemo, se izboljSuje tudi natancénost modela, kar prikazujeta tudi
slika 6.14 in tabela 6.3. Omenimo, da pretirano povecevanje Stevila rojev ni
smiselno, saj bi na ta nacin dobili preve¢ kompleksen odsekoma afini model, poleg
tega pa bi neenakomerna porazdelitev podatkov za identifikacijo in numeri¢ne
tezave pri ocenjevanju parametrov povzrocili, da bi se natan¢nost modela zacela

poslabsevati, na koncu pa bi lahko dobili celo nestabilen model.

Odlocitev, katerega od pristopov je bolj ustrezno uporabiti, je torej v konéni
fazi nacrtovalska odloc¢itev. Odvisna je od sistema, ki ga zelimo modelirati, in od

zahtev algoritma za prediktivno vodenje.
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7. Primer postopka modeliranja in identifikacije

hibridnega mehkega modela

Predstavili bomo postopek modeliranja in identifikacije hibridnega mehkega mo-

dela, in sicer na primeru Sarznega reaktorja, ki je opisan v 3. poglavju.

7.1 Signali za identifikacijo

Za identifikacijo Sarznega reaktorja potrebujemo primerne vhodno-izhodne si-
gnale, iz katerih lahko ocenimo dinamicne lastnosti sistema. Signale za identifi-
kacijo tvorimo s psevdonaklju¢nim vhodnim signalom in posnetimi odzivi sistema

na ta vhodni signal.

Za podrobnejsi opis glej razdelek 6.1.

7.2 Razdelitev sistema

Model sarznega reaktorja izpeljemo po korakih.

e Najprej razstavimo multivariabilni sistem na dva preprostejsa podsistema

7 veé vhodi in enim izhodom.

e 7 upostevanjem vpliva obeh izhodov na oba podsistema doloc¢imo strukturo

podmodela za vsak podsistem posebej — glej razdelek 5.2.

e Vsak podsistem identificiramo z metodo, opisano v razdelku 5.3.

105
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Vsekakor bi bilo model mozno konstruirati tudi brez predhodne razdelitve
sistema na posamezne podsisteme. Ker pa parametre modela identificiramo z
inverzijo matrik (glej razdelek 5.3), bi lahko pri tem naleteli na numericne tezave
zaradi slabse pogojenosti matrik, ki nastopajo pri identifikaciji. Poleg tega bi
morali v tem primeru hkrati ocenjevati vecje Stevilo parametrov — tj. matriko
parametrov ® ustrezno vecje dimenzije — to pa bi se nujno pokazalo v slabsih

rezultatih identifikacije.

Zaradi tega je seveda smiselno uporabiti predlagano razdelitev sistema in na ta
nac¢in obravnavati poenostavljeno strukturo hibridnega mehkega modela. Tako se
izognemo nekaterim morebitnim numeri¢nim tezavam pri ocenjevanju parametrov

modela.

Za podrobnejso razlago pristopov k posplositvi hibridnega mehkega modela
in smiselnosti poenostavitev v zvezi z multivariabilnimi sistemi in sistemi visjega

reda glej razdelek 5.2.4.

Glede na razdelitev toplotnih tokov, ki nastopajo v Sarznem reaktorju (glej

razdelek 3.2), lahko sistem razdelimo na dva podsistema:

e temperatura v jedru Sarznega reaktorja;

e temperatura v plaséu sarznega reaktorja.

Na ta nacin izkoristimo predhodno poznavanje strukture sistema: v procesu
modeliranja torej identificiramo sivo skatlo, kar predstavlja neke vrste srednjo pot

med identifikacijo ¢rne skatle in popolnoma teoreticnim modeliranjem.

7.3 Temperatura v jedru Sarznega reaktorja

Postopek modeliranja in identifikacije je opisan v razdelku 6.3. Model za tempe-

raturo v jedru Sarznega reaktorja podaja enacba (7.1).
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T(k+1) =07 [T,(k) T(k)]" (7.1)

Parametre modela 6 prikazuje enacba (7.2).

6 = [0.0033 0.9967]" (7.2)

7.4 Temperatura v plascéu Sarznega reaktorja

Temperatura v plaséu reaktorja T, je odvisna od pretoka toplote med plas¢em
reaktorja in jedrom ter med plas¢em reaktorja in okolico, upostevati pa moramo

tudi pretok toplote zaradi dotoka sveze vhodne vode in iztoka vode iz plasca.

Predpostavimo lahko model z ve¢ vhodi in enim izhodom, kot kaze enacba
(7.3). Regresor je sestavljen iz temperature v plascu T, (k) in jedru T'(k) Sarznega
reaktorja ter vhodnih signalov, in sicer meSalnega ventila kj/(k) ter zapornih

ventilov za vroco kg (k) in hladno vodo kc(k), v trenutnem ¢asovnem koraku k.

~

Tw(k+1) = F(Tu(k), T(k), ka(F), ko (k), ku (k) (7.3)

Podmodel temperature v plaséu Sarznega reaktorja 7, bomo zapisali v obliki
hibridnega mehkega modela saj dinamika izkazuje tako hibridne kot nelinearne la-
stnosti. Splosni postopek modeliranja in identifikacije hibridnih mehkih modelov

je opisan v razdelkih 5.2 in 5.3.

7.4.1 Hibridni mehki model — 1. pristop
Diskretna dinamika

Ocitno je, da lahko v podmodelu, ki opisuje temperaturo v plaséu Sarznega reak-

torja T}, lo¢cimo dva nac¢ina delovanja, tj. vpeljemo dve diskretni stanji (s = 2).
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e Prvinacin delovanja (¢ = 1) je, ko je sveza vhodna voda vroca, tj. T;, = Ty

=1
oz. ko(k) =01in ky(k) =1

e Drugi nac¢in delovanja (¢ = 2) je, ko je sveza vhodna voda hladna, tj.

Ty =Tc 0z. ke(k) =11in kg (k) = 0.

Opisana razdelitev modela z ve¢ vhodi in enim izhodom, ki je zapisan v enacbi
(7.3), doloca diskretni del hibridnega mehkega modela, ki ga predstavlja enacba
(7.4).

Nelinearna dinamika

V naslednjem koraku moramo dolociti primerne pripadnostne funkcije, da bomo
lahko v hibridnem mehkem modelu ustrezno zajeli nelinearno dinamiko sistema.
Mehcanje izvedemo glede na temperaturo v plaséu reaktorja T, (k). Izbrali smo
K = 5 normiranih trikotnih pripadnostnih funkcij z maksimumi pri 12 °C, 20 °C,

40 °C, 60 °C in 70 °C, tako da smo zajeli celotno obmoécje delovanja.
Pripadnostne funkcije so prikazane na sliki 7.1.

Oblika pripadnostnih funkcij zagotavlja, da so normirane stopnje pripadnosti
B;(T,,) enake pripadnostim (7)) v celotnem obmocju delovanja za vsako pravilo

R posebej.

Pravila

Pravila hibridnega mehkega sistema podaja enacba (7.5). Predpostavimo, da
lahko lokalni model, ki pripada posameznemu pravilu R’?, zapisemo v afini obliki

— glej tudi enacbo (5.9) in razdelek 5.2.2.
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K (T,)

20 30 40 50 60 70
0
T,[Cl
Slika 7.1: Pripadnostne funkcije.
R/
e q(k) je Qq in Ty(k) je Al
potem Tw(k + 1) = aldew(k) + agde(k) + bljdkM(k) + Tjd (75)

zaj=1,...5ind=1,2

Izhod hibridnega mehkega modela, ki pripada pravilu R7¢, lahko zapisemo,
kot kaze enacba (7.6).

R Ti(k + 1) = O (q) [T, (k) T(k) ki (k) 1)

Diskretni del hibridnega mehkega modela doloca enacba (7.7).
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Parametri modela

(7.7)

Postopek za ocenjevanje hibridnih mehkih modelov je natancneje opisan v raz-

delku 5.3. Po doloé¢itvi parametrov modela za vsako pravilo R/? posebej lahko

zapiSsemo matriki s parametri modela, ki jih podajata enacbi (7.8) in (7.9).

0,9803
0,0025
—0,0704
0,2707

0,3021

[ 0,0453  0,9431
0,0376
19,6748 16,7605 10,5969

0,2160

0, 9740
0,0153

—0, 6956

0,2033

0, 0458

0,9322
0, 0466

—7,8013

0, 5650

Izhod modela v kompaktni obliki

0, 9429
0,0395

0,5273

0,9396
0,0339
3,9536
1,2701

0, 9076
0, 0466
— 12,2555
1,9179

0,7910
0,0225
1, 6856
12, 0404

0,8945
0,0111
—18,7457
5,6129

(7.9)

Ce povzamemo, lahko izhod hibridnega mehkega modela, ki obravnava tempe-

raturo v plaséu Sarznega reaktorja T, zapiSemo v kompaktni obliki, kot kaze

enacba (7.10).

T,(k+1) = B(k)OL(q) [Tw(k) T(k) kar(k) 1"

(7.10)
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7.4.2 Hibridni mehki model — 2. pristop
Diskretna dinamika

Podobno kot pri 1. pristopu (glej razdelek 7.4.1) lahko tudi tu v podmodelu, ki
opisuje temperaturo v plaséu sarznega reaktorja 7, lo¢cimo dva nacina delovanja,
tj. vpeljemo dve diskretni stanji (s = 2).

e Prvinacin delovanja (¢ = 1) je, ko je sveza vhodna voda vroca, tj. T;, = Ty

=1

e Drugi nacin delovanja (¢ = 2) je, ko je sveza vhodna voda hladna, tj.

T’m = TC 0Z. k’c(k‘) =1in k’H(k’) = 0.

Opisana razdelitev modela z ve¢ vhodi in enim izhodom, ki je zapisan v enacbi
(7.3), dolo¢a diskretni del hibridnega mehkega modela, ki ga predstavlja enacba
(7.4) — glej razdelek 7.4.1.

Nelinearna dinamika

V naslednjem koraku moramo dolociti primerne pripadnostne funkcije, da bomo

lahko v hibridnem mehkem modelu ustrezno zajeli nelinearno dinamiko sistema.

V tem primeru si bomo pri meh¢anju vhodnega prostora hibridnega meh-
kega modela pomagali z metodo mehkega rojenja c-sredisé (angl. fuzzy c-means

clustering) — za podrobnejsi opis glej tudi razdelek 5.3.

Z rojenjem, ki ga izvajamo nad prostorom vhodnih in izhodnih spremenljivk
modela (7.3), zelimo podatke za identifikacijo razdeliti na ve¢ mehkih rojev, tako
da vsak podatek za identifikacijo pripada posameznemu mehkemu roju z doloc¢eno
stopnjo pripadnosti, ki je odvisna od razdalj do sredis¢ posameznih mehkih rojev.

Vsak roj zelimo v kon¢ni fazi predstaviti z afinim podmodelom.

Pred rojenjem podatke za identifikacijo normiramo, tj. skaliramo njihove
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vrednosti tako, da so njihove preslikave v intervalu [0, 1]. Prostor, nad katerim

izvajamo rojenje lahko torej zapisemo v enacbi (7.11).

— 4
Dl () F s ()7 X Piyrany = [0,1] (7.11)

Oznacba ~ nad spremenljivko pomeni, da se zapis nanasa na normirani prostor.

V naSem primeru smo pri mehkem rojenju uporabili vrednost parametra m =

1, 25.

7 rojenjem razdelimo podatke za identifikacijo glede na vhodne spremenljivke
podmodela T, (7), T'(7) in kp(7) ter izhodno spremenljivko T, (7 + 1) na mehke
roje. Indeks 7 tu oznacuje ¢asovni korak posameznega podatka za identifikacijo.

7 algoritmom za rojenje dolo¢imo tudi sredis¢a mehkih rojev v normiranem
prostoru (7.11) ¢;, kjer je j € {1,2,...,C}, in vsaki tocki iz mnozice podatkov za
identifikacijo pripiSemo ustrezne vrednosti pripadnostnih funkcij. Za vsak nacin

delovanja sistema dolo¢imo po C' rojev.

Sredisca rojev, doloéena v normiranem vhodnem prostoru modela, so za pri-
mer C' = 5 podana v enacbah (7.12) in (7.13). Enacba (7.12) podaja rezultate
za prvi nacin delovanja (k¢ = 0 in kg = 1), enacba (7.13) pa rezultate za drugi

nacin delovanja (k¢ =1 in kg = 0).

11 =[0,9495 0,5507 1,0000 0,9511]
&1 = [0,4880 0,4765 0,0305 0,4838)]
&1 = [0,6715 0,6935 0,0500 0,6682] (7.12)
o1 = [0,1148 0,0980 0,0053 0,1080]

¢s1 =[0,3180 0,2655 0,0218 0,3126]
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¢1o = [0,3718 0,5257 0,0328 0,4323]
o = [0,2180 0,2939 0,0279 0,2540]
30 = [0,0818 0,1010 0,0412 0,0954] (7.13)
¢y = [0,0147 0,1273 1,0000 0,0168]

&2 = [0,0562 0,4671 1,0000 0,0620]

Projekcije mehkih rojev v vhodni prostor modela

Sredisca rojev (in ustrezne pripadnostne funkcije), ki so rezultat algoritma za
mehko rojenje, so dolocena v normiranem vhodno-izhodnem prostoru modela, ki
ga podaja izraz (7.11). Tako dolo¢ene pripadnostne funkcije lahko neposredno
uporabimo pri identifikaciji odsekoma afinega modela, problem pa se pojavi pri

uporabi odsekoma afinega modela za predikcijo obnasanja sistema.

V naslednjem koraku moramo torej mehke roje projicirati v vhodni prostor
modela (7.3) Dy, 1,7 V tem primeru postopamo, kot je opisano v razdelku

5.3.

Na ta nacin lahko torej za vsako rojenje izpeljemo po C funkcij, ki so definirane
nad vhodnim prostorom hibridnega mehkega modela Dz, 1,17 in ki vsaki tocki
[T, T, kn]" v tem prostoru priredijo vrednosti 7;1([Tyw, T, kn]") za ¢ = 1 oz.
rio([Tw, T, kn]") za g = 2, in sicer za j € {1,2,...,C}, kot podajata izraza
(7.14) in (7.15).

1 - D[Tw,T,kM]T - [Tj,l,mm, 00)7
i1 [T Ty kar)” = 751 ([Tw, Ty kad] "), (7.14)

kjer je j € {1,2,...,C}.
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T2 " D[Tw,T,kM]T - [Tj,z,mma 00)7
Tio [T Ty kar)T v 1i0([Tw, T, k"), (7.15)

kjer je j € {1,2,...,C}.

Ce poznamo funkcije 7;1([Tw, T, kar]T) 0z. 7j2([Tw, T, kn]?) za vsak j €
{1,2,...,C}, lahko izpeljemo pripadnostne funkcije, ki ustrezajo rezultatom
mehkega rojenja in so definirane nad vhodnim prostorom hibridnega mehkega
modela Dig,, 7,7 in ki vsaki tocki v prostoru [T, T, ky]" priredijo vredno-
sti pi1([Tw, Ty km]") za ¢ = 1 0z pjn([Tw, T km]™) za ¢ = 2, in sicer za
j€{L,2,...,C}, kot podajata izraza (7.16) in (7.17).

1

Hj1 =

‘m

?
-1

C 751
Dkt (T> (7.16)
kjer je j € {1,2,...,C}.

3

1

Hj2 =

‘m

?
-1

C 7.2
2 k=1 (T> (7.17)
kjer je j € {1,2,...,C}.

3

Pripadnostne funkcije, ki so zapisane v izrazih (7.16) in (7.17), lahko nepo-
sredno implementiramo pri uporabi hibridnega mehkega modela za predikcijo
obnasanja sistema — glej enacbo (5.10) — tj. pri dolocanju normiranih stopen]
pripadnosti za posamezen roj f;1(k) oz. [;2(k), kjer je j € {1,2,...,C} — glej
enacbo (5.12).

Definicija pripadnostnih funkcij, ki je osnovana na razdalji od sredisc¢
posameznih rojev, zagotavlja, da so normirane stopnje pripadnosti
Bi1([Tw(k), T(k), kne(K)]Y) o0z, Bjor([Tw(k), T(k), kar(k)]") enake vrednostim
pripadnostnih funkcij w1 ([T (k), T(k), kar(K)]T) 0z w1 ([Tw(k), T(k), kar(k)]T)

v celotnem obmo¢ju delovanja za vsako pravilo R7¢ posebej.
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Pravila

Pravila hibridnega mehkega sistema podaja enacba (7.18). Predpostavimo, da
lahko lokalni model, ki pripada posameznemu pravilu R’?, zapisemo v afini obliki

— glej tudi enacbo (5.9) in razdelek 5.2.2.

R/¢:
ge q(k) je Qu in [T, (k), T(k), knr(k)]” je Al

potem T, (k + 1) = ay1;4T (k) + agiaT (k) + byjakar (k) + 754 (7.18)

zaj=1,..5ind=1,2

Izhod hibridnega mehkega modela, ki pripada pravilu R’¢, lahko zapisemo
enako kot pri 1. pristopu — kot kaze enacba (7.6). Tudi diskretni del hibridnega
mehkega modela je dolocen enako kot pri 1. pristopu, in sicer ga podaja enacba

(7.7) — glej razdelek 7.4.1.

Parametri modela

Postopek za ocenjevanje hibridnih mehkih modelov je natanéneje opisan v raz-
delku 5.3. Po dolo¢itvi parametrov modela za vsako pravilo R7? posebej lahko

zapisemo matriki s parametri modela, ki jih podajata enacbi (7.19) in (7.20).

0,6312 0,9257 0,9361 0,9404 0,9277
0,0400 0,0513 0,0384 0,0490 0,0515
O = (7.19)

1,7115 12,5240 6,9758 19,3915 16,8357

22,4874 0,7210 1,0316 0,1955 0,5233
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0,9059 0,9337  0,9462 0,6279 0,6312

0,0630  0,0468 0,0359  0,0404  0,0400
O = (7.20)
—10,8609 —4,5854 —1,5090 —15,3616 —14,9129

0, 8869 0,4228  0,3163 19,3905 18,9084

Izhod modela v kompaktni obliki

Ce povzamemo, lahko izhod hibridnega mehkega modela, ki obravnava tempe-
raturo v plaséu Sarznega reaktorja T, zapiSemo v kompaktni obliki, kot kaze

enacba (7.21).

T,(k +1) = B(k,q)OL(q) [T (k) T(k) kar(k) 1] (7.21)

7.5 Vrednotenje

Hibridna mehka modela, ki sta rezultat pristopov, opisanih v razdelkih 7.4.1 in
7.4.2, smo ovrednotili tako, da smo jih primerjali medsebojno in s simulacijskim

modelom Sarznega reaktorja.

7.5.1 Podatki za vrednotenje

Podatke za vrednotenje smo tvorili, kot je opisano v razdelku 6.5.1. V podatke za
vrednotenje smo zajeli odziv sarznega reaktorja na psevdonakljuéni vhodni signal.
Posneli smo oba merljiva izhoda, tj. temperaturo v jedru 7' in temperaturo v

plascu Sarznega reaktorja T,,.

7.5.2 Eksperimenti

Primerjali smo odzive hibridnih mehkih modelov modelov, ki sta rezultat pri-

stopov, opisanih v razdelkih 7.4.1 in 7.4.2, na vhodne signale za vrednotenje, ki
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T [°C]

3 3.1 3.2

3.3 3.4

3.5
t[s]

3.6

3.7 3.8 3.9 4

X 105

Slika 7.2: Odziv modela na vhodne signale za vrednotenje (polna ¢rta) in dejan-

ski odziv (prekinjena ¢rta) — 1. pristop.

h Jr, 1 Jra | tsima [8]
1 0,0105 | 0,0020 10,59

2 10,0293 | 0,0020 20,94

51 0,1101 | 0,0020 51,77
15 ] 0,4343 | 0,0024 154,56
30 || 0,8067 | 0,0052 314,04
60 || 1,1867 | 0,0214 | 624,20
150 || 1,4917 | 0,1232 1566
300 || 1,6568 | 0,3188 3230
oo || 1,8861 | 0,8288 82,18

Tabela 7.1: Rezultati simulacij — 1. pristop.
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2.5 7

0 50 100 150 200 250 300

Slika 7.3: Odvisnost povprecja kvadratov odstopanj vrednosti temperature v
plascu sarznega reaktorja T, od Stevila predikcijskih korakov h, ki
jih racunamo v posameznem eksperimentu — 1. pristop. Prekinjena

¢rta oznacuje vrednost Jp, 1 pri h = oo.

so opisani v razdelku 6.5.1. V eksperimentih smo uporabili omenjene modele za
napovedovanje poteka trajektorij temperature v plascéu Sarznega reaktorja T, in

sicer za h korakov naprej, pa tudi za celoten ¢as poteka signalov za vrednotenje.

Omenimo, da smo pri eksperimentih uporabljali celoten model sarznega re-
aktorja, tj. podmodel za temperaturo v jedru 7" in podmodel za temperaturo v
plas¢éu T,,, vendar je pri vseh pristopih podmodel za temperaturo v jedru 7', ki

je opisan v razdelku 6.3, isti.

Sliki 7.2 oz. 7.4 prikazujeta izsek trajektorije temperature v plaséu Sarznega
reaktorja T, in odziv modela dobljenega s 1. oz. z 2. pristopom, ki sta opisana

v razdelkih 7.4.1 in 7.4.2, na vhodne signale za vrednotenje. Za primerjavo je na
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Slika 7.4: Odziv modela na vhodne signale za vrednotenje (polna ¢rta) in dejan-

ski odziv (prekinjena ¢rta) — 2. pristop.

h Jr, o Jro | tsimz [5]
1 0,0075 | 0,0020 8,33
2 10,0201 | 0,0020 15,42
51 0,0814 | 0,0020 38,30

15 || 0,3208 | 0,0022 | 108,76

30 || 0,5167 | 0,0042 | 214,56

60 || 0,6393 | 0,0146 | 430,79

150 || 0,7623 | 0,0757 1085
300 || 0,8629 | 0,1968 2196
oo || 1,0474 | 0,5574 90,79

Tabela 7.2: Rezultati simulacij — 2. pristop.
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15 T T T T T
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Slika 7.5: Odvisnost povprecja kvadratov odstopanj vrednosti temperature v
plascu sarznega reaktorja T, od Stevila predikcijskih korakov h, ki
jih racunamo v posameznem eksperimentu — 2. pristop. Prekinjena

¢rta oznacuje vrednost Jp, o pri h = oo.

slikah s prekinjeno ¢rto oznacen dejanski odziv na vhodne signale za vrednotenje.

Tabela 7.1 prikazuje rezultate simulacij z modelom, ki smo ga dobili s 1.
pristopom, opisanim v razdelku 7.4.1; tabela 7.2 pa rezultate simulacij z modelom,

ki smo ga dobili z 2. pristopom, opisanim v razdelku 7.4.2.

V tabelah 7.1 in 7.2 so v vsaki vrstici podani rezultati simulacij, in sicer glede
na stevilo predikcijskih korakov A, ki smo jih racunali v posameznem eksperi-
mentu. Oznacba h = oo pomeni, da gre v tem primeru za celotno simulacijo, tj.
odziv modela na vhodne signale za vrednotenje, brez sprotnih popravkov stanj,

kakrsne v vsakem koraku naredimo pri h-koracni predikciji za h < oc.
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Stolpci v tabelah 7.1 in 7.2 predstavljajo parametre za vrednotenje modelov,

kot so navedeni spodaj:

e Jr, i predstavlja povprecje kvadratov odstopanj vrednosti temperature v

plascu Sarznega reaktorja T, za i-ti pristop;

e Jr; predstavlja povprecje kvadratov odstopanj vrednosti temperature v je-

dru sarznega reaktorja 1" za i-ti pristop;

e {.m; predstavlja cas,' ki je bil potreben za simulacijo h-kora¢ne predikcije
za 1-ti pristop. Pri oo-korac¢ni predikciji je bil uporabljen preprostejsi simu-

lacijski program, zato rezultati ¢4, ; pri h = 0o in h < oo niso primerljivi.

Sliki 7.3 in 7.5 prikazujeta odvisnost povprecja kvadratov odstopanj vrednosti
temperature v plaséu Sarznega reaktorja T, od stevila predikcijskih korakov A, ki

jih ra¢unamo v posameznem eksperimentu.

Slika 7.6 in tabela 7.3 prikazujeta odvisnost povprecja kvadratov odstopanj
vrednosti temperature v plaséu sarznega reaktorja T, Jr, 2 od Stevila rojev C, ki

jih dolocamo pri mehkem rojenju pri 2. pristopu.

7.5.3 Komentar rezultatov

Iz rezultatov, ki smo jih predstavili v prejsnjem razdelku 7.5, lahko zaklju¢imo,

da je sarzni reaktor mogoce ustrezno predstaviti s hibridnim mehkim modelom.

Pristopi, ki smo jih opisali v razdelkih 7.4.1 in 7.4.2 se razlikujejo po identifi-

kacijski metodi.

Podprostore pri 1. pristopu lo¢imo glede na temperaturo v plascu reaktorja
T, pri ¢emer pripadnostne funkcije dolo¢imo hevristi¢no, pri 2. pristopu pa pri

dolocanju pripadnostnih funkcij uporabimo metodo mehkega rojenja.

!Eksperimenti so bili izvedeni v programskem paketu Matlab, verzija 7.0.1.24704, na

rac¢unalniku s procesorjem Intel Pentium M, 1,6 GHz, in z 1,5 GB delovnega spomina.
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Slika 7.6: Odvisnost povprecja kvadratov odstopanj vrednosti temperature v
plascu sarznega reaktorja T,, od Stevila rojev, ki jih dolocamo pri

mehkem rojenju pri 2. pristopu.

Parametre lokalnih afinih modelov, ki pripadajo posameznemu podprostoru,
ocenimo z metodo, ki se naslanja na teorijo mehkih sistemov. Na ta na¢in smo do-
bili modela, ki bolj ali manj ustrezno aproksimirata dinamiko Sarznega reaktorja

in bi ju lahko uporabili pri prediktivnem vodenju.

Sliki 7.3 in 7.5 prikazujeta, kako se s povecevanjem Stevila predikcijskih kora-
kov h, ki jih racunamo v posameznem eksperimentu, veca povprecje kvadratov
odstopanj vrednosti temperature v plascu Sarznega reaktorja 7T,,. To pomeni,
da potrebujemo pri prediktivnem vodenju z velikimi predikcijskimi horizonti, t;j.
v primerih, ko s predikcijo racunamo obnasanje sistema za veliko korakov na-
prej, tudi bolj natanéne modele, ki jih za ta namen uporabljamo. Pri majhnih

predikcijskih horizontih natan¢nost modela ni tako bistvena.
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Tabela 7.3: Odvisnost povprecja kvadratov odstopanj vrednosti temperature v
plascu sarznega reaktorja T, od Stevila rojev, ki jih dolocamo pri

mehkem rojenju pri 2. pristopu.

Iz slik je razvidno, da — ¢e se pri Stevilu pripadnostnih funkcij omejimo na
C' =5 (za vsak nacin delovanja) — dobimo z 2. pristopom bolj natanéen model kot
s 1. pristopom, kar smo tudi pricakovali, saj naj bi z mehkim rojenjem v splosnem
dobili bolj ustrezne rezultate kot s hevristicnim dolo¢anjem pripadnostnih funkcij.
Po drugi strani pa je dolocitev in uporaba modela, ki je rezultat 1. pristopa,

preprostejsa, saj se izognemo rojenju.

Ce stevilo rojev C, ki jih dolo¢amo pri rojenju v 2. pristopu za vsak nacin
delovanja, povecujemo, se izboljsuje tudi natanc¢nost modela, kar prikazujeta slika
7.6 in tabela 7.3. Omenimo naj, da povecevanje stevila rojev v nedogled ni
smiselno, saj bi na ta nacin dobili preve¢ kompleksen hibridni mehki model, poleg
tega pa bi neenakomerna porazdelitev podatkov za identifikacijo in numeri¢ne
tezave pri ocenjevanju parametrov povzrocili, da bi se natan¢nost modela zacela

poslabsevati, na koncu pa bi lahko dobili celo nestabilen model.

Primerjava med hibridnim mehkim modelom in ustreznim odsekoma afinim

modelom (glej 6. poglavje) pokaze, da — ob primerljivi zahtevnosti pristopa za
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modeliranje in identifikacijo ter kompleksnosti na primerljiv nac¢in dobljenega

konc¢nega modela — dosezemo vecjo natancnost s hibridnim mehkim modelom.

Ce primerjamo hibridni mehki model, ki smo ga dobili s 1. pristopom, in
odsekoma afini model, ki smo ga dobili z 2. pristopom, lahko ugotovimo, da znasa
povprecje kvadratov odstopanj vrednosti temperature v plaséu Sarznega reaktorja
T, pri simulaciji za hibridni mehki model ij,1 |h=co= 1, 8861, za odsekoma afini

model pa Jr, 1 |h=oo= 2, 8274.

Tudi pri primerjavi hibridnega mehkega modela, ki smo ga dobili z 2. pristo-
pom, in odsekoma afinega modela, ki smo ga dobili s 4. pristopom, so rezultati v
prid hibridnega mehkega modela. Povprecje kvadratov odstopanj vrednosti tem-
perature v plaséu Sarznega reaktorja T, znasa pri simulaciji za hibridni mehki

model Jr, 2 [h=co= 1,0474, za odsekoma afini model pa Jr, 4 |n=0o= 1,2735.

Primerjava slik 6.14 in 7.6 oz. tabel 6.3 in 7.3 pokaze, da odsekoma afini model
preseze natanc¢nost hibridnega mehkega modela, ki je rezultat mehkega rojenja s
po C = 5 rojev, Sele pri C' = 7 rojih. Za primerljivo natan¢nost moramo torej
uporabiti kompleksnejsi odsekoma afini model glede na hibridni mehki model, kar

pa lahko bistveno poveca racunsko zahtevnost algoritma za prediktivno vodenje.

Odlocitev, katerega od pristopov je ustrezneje uporabiti, je torej v koncni fazi
nacrtovalska odlocitev. Odvisna je od sistema, ki ga zelimo modelirati, in od

zahtev algoritma za prediktivno vodenje.
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8. Uvod v metode prediktivnega vodenja hibri-

dnih sistemov

Ena od naprednih metodologij vodenja sistemov, ki se je zelo uveljavila v indu-
strijski praksi, je prediktivno vodenje [45, 117]. Vec¢inoma se prediktivno vodenje
uporablja v petrokemic¢ni industriji, vedno vecjo veljavo pa pridobiva tudi v osta-
lih industrijskih sektorjih. Glavni razlogi za uspeh prediktivnega vodenja v praksi

so [93]:

e preprosta obravnava multivariabilnih sistemov:;
e moznost upostevanja omejitev aktuatorjev;

e dovoljuje delovanje blizje omejitvam (v primerjavi s klasi¢nimi pristopi), kar

vodi k bolj ekonomi¢nemu delovanju;

e v mnogih primerih so dovoljeni relativno dolgi ¢asi med spremembami re-
gulirnih signalov, kar omogoc¢i dovolj ¢asa za njihovo sprotno (angl. online)

izracunavanje.

Prediktivno vodenje je nacin vodenja dinamicnih sistemov, pri katerem upo-
rabljamo model procesa za napovedovanje obnasanja sistema pri dolocenih vho-
dih. Optimalne vhode, ki jih uporabimo za dejansko vodenje sistemov, navadno

dolo¢imo s pomocjo razlicnih optimizacijskih postopkov.

Prediktivni regulatorji so uporabni za vodenje Sirokega spektra razlicnih ti-

pov sistemov, zato se predvsem v primerih, ko so vodeni sistemi sorazmerno

127
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kompleksni [64, 59, 121, 84, 106, 60, 71, 94, 61] (nelinearni sistemi, multivaria-
bilni sistemi, sistemi z omejitvami, hibridni sistemi idr.), pokaze njihova prednost

pred drugimi regulatorji.

Pomembna prednost prediktivnega vodenja je, da lahko razmeroma preprosto
upostevamo omejitve v procesu, kot so omejitve aktuatorjev, nevarna ali prepove-
dana obmocja delovanja ipd. V procesni industriji je pogosto pogoj za optimalno,
tj. mnajbolj donosno, vodenje, da proces deluje blizu omejitev. Te so ve¢inoma
povezane s ceno, porabo energije ipd. Prav tako je lahko predpisan minimalni
kakovostni standard konc¢nega produkta, ki predstavlja omejitev v procesu. V
takem primeru poskusamo s prediktivnim vodenjem proces voditi tako, da mini-
miziramo proizvodne stroske, ob tem pa ne prekrsimo omejitve, ki jo predstavlja

minimalni kakovostni standard.

Metode prediktivnega vodenja so se v industriji uveljavile [118], ker se odliku-
jejo po svoji enostavnosti, uporabnosti, relativno dobrem delovanju in razumlji-
vem algoritmu. 7 razvojnega vidika bi lahko pristope k prediktivnemu vodenju
razdelili na dve glavni veji: poleg prediktivnega vodenja, pri katerem je bistvena
optimizacija z upostevanjem omejitev, se pojavlja tudi prediktivno vodenje, pri
katerem sta bistvena preprosto umerjanje parametrov vodenja in jasnost pristopa.
V drugem primeru sama optimizacija in omejitve v algoritmu niso bistvenega po-
mena, ampak je poudarjena predvsem preprostost in majhna racunska zahtevnost
algoritmov, ki so primerni predvsem za sisteme z enim vhodom in enim izhodom

(angl. single-input, single-output — SISO).

Moderni rac¢unalniki omogocajo vedno vecje hitrosti racunanja, zato meja med
zgoraj omenjenima vejama prediktivnega vodenja vse bolj izginja [20]. Predik-
tivno vodenje danes ni ve¢ omejeno samo na pocasne procese, kjer je casa za
racunanje med dvema korakoma oz. spremembama regulirnega signala veliko,
ampak se uporaba vedno bolj Siri tudi na podrocje hitrih procesov. Kljub temu pa
je pri zahtevnih problemih vodenja, kjer nastopajo kompleksni dinamic¢ni procesi,

racunska zahtevnost Se vedno glavna tezava. V literaturi se zato pojavljajo pri-
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stopi z optimizacijskimi algoritmi [143, 123, 122, 82, 51, 140, 128], ki so racunsko

sicer manj zahtevni, a zagotavljajo suboptimalne resitve.

V nadaljevanju poglavja bomo opisali osnovno idejo in formulacijo problema
optimalnega vodenja ter glavno omejitev, na katero naletimo pri iskanju splosne
resitve. Nato bomo predstavili prediktivno vodenje kot uveljavljeno poenosta-
vitev splosnega problema optimalnega vodenja, opisali osnovni mehanizem de-
lovanja in poudarili nekatere pomembne vidike, ki jih moramo upostevati pri

nacrtovanju.

V naslednjih poglavjih tretjega dela doktorske disertacije pa se bomo osre-

dotocili na nekaj pristopov k prediktivnemu vodenju hibridnih sistemov.

8.1 Optimalno vodenje

Ideja o resevanju problema vodenja kot optimizacijskega problema sega ze med
leti 1955 in 1970, ko se je razvijala teorija optimalnega vodenja. Glavno gonilo
razvoja so bili optimizacijski problemi, ki so se pojavljali v letalski in vesoljski
industriji, predvsem pri vodenju letal in raket ter pri vzletanju, letanju in prista-

janju vesoljskih plovil [93, 103].

V nekaterih pogledih je teorija optimalnega vodenja resila izredno Sirok nabor
problemov. Predpostavimo, da v sistemu, ki ga zelimo voditi, predstavlja u
vektor vhodov in x vektor stanj. Dinamiko sistema, ki je v splosnem nelinearna,

naj podaja enacba (8.1).

dx

o = @) (8.1)

Denimo, da je cilj vodenja minimizacija kriterijske funkcije, ki jo podaja

enacba (8.2).

Tz ut) — /0 @ (), (), 1)+ Fron (2 (ton)) (8.2)
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Naj bo vhod omejen na mnozico u(t) € U. V enachi (8.2) je {(x(7),u(T),T)
nenegativna funkcija, Fj., pa je funkcija, ki ovrednoti stanje sistema v trenutku

tkon, ko se vodenje konca.

Opisana formulacija predstavlja zelo splosen zapis problema optimalnega vo-
denja. S primerno dolo¢itvijo funkcij f, F'in [ lahko zaobjamemo prakti¢no vsak
smiseln problem vodenja.

8.1.1 Hamilton-Jacobi-Bellmanova enac¢ba

V osnovi je potek reSevanja tovrstnih splosnih optimizacijskih problemov znan:
problem se prevede na resevanje Hamilton-Jacobi-Bellmanove enacbe [42], ki jo

podaja enacba (8.3).

d . J
aJ (x,1) —151615{11-[ (x,u,%J (x,t)) (8.3)

Funkcijo H(z,u, A) iz enacbe (8.3) podaja enacba (8.4).

H (z,u,\) = l(z,u) + Af(z,u) (8.4)

Robni pogoj podaja enacba (8.5).

J (2, thon) = Frop() (8.5)

Ko resimo enacbo (8.3), izberemo vhodni signal tako, da minimiziramo funk-

cijo H, kot kaze enacba (8.6).

0
0 . 0
t) = H —J(x,t 8.6
u'(z,t) = arg min <x, U 5o (x, )) (8.6)

Poudariti je treba, da zgornje enacbe predstavljajo zaprtozancni regulirni za-
kon, saj je v trenutku ¢ odvisen od stanja sistema x(t), ki pa je posledica dogajanja

v sistemu od zacetka do trenutka t.
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Zal je Hamilton-Jacobi-Bellmanovo ena¢bo v splosnem praktiéno nemogoce
resiti, zato se v praksi omejimo na ozje razrede optimizacijskih problemov, ki

strukturno poenostavijo osnovni problem optimalnega vodenja.

8.1.2 Optimalno vodenje linearnih sistemov

En nac¢in poenostavitve je obravnava samo linearnih sistemov. V tem primeru

lahko enacbo (8.1) zapisemo, kot kaze enacba (8.7)

#(t) = A()z(t) + B(t)u(t) (8.7)

Predpostavimo, da sta [ in F' kvadratni funkciji. Cilj vodenja je torej minimi-

zacija kriterijske funkcije, ki jo podaja enacba (8.8).

J(x,u,t) =
/O (@) Q) a(r) + u(r)T R(r) u(r)) dr + (8.8)
+ 2(thon)” S T(tron)

V enachi (8.8) so Q(7), R(7) in S kvadratne, simetri¢ne in pozitivno definitne
matrike. V opisanem primeru se Hamilton-Jacobi-Bellmanova enacba v (8.3)
pretvori v navadno diferencialno Riccatijevo enacbo. Resitev Riccatijeve enache

je linearen ¢asovno spremenljiv regulirni zakon, ki ga podaja enacba (8.9).

u(t) = F(H)a(t) (8.9)

V enacbi (8.9) dolo¢a matrika F'(t) regulator, ki je odvisen od resitev Ricca-
tijeve enacbe. Vecina razvoja optimalnega vodenja je temeljila na opisani poe-
nostavitvi Hamilton-Jacobi-Bellmanove enacbe, kar je prineslo razvoj zelo mocne
in izpopolnjene teorije, ki je bila pogosto uporabljana tudi v praksi, posebno v

dualni obliki v zvezi s Kalmanovim filtrom [93].
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Slabost pristopa je, da je omejen na linearne sisteme v obliki, kot jo podaja
enacba (8.7), in kriterijske funkcije v obliki, kot jo podaja enacba (8.8), v for-
mulaciji in resitvi pa ne uposteva omejitev in ostalih morebitnih nelinearnosti v

sistemu.

8.2 Prediktivno vodenje kot poenostavitev reSevanja pro-

blema optimalnega vodenja

Glavna tezava optimalnega vodenja v osnovni obliki je, da resuje problem opti-
mizacije nad funkcijo, tj. vhodnim signalom u. Da bi nasli optimalno vhodno

funkcijo med vsemi mogoc¢imi moramo torej uporabiti variacijski racun.

Uveljavljen pristop k poenostavitvi problema reSevanja Hamilton-Jacobi-
Bellmanove enacbe v okviru optimalnega vodenja je prediktivno vodenje.
Osnovna ideja prediktivnega vodenja je, da splosni variacijski racun poenosta-
vimo tako, da omejimo mnozico mogocih vhodov, in sicer do te mere, da se
optimizacija izvaja samo nad kon¢no mnozico parametrov, namesto nad mnozico

funkcij.

Navadno se poenostavitev izvede tako, da diskretiziramo zvezni cas, tj. Cas
razdelimo na diskretne intervale, in optimizacijo izvajamo nad kon¢nim predik-
cijskim horizontom H oz. nad konc¢nim Stevilom ¢asovnih intervalov. Pri tem
predpostavimo, da je vhodni signal u v ¢asu trajanja enega diskretnega casovnega

intervala, tj. casovnega koraka, konstanten.

Na ta nacin pretvorimo — v splosnem neresljiv — problem optimizacije vhodne
funkcije na bolj obvladljiv problem optimizacije kon¢nega stevila vrednosti vho-
dnega signala, ki bi jih uporabili v posameznem prihodnjem ¢asovnem intervalu

do predikcijskega horizonta H.
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8.3 Uporaba modelov v diskretnem casu

Kot smo omenili v razdelku 2.4, se bomo v disertaciji pri obravnavi prediktivnega
vodenja omejili na pristope z modeli, ki so doloceni v diskretnem casu. V tem
primeru postane pomembna ustrezna izbira Casa vzorcenja tg, od katerega je
odvisno modeliranje diskretnega modela ali pretvorba zveznega modela sistema

v diskretni model, ki ga potem uporabimo pri prediktivnem vodenju.

Po eni strani je z izbiro ¢asa vzorcenja povezana natanc¢nost modela oziroma
predikcije obnasanja sistema: izbira predolgega casa vzorcenja namre¢ onemogoca
modeliranje hitrejSe dinamike v sistemu. Izbira casa vzorcenja je s tega vidika
predvsem modelerski problem, seveda pa ima posledice tudi pri vodenju sistema,
saj algoritem za prediktivno vodenje s slabim modelom ne more doseci ustrezne

kakovosti vodenja.

Po drugi strani pa izbira ¢asa vzorcenja vpliva na racunsko zahtevnost (glej
razdelek 8.6): §tevilo racunskih operacij pri racunanju predikcije obnasanja sis-
tema v doloCenem casovnem intervalu je namre¢ obratno sorazmerno s casom
vzorcéenja. 7 drugimi besedami — za dosego nekega koncnega casa predikcije
ty je potrebnih ve¢ predikcijskih korakov, tj. daljsi predikcijski horizont H.
Podaljsanje predikcijskega horizonta H pa v splosSnem povzroéi (eksponentno)
povecanje racunske zahtevnosti algoritma za prediktivno vodenje, kar lahko v

skrajnem primeru tudi onemogoci uporabo algoritma v realnem casu.

8.4 Delovanje algoritmov za prediktivno vodenje

Prediktivno vodenje je pristop, pri katerem se z uporabo matematicnega mo-
dela sistema, ki ga zelimo voditi, napoveduje bodoce obnasanje sistema [45]. Pri
prediktivnem vodenju v diskretnem casu gre torej v osnovi za to, da ob vsakem
casovnem koraku £ izberemo tisto vrednost vektorja vhodov v sistem, ki je najpri-

mernejSa glede na trenutno stanje sistema in zeleni potek stanj oziroma izhodov
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sistema.

Dolocanje primernosti vektorja vhodov predstavlja optimizacijski problem, ki
ga reSujemo v okviru konc¢nega predikcijskega horizonta H, tj. za doloceno stevilo
korakov naprej. Optimizacijo izvajamo glede na napoved bodocega obnaSanja sis-
tema pri dolocenih vhodnih signalih, ki jo dolo¢imo z modelom, ki ga uporabljamo
za predikcijo, in ustrezne kriterijske funkcije,! pri ¢emer pa moramo upostevati

tudi vse omejitve za vhode, izhode in stanja sistema.

Resitev problema vodenja v ¢asu t = k - tg (tj. v k-tem ¢asovnem koraku)

predstavlja zaporedje vrednosti vektorja vhodov, ki jo podaja enacba (8.10).

U = (u(k | k), u(k +1|k),...,u(k+ H—1]k)) (8.10)

V enachi (8.10) oznacuje u(k +1i — 1 | k) vektor vhodov, ki ga uporabimo
za predikcijo obnasanja sistema v (k + 7)-tem Gasovnem koraku,? tj. v i-tem
koraku predikcije, ki se izracunava v ¢asovnem koraku k; H € N pa predstavlja
predikcijski horizont, tj. stevilo korakov naprej od koraka k, ki jih algoritem za

prediktivno vodenje izracuna.

Pri prediktivnem vodenju zelimo model sistema, ki ga vodimo, (v vsakem
casovnem koraku k) iz zacetnega stanja z(k) — preko vseh vmesnih korakov (k+1 |
k,...,k+ H — 1 | k) in pripadajo¢ih stanj v okviru najvecjega predikcijskega
horizonta H, ki jih podaja enacba (8.11) — pripeljati v kon¢no stanje x(k+ H), in
sicer s tako izbiro zaporedja vrednosti vhodnih vektorjev (8.10), da minimiziramo

kriterijsko funkcijo.

Xt = (x(k+1|k),z(k+2|k),....x(k+H|k)) (8.11)

Od celotnega optimiziranega zaporedja vrednosti vektorja vhodov (8.10) se za

vodenje sistema uporabi samo prvi vhodni vektor iz zaporedja u(k | k), in sicer

1Glej razdelek 8.5.
2ie{1,2,...,H}.
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samo v ¢asu trajanja ¢asovnega koraka k.

V naslednjih ¢asovnih korakih k+j, kjer je j € {1,2,...}, moramo vsaki¢ resiti
nov optimizacijski problem, ki je dolocen z novim trenutnim stanjem sistema x(k+
j) in Zzelenim potekom stanj v okviru premaknjenega predikcijskega horizonta
Xt

Omenimo, da prediktivno vodenje v osnovni obliki ne resuje zaprtozancnega
problema, ampak niz odprtozanc¢nih problemov. Zaprtozanéno delovanje
dosezemo tako, da zacetnim pogojem v nizu odprtozanénih problemov priredimo

v vsakem casovnem koraku k zadnje izmerjene signale, ki predstavljajo stanje

sistema.

8.5 Kriterijska funkcija

Kot smo povedali v prejsnjih razdelkih, predstavlja temelj delovanja algoritmov
za prediktivno vodenje minimizacija kriterijske funkcije, zato je od njene dolocitve

neposredno odvisna kakovost vodenja pa tudi racunska zahtevnost.

Splosen zapis kriterijske funkcije za prediktivno vodenje lahko izpeljemo z
modifikacijo splosnega zapisa kriterijske funkcije za optimalno vodenje v enacbi

(8.2). Zapis podaja enacba (8.12).

k+H
T = UXE US k)
h=k (8.12)

zah=12....H

Funkeija {(XJH, UF =1k, h) v enacbi (8.12) ni nujno enaka funkciji
[(xz(7),u(T),7) v enacbi (8.2), opravlja pa podobno vlogo pri vrednotenju ka-
kovosti vodenja. Vlogo funkcije Fyon(2(tkon)) iz enacbe (8.2) lahko prevzame

funkcija I(x(7),u(T),T) v enachi (8.2), ce je to za H korakov naprej smiselno.

Razlicne metode prediktivnega vodenja zahtevajo razlicne formulacije krite-
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rijske funkcije — primerjaj npr. (8.2) in (8.8). Pri nekaterih so poleg tega pogoj
za delovanje tudi posebne lastnosti kriterijske funkcije, kot so monotonost ipd.
Posebne oblike kriterijskih funkcij pa lahko izhajajo tudi iz samega sistema oz.
modela, ki ga uporablja algoritem za prediktivno vodenje. Vse te omejitve in zah-
teve seveda posredno in neposredno vplivajo na kakovost vodenja in na racunsko

zahtevnost reSevanja problema prediktivnega vodenja.

8.6 Racunska zahtevnost optimizacijskega problema

Ce hocemo sistem voditi v realnem ¢asu, se mora algoritem za prediktivno vodenje
v vsakem koraku izvesti do konca. To pa lahko pri uporabi predstavlja problem,
zato moramo poznati racunsko zahtevnost problema vodenja in dejavnike, ki

nanjo vplivajo.

Racunska zahtevnost je odvisna od:

e sistema, ki ga zelimo voditi, oz. modela sistema, ki ga uporablja algoritem
za prediktivno vodenje — torej od Stevila stanj, vhodov, izhodov, omejitev,

(ne)zveznosti, (ne)linearnosti itd.;
e predikcijskega horizonta H;

e algoritma za prediktivno vodenje, tj. nacina reSevanja optimizacijskega

problema;

e kriterijske funkcije.

Poudariti je treba, da racunska zahtevnost predstavlja enega bistvenih vidikov
pri uporabi prediktivnega vodenja v praksi: pri nekaterih kombinacijah zgoraj
navedenih dejavnikov se namre¢ lahko tako poveca, da prediktivnega vodenja

sploh ne moremo implementirati.
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8.7 Prediktivno vodenje hibridnih sistemov

Nacrtovanje vodenja hibridnih sistemov je zaradi prepletanja zvezne in diskre-
tne dinamike v splosnem zelo zahtevna naloga. V literaturi lahko zato najdemo
razlicne pristope k resevanju tega problema [126, 127, 107, 30, 31, 26, 17, 135, 29].
Vecina pristopov se omejuje na hibridne sisteme v diskretnem casu, saj s tem za-
obidejo ve¢ kompleksnih matemati¢nih problemov — glej razdelek 2.4. V praksi so
se uveljavile nekatere metode za optimalno oziroma prediktivno vodenje hibridnih

sistemov.

Kot smo omenili, je prediktivno vodenje pristop, pri katerem z napovedova-
njem obnaSanja procesa z uporabo modela dolocamo ustrezne regulirne signale.
Bistveno je torej modeliranje procesa, kar je zaradi kompleksne hibridne in ne-
linearne dinamike Stevilnih industrijskih procesov pogosto tezavna naloga. Za
tovrstne sisteme klasicne metode modeliranja in identifikacije, ki temeljijo na te-

oriji linearnih sistemov, niso primerne, zato potrebujemo posebne pristope [125].

Kaze se torej potreba po ustreznih formulacijah modelov, ki naj bodo primerni
za prediktivno vodenje, poleg tega pa morajo ustrezno upostevati kompleksnost
dinamike sistemov, ki jih zelimo voditi. Modeli morajo torej imeti primerno
strukturo, pomembna pa je tudi moznost eksperimentalne identifikacije parame-
trov, ki jih ne moremo ali jih ni smiselno dolociti s teoreticnim modeliranjem.
Nekatere od formulacij modelov hibridnih sistemov, ki so primerni za uporabo

pri prediktivnem vodenju, smo opisali v prejsnjih poglavjih.

Od formulacije modela hibridnega sistema, ki ga uporabljamo za prediktivno
vodenje, je odvisna tudi moznost uporabe razli¢nih pristopov k vodenju. Nekateri
algoritmi za vodenje tako zahtevajo toéno doloceno formulacijo modela hibridnega

sistema, da jih sploh lahko uporabimo.

V naslednjih poglavjih tretjega dela doktorske disertacije se bomo torej osre-

dotocili na nekatere pristope k prediktivnemu vodenju hibridnih sistemov.
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9. ResSevanje mesanih celostevilskih optimizacij-

skih problemov

V tem poglavju bomo opisali metodo za prediktivno vodenje hibridnih sistemov
na osnovi resevanja meSanih celostevilskih optimizacijskih problemov, primerno
za sisteme, ki jih lahko zapiSemo v obliki odsekoma afinega ali ekvivalentnega

modela — glej 4. poglavje.

9.1 Odsekoma afini in ekvivalentni modeli

Kot smo omenili ze v 4. poglavju, je za namene prediktivnega vodenja hi-
bridnih sistemov najbolj razsirjena uporaba zapisov sistema, ki ga zelimo vo-
diti, v obliki odsekoma afinih in njim ekvivalentnih modelov (predvsem mesanih
logiéno-dinamicnih modelov) [109]. Zapis je podprt z zaokrozeno teorijo modeli-
ranja in je bil za namene prediktivnega vodenje ze veckrat uporabljen v praksi
[22, 102, 66, 39, 65, 43, 27, 44, 119]. Poleg tega postopke modeliranja oz. zapisa
sistema olajSujejo tudi nekateri programski paketi oz. jeziki, kot sta npr. Hysdel
[136] in Hybrid Identification Toolbox [62]. Formulacije odsekoma afinih in njim
ekvivalentnih modelov omogocajo opis dinamike hibridnih linearnih oz. afinih

sistemov.

Problem prediktivnega vodenja sistemov, ki so formulirani kot odsekoma afini
in njim ekvivalentni modeli, lahko pretvorimo v mesan: celostevilski optimizacijski
problem (angl. mized integer optimization problem), ki ga resujemo s pomocjo

programov za resevanje optimizacijskih problemov (angl. solver).

139
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9.2 Sprotno in predhodno resevanje optimizacijskega pro-

blema

Pri resevanju optimizacijskega problema lo¢ujemo dva osnovna pristopa.

1. Problem lahko resujemo v vsakem ¢asovnem koraku sproti (angl. online)

90, 98].

2. Lahko zastavimo in predhodno (angl. offfine) resimo multiparametricni
mesani celostevilski optimizacijski problem (angl. multiparametric mized
integer optimization problem) [25, 38] ter na ta nacin izkoristimo dejstvo,
da je resitev strukturno enoli¢na. Izkaze se, da jo lahko izrazimo v obliki

eksplicitno dolo¢enega odsekoma afinega regulirnega zakona [34].

9.3 Delovanje algoritma za prediktivno vodenje

Za uporabo metode za prediktivno vodenje hibridnih sistemov na osnovi resevanja
mesanih celostevilskih optimizacijskih problemov obstajajo razlicna programska

orodja [33], kot sta npr. Multi-Parametric Toolbox [87] in Hybrid Toolbox [19].

V tem razdelku bomo opisali pristop z multiparametri¢nim programiranjem,

kakrsnega uporablja programsko orodje Multi-Parametric Toolbox [87].

9.3.1 Politopi

Politopi, ali splosneje poliedri, imajo osrednjo vlogo pri multiparametri¢cnem pro-

gramiranju.

Polieder Q@ C R" je konveksna mnozica, ki je presek koncnega stevila zaprtih

polprostorov, kot podaja enacba (9.1).

Q={zeR" Q"< Q% (9.1)
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Politop P C R™ je omejeni polieder, kot kaze enacba (9.2).

P={xeR" Pz <P} (9.2)

Vsak politop predstavlja konveksno, omejeno in zaprto mnozico. Politop je
polnodimenzionalen, e obstaja tak € R™, da velja P* x < P°. Ce je ||(P*)]| =
1, pri cemer (P*); oznacCuje i-to vrstico matrike P  pravimo, da je politop P

normiran. Politop lahko opisemo tudi z oglisci, kot kaze enacba (9.3).

vp vp
P ={xr e R"; z:ZaiVIQ), 0<a; <1, Z%Zl} (9.3)
i=1 i=1

V enachi (9.3) oznacuje Vﬁ') 1-to oglisce, vp pa skupno stevilo oglis¢ politopa

P.

Opis s polprostori v enacbi (9.2) ozna¢imo kot H-zapis, opis z ogliséi v enacbi

(9.3) pa kot V-zapis.

Linearna neenacba a’x < b je veljavna za polieder P, ce velja za vsak x € P.
Podmnozici poliedra recemo ploskev, ¢e jo za veljavno neenacbo o’z < b lahko

predstavimo kot presek, ki ga podaja izraz (9.4).

F= Pﬂ{x e R™; d'x = b} (9.4)

Pravimo, da je politop P € R*, P = {z € R"; P* x < P°} v minimalni
obliki, ¢e bi ga odstranitev katere koli vrstice v P* x < P¢ spremenila. Normirani

in polnodimenzionalni politop ima enoli¢no dolo¢eno minimalno obliko.

Osnovne operacije nad politopi

Razlika mnozic, ki dolo¢ata politopa P in Q, je unija politopov R = |, R;, kot
kaze enacba (9.5).
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R=P\Q:={zeR" zeP, & Q} (9.5)

Pontryaginova razlika politopov P in W je politop, ki ga doloc¢a enacba (9.6).

PoW:={zeR", z24+weP, Ywe W} (9.6)

Vsota Minkovskega politopov P in W je politop, ki ga doloc¢a enacba (9.7).

PeW: ={z+welR";, xeP, weW} (9.7)

Konveksna ovojnica unije politopov P; C R", ¢ = 1,...,p je politop, ki ga

doloca enacba (9.8).

p

» p
D(U P)={r cR", z = Zaixi, r, €Pi, 0< o <1, Z@i =1} (9.8)

i=1 i=1 i=1
Ovojnica dveh politopov v H-zapisu P = {z € R™; Pz < P} in Q ={z €
R™ Q* x < Q°} je politop, ki ga doloca enacba (9.9).

O(P,Q) :={zr eR" PTa < P°, Q" v < Q% (9.9)

V enachi (9.9) oznacuje P* x < P° podsistem sistema neenach P* x < P¢ ki
ga dobimo z odstranitvijo tistih neenach, ki niso veljavne za politop Q. Podobno
je dolocen podsistem Q% x < Q° sistema neenacb Q* z < Q°, ki ga dobimo z

odstranitvijo tistih neenacbh, ki niso veljavne za politop P.

9.3.2 Mesani celostevilski optimizacijski problem
Linearni sistemi

Najprej bomo obravnavali osnovno metodo za prediktivno vodenje linearnih sis-

temov na osnovi resevanja (multiparametri¢nih) optimizacijskih problemov.
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Linearni ¢asovno nespremenljivi sistem v diskretnem c¢asu podaja enacba

(9.10).

x(k+1) = Az(k) + Bu(k)
(9.10)
y(k) = Cx(k) + Du(k)
V enachi (9.10) oznacuje x(k) stanje sistema, u(k) vhod v sistem, y(k) pa

izhod sistema. S k je oznacen trenutni ¢asovni korak sistema. Velja A € R™*" in

B e R™™,

Predikcijo stanja sistema v casovnem koraku k cez h predikcijskih korakov
ozna¢imo z z(k + h | k). Krajse oznacimo x, = (0 + h | 0). Izra¢unani vhod v

casu h (glede na x(0)) kratko ozna¢imo z wy,.

Predpostavimo, da so stanja in vhodi sistema v izrazu (9.10) omejeni, kot je

zapisano v izrazu (9.11).

reXCR”
(9.11)

uelUcCR™

Vizrazu (9.11) sta z X in U oznacena omejena in zaprta poliedra, ki vsebujeta

koordinatno izhodisce.

Problem omejenega optimalnega vodenja v konénem casu

Problem omejenega optimalnega vodenja v konénem ¢asu podaja izraz (9.12), pri

¢emer veljajo izrazi (9.13), (9.14), (9.15), (9.16) in (9.17).

H-1
Te(@(©) = min Quuli+ Y [Rusli+]iQull  (912)
""" - h=0

rp, €X, Vhe{l,... H} (9.13)
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21 € Xion (9.14)

un €X, Yhe{0,.... H—1} (9.15)

xg = 2(0), xpr1 = Az + Bug, Vh € {0,..., H — 1} (9.16)
rang(Q) = n, rang(R) = m; ¢e velja [ € {1,000} ©0.17)

Q=Q" =<0, Qf:Q?jO,R:RT<O; ce velja [ =2

V enachi (9.14) oznacuje Xy, omejitev koncnega stanja, ki jo dolo¢i uporabnik
tako, da zagotovi stabilnost zaprtozancnega sistema [99]. Kriterijska funkcija v
izrazu (9.12) je lahko linearna (I € {1,00}) [23] ali kvadraticna (I = 2) [34].
Matrike @, R in Q) pa vsebujejo utezi posameznih signalov v kriterijski funkciji,

ki jih doloci uporabnik.

Mnozica H-koracne resljivosti Xf' C R™ je mnozica zacetnih stanj x(0), za
katere je problem omejenega optimalnega vodenja v konc¢nem c¢asu, ki ga podaja
izraz (9.12), pri ¢emer veljajo izrazi (9.13), (9.14), (9.15), (9.16) in (9.17), resljiv.
Mnozico podaja izraz (9.18).

X = {2(0) € R™; Jug, ..., ug_1] € R,
d (9.18)
zp €X, up,q €U, Vhe{l,... H}}
Za doloceno zacetno stanje z(0) lahko problem omejenega optimalnega vode-

nja! v kon¢énem ¢asu resimo kot linearni program (angl. linear program — LP) za

[ € {1,000} oz. kot kvadratiéni program (angl. quadratic program — QP) za | = 2.

I Mesani celostevilski linearni program oz. mesani celostevilski kvadraticni program predsta-
vljata posplositev linearnega programa oz. kvadraticnega programa, s katero lahko obravnavamo

probleme optimalnega vodenja odsekoma afinih in njim ekvivalentnih sistemov.
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V tem primeru resujemo program v vsakem ¢asovnem koraku k sproti. Ve-
lika racunska zahtevnost pa lahko, predvsem pri hitrejsih sistemih, onemogoci

vodenje.

Eksplicitni regulirni zakon
xp, lahko dolo¢imo, kot podaja enacba (9.19).

h—1
zp=A"2(0)+ ) A Bup (9.19)
5=0
Z upostevanjem enacbe (9.19) lahko ponovno zapisemo problem omejenega

optimalnega vodenja v konénem ¢asu kot ga podaja izraz (9.20), pri ¢emer velja

izraz (9.21).

Ji(2(0)) = 2(0)T Y 2(0) + n[}in{Ug H Uy +z(0)" F Uy} (9.20)
GUy <W+ E 2(0) (9.21)
V enacbah (9.20) in (9.21) oznacuje Uy = [ul,... vk _]7 € RM™ stolpni

vektor, ki ga dolocamo z optimizacijo. H, F, Y, G, W in E izpeljemo iz matrik

Q, R in Qy ter izrazov (9.10) in (9.11) [34].

Optimizacijski problem v izrazih (9.20) in (9.21) je odvisen od z(0), zato
ga lahko resimo tudi kot multiparametri¢ni program: ¢e obravnavamo z(0) kot
parameter, lahko optimizacijski problem v izrazih (9.20) in (9.21) resujemo za

vse parametre z(0). Na ta nacin izpeljemo eksplicitni regulirni zakon.

Obravnavamo problem omejenega optimalnega vodenja v kon¢énem c¢asu, ki
ga podaja izraz (9.12), pri cemer veljajo izrazi (9.13), (9.14), (9.15), (9.16) in
(9.17). V tem primeru [34, 36] je mnozica H-koracne resljivosti X'/ konveksna,

vektor, ki ga iS¢emo z optimizacijo, pa dolo¢a zvezna in odsekoma afina funkcija
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Ujy » X1 — R, kot je zapisano v izrazu (9.22).

U3 (2(0)) = Fur(0) + G,
(9.22)
ceveljaz(0) e P, ={zeR"; Hax<K,}, r=1,...,R.

Pri tem velja, da je optimalna kriterijska funkcija Jj; : X;{ — R zvezna,

konveksna in odsekoma kvadrati¢na (I = 2) ali odsekoma linearna (I € {1,00}).

Mnozica H-koracne resljivosti X ]{{ je torej razdeljena na R politopov: X fl =
{P.} . V vsakem od politopov P, je eksplicitno dolocen regulirni zakon, kot

kaze izraz (9.22).

Odsekoma afini sistemi

Multiparametri¢no programiranje je mozno posplositi tudi na odsekoma afine

sisteme [24, 37, 16], ki jih podajata enacbi (9.23) in (9.24).

z(k+1) = Ajx(k) + Byu(k) + f;

(9.23)
y(k) = Ciz(k) + Dyu(k) + g;
AN N (9.24)
u(k)

V enacbi (9.23) oznacuje z(k) stanje, u(k) vhod in y(k) izhod odsekoma afi-
nega sistema. S k je oznacCen trenutni casovni korak sistema. Velja A; € R™*" in

B; € R™*™,

Predpostavimo, da so stanja in vhodi sistema v izrazu (9.23) v okviru pod-

prostora §2; omejeni, kot je zapisano v izrazu (9.25).

Liz(k) + Bu(k) < W; (9.25)
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Mnozica I C H, I = {1,...,d} predstavlja vse mogoce dinamike v odsekoma

afinem sistemu, pri ¢emer d oznacuje Stevilo razlicnih dinamik.

Enacbi (9.23) in (9.24) lahko krajse zapisemo v izrazu (9.26).

w(k +1) = fowa(e(k), u(k)) (9.26)

Funkcija v izrazu (9.26) ni nujno zvezna.

Problem omejenega optimalnega vodenja odsekoma afinega sistema v

konénem casu lahko zapisemo, kot podaja izraz (9.27), pri cemer veljajo izrazi

(9.28), (9.29), (9.30) in (9.31).

H-1
Ju(@(0)) = min Qs+ > [ Ruglli+ 1| Qi (9.27)
""" - h=0
| =(k)
Lix(k) + Eau(k) < W, e je €y, Vhed{l,...,H} (9.28)
u(k)
ry € Xion (929)
zo = z(0), Tx41 = frwalzr, ug), Vh € {0,..., H — 1} (9.30)
rang(Q) = n, rang(R) = m; ce velja [ € {1,000}

(9.31)

Q=Q" =0, Qf:Q}FjO, R=RT <0; cevelja [=2
V enacbhi (9.29) oznacuje Xy, omejitev konénega stanja, ki jo dolo¢i uporabnik
tako, da zagotovi stabilnost zaprtozanénega sistema [98, 69, 36]. Po drugi strani
lahko uporabimo pristop z neskon¢nim predikcijskim horizontom, ki prav tako

zagotavlja stabilnost [15].
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Za izvedbo robustnejsih regulatorjev, ki lahko kompenzirajo aditivne motnje
v sistemu, je predlagan pristop z vodenjem min-mazx [36, 83]. Pristop deluje na
principu razsiritve kriterijske funkcije, tako da regulirni zakon is¢e njen minimum

v najslabsem primeru.

9.4 Prekletstvo razseznosti

Kot je zapisano v razdelku 9.2, locujemo pri reSevanju optimizacijskega problema

dva osnovna pristopa.

1. Prvi pristop (sprotno resevanje optimizacijskega problema) ni namenjen vo-
denju hitrih sistemov, ampak samo pocasnejsih, tj. takih z relativno velikim
casom vzorcenja. Pri vodenju pocasnejsih sistemov je namrec¢ dovolj ¢asa za
izvedbo optimizacijskih postopkov v vsakem ¢asovnem koraku sproti. Poleg

tega ima sprotno resevanje optimizacijskega problema Se naslednje slabosti:

e za uporabo regulatorja je potrebna relativno draga strojna oprema, na

kateri poteka optimizacija;

e programska koda je zapletena in zato nepripravna za analizo (slabost

pri aplikacijah, kjer je kljuéno zagotavljanje varnega delovanja);

e racunsko zahtevnost optimizacije je tezko dolociti, zato je ocena cCasa,
ki je potreben za resitev optimizacijskega problema v enem ¢asovnem

koraku, zahtevna naloga.

S sprotnim reSevanjem optimizacijskega problema torej regulirni zakon
dolo¢imo implicitno, tj. v okviru programa za reSevanje optimizacijskih

problemov.

2. Po drugi strani lahko z drugim pristopom (predhodno resevanje optimiza-

cijskega problema za vse mogoce zacetne vrednosti vektorja stanj) dolo¢imo
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regulirni zakon v eksplicitni obliki, kar nam lahko omogo¢i hitro delovanje

regulatorja, ki ne zahteva drage strojne opreme [83].

Kljub bistveni prednosti eksplicitno izrazenega regulirnega zakona pa ima
predhodno resevanje optimizacijskega problema dve glavni slabosti, ki v
praksi pogosto onemogocita uporabo prediktivnega vodenja hibridnih sis-
temov na osnovi reSevanja multiparametricnih mesanih celostevilskih opti-

mizacijskih problemov.

e Predhodno resevanje optimizacijskega problema je bistveno bolj
racunsko zahtevno od sprotnega resevanja. Problem moramo namrec
resiti za vse mogoce zacetne vrednosti vektorja stanj x(0), pri sprotnem
reSevanju pa reSujemo problem samo za konkretno zacetno vrednost
vektorja stanj.

Stevilo podprostorov R, na katere je razdeljena mnozica H-koracne
resljivosti Xf7 = {P.}/L,, je v primeru multiparametri¢nega progra-
miranja eksponentno odvisno od najvecjega predikcijskega horizonta
H. Izkaze se lahko, da je optimizacijski problem prevec¢ racunsko zah-
teven ze za relativno majhne predikcijske horizonte H, zato dolocitev

eksplicitnega regulirnega zakona v praksi pogosto ni mogoca.

e Predpostavimo, da lahko — kljub veliki racunski zahtevnosti — multi-
parametri¢ni optimizacijski problem vseeno resimo.
Kot smo omenili, je stevilo podprostorov R, na katere je razde-
ljena mnozica H-koracne reljivosti X' = {P,}/L,, v primeru mul-
tiparametri¢nega programiranja eksponentno odvisna od najvecjega
predikcijskega horizonta H. ReSitev multiparametricnega mesanega
celostevilskega optimizacijskega problema, tj. eksplicitni regulirni za-
kon, je lahko zaradi prevelikega Stevila podprostorov R prekompleksna.
To pomeni, da je ne moremo implementirati na razpolozljivi strojni
opremi ali da delovanje regulatorja ne bi bilo dovolj hitro, kar v praksi

onemogoca uporabo obravnavane metode za vodenje.
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Zakljuc¢imo lahko, da se v realnih primerih pri uporabi (multiparametri¢nih)
(mesanih celostevilskih) optimizacijskih algoritmov in njihovih razli¢ic pogosto ne
moremo izogniti prekletstvu razsezZnosti — problem je teoreti¢no resljiv, v praksi

pa ga zaradi omejene rac¢unske moci ni mogoce resiti.

9.5 Primer uporabe algoritma za vodenje temperature v

Sarznem reaktorju

Algoritem za prediktivno vodenje hibridnih sistemov na osnovi resevanja mesanih
celostevilskih optimizacijskih problemov, primeren za sisteme, ki jih lahko
zapisemo v obliki odsekoma afinega ali ekvivalentnega modela, smo preizkusili

na primeru vodenja Sarznega reaktorja, ki je opisan v 3. poglavju.

9.5.1 Matematic¢ni model Sarznega reaktorja

Matematicni model Sarznega reaktorja je podan v enacbah v razdelku 3.2. Di-
namiko v jedru Sarznega reaktorja opisuje enacba (3.1), dinamiko v plaséu pa

enacba (3.2).

Masa komponent v jedru Sarznega reaktorja je m = 600 kg, masa vode v plascu
je my, = 40 kg. Specificna toplota komponent v jedru ¢, = 4200 J kg~ K1,
specifiéna toplota vode v plaséu je ¢, = 4200 J kg=! K1, Pretok vode v plaséu
znasa ¢ = 1,6 kg s~!, prevodnost toplotnega stika med jedrom in plaséem znasa
A =420 W m~2 K™, prevodnost toplotnega stika med plaséem in okolico znasa
Mo = 84 W m=2 K=, povriina toplotnega stika med jedrom in plaséem znasa
S = 2 m?, povrsina toplotnega stika med plaséem in okolico znasa Sy = 2 m?.

Temperatura sveze vhodne vode je lahko T = 12 °C ali Ty = 75 °C.
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9.5.2 Omejitev nabora mogocih kombinacij vhodnih vektorjev

Ze na zacetku nacrtovanja vodenja je smiselno omejiti mnozico vrednosti vektorja
vhoda. Omejitev izhaja iz fizi¢nih in tehnoloskih zahtev in pogojev v sistemu, ki
ga zelimo voditi, saj na ta nacin izlo¢imo vse nemogoce ali nesmiselne kombinacije

vhodnih vektorjev.

Na ta nacin lahko dolo¢imo matriko vhodnih vektorjev P, ki jo podaja izraz

(9.32).

0 0,00 0,02 0,05 0,1 1 1
P=10 0 0 0 0 01 (9.32)
11 1 1 1 10

V izrazu (9.32) oznacuje vsak stolpec enega izmed mogocih vhodnih vektorjev.

Vrstice v matriki vhodnih vektorjev P imajo naslednji pomen:

e prva vrstica oznacuje polozaj mesSalnega ventila

ky € {0,0.01,0.02,0.05,0.1, 1};

e druga vrstica oznacuje polozaj zapornega ventila za hladno vodo

kC € {07 1}7

e tretja vrstica oznacuje polozaj zapornega ventila za vroco vodo

kg € {1,0}

9.5.3 Vodenje

Algoritem za prediktivno vodenje, ki ga preizkusamo v tem eksperimentu, za
delovanje potrebuje primeren matematiéni model Sarznega reaktorja. V nasem
primeru smo izbrali odsekoma afini model, katerega razvoj je natan¢no opisan v

razdelku 6.4.4.
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Pri vodenju temperature v jedru sarznega reaktorja smo izbrali najvecji pre-
dikcijski horizont H = 4. Na ta nacin algoritem uposteva predikcijo obnasanja

sistema za tpreq = H - tg =4 - 10 s = 40 s napre;j.

9.5.4 Kriterijska funkcija

Dolocitev kriterijske funkcije ima velik vpliv na kakovost vodenja, saj neposredno
doloca obnasanje zaprtozancnega sistema, poleg tega pa vpliva tudi na rac¢unsko

zahtevnost algoritma za prediktivno vodenje.

Preizkusili smo vodenje z uporabo preproste kriterijske funkcije, ki jo podaja

izraz (9.33).

H

T =Y (Th = Thres)® (9.33)
h=1

Opisana kriterijska funkcija uposteva kvadrat odstopanja temperature v jedru

T, ki jo doloca predikcijski model, od referenéne temperature 7.

Parametri modela in vodenja, ki so potrebni za zagon algoritma za prediktivno
vodenje hibridnih sistemov na osnovi resevanja mesanih celostevilskih optimizacij-
skih problemov, so zbrani v standardni strukturi, ki se uporablja v programskem

orodju Multi-Parametric Toolbox [87] in je prikazana v dodatku A.

9.5.5 Komentar

Ze osnovne razlicice? mesanega celostevilskega kvadraticnega programa, ki ga
uporabljamo pri vodenju pri pogojih, ki so opisani v prejsnjih razdelkih, ne mo-

remo uporabiti za vodenje v realnem casu.

20snovna razli¢ica pomeni vodenje, pri katerem uporabimo preprosto kriterijsko funkcijo v
enachi 9.33 in relativno kratek predikcijski ¢as tpreq = H -tg = 4 - 10 s = 40 s, kot je opisano
v razdelku 9.5. Primerjaj s kompleksnejso kriterijsko funkcijo v enac¢bah (10.20), (10.23) in
(10.22) in daljsim predikcijskim ¢asom tpreq = H -tg = 60-10 s = 600 s, kot je opisano v
razdelku 10.5.
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Tabela 9.1: Cas t;, ki ga algoritem porabi za izrac¢un resitve optimizacijskega pro-

blema v enem cCasovnem koraku.

H | tyrea [s] || tx [8]
1 10 0,12
2 20 0,32
3 30 30

4 40 7323

Racunska zahtevnost algoritma za vodenje je odvisna od najvecjega predik-
cijskega horizonta. Tabela 9.1 podaja cas t;, ki ga algoritem porabi za izracun
resSitve optimizacijskega problema v enem casovnem koraku, glede na nastavitev

najvecjega predikcijskega horizonta H oz. casa predikcije 4.

Ugotovimo lahko, da uporaba algoritma za prediktivno vodenje hibridnih sis-
temov na osnovi resevanja mesanih celostevilskih optimizacijskih problemov za

vodenje Sarznega reaktorja, kot je opisano v razdelku 9.5, ni smiselna.
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10. Prediktivno vodenje na osnovi analize dose-

gljivosti

V tem poglavju bomo opisali metodo za prediktivno vodenje hibridnih sistemov
z diskretnimi vhodi, ki deluje na osnovi analize dosegljivosti [110, 114, 78, 111,

79, 112).

10.1 Problemsko drevo

Pri tej metodi prediktivnega vodenja smo se omejili na sisteme s samimi diskre-
tnimi vhodi, zato lahko predikcijo oziroma razvoj stanj sistema preko predikcij-
skih korakov (do najvecjega predikcijskega horizonta, tj. za najve¢ H korakov
naprej) predstavimo s pomocjo problemskega drevesa, ki je prikazano na sliki
10.1. Slika prikazuje primer problemskega drevesa, kjer je najvecji predikcijski

horizont H = 4, stevilo mogocih razlicnih vrednosti vhodnega vektorja pa M = 3.

Na sliki 10.1 so s krogci oznacena vozlisca drevesa, ki pripadajo dosegljivim
stanjem, s pusScCicami pa veje drevesa, ki — glede na vrednost vektorja vhodov
oz. zaporedno oznachbo 7 = 1,2,..., M, ki doloca vektor vhodov iz dolocenega
nabora kombinacij vrednosti vektorja vhoda — povezujejo po dve vozlisci, ce je
naslednje vozlisée dosegljivo. Vsako vejo torej doloca ustrezen vektor vhodov,

katerega posledica je povezava dveh vozlis¢, ki je s to vejo predstavljena.

155
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Slika 10.1: Primer razvitega problemskega drevesa za najvecji predikcijski hori-
zont H = 4 in M = 3 mogoce razlicne vrednosti vhodnega vektorja.
Kon¢no optimalno vozlisce je Vi, zato je v tem koraku izbran in upo-

rabljen vhodni vektor uep: = us.

10.1.1 Razvoj problemskega drevesa

Korenino drevesa predstavlja zacetno vozlisce Vi, ki zaznamuje izhodiséno stanje
sistema z(k | k), pri cemer je h = 0. Vozliste se oznaci kot raziskano, nato pa
vsa mogoca naslednja stanja sistema (vozlis¢a) algoritem doloci s predikeijo, pri
cemer uposteva doloceni nabor kombinacij vrednosti vektorja vhoda u;, kjer je
Jg =1,2,..., M, in dosegljivost naslednjih vozlis¢. V naslednjem predikcijskem
koraku h = 1 lahko torej drevo razvejimo na najvec¢ M novih vozlis¢ V;, do katerih

vodijo pripadajoce veje, ki jih oznac¢imo z ustreznim vektorjem vhodov.

Indeks ¢ € {1,2,...} predstavlja vrstni red vozlis¢ (in vej) v problemskem

drevesu (glej sliko 10.1). Vsakemu novemu vozlisc¢u V; priredi algoritem vrednost
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kriterijske funkcije J;. 1z vsakega od novih vozlis¢ moramo razviti drevo naprej v
visino (glede na predikcijske korake h), nato pa v Sirino (glede na dolo¢eni nabor
kombinacij vrednosti vektorja vhoda wu;, kjer je j = 1,2,..., M in dosegljivost

naslednjih vozlisc).

Algoritem za prediktivno vodenje mora ¢imprej zaznati in izlo¢iti neperspek-
tivne smeri razvoja stanj sistema. Prej ko jih algoritem izloci, bolj se zmanjsa
kompleksnost, saj se tako izognemo racunanju z neperspektivnimi stanji oziroma
z neperspektivnimi smermi razvoja stanj sistema. Z neperspektivno oznac¢ujemo
tisto smer razvoja stanj vodenega sistema, za katero lahko z gotovostjo trdimo,
da, tudi ¢e bi nadaljevali s predikcijo do najve¢jega predikcijskega horizonta H,
ne more biti optimalna resitev algoritma za prediktivno vodenje glede na izbrano
kriterijsko funkcijo. (Ne)perspektivnost stanj sistema dolo¢imo z uporabo ustre-
zne kriterijske funkcije, ki jo predpisemo v algoritmu za prediktivno vodenje in

podaja oceno optimalnosti vodenja (modela) sistema.

Neperspektivno smer razvoja stanj sistema je torej dobro ¢imprej zaznati in
zavreci. Zato se mora problemsko drevo najprej razviti v visino, Sele nato v Sirino.
Razvoj drevesa nadaljujemo iz tistega vozlisca, ki je v dolocenem predikcijskem
koraku h najperspektivnejse, kar dolo¢imo glede vrednosti kriterijske funkcije J;,

ki pripadajo posameznim vozliS¢em na horizontu h.

Ko izberemo najboljse vozlis¢e na horizontu h, ga oznac¢imo kot raziskano,
algoritem pa s predikcijo ponovno dolo¢i vsa mogoca naslednja stanja sistema
(vozlis¢a v naslednjem predikcijskem koraku), pri cemer seveda uposteva doloceni
nabor kombinacij vrednosti vektorja vhoda u;, kjer je j = 1,2,..., M in dose-
gljivost naslednjih vozlis¢. V naslednjem predikcijskem koraku h + 1 lahko torej
drevo spet razvejimo na najve¢ M novih vozlisé, do katerih vodijo pripadajoce
veje, ki jih oznac¢imo z ustreznim vektorjem vhodov. Vsem tem novim vozlis¢em

moramo ponovno dolociti pripadajoce vrednosti kriterijske funkcije.

Gradnja problemskega drevesa se torej nadaljuje najprej v visino, Sele nato pa
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v sirino. Tak nacin razvoja omogoca, da ze po prvi dolocitvi zaporedja vrednosti
vektorja vhoda — glej enacbo (8.10) — z veliko verjetnostjo dobimo resitev, ki je
blizu (ali celo enaka) konénemu optimalnemu zaporedju vrednosti vektorja vhoda.
To lahko v splosnem precej pohitri izvajanje algoritma, saj lahko — glede na
zacetku doloceno suboptimalno resitev — relativno zgodaj izlo¢imo neperspektivne
smeri razvoja in na ta nacin ne izgubljamo ¢asa z racunanjem predikcije v teh

smereh.

10.1.2 Pogoja, ki ju preverjamo med gradnjo problemskega drevesa

v vsakem vozliS¢éu

Gradnja problemskega drevesa se nadaljuje na opisan nac¢in, dokler ni izpolnjen

eden od dveh pogojev:

1. vrednost kriterijske funkcije v trenutnem vozliscu V; presega trenutno opti-

malno vrednost kriterijske funkcije J; > Jope|v; ,;

2. dosezena je zgornja meja predikcijskega horizonta: h|y, = H.

Omenimo, da algoritem za prediktivho vodenje v vsakem koraku pred
zacetkom racunanja predikcije nastavi trenutno optimalno vrednost kriterijske

funkcije na neskonéno Jyuly; = oo.

Prvi pogoj poskrbi, da ¢im prej zavrzemo neperspektivne smeri razvoja pro-
blemskega drevesa, drugi pa pove, da smo drevo razvili ze dovolj v visino, tj. do

najvecjega predikcijskega horizonta H.

Ce je izpolnjen kateri od pogojev, nadaljujemo, kot je navedeno spodaj.

1. Ce vozlisce V; izpolnjuje prvi pogoj (Ji > Joptlvi_, ), ga kot neperspektivnega

zavrzemo in razvoj drevesa v tej smeri ustavimo.

2. Ce vozlisée V; ne izpolnjuje prvega, torej velja J; < Jopt|v,_,, 1Zpolnjuje pa

drugi pogoj (hly, = H), to pomeni, da smo dobili novo, bolj optimalno
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resitev zaporedja vrednosti vektorja vhoda U,erH ~!ly;, kot je bila prejsnja.

V tem primeru moramo narediti tri stvari:

e shranimo to vozlis¢e kot novo optimalno vozlisce: Vapt|v;- =V

e shranimo zaporedje U :+H “!y;, ki je privedlo do vozliséa V;, kot novo

k+H-1 __ Jrk+H-1

k, opt

optimalno zaporedje: Vi

e shranimo vrednost kriterijske funkcije, ki pripada vozliséu V;, kot novo

optimalno vrednost kriterijske funkcije: Jop

Poudariti je treba, da v primeru, ko algoritem za prediktivno vodenje sele prvic

doseze najvecji predikcijski horizont h = H, zaporedje vrednosti vektorja vhoda

k+H—-1
Uk, opt

ni novo, ampak Sele prvo potencialno optimalno zaporedje v;. Tedaj prvi

pogoj (Ji > Jopt|v;_,) nikakor ne more biti izpolnjen, saj je trenutna optimalna

vrednost kriterijske funkcije nastavljena na neskonéno (Jopuly;, , = 00).

10.1.3 Nadaljevanje razvoja problemskega drevesa po izpolnitvi enega

od pogojev

V primeru, da je prislo do izpolnitve katerega od pogojev, ki smo ju opisali v raz-

delku 10.1.2, nadaljujemo razvoj problemskega drevesa z iskanjem optimalnega

k+H—-1
Uk, opt

zaporedja vrednosti vektorja vhoda v,., tako, da se vrnemo nazaj po

zlis¢a. Nato nadaljujemo iskanje v smeri Se neraziskanih vozliS¢, pri ¢emer najprej
izberemo najbolj perspektivno neraziskano vozlisce, tj. tisto, ki ima najmanjso

vrednost kriterijske funkcije na svojem predikcijskem koraku.

V algoritmu za prediktivno vodenje se opisani postopek ponavlja, dokler niso
raziskana vsa vozlis¢a v problemskem drevesu in lahko recemo, da je problemsko
drevo (v okviru najvecjega predikcijskega horizonta H) do konca razvito. Tedaj
lahko privzamemo, da je zadnje optimalno zaporedje vrednosti vektorja vhoda v

casovnem koraku k tudi kon¢no optimalno zaporedje vrednosti vektorja vhoda.
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Prvi element iz tega zaporedje uporabimo kot vhod v sistem v ¢asovnem koraku

k, kot kaze enacba (10.1).

Uo t(k> - k+OI{71 V;-maa:(]')’
g o opt (10.1)
kjer je imae = max{i: 3 U,fff;[l v.}

V naslednjem ¢asovnem koraku k& + 1 celotni algoritem iskanja optimalnega

zaporedja vektorja vhoda ponovimo.

10.2 Analiza dosegljivosti

V splosnem lahko ugotovimo, da na sistemu ni vedno mogoce uporabiti vseh
mogoc¢ih kombinacij vhodov, tj. vseh razlicnih vrednosti vektorja vhodov — glej
npr. vhodni vektor u; v vozliséu Vj na sliki sliki 10.1. To je po eni strani posledica
omejitev kombinacij vrednosti vhodnega vektorja, ki jih lahko dolo¢imo Ze na
zacetku nacrtovanja vodenja in izhajajo iz zahtev za delovanje sistema, po drugi
strani pa moznosti, da dolo¢eno zaporedje vrednosti vektorja vhodov pripelje
stanja sistema v nedovoljeno podroc¢je. Do omejitev v sistemu lahko pride iz

razli¢nih razlogov:

e fizikalne ipd. omejitve — te morajo biti vkljucene ze v model sistema, ki ga

vodimo;

e omejitve v zvezi s kakovostjo vodenja — te so navadno implicitno vklju¢ene

v kriterijski funkciji.

Ker na sistemu ne moremo (vedno) uporabiti vseh mogoé¢ih kombinacij vredno-
sti vektorja vhodov oziroma vseh mogocih zaporedij vrednosti vhodnih vektorjev
U ,’fH ~1 v okviru najvecjega predikcijskega horizonta H, je smiselno v algoritmu

za prediktivno vodenje to upostevati in zavreci nemogoce vrednosti vhodnega
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vektorja. Na ta nacin lahko neposredno zmanjSamo racunsko zahtevnost pro-
blema vodenja sistema. Izbiro vrednosti vhodnega vektorja, ki jih bomo zavrgli,

lahko dolo¢imo z uporabo analize dosegljivosti.

Algoritem za prediktivno vodenje torej pri gradnji problemskega drevesa, kot
smo ga opisali v razdelku 10.1, uporablja strategijo razmejitve in omejitve (angl.
branch and bound). To pomeni, da algoritem razvija problemsko drevo, ki ga
po eni strani s predikcijo razveji, po drugi strani pa ga, z uporabo analize do-
segljivosti, dolo¢enega (omejenega) nabora kombinacij vrednosti vektorja vhoda
ter cimprejsnjim zaznavanjem in izlocanjem neperspektivnih smeri razvoja stanj

sistema, omeyi.

Algoritem za prediktivno vodenje raziskuje samo tista stanja sistema, ki so
dosegljiva, oziroma tiste vhode v sistem, ki so dovoljeni. Denimo, da je z(k+h | k)
stanje sistema v predikcijskem koraku h. Z analizo dosegljivosti izracunamo vsa
mogoca stanja sistema x;(k + h + 1 | k) v predikcijskem koraku h + 1. S tem
dolo¢imo tudi vse mogoce kombinacije vrednosti vektorja vhoda u;(k + h | k), ki
sistema ne pripeljejo v nedovoljeno podrocje stanj oziroma so sploh dovoljene, kar
izhaja iz delovanja samega sistema. Pri tem indeks j oznacuje dosegljiva stanja
z;j(k+ h+ 1| k) in pripadajoce vhode w;(k + h | k), ki so sistem pripeljali v ta

stanja.

10.3 Kriterijska funkcija

Ustrezna dolocitev kriterijske funkcije ima velik vpliv na kakovost vodenja, saj

neposredno doloca obnasanje zaprtozancnega sistema.

Poleg tega kriterijska funkcija dolo¢a (ne)perspektivnost posameznih vozlis¢
v problemskem drevesu in s tem posledi¢no izbiro vozlisca, iz katerega bomo
nadaljevali razvoj problemskega drevesa — glej razdelek 10.1 — zato je povezana
tudi z velikostjo do konca razvitega problemskega drevesa. S tem pa posredno

vpliva tudi na racunsko zahtevnost algoritma za prediktivno vodenje.
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Kriterijsko funkcijo (za vozlisce V;), v kateri je lahko vsebovan tudi referenéni
potek signalov, v obliki, ki je primerna za uporabo hibridnega mehkega modela

(glej 5. poglavje) zapisemo, kot kaze enacba (10.2).

Ji = U v U v.) (10.2)

k+h
Vis Qkil

Viakah

V enachi (10.2) oznacuje X7
Qitt

so pripeljali v vozlisée V;. h |y, oznacuje predikcijski korak v vozliséu V;.

v, zaporedje vektorjev zveznih stanj z,

v; je zaporedje diskretnih stanj g, U,f*h’I lv. pa zaporedje vhodov u, ki

10.3.1 Pogoj za ustreznost kriterijske funkcije

Kot smo opisali v razdelku 10.1, je najboljsi nacin za doseganje casovne
ucinkovitosti algoritma za prediktivno vodenje ta, da razvoj drevesa nadaljujemo
iz tistega vozlisca, ki je v dolocenem predikcijskem koraku h najbolj perspektivno.
Perspektivnost posameznih vozlis¢ v predikcijskem koraku h dolo¢imo glede vre-

dnosti kriterijske funkcije, ki jim pripadajo.

Ce hocemo, da bi predlagani mehanizem algoritma za prediktivno vodenje
deloval, moramo zagotoviti, da vrednost kriterijske funkcije v vsakem primeru
z viSanjem predikcijskega koraka h proti konénemu predikcijskemu horizontu H

monotono narasca, kot je zapisano v izrazu (10.3).

l(X]I:j__{L ViniZ}lL Vi7UI§+h_1 Viak’h Vi)_
— WX s, QEE 1y UE™ 1 i kb |y, —1) >0 (10.3)

zah=23 ... H

Na ta nacin smo lahko prepricani, da v neperspektivnih smereh razvoja pro-

blemskega drevesa na najvec¢jem predikcijskem horizontu H ne bomo dobili boljse

Uk:—‘rH—l

K opt V- Ce torej kriterijska funkcija

resitve, kot je trenutna optimalna resitev
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(10.2) izpolnjuje pogoj (10.3), lahko neperspektivne smeri razvoja brez izgube
zavrzemo. Na ta nacin lahko bistveno zmanjSamo razvejanost do konca raziska-
nega problemskega drevesa in s tem racunsko zahtevnost algoritma za prediktivno

vodenje.

10.3.2 Predlog oblike kriterijske funkcije

V nadaljevanju bomo opisali predlog uporabne! oblike kriterijske funkcije, ki

zadosca pogoju monotonega narascéanja (10.3).

Kriterijska funkcija naj ima obliko, ki jo podaja izraz (10.4). Pri tem naj

veljata pogoja v izrazih (10.5) in (10.6).

Ji = UXEH v, QT v  UFY vk b |y,) =

:l<Xk+h71 Vi7Qk+h71 %7Uk+h72 Vi7k7h Vi _1)+
k+1 k+1 k (10.4)
+ Al(x(k+h [ k) v, q(k+h [ E) v, ulk+h=11k) |,k hv)
zavsak V;inh=1,2,.... H
Al(z(k +h | k) |vi,q(k +h [ k) [vi,ulk +h=1[k)[v,k hly) =0 (10.5)
zavsak V;inh=1,2 ... H .
1(0),0,0,k0)=0
(0.0:0k,0) 0

zah=20

Kriterijska funkcija v vozlis¢cu V; je torej v glede na predikcijski korak h

doloc¢ena kot vsota dveh ¢lenov.

e Prvi c¢len doloca vrednost kriterijske funkcije

17 uporabno obliko kriterijske funkcije mislimo obliko, ki jo lahko uporabimo pri veéini

sistemov, ki jih zelimo voditi z algoritmom za prediktivno vodenje.
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Z(Xk:-i-h—l

k+h—2
k+1 Vis Uk

k+h—1
Vi QkJrl

prejsnjem predikcijskem koraku h — 1, iz katerega je sistem prisel v tre-

v ke, B

v, —1), izrac¢unano v vozlis¢u v

nutno vozlisce V;. Omenimo, da je vrednost kriterijske funkcije v korenini
problemskega drevesa, tj. v izhodis¢nem vozlis¢u V; enaka 0, kar doloca

enacba (10.6).

e Drugi ¢len je poljubna nenegativna (glej pogoj (10.5)) funkcija

ANl(z(k+h | k) lvi,qk+h | k) |lv,ulk+h—=11k) |,k hly), ki oceni

stopnjo optimalnosti vodenja v trenutnem vozliscu.

V veliki vecini primerov lahko kriterij kakovosti vodenja Al izrazimo z vsoto
ustrezno (pozitivno) obtezenih normiranih? razlik med dejanskim in Zelenim po-
tekom vrednosti komponent vektorja stanj sistema oziroma vektorja vhodov v
sistem. V tem primeru je funkcija Al nenegativna in s tem je izpolnjen pogoj

(10.5).

Po potrebi lahko v funkciji Al upostevamo tudi odvisnost od koraka v dis-
kretnem casu k — ¢e je npr. referenc¢ni potek signalov ze vsebovan v kriterijski
funkciji — pa tudi predikcijskega koraka h — ¢e so utezi v kriterijski funkciji odvi-
sne od predikcijskega koraka h, v katerem se nahaja vozlisce V;. Pozorni moramo

biti le, da je pogoj (10.5) vedno izpolnjen.

Vrednost Al(z(k + h | k)

vi,q(k +h | k)

pristeva vsoti vrednosti kriterija kakovosti vodenja, ki so bile izracunane vzdolz

voulk +h—1]k)

vio kb |y;) se

poti od korenine problemskega drevesa V; do vozlisca V;. Kriterijsko funkcijo

lahko torej zapisemo v nerekurzivni obliki, kot jo podaja enacba (10.7).

Ji =
h (10.7)
> AUk + 5 | k) v a4+ 1K) lvioulk+5 = 11 k) [vio b [v,)
j=0
2Uporabne so razlicne vektorske norme || - ||, ki dolo¢ajo skalarno vrednost razdalje med

vektorjema.
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Glede na to, da kriterijska funkcija Al ni omejena z nicemer drugim kot s
pogojem (10.5), ki pa ga ni tezko izpolniti, lahko re¢emo, da je predlagana oblika

kriterijske funkcije uporabna v praksi.

Ce je pogoj (10.5) izpolnjen, lahko dokazemo, da je izpolnjen tudi pogoj za
delovanje algoritma za prediktivno vodenje (10.3): ¢e v izraz (10.3) vstavimo

raz¢lenjeno kriterijsko funkcijo v izrazu (10.4), dobimo po krajsavi pogoj (10.5).

10.4 Racunska zahtevnost

Racunska zahtevnost obravnavanega algoritma za prediktivno vodenje je prven-
stveno odvisna od najvecjega predikcijskega horizonta H, ki dolo¢a viSino pro-
blemskega drevesa, in Stevila diskretnih vhodov z ustreznim Stevilom mogocih
vrednosti, ki jih lahko zavzame posamezen diskretni vhod, kar vpliva na razveja-

nost drevesa.

Denimo, da lahko i-ti diskretni vhod, kjer je i € {1,...,l}, zavzame m;
razlicnih diskretnih vrednosti. V tem primeru lahko stevilo vseh mogoc¢ih kombi-

nacij vrednosti vhodnega vektorja izracunamo, kot kaze enacba (10.8).

MO =my - ...y (108)

Mnozico mogocih zaporedij vhodnih vektorjev podaja izraz (10.9).

U= e Ly, oo upg M (10.9)

V izrazu (10.9) oznacuje u;, kjer je j € {1,..., My}, enega od mogocih vho-
dnih vektorjev.
Ocena racunske zahtevnosti obravnavanega algoritma za prediktivno vodenje

je sorazmerna velikosti nabora vseh mogocih zaporedij vrednosti vektorja vhoda

My v okviru najvecjega predikcijskega horizonta H, ki jih ocenjuje algoritem v
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enem casovnem koraku k. Omeniti je treba, da ocena velja za vecja stevila M in
H, saj imajo poraba casa zaradi inicializacije in ostali rezijski stroski pri manjsih

stevilih veéji relativni vpliv. Oceno racunske zahtevnosti podaja izraz (10.10).

Co o< M (10.10)

10.4.1 ZmanjSanje racunske zahtevnosti z uporabo analize dosegljivo-

sti

Prvi pristop k zmanjsanju racunske zahtevnosti v obravnavanem algoritmu za
prediktivno vodenje predstavlja uporaba analize dosegljivosti — glej razdelek 10.2.
Ucinkovitost pristopa oz. stopnja zmanjsanja racunske zahtevnosti je tesno po-
vezana s sistemom, ki ga zelimo voditi, oz. njegovim modelom, izbiro kriterijske
funkcije, referenc¢no trajektorijo in trenutnim stanjem sistema, zato je v splosnem

ni mogoce enostavno racunsko dolociti.

10.4.2 Zmanjsanje racunske zahtevnosti z omejitvijo nabora mogocih

kombinacij vrednosti vektorja vhoda

Zaradi fiziénih in tehnoloskih zahtev in pogojev v sistemu, ki ga zelimo voditi,
je v splosnem smiselno ze na zacetku nacrtovanja vodenja omejiti nabor mogocih
kombinacij vrednosti vektorja vhoda. To povzro¢i zmanjsanje racunske zahtev-

nosti problema vodenja.

Predpostavimo, da smo nabor mogocih kombinacij vrednosti vektorja vhoda,
ki izhajajo iz zahtev za delovanje sistema, omejili na M < M,. V tem primeru

mnozico mogo¢ih zaporedij vhodnih vektorjev podaja izraz (10.11).

U= e fug, .o up Y (10.11)

V izrazu (10.11) oznacuje u;, kjer je j € {1,..., M}, enega od mogocih vho-
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dnih vektorjev.

Kot smo Ze omenili, je ocena racunske zahtevnosti obravnavanega algoritma za
prediktivno vodenje sorazmerna velikosti nabora vseh mogocih zaporedij vredno-
sti vektorja vhoda v okviru najvecjega predikcijskega horizonta H, ki jih ocenjuje

algoritem v enem ¢asovnem koraku k. V tem primeru jo podaja enacba (10.12).

Cy o MH (10.12)

Kot je zapisano v enacbi (10.13), lahko z zmanjsanjem nabora kombinacij
vrednosti vektorja vhoda zmanjSamo tudi kompleksnost problema vodenja za
faktor, ki je eksponentno odvisen od kon¢nega predikcijskega horizonta H, osnova

pa je odvisna od stopnje zmanjSanja nabora kombinacij vrednosti vektorja vhoda.

M\
%—Aj ~ (ﬁo) (10.13)

Zmanjsanje Stevila vseh mogoc¢ih kombinacij vrednosti vektorja vhoda M, na
ustrezen nabor mogoc¢ih kombinacij vrednosti vektorja vhoda M ima velik vpliv

na kompleksnost problema vodenja, kar Se posebej velja v primerih, ko je izbrana

vecja vrednost najvecjega predikcijskega horizonta H.

10.4.3 ZmanjSanje racunske zahtevnosti z zadrzevanjem vrednosti

vektorja vhodov skozi ve¢ casovnih korakov

V modelih, ki jih uporabljamo za prediktivno vodenje, je ¢as vzorcenja tg vezan
na ve¢ dejavnikov: dinamiko? sistema, ki ga vodimo, Zeleno natanénost* predikcije

in morebitni ¢as vzoréenja senzorjev,’ ki jih v sistemu za vodenje uporabljamo.

3Hitrim sistemom ustreza krajsi, pocasnejsim pa daljsi ¢as vzoréenja tg.
4Za doseganje ustrezne natanénosti predikcije moramo uporabiti dovolj kratek éas vzoréenja

ts.
>V primeru, da senzorji merjeno koli¢ino vzoréijo, je potrebna ustrezna sinhronizacija. Ce

senzorji podajajo merjeno koli¢ino zvezno, nimajo vpliva na ¢as vzorcenja tg.
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V splosnem zelimo nacrtati prediktivno vodenje, ki v vsakem koraku izvaja
predikcijo za dolocen najvecji predikcijski ¢as ¢,,.¢ naprej. Z najvecjim predikeij-
skim ¢asom pa sta povezana tudi najvecji predikcijski horizont H in ¢as vzorcenja

ts, kot kaze enacba (10.14).

t
H= f;”d (10.14)
S

Cas vzoréenja t, je dolocen glede na sistem, ki ga zelimo voditi. Dejavniki,
ki vplivajo na cas vzorcenja, so dinamika sistema, potrebna natanc¢nost pre-
dikcije, morebitni ¢as vzorcenja senzorjev ipd. — glej tudi razdelka 2.4 in 8.3.
Kot vidimo iz ena¢be (10.14), lahko ob izbranem ¢asu vzorcenja tg pri vecanju
najvecjega predikcijskega Casa t,,.q najvecji predikcijski horizont H precej nara-
ste. Z narascanjem najvecjega predikcijskega horizonta H v splosnem eksponen-
tno narasca tudi racunska zahtevnost problema prediktivnega vodenja, kar pa
lahko kmalu privede do situacije, ko je ¢as, ki ga porabi algoritem za prediktivno
vodenje za izracun reSitve, daljsi od ¢asa vzorcenja tg, tako da vodenje sistema v

realnem ¢asu ni ve¢ mogoce.

Opisani situaciji se lahko v mnogo primerih izognemo z zadrzevanjem vredno-
sti vektorja vhodov skozi ve¢ casovnih korakov. V mnogo sistemih lahko namre¢
dopustimo (ali celo Zelimo), da se vrednosti vektorja vhodov ne spreminjajo z
vsakim ¢asom vzorcenja tg. Ce je npr. ¢as vzorcenja tg relativno kratek, ak-
tuatorji pa bi bili s spreminjanjem vhodnega vektorja v vsakem koraku prevec
obremenjeni, lahko predpisemo, naj se vektor vhodov spreminja samo vsakih Z

casovnih korakov, tj. da zadrzi svojo vrednost za cas Z - tg.

Algoritem za prediktivno vodenje je potrebno v primeru zadrzevanja vredno-
sti vektorja vhodov skozi ve¢ ¢asovnih korakov prilagoditi. Upostevati moramo
vrednost spremenljivke parametra Z: razvoj problemskega drevesa — glej razdelek

10.1 — moramo nekoliko modificirati.

Prehod na naslednji predikcijski horizont izvedemo s predikcijo preko vmesnih
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vozlis¢ V; ,, .. Pri tem indeksi i, m, kjer velja m € {1,2,..., M}, in 2, kjer velja

z €42,3,..., 7}, pomenijo sledece:

e | oznacuje, iz katerega vozlisca izhajamo;

e m oznacuje, v kateri smeri peljemo sistem, tj. katera iz nabora kombinacij

vrednosti vektorja vhoda pripada veji v vmesno vozlisce V; ,, .;

e 2z oznacuje, na kateri stopnji na poti proti naslednjemu predikcijskemu ko-

raku h se nahaja vmesno vozlisce V; , ..

Ugotovimo torej, da mora algoritem, da bi dosegel naslednji predikcijski korak,
predikcijo izvesti Z-krat. Slika 10.2 prikazuje spremenjen izsek problemskega
drevesa v primeru zadrzevanja vrednosti vektorja vhodov skozi Z = 3 ¢asovne

korake za M = 3 mogoce razli¢ne vrednosti vhodnega vektorja.

Ker v splosnem zZelimo nacrtati prediktivno vodenje, ki v vsakem koraku izvaja
predikcijo za izbrani najvecji predikcijski ¢as ¢,,.4 naprej, hkrati pa predpisemo,
da naj vektor vhodov zadrzi svojo vrednost za cas Z - tg, se z vecanjem Stevila
Z manjsa potrebni najvecji predikcijski horizont Hz, kot je zapisano v enacbi

(10.15).

tpred 1
H, =< . 10.15
7T g Z (10.15)

Ce predpostavimo, da sta izbrani najveéji predikeijski ¢as tpred I €as vzorcenja
ts fiksna — torej velja enacba (10.16) — lahko ocenimo racunsko zahtevnost pro-
blema prediktivnega vodenja z zadrzevanjem vrednosti vektorja vhodov skozi Z

¢asovnih korakov, kot jo podaja izraz (10.17).

H;==-H (10.16)

1
A

Cyp < Z-M"2=7.Mz (10.17)
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Slika 10.2: Primer izseka problemskega drevesa v primeru zadrzevanja vrednosti
vektorja vhodov skozi Z = 3 ¢asovne korake za M = 3 mogoce razlicne

vrednosti vhodnega vektorja.

7, zadrzevanjem vrednosti vektorja vhodov skozi Z ¢asovnih korakov lahko
torej zmanjsamo rac¢unsko zahtevnost problema vodenja glede na (10.12). Oceno

stopnje zmanjsanja racunske kompleksnosti podaja enacba (10.18).

Cy, _Z-MY7 Z Z

Cv  ME B2~ (1))

(10.18)

7 manjSanjem potrebnega najvecjega predikcijskega horizonta H se zmanjsa
tudi racunska zahtevnost problema prediktivnega vodenja. Dodatna obremenitev
je sicer racunanje Z — 1 vmesnih stanj sistema pri predikciji, ki ima za posledico

linearno narasc¢anje racunske zahtevnosti, kar pa je v splosnem obvladljiv problem.
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Poleg tega smo zaradi zmanjSanja najvecjega predikcijskega horizonta s H na Hy
racunsko zahtevnost eksponentno zmanjsali, to pa pomeni bistven prihranek pri

racunski zahtevnosti.

Z, zadrzevanjem vrednosti vektorja vhodov skozi Z ¢asovnih korakov lahko

dosezemo ve¢ ucinkov:

e zmanjSamo potrebni najvecji predikcijski horizont H in s tem racunsko

zahtevnost algoritma za prediktivno vodenje;

e omogoc¢imo pri doloCenem Casu vzorcenja tg vecji najvecji predikcijski cas

tpred;

e omogocimo pri izbranem najvecjem predikcijskem casu .. manjsi cas

vzoréenja tg;

e razbremenimo aktuatorje, ki bi bili s spreminjanjem vhodnega signala v

vsakem casovnem koraku preobremenjeni.

Zadrzevanje vrednosti vektorja vhodov skozi Z casovnih korakov torej po
eni strani lahko omogoc¢i vodenje tudi v primerih, ko imamo tezave s preveliko
racunsko zahtevnostjo problema vodenja, po drugi strani pa lahko razbremeni sis-

tem oz. aktuatorje morebitne prevelike frekvence spreminjanja vrednosti vektorja

vhoda.

Zakljucimo lahko, da je pristop z zadrzevanjem vrednosti vektorja vhodov
skozi Z casovnih korakov primeren predvsem za sisteme, pri katerih ne potre-
bujemo ali ne zelimo sprememb vhodnega signala v vsakem casovnem koraku k,
npr. za toge sisteme. Nastavitev parametra Z je odvisna od sistema in zahtev
pri vodenju: vecji Z poveca prej nastete ucinke in lahko izboljsa kakovost vo-
denja, ce le ni frekvenca sprememb vhodnega signala preve¢ omejena. Ustrezno
vrednost parametra Z dolo¢imo s poskusanjem, pri ¢emer si lahko pomagamo s

simulacijami.
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10.5 Primer uporabe algoritma za vodenje temperature v

Sarznem reaktorju

Algoritem za prediktivno vodenje hibridnih sistemov z diskretnimi vhodi na
osnovi analize dosegljivosti smo preizkusili na primeru vodenja Sarznega reak-

torja, ki je opisan v 3. poglavju.

10.5.1 Matematicni model Sarznega reaktorja

Matematicni model Sarznega reaktorja je podan v enacbah v razdelku 3.2. Di-
namiko v jedru Sarznega reaktorja opisuje enacba (3.1), dinamiko v plaséu pa

enacba (3.2).

Masa komponent v jedru Sarznega reaktorja je m = 600 kg, masa vode v plascu
je my, = 40 kg. Specificna toplota komponent v jedru ¢, = 4200 J kg~ K1,
specifiéna toplota vode v plaséu je ¢, = 4200 J kg=! K~!. Pretok vode v plaséu
znasa ¢ = 1,6 kg s~!, prevodnost toplotnega stika med jedrom in plaséem znasa
A =420 W m~2 K~!, prevodnost toplotnega stika med plaséem in okolico znasa
Ao = 84 W m~2 K~!, povrina toplotnega stika med jedrom in plaséem znasa
S = 2 m?, povrsina toplotnega stika med plaséem in okolico znasa Sy = 2 m?.

Temperatura sveze vhodne vode je lahko T = 12 °C ali Ty = 75 °C.

10.5.2 Omejitev nabora mogoc¢ih kombinacij vhodnih vektorjev

Kot smo opisali v razdelku 10.4.2, je v sploSnem smiselno Zze na zacetku
nacrtovanja vodenja omejiti nabor mogocih kombinacij vrednosti vektorja vhoda,
kar povzroci zmanjSanje racunske zahtevnosti problema vodenja. Omejitev izhaja
iz fizicnih in tehnoloskih zahtev in pogojev v sistemu, ki ga zelimo voditi, saj na

ta nacin izlo¢imo vse nemogoce ali nesmiselne kombinacije vhodnih vektorjev.

V tem smislu lahko dolo¢imo matriko vhodnih vektorjev P, ki jo podaja izraz

(10.19).
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0 0,0l 0,02 0,05 01 1 1
P={0o 0 0 0 0 01 (10.19)
11 1 1 1 10

V izrazu (10.19) oznacuje vsak stolpec enega izmed mogoé¢ih vhodnih vektor-

jev. Vrstice v matriki vhodnih vektorjev P imajo naslednji pomen:

e prva vrstica oznacuje polozaj mesSalnega ventila

ky € {0,0.01,0.02,0.05,0.1, 1};

e druga vrstica oznacuje polozaj zapornega ventila za hladno vodo

ke €{0,1};

e tretja vrstica oznacuje polozaj zapornega ventila za vroco vodo

kg € {1,0}

10.5.3 Vodenje

Algoritem za prediktivno vodenje, ki ga preizkusamo v tem eksperimentu, za
delovanje potrebuje primeren matematicni model Sarznega reaktorja. V nasem
primeru smo izbrali hibridni mehki model, katerega razvoj je natancno opisan v

razdelku 7.4.1.

Pri vodenju temperature v jedru Sarznega reaktorja smo izbrali najvecji pre-
dikeijski horizont H, = 4. Stevilo ¢asovnih korakov, skozi katere algoritem
zadrzuje vrednosti vektorja vhodov, smo nastavili na Z = 15 — glej razde-
lek 10.4.3. Na ta nacin algoritem uposteva predikcijo obnasanja sistema za
H = Hy;-Z = 4-15 = 60 korakov 0z. t,eq = H -tg = 60-10s = 600 s

naprej.
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10.5.4 Kriterijska funkcija

Kot smo opisali v razdelku 10.3, ima ustrezna dolocitev kriterijske funkcije ve-
lik vpliv na kakovost vodenja, saj neposredno doloca obnasanje zaprtozancénega
sistema, poleg tega pa je povezana tudi z velikostjo do konca razvitega problem-
skega drevesa, s tem pa posredno vpliva tudi na racunsko zahtevnost algoritma

za prediktivno vodenje.

V nasem primeru mora kriterijska funkcija, ki jo uporabljamo v algoritmu,
zadoScati pogoju, da njena vrednost v vsakem primeru z visanjem predikcijskega
koraka h proti konénemu predikcijskemu horizontu H monotono narasca, kot je

zapisano v izrazu (10.3) v razdelku 10.3.1.

Pri vodenju temperature v jedru Sarznega reaktorja smo si pomagali s predlo-
gom oblike ustrezne kriterijske funkcije, ki je opisana v izrazih (10.4), (10.5) in

(10.6) v razdelku 10.3.2.

10.5.5 Rezultati — 1. pristop

Preizkusili smo vodenje z uporabo preproste kriterijske funkcije, ki jo podajajo

enacbe (10.20), (10.21) in (10.22).

T = UG v, Qi v U v kb fv) =
:l(Xk-i-h—l Vi’Qk’-l-h—l V”Uk-i-h—Q Viakah Vi _1)_|_
k+1 k+1 k (10.20)
+Al(z(k+h k) v, qk+h|E) |v,u(k+h—=1|k) v, khl|y)
zavsak V;inh=1,2,... H
AUl + ) g+ ) T+ R =L D) b l) =
= (T(k+h| k)= Toeg(k+h | k)
1(0),0,0),k,0)=0
(0-0.0.£.0) 022

zah=20
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Slika 10.3: Temperatura v jedru reaktorja 7' (polna érta) in referencna tempera-

tura T.s (prekinjena crta).

Ocitno je, da kriterijska funkcija, ki jo podajajo enacbe (10.20), (10.21) in
(10.22), zadostuje pogoju (10.5). Opisana kriterijska funkcija uposteva kvadrat
odstopanja temperature v jedru 7T, ki jo dolo¢a predikcijski model, od referencne

temperature T,...

Rezultati eksperimenta so prikazani na naslednjih slikah. Slika 10.3 prikazuje
potek temperature v jedru sarznega reaktorja 7' in referencne temperature T,..
Slika 10.4 prikazuje potek temperature v plascu Sarznega reaktorja T, in polozaje
ventilov ks, kg in kc.

Ugotovimo lahko, da temperatura v jedru reaktorja T sicer sledi referenc¢ni
temperaturi T,.¢, vendar se kljub temu kazejo trije ocitni vidiki vodenja, kjer je

potrebna izboljsava.
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Slika 10.4: Temperatura v plaséu reaktorja T, in polozaji ventilov k,/, kg in ke.
e Polozaji ventilov se pretirano spreminjajo.

e V nekaterih casovnih intervalih lahko opazimo, da se vodenje pretezno
izvaja s spreminjanjem polozaja zapornih ventilov ky in ko, pri ¢emer
ostaja meSalni ventil k), relativno odprt, kar pri obratovanju v splosnem ni
zazeleno. Taksno obnasanje zaprtozancnega sistema smo sicer pricakovali,
saj se v primeru uporabe kriterijske funkcije, ki jo podajajo enacbe (10.20),
(10.21) in (10.22), zaporna ventila kg in ko obnasata kot Se en mesalni ven-
til, ki pa ima vecji® vpliv na temperaturo v jedru od dejanskega mesalnega

ventila k.

e Poraba sveze vhodne vode je prevelika, kar ima za posledico preveliko

porabo energije pri obdelavi Sarze. Razlog za to je pretirana odprtost

6Razlog za vecji vpliv je hitrejsa dinamika zaradi ve¢jega temperaturnega razpona.
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mesSalnega ventila kj;.

10.5.6 Rezultati — 2. pristop

65 T T T T T
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Slika 10.5: Temperatura v jedru reaktorja 7' (polna ¢rta) in referencna tempera-

tura T,.r (prekinjena Crta).

Problematicne vidike vodenja, ki so se pojavili pri pristopu v razdelku 10.5.5,
smo poskusili izboljsati z vklju¢itvijo ¢lenov v kriterijsko funkcijo, ki kaznujejo
spreminjanje polozaja ventilov kys, kg in kc. Spremenjeno kriterijsko funkcijo

podajajo enacbe (10.20), (10.23) in (10.22).

Al(z(k+n | k) |vi,q(k+h [ k) [v,,ulk +h=1[k) v,k hly) =
=wy (T(k+h | k) = Tep(k + | k) +
+wsy (ke(k+h | k) -ky(k+h—1]k))+

tws |kp(k+h | k) - ky(k+h—1|k)|ka(k+h—1]k)

(10.23)
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Slika 10.6: Temperatura v plaséu reaktorja T, in polozaji ventilov ky;, kg in ke.

Cleni kriterijske funkcije v enachi (10.23) so utezeni, kot je opisano v nada-

ljevanju.

e Kvadrat odstopanja temperature v jedru 7', ki jo doloca predikcijski model,
od referencne temperature 7,.f, je utezen glede na izbiro parametra 2. V

nasem primeru je torej wy = %

e Utez wy utezuje preklop zapornih ventilov kg in k¢ na hladno svezo vhodno
vodo. To preprecuje preklop polozaja zapornih ventilov ky in ke, kadar se
referencni signal 7T}y ne spremeni stopnicasto. UteZz w, moramo nastaviti
na ¢im vecjo vrednost, Se vedno pa dovolj majhno, da algoritem dopusti
preklop polozaja zapornih ventilov kg in ko, ko je to res potrebno. V

nasem primeru je wy = 15.

e Utez ws preprecuje prekomerno premikanje mesalnega ventila. Vseeno pa
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moramo utez ws nastaviti na dovolj majhno vrednost, da onemogocimo
vodenje samo z zapornimi ventili, kot pri pristopu iz razdelka 10.5.5. V

nasem primeru je ws = 0, 03.

Rezultati eksperimenta so prikazani na naslednjih slikah. Slika 10.5 prikazuje
potek temperature v jedru Sarznega reaktorja 7' in referenc¢ne temperature 7.y.
Slika 10.6 prikazuje potek temperature v plascu Sarznega reaktorja T, in polozaje

ventilov ks, kg in kc.

Ugotovimo lahko, da temperatura v jedru reaktorja T° dobro sledi referenéni
temperaturi 7). ¢, poleg tega pa smo tudi ustrezno izboljsali problemati¢ne vidike
vodenja, ki so se pojavili pri pristopu v razdelku 10.5.5: polozaji ventilov se manj
spreminjajo; regulacijo izvaja pretezno mesalni ventil, medtem ko zaporna ventila
preklapljata samo pri vec¢jih spremembah reference; poraba sveze vhodne vode se

je bistveno zmanjsala (za natancnejse podatke glej [78]).

10.5.7 Primerjava prediktivnega vodenja s hibridnim mehkim in hi-

bridnim linearnim modelom

Pristop iz razdelka 10.5.6 smo primerjali s prediktivnim vodenjem s hibridnim
linearnim modelom. Hibridni linearni model za temperaturo v plascu Sarznega
reaktorja T, smo izpeljali iz hibridnega mehkega modela — glej enacbo (7.10) v
razdelku 7.4.1.

Hibridni mehki model lineariziramo v blizini sredis¢a obmocja delovanja, in
sicer tako, da uporabimo fiksen vektor normiranih stopenj pripadnosti, kot kaze

enacba (10.24).

B=1[00100] (10.24)

Izhod modela je zapisan v enacbi (10.25), parametri pa v enacbi (10.26).
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Slika 10.7: Temperatura v jedru reaktorja 7' (polna ¢rta) in referen¢na tempera-

tura T.s (prekinjena crta).

Folh 1) O i [Tu(k) T(k) kar(k) 1175 ke =0 Ak =1 (1025
" OF 1 [Tu(k) T(k) kar(k) 1175 ko =1 Aky =0

O1 i = [0,9429 0,0395 10,5969 0, 5273]T
(10.26)
Oy = [0,9322 0,0466 — 7,8013 0, 5650]T
Rezultati eksperimenta so prikazani na naslednjih slikah. Slika 10.7 prikazuje
potek temperature v jedru Sarznega reaktorja 7" in referenéne temperature 7,.y.

Slika 10.8 prikazuje potek temperature v plaséu Sarznega reaktorja 7T, in polozaje

ventilov kys, kg in ke.

Razlika med pristopoma v razdelku 10.5.6 in razdelku 10.5.7 je samo v modelu,
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Slika 10.8: Temperatura v plaséu reaktorja T, in polozaji ventilov ks, kg in ke.

ki ga uporablja algoritem za prediktivno vodenje. Kriterijska funkcija in vsi ostali

parametri vodenja so pri obeh pristopih isti.

Na slikah 10.9, 10.10 in 10.11 so prikazani priblizani izseki primerjave poteka
temperature v jedru Sarznega reaktorja T za pristop, pri katerem je uporabljen

hibridni mehki model, in pristop, pri katerem je uporabljen hibridni linearni mo-

del.

Slika 10.9 prikazuje prvi del poskusa, kjer je referenéna temperatura 7T,..; =
62 °C. Ugotovimo lahko, da pri vodenju s hibridnim mehkim modelom prej
dosezemo ustaljeno stanje kot pri vodenju s hibridnim linearnim modelom. Kljub
hitremu dosegu referencne vrednosti pa algoritem (v obeh primerih) zagotavlja
vodenje brez prevzpona, kar je tudi ena od prednosti pristopov s prediktivnim

vodenjem.
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Slika 10.9: Primerjava uporabe hibridnega mehkega modela (glej razdelek 10.5.6)

in hibridnega linearnega modela (glej razdelek 10.5.7): temperatura v

jedru reaktorja T' (polna ¢rta) in referenc¢na temperatura T,.s (preki-

njena ¢rta) — izsek.

Podobno lahko ugotovimo tudi v drugem delu poskusa — na sliki 10.10 — kjer

je referencna temperatura 7.5 = 26 °C.

V tretjem delu poskusa, tj. v primeru stopnicaste spremembe referencne vre-
dnostina T,y = 35 °C — glej sliko 10.11 — predstavlja hibridni linearni model boljsi
priblizek dinamike dejanskega sistema, kot pri T,y = 62 °C ali T}..; = 26 °C, zato
sta tudi odziva zaprtozancnega sistema pri uporabi vodenja s hibridnim mehkim
modelom in vodenja s hibridnim linearnim modelom precej bolj podobna. Kljub
temu pa dobimo pri vodenju s hibridnim mehkim modelom tudi v tem delu po-

skusa boljse rezultate kot pri vodenju s hibridnim linearnim modelom.
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Slika 10.10: Primerjava uporabe hibridnega mehkega modela (glej razdelek 10.5.6)
in hibridnega linearnega modela (glej razdelek 10.5.7): temperatura v
jedru reaktorja T' (polna ¢rta) in referenc¢na temperatura T,.s (preki-

njena ¢rta) — izsek.
10.5.8 Komentar

Uporabnost algoritma za prediktivno vodenje hibridnih sistemov z diskretnimi
vhodi na osnovi analize dosegljivosti smo preverili na primeru vodenja Sarznega
reaktorja. Delovanje smo preizkusili s tremi razli¢icami algoritma za prediktivno

vodenje.

e V prvi razlic¢ici smo preizkusili vodenje z uporabo preproste kriterijske funk-
cije, ki jo podajajo enacbe (10.20), (10.21) in (10.22). Algoritem je za pre-
dikcijo uporabljal hibridni mehki model, ki je natancno opisan v razdelku

7.4.1.
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Slika 10.11: Primerjava uporabe hibridnega mehkega modela (glej razdelek 10.5.6)
in hibridnega linearnega modela (glej razdelek 10.5.7): temperatura v
jedru reaktorja 7" (polna crta) in referenc¢na temperatura 7. (preki-

njena ¢rta) — izsek.

Ugotovili smo, da temperatura v jedru reaktorja T sicer sledi referenc¢ni
temperaturi T,.y, vendar se kljub temu kazejo nekateri vidiki vodenja, kjer
so potrebne izboljSave, in sicer predvsem v zvezi s spreminjanjem polozaja

ventilov ky;, kg in ke.

e V drugi razlicici smo kriterijsko funkcijo razsirili s ¢leni, ki kaznujejo spre-

minjanje polozaja ventilov kys, kg in k¢, kot kaze enacba (10.23).

Ugotovili smo, da temperatura v jedru reaktorja T' dobro sledi referenc¢ni
temperaturi T,.y, poleg tega pa smo tudi ustrezno izboljsali problematicne

vidike vodenja, ki so se pojavili pri prvi razli¢ici.
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e V zadnji razli¢ici smo v algoritmu iz drugega pristopa hibridni mehki model

zamenjali s hibridnim linearnim modelom.

Ugotovili smo, da pri vodenju s hibridnim mehkim modelom prej dosezemo
ustaljeno stanje kot pri vodenju s hibridnim linearnim modelom, predvsem
v primerih, ko je delovna tocka bolj oddaljena od obmocja, kjer lahko s
hibridnim linearnim modelom Se zadovoljivo aproksimiramo dinamiko sis-
tema. Hibridni mehki model nam torej omogoca bolj kakovostno vodenje,
kar se mocneje odraza predvsem pri sistemih, ki imajo izrazito nelinearno

dinamiko.

Rezultati so pokazali, da uporaba algoritma omogoca izpolnitev zahtev vode-
nja. Temperatura v jedru zadovoljivo sledi referenénemu signalu, kar zagotavlja
kratek cas obdelave posamezne Sarze. Z ustrezno dolocitvijo kriterijske funkcije
pa lahko tudi stevilo preklopov zapornih ventilov omejimo na minimum. Kljub hi-
tremu sledenju referen¢ni vrednosti algoritem zagotavlja vodenje brez prevzpona,

kar tudi je ena od prednosti pristopov s prediktivnim vodenjem.
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11. Prediktivnho vodenje na osnovi genetskega

algoritma

V tem poglavju bomo opisali metodo za prediktivno vodenje hibridnih sistemov

z diskretnimi vhodi, ki deluje na osnovi genetskega algoritma [96, 47, 101, 86].

11.1 Uporaba genetskega algoritma pri optimizaciji pro-

blemov z diskretnimi spremenljivkami

Genetski algoritem predstavlja pristop, ki je primeren za optimizacijo problemov
z diskretnimi spremenljivkami. Optimizacijo izvaja nad zaporedjem genowv, ki

sestavljajo kromosom posameznega osebka.

Geni neposredno opisujejo diskretne optimizacijske spremenljivke:

e vsak gen predstavlja enega izmed mogocih vhodnih vektorjev v sistem u;,

kjer je j € {1,2,..., M};

e vsak osebek oz. njegov kromosom predstavlja eno izmed mogocih resitev op-
timizacijskega problema, tj. zaporedje vrednosti vektorja vhodov v sistem

U1 kot ga podaja enacha (8.10).

Vsak kromosom posameznega osebka torej predstavlja eno izmed mogocih
resitev in ga lahko zapiSemo z zaporedjem H genov. Dolzina kromosoma je od-

visna od najvecjega predikcijskega horizonta H.

187
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Binarno kodiranje spremenljivk pri genetskem algoritmu ni potrebno, saj vsak
izmed mogocih vhodnih vektorjev v sistem u;, kjer je j € {1,2,..., M}, doloca

po en gen.

Genetski algoritem je torej ze v zasnovi primeren za prediktivno vodenje hibri-
dnih sistemov z diskretnimi vhodi in predstavlja u¢inkovit nacin reSevanja neline-
arnih mesanih celostevilskih optimizacijskih problemov z omejitvami [96]. Poleg
tega se pristopi k prediktivnemu vodenju na osnovi genetskega algoritma izognejo
izracunavanju gradientov kriterijske funkcije, kakrsne izvajajo standardni neline-
arni optimizacijski algoritmi, kar pomeni bistveno manjso ra¢unsko zahtevnost

pristopa.

Genetske algoritme lahko uporabimo pri reSsevanju nelinearnih mesanih
celostevilskih optimizacijskih problemov z omejitvami. Zaradi kompleksnih la-
stnosti genetskih operatorjev pa je algoritem problematic¢en za analizo in v
splosnem tudi ne zagotavlja resljivosti problema. V literaturi lahko najdemo
veliko primerov optimizacije z omejitvami, pri katerih se uporabljajo genetski al-
goritmi [14, 52, 100, 85]. Kljub temu pa Se ne obstaja splosna in sistematicna

resitev tega problema.

11.2 Mehanizem optimizacije na osnovi genetskega algo-

ritma

Optimizacijo na osnovi genetskega algoritma lahko opisemo z naslednjimi koraki.

1. Inicializacija: dolocitev naklju¢ne populacije osebkov, ki ustrezajo moznim

reSitvam.
2. Izra¢un vrednosti kriterijske funkcije za vsak osebek v populaciji.

3. Izbor naklju¢nih starsev v trenutni populaciji.
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4. Uporaba genetskih operatorjev, tj. krizanja in/ali mutacije, na izbranih

starsih in izpeljava osebkov nove generacije.
5. Izracun vrednosti kriterijske funkcije za vsak osebek v novi generaciji.
6. Izbor najboljsih osebkov (glede na vrednost kriterijske funkcije).

7. Zamenjava najslabsih osebkov prejsnje generacije z najboljSimi nove gene-

racije, ki so bili izpeljani v 6. koraku.

8. Ce kriterijska funkcija doseze doloéeno tolerancno mejo ali e je dosezeno
maksimalno stevilo generacij, se algoritem ustavi, sicer se nadaljuje z 2.

korakom.

Potek algoritma je graficno prikazan na sliki 11.1.

Opisani genetski algoritem torej poskusa posnemati naravno evolucijo. Al-
goritem v vsaki generaciji izbere najboljSe in zavrze najslabse osebke glede na
vrednost kriterijske funkcije. Na ta nacin dobimo vedno boljse generacije novih
osebkov, dokler ni dosezen kriterij za zaustavitev, tj. dokler kriterijska funkcija
ne doseze dolocene tolerancne meje ali dokler ni dosezeno maksimalno Stevilo

generacij.

11.3 Genetski operatorji

Genetska operatorja, ki ju uporabljamo v algoritmu, sta kriZanje in mutacija.
Operatorja predstavljata analogijo genetskim procesom, ki se dogajajo v naravi in
zagotavljajo raznolikost in razvoj vrst. V algoritmu za prediktivno vodenje torej
izvajamo proces, ki je analogen naravni evoluciji, pri ¢cemer za naravni izbor skrbi
algoritem z izbiranjem najboljsih osebkov glede na vrednost kriterijske funkcije,

ki jo izracuna za vsak obravnavani osebek.
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Slika 11.1: Potek genetskega algoritma.

11.3.1 Krizanje

KriZanje je genetski operator, ki deluje nad kromosomoma dveh starsev. Pri
krizanju se za doloCeno verjetnostjo izmenjata dela kromosomov krizanih osebkov

(starSev) in na ta nacin dobimo kromosoma dveh novih osebkov.

Vzemimo za primer krizanje dveh osebkov — O; in O, — katerih kromosoma
podajata izraza (11.1) in (11.2). Denimo, da kromosom v tem primeru sestavlja

zaporedje 5 genov.

O1 = [g1(1) 91(2) 91(3) 91(4) g1(5)] (11.1)
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Oz = [92(1) 92(2) 92(3) g2(4) 92(5)] (11.2)

V izrazih (11.1) in (11.2) oznacuje g1 (i) gen, ki je v kromosomu osebka O; na

i-tem mestu, go(j) pa gen, ki je v kromosomu osebka O na j-tem mestu.

Ce osebka O; in O, krizamo, pri éemer za ta primer predpostavimo, da se
krizanje zgodi po 3. mestu, dobimo nova osebka — O3 in O, — katerih kromosoma

podajata izraza (11.3) in (11.4).

O3 = [g1(1) 91(2) 91(3) g2(4) 92(5)] (11.3)

Oy = [92(1) 92(2> 92(3) 91(4) 91<5)] (11'4)

Dobljena kromosoma osebkov O3 in O, sta sestavljena iz genskega materiala

svojih starsev O; in Os, kar je tudi znacilnost krizanja v naravi.

11.3.2 Mutacija

Mutacija je genetski operator, ki deluje nad kromosomom enega osebka. Pri
mutaciji se gen v kromosomu z dolo¢eno verjetnostjo zamenja z drugim genom in

na ta nac¢in dobimo kromosom novega osebka.

Vzemimo za primer mutacijo osebka O, katerega kromosom podaja izraz

(11.1).

Ce osebek O; mutira, pri éemer za ta primer predpostavimo, da se mutacija
zgodi na 3. mestu, dobimo mutirani osebek O ,,, katerega kromosom podaja

izraz (11.5).

O1m = [91(1) 91(2) gm(3) g1(4) 91(5)] (11.5)
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V izrazu (11.5) oznacuje ¢,,(3) mutirani gen, ki je zamenjal gen ¢;(3) na 3.

mestu v kromosomu osebka O;.

Del dobljenega kromosoma mutiranega osebka O ,, je sestavljen iz genskega
materiala svojega nemutiranega predhodnika Oy, kar je tudi znacilnost mutacije

vV naravi.

11.4 Suboptimalnost pristopa

Genetski algoritem zagotovi resitev problema prediktivnega vodenja, ki je blizu
optimalni, tj. suboptimalno resitev. Suboptimalni pristopi, kakrsno je tudi
prediktivno vodenje na osnovi genetskega algoritma, se v praksi izkazejo kot
ucinkoviti, vendar je njihova analiza tezavna, saj je neposredna primerjava z

optimalnimi pristopi vprasljiva.

Delovanje algoritma in konkretna reSitev problema sta odvisna od vec
nacrtovalskih parametrov, ki jih je pred zagonom algoritma treba nastaviti. Poleg
tega pa algoritem strogo gledano ni ponovljiv, saj vsebuje korake, ki so povezani
s (psevdo)nakljuénimi izbirami oz. dogodki. V naSem primeru so taki deli v

algoritmu 1., 3., 4. in 6. korak.
Parametri, ki jih je pred uporabo algoritma treba nastaviti, so:
e Stevilo osebkov;
e stevilo generaciy;
e verjetnost krizanja;
e verjetnost mutacije;

e tolerancna meja kriterijske funkcije za prekinitev algoritma.

Nastavitve parametrov vplivajo tako na kakovost vodenja kot tudi na racunsko
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zahtevnost algoritma, zato jih je treba karseda skrbno dolociti, pri ¢emer si lahko

pomagamo s simulacijami.

11.5 Kiriterijska funkcija

Pri izbiri kriterijske funkcije, ki jo uporabimo v genetskem algoritmu, imamo
relativno proste roke, saj sam algoritem za delovanje ne zahteva nobene posebne

oblike funkcije (8.12).

V praksi se za uporabno izkaze oblika kriterijske funkcije, ki jo podajajo

enacbe (11.6), (11.7) in (11.8).

J=Ji+ A J (11.6)
Ji=> (ylk+h|k)—r(k+h) (11.7)
Jo=Y (u(k+h|k)—u(k+h—1]k) (11.8)

V enachi (11.6) oznacuje A faktor utezenosti spreminjanja vhodnega signala
v kriterijski funkciji.
Enacba (11.7) podaja del kriterijske funkcije, ki kaznuje odstopanje od re-

ferencne trajektorije. Tu y(k + h | k) oznacuje predikcijo izhoda modela za h

korakov naprej, (k) pa referenéno trajektorijo.
Enacba (11.8) pa podaja del kriterijske funkcije, ki kaznuje spreminjanja vho-
dnega signala pri predikciji. Tu u(k+h | k) oznacuje vhodni signal, ki se uporablja

za izracun predikcije izhoda modela za h korakov naprej.
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11.6 Racunska zahtevnost

Racunska zahtevnost obravnavanega algoritma za prediktivno vodenje je prven-

stveno odvisna od dveh dejavnikov.

e Stevilo generacij, ki vpliva na stevilo izvedb oz. ponovitev genetskega algo-
ritma. Vecje stevilo generacij pomeni vecjo racunsko zahtevnost genetskega

algoritma.

e Stevilo osebkov, ki nastopajo v genetskem algoritmu. Veé osebkov ima za
posledico ve¢ operacij v posameznem koraku v genetskem algoritmu in s

tem vecjo racunsko zahtevnost.

Ocena racunske zahtevnosti obravnavanega algoritma za prediktivno vodenje
je sorazmerna produktu stevila generacij N¢g, in Stevila osebkov Np,. Omeniti je
treba, da ocena velja za vecja Stevila N¢, in Ng,, saj imajo poraba casa zaradi
inicializacije in ostali rezijski stroski pri manjsih Stevilih veé¢ji relativni vpliv.

Oceno racunske zahtevnosti podaja enacba (11.9).

CO X NGO . NOO (119)

Poleg stevila generacij Ng, in Stevila osebkov Np,, ki nastopajo v genetskem
algoritmu, vplivajo na racunsko zahtevnost tudi drugi dejavniki, ki jih bomo

nasteli v nadaljevanju.

Najvecji predikcijski horizont H vpliva na dolzino zaporedja genov v kromoso-
mih, nad katerimi delujejo genetski operatorji. Daljsi kromosomi pomenijo vecjo
racunsko zahtevnost genetskega algoritma.

Stevilo diskretnih vhodov z ustreznim stevilom mogoéih vrednosti, ki jih lahko

zavzame posamezen diskretni vhod, pa vpliva na stevilo mogocih razli¢nih genov,

ki jih moramo upostevati v genetskem algoritmu.
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Denimo, da lahko i-ti diskretni vhod, kjer je i € {1,...,l}, zavzame m;
razli¢nih diskretnih vrednosti. V tem primeru lahko Stevilo vseh mogoc¢ih kombi-

nacij vrednosti vhodnega vektorja izracunamo, kot kaze enacba (11.10).

MO =my - ...y (1110)

Mnozico mogocih zaporedij vhodnih vektorjev podaja izraz (11.11).

U= e Luy, oo g} (11.11)

V izrazu (11.11) oznacuje u;, kjer je j € {1,..., My}, enega od mogocih

vhodnih vektorjev, H pa najvecji predikcijski horizont.

Stevilo mogoéih vhodnih vektorjev M, torej dolo¢a stevilo mogoéih razliénih
genov, najvecji predikeijski horizont H pa dolzino kromosomov. Stevilo mogocih
razlicnih genov sicer na racunsko zahtevnost genetskega algoritma ne vpliva ne-
posredno. Kljub temu pa moramo pri ve¢jem Stevilu mogocih razliénih genov
in vecji dolzini kromosomov v sploSnem povecati tudi stevilo osebkov in Stevilo

generacij, da bi dosegli primerljivo kakovost vodenja.

Opozoriti je treba, da odvisnosti ustreznih stopenj povecanja stevila osebkov
in Stevila generacij pri vecjem Stevilu mogocih razlicnih genov in vec¢ji dolzini
kromosomov, pri ¢emer zelimo ohraniti primerljivo kakovost vodenja, ni mogoce
enostavno racunsko dolo¢iti. Stevilo osebkov in §tevilo generacij sta nacrtovalska

parametra, ki ju dolo¢imo s simulacijami.

Povecanje stevila osebkov in Stevila generacij ima, kot smo ze zapisali, za po-
sledico vec¢jo racunsko zahtevnost genetskega algoritma. Oceno stopnje povecanja

racunske zahtevnosti podaja izraz (11.12).

Ol —~ NGl : N01

— & 11.12
CO NGO 'NOO ( )
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V izrazu (11.12) oznacuje C spremenjeno racunsko zahtevnost, Ng, spreme-

njeno Stevilo generacij in Np, spremenjeno stevilo osebkov v genetskem algoritmu.

Preostali na¢rtovalski parametri — verjetnost krizanja, verjetnost mutacije in
tolerancéna meja kriterijske funkcije za prekinitev algoritma — prav tako posredno

vplivajo na racunsko zahtevnost genetskega algoritma.

e Verjetnost krizanja in verjetnost mutacije sta povezani s hitrostjo konver-
gence genetskega algoritma k resitvi. Vpliv nastavitve verjetnosti krizanja
in verjetnosti mutacije na ucinkovitost genetskega algoritma je tesno pove-
zan s sistemom, ki ga zelimo voditi, oz. njegovim modelom, izbiro kriterij-
ske funkcije, referencno trajektorijo in trenutnim stanjem sistema, zato ga

v splosnem ni mogoce enostavno racunsko dolociti.

e Tolerancna meja kriterijske funkcije za prekinitev algoritma lahko — ¢e je
postavljena dovolj visoko — izvajanje genetskega algoritma prekine, Se pre-
den je dosezeno maksimalno predpisano stevilo generacij. Po drugi strani pa
lahko previsoko postavljena toleran¢na meja negativno vpliva na kakovost

vodenja.

11.6.1 ZmanjSanje racunske zahtevnosti z omejitvijo nabora mogocih

kombinacij vrednosti vektorja vhoda

Zaradi fiziénih in tehnoloskih zahtev in pogojev v sistemu, ki ga zelimo voditi,
je v splosnem smiselno ze na zac¢etku nacrtovanja vodenja omejiti nabor mogocih
kombinacij vrednosti vektorja vhoda. To povzroc¢i zmanjSanje ra¢unske zahtev-

nosti problema vodenja.

Predpostavimo, da smo nabor mogocih kombinacij vrednosti vektorja vhoda,
ki izhajajo iz zahtev za delovanje sistema, zmanjsali z My na M, pri ¢emer velja
M < My. V tem primeru mnozico mogoc¢ih zaporedij vhodnih vektorjev podaja

izraz (11.13).
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U=t e fug, . up }Y (11.13)

V izrazu (11.13) oznacuje u;, kjer je j € {1,..., M}, enega od mogocih vho-

dnih vektorjev.

Omejitev nabora mogocih kombinacij vrednosti vektorja vhoda ima za posle-
dico omejitev Stevila mogocih razlicnih genov, s tem pa tudi nabora vseh moznih

osebkov oz. njihovih kromosomov — glej enac¢bo (11.13).

Stevilo vseh moznih kromosomov se torej z M{! zmanjsa na M. To omogoca
zmanjsSanje Stevila osebkov in Stevila generacij v genetskem algoritmu, in sicer ob
ohranitvi primerljive kakovosti vodenja. ZmanjSanje Stevila osebkov in stevila
generacij pa ima, kot smo ze zapisali, za posledico manjso racunsko zahtevnost

genetskega algoritma — glej izraz (11.12).

11.6.2 ZmanjSanje racunske zahtevnosti z zadrzevanjem vrednosti

vektorja vhodov skozi ve¢ casovnih korakov

V modelih, ki jih uporabljamo za prediktivno vodenje, je ¢as vzorcenja tg
vezan na ve¢ dejavnikov: dinamiko! sistema, ki ga vodimo, Zeleno natanénost?
predikcije in morebitni ¢as vzoréenja senzorjev,® ki jih v sistemu za vodenje upo-

rabljamo.
V splosnem zelimo nacrtati prediktivno vodenje, ki v vsakem koraku izvaja
predikcijo za dolocen najvecji predikcijski cas tp..q naprej. Z najvecjim predikeij-

skim ¢asom pa sta povezana tudi najvecji predikcijski horizont H in ¢as vzorcenja

'Hitrim sistemom ustreza krajsi, pocasnejsim pa daljsi ¢as vzoréenja tg.
27a doseganje ustrezne natanénosti predikcije moramo uporabiti dovolj kratek ¢as vzoréenja

ts.
3\/ rimeru, da senzorji merjeno koli¢ino vzorcijo, je potrebna ustrezna sinhronizacija. Ce
p ) .] .] .] ) .] p J

senzorji podajajo merjeno koli¢ino zvezno, nimajo vpliva na ¢as vzorcenja tg.
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ts, kot kaze enacba (11.14).

tre
H =2 (11.14)

ts

Cas vzoréenja t, je dolocen glede na sistem, ki ga zelimo voditi. Dejavniki,
ki vplivajo na cas vzorCenja, so dinamika sistema, potrebna natanc¢nost pre-
dikcije, morebitni ¢as vzorcenja senzorjev ipd. — glej tudi razdelka 2.4 in 8.3.
Kot vidimo iz enacbe (11.14), lahko ob izbranem ¢asu vzorcenja tg pri ve¢anju
najvecjega predikcijskega Casa tp,.q najvecji predikcijski horizont H precej nara-
ste. Z naraScanjem najvecjega predikcijskega horizonta H narasc¢a tudi dolzina
zaporedja genov v kromosomih, nad katerimi delujejo genetski operatorji. Daljsi

kromosomi pa pomenijo vecjo racunsko zahtevnost genetskega algoritma.

Dolzine kromosomov lahko v mnogo primerih zmanjSamo z zadrzevanjem vre-
dnosti vektorja vhodov skozi vec¢ casovnih korakov. V veliko sistemih lahko na-
mre¢ dopustimo (ali celo zelimo), da se vrednosti vektorja vhodov ne spreminjajo
z vsakim ¢asom vzorcenja tg. Ce je npr. ¢as vzorcenja tg relativno kratek, ak-
tuatorji pa bi bili s spreminjanjem vhodnega vektorja v vsakem koraku prevec
obremenjeni, lahko predpisemo, naj se vektor vhodov spreminja samo vsakih Z

casovnih korakov, tj. da zadrzi svojo vrednost za cas Z - tg.

Ker v splosnem zelimo nacrtati prediktivno vodenje, ki v vsakem koraku izvaja
predikcijo za izbrani najvecji predikcijski €as t,,.q naprej, hkrati pa predpisemo,
da naj vektor vhodov zadrzi svojo vrednost za cas Z - tg, se z vecanjem Stevila
Z manjsa potrebni najvec¢ji predikcijski horizont Hz, kot je zapisano v enacbi

(11.15).

tpred 1

H, —
2T e Z

(11.15)

Ce predpostavimo, da sta izbrani najvecji predikeijski ¢as pred iDL Cas vzorcenja
ts fiksna — torej velja enacba (11.16) — lahko mnozico mogocih zaporedij vhodnih

vektorjev zapisemo v izrazu (11.17).
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‘H (11.16)

N

U/:JrH*l S {Ul, c.e ,UM}HZ = {ul, c. ,'LLM}% (1117)

V izrazu (11.17) oznacuje u;, kjer je j € {1,..., M}, enega od mogocih vho-

dnih vektorjev.

Omejitev nabora mogocih kombinacij vrednosti vektorja vhoda ima za posle-
dico omejitev stevila mogoéih razliénih kromosomov — glej enacbo (11.17). Stevilo
vseh moznih kromosomov se torej z M zmanjsa na M7z = M 7.V splosnem to
omogoca zmanjsanje Stevila osebkov in Stevila generacij v genetskem algoritmu,
in sicer ob ohranitvi primerljive kakovosti vodenja. ZmanjSanje Stevila osebkov
in Stevila generacij pa ima, kot smo ze zapisali, za posledico manjso racunsko

zahtevnost genetskega algoritma — glej izraz (11.12).

7. zadrzevanjem vrednosti vektorja vhodov skozi Z ¢asovnih korakov lahko

dosezemo ve¢ ucinkov:

e zmanjSamo potrebni najvecji predikcijski horizont H in s tem racunsko

zahtevnost algoritma za prediktivno vodenje;

e omogocCimo pri doloCenem Casu vzorcenja tg vecji najvecji predikcijski cas

tpred;

e omogocimo pri izbranem najvecjem predikcijskem casu t,..q manjsi cas

vzorcenja tg;

e razbremenimo aktuatorje, ki bi bili s spreminjanjem vhodnega signala v

vsakem casovnem koraku preobremenjeni.

Zadrzevanje vrednosti vektorja vhodov skozi Z casovnih korakov torej po

eni strani lahko omogo¢i vodenje tudi v primerih, ko imamo tezave s preveliko
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racunsko zahtevnostjo problema vodenja, po drugi strani pa lahko razbremeni sis-
tem oz. aktuatorje morebitne prevelike frekvence spreminjanja vrednosti vektorja

vhoda.

Podobno kot v 10. poglavju lahko zaklju¢imo, da je pristop z zadrzevanjem
vrednosti vektorja vhodov skozi Z ¢asovnih korakov primeren predvsem za sis-
teme, pri katerih ne potrebujemo ali ne zelimo sprememb vhodnega signala v
vsakem cCasovnem koraku k, npr. za toge sisteme. Nastavitev parametra Z je
odvisna od sistema in zahtev pri vodenju: vecji Z poveca prej nastete ucinke in
lahko izboljsa kakovost vodenja, ce le ni frekvenca sprememb vhodnega signala
preve¢ omejena. Ustrezno vrednosti parametra Z dolo¢imo s poskusanjem, pri
cemer si lahko pomagamo s simulacijami. Omenimo naj, da za razliko od pristopa
v 10. poglavju, pri genetskem algoritmu racunska zahtevnost ni eksponentno od-
visna od najvecjega predikcijskega horizonta H, ampak ta nanjo vpliva posredno,
in sicer preko spremenjene dolzine kromosoma, nad katerim delujejo genetski ope-
ratorji, in preko spremenjenega Stevila generacij in spremenjenega Stevila osebkov

v genetskem algoritmu — glej izraz (11.12).

11.7 Primer uporabe algoritma za vodenje temperature v

Sarznem reaktorju

Algoritem za prediktivno vodenje hibridnih sistemov z diskretnimi vhodi na
osnovi genetskega algoritma smo preizkusili na primeru vodenja Sarznega reak-

torja, ki je opisan v 3. poglavju.

11.7.1 Matemati¢ni model Sarznega reaktorja

Matematiéni model Sarznega reaktorja je podan v enacbah v razdelku 3.2. Di-
namiko v jedru Sarznega reaktorja opisuje enacba (3.1), dinamiko v plaséu pa

enacba (3.2).
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Masa komponent v jedru sarznega reaktorja je m = 600 kg, masa vode v plascu
je m, = 40 kg. Specificna toplota komponent v jedru ¢, = 4200 J kg=! K1,
specifiéna toplota vode v plaséu je ¢, = 4200 J kg=! K~!. Pretok vode v plaséu
znasa ¢ = 1,6 kg s™!, prevodnost toplotnega stika med jedrom in plaséem znasa
A =420 W m~2 K—!, prevodnost toplotnega stika med plaséem in okolico znaga
Ao = 84 W m~2 K~!, povr§ina toplotnega stika med jedrom in plaséem znasa
S = 2 m?, povrdina toplotnega stika med plaséem in okolico znasa Sy = 2 m?.

Temperatura sveze vhodne vode je lahko T = 12 °C ali Ty = 75 °C.

Pri vodenju tovrstnih Sarznih reaktorjev lahko predpostavimo dve osnovni

vrsti motenj na izhodu:

e motnja, ki se pristeje k temperaturi v jedru Sarznega reaktorja 7" in

e motnja, ki se pristeje k temperaturi v plascu Sarznega reaktorja T,,,.

Zaradi hitrejse dinamike je pri vodenju precej lazja naloga odpraviti motnjo,
ki se pristeje k temperaturi v plascu T,,. V eksperimentu zato predpostavimo
samo motnjo, ki se pristeje k temperaturi v jedru 7": v trenutku ¢ = 23000 s torej

temperaturi v jedru dodamo stopnic¢asto motnjo, pri ¢emer velikost stopnice znasa

AT =3 °C.

11.7.2 Omejitev nabora mogocih kombinacij vhodnih vektorjev

Kot smo opisali v razdelku 11.6.1, je smiselno Ze na zacetku nacrtovanja vode-
nja omejiti nabor mogocih kombinacij vrednosti vektorja vhoda, kar povzroci
zmanjsanje racunske zahtevnosti problema vodenja. Omejitev izhaja iz fiziénih
in tehnoloskih zahtev in pogojev v sistemu, ki ga zelimo voditi, saj na ta nacin

izlo¢imo vse nemogoce ali nesmiselne kombinacije vhodnih vektorjev.

V tem smislu lahko dolo¢imo matriko vhodnih vektorjev P, ki jo podaja izraz

(11.18).
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0 0,01 0,02 0,05 0,1 1 1
P=10 0 0 0 0

0 1 (11.18)
11 1 1 1 1 0

V izrazu (11.18) oznacuje vsak stolpec enega izmed mogocih vhodnih vektor-

jev. Vrstice v matriki vhodnih vektorjev P imajo naslednji pomen:

e prva vrstica oznacuje polozaj mesalnega ventila

ky € {0,0.01,0.02,0.05,0.1, 1};

e druga vrstica oznacuje polozaj zapornega ventila za hladno vodo

ke €{0,1};

e tretja vrstica oznacuje polozaj zapornega ventila za vroco vodo

kg € {1,0}

11.7.3 Vodenje

Algoritem za prediktivno vodenje, ki ga preizkusamo v tem eksperimentu, za
delovanje potrebuje primeren matemati¢ni model Sarznega reaktorja. V nasem
primeru smo izbrali hibridni mehki model, katerega razvoj je natan¢no opisan v

razdelku 7.4.1.

Pri vodenju temperature v jedru Sarznega reaktorja smo izvajali eksperimente
z razlicnimi vrednostmi najvecjega predikcijskega horizonta, in sicer s Hy; = 4,
Hzo=51in Hy3 = 6. Stevilo ¢asovnih korakov, skozi katere algoritem zadrzuje
vrednosti vektorja vhodov, smo nastavili na Z = 15 — glej razdelek 11.6.2. Na ta
nacin algoritem uposteva predikcijo obnasanja sistema za Hy, Hs in H3 korakov

0Z. tpreds tpred2 1N tpred,3 sekund naprej, kot podajata izraza (11.19) oz. (11.20).
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leHZ’l'Z:4'15:6O
Hy=Hzy-Z=5-15=175 (11.19)

Hy=Hyz3-Z=6-15=90

tprear = Hy -ts = 60-10 s = 600 s
tpredo2 = Hy - ts = 75-10 s = 750 s (11.20)
tyreas = Hs - ts =90 -10 s = 900 s

Matrika vhodnih vektorjev P v izrazu (11.18) doloca tudi nabor genov. Vsak

gen predstavlja enega od mogoc¢ih vhodnih vektorjev. Izraz (11.21) torej podaja

7 razliénih genov, ki jih algoritem za prediktivno vodenje uposteva pri delovanju.

g=1[001"
g2 =10,01 0 1]F
g3 =1[0,02 0 1)7
91 =10,05 0 1]" (11.21)
g5 =1[0,1 0 1]"
g6 =110 1"
gr=1[110"
Kot smo ze povedali v razdelku 11.1, je vsak osebek v genetskem algoritmu

enolicno dolocen s svojim kromosomom, ki ga sestavlja niz genov iz nabora

(11.21).

Vsak osebek predstavlja eno izmed mogocih reSitev optimizacijskega pro-
blema. Dolzina kromosoma je odvisna od najvecjega predikcijskega horizonta,

ki v naSem primeru znasa Hz, =4, Hzo =5 oz. Hy3 = 6.

Nabor vseh mogocih resitev problema vodenja Sarznega rektorja podaja izraz

(11.22).
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ktHi—1 _ prk+Z-Hz—1
Uktii=l = gt izt o

G{{gl}z7 {92}Z7 {93}Z7 {94}Z7 {95}27 {96}27 {97}Z}Hz’i> (11'22)

kjer je i € {1,2,3}.

Za primer, ko je Hy = Hyz; = 4, imamo v naboru vseh mogocih resitev

problema vodenja Sar7nega rektorja 74 = 2401 osebek.

11.7.4 Kriterijska funkcija

Zaradi primerljivosti algoritmov smo izbrali enako kriterijsko funkcijo kot v pri-

stopu, ki je opisan v razdelku 10.5.6. Kriterijsko funkcijo torej podajajo enacbe

(10.20), (10.23) in (10.22).

11.7.5 Rezultati

Rezultati eksperimenta za primer vodenja z genetskim algoritmom so prikazani
na slikah 11.2 in 11.3. Slika 11.2 prikazuje potek temperature v jedru Sarznega re-
aktorja T" in referencne temperature 7,.¢. Slika 11.3 prikazuje potek temperature

v plascu Sarznega reaktorja T,, in polozaje ventilov ky;, kg in k¢.

V prikazanem primeru je najvecji predikcijski horizont H; = Hz; = 4, stevilo
osebkov Np = 30, stevilo generacij Ng = 10, verjetnost krizanja pg,.; = 0,8, ver-
jetnost mutacije p: = 0,001, tolerancna meja kriterijske funkcije za prekinitev
algoritma pa je nastavljena na 0, kar pomeni, da se algoritem izracunava vseh

N¢ = 10 generacij osebkov. Parametri algoritma so izbrani hevristi¢no.

Prediktivno vodenje na osnovi genetskega algoritma v vsakem koraku zagotovi
suboptimalno resitev, ki je lahko bolj ali manj blizu optimalni in je odvisna od

parametrov, ki jih moramo pred uporabo algoritma nastaviti — glej razdelek 11.4.

Ugotovimo lahko, da temperatura v jedru reaktorja T dobro sledi referencni

temperaturi 7,.¢, poleg tega pa algoritem tudi ustrezno kompenzira stopnicasto
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Slika 11.2: Temperatura v jedru reaktorja 7' (polna ¢rta) in referencna tempera-

tura T,..r (prekinjena crta).

motnjo na izhodu, ki se zgodi v trenutku ¢ = 23000 s.

Slike 11.4, 11.5 in 11.6 prikazujejo, kako izbira stevila osebkov Ny in izbira
Stevila generacij Ng vpliva na cas t, ki ga genetski algoritem porabi za izracun
reSitve v enem koraku, in kako vpliva na vrednost kriterijske funkcije J, ki doloca
kakovost vodenja. Na slikah so prikazane srednje vrednosti in standardni odkloni.
Slika 11.4 se nanaSa na primer, ko je najvecji predikcijski horizont H; = Hz, =
4, slika 11.5 na primer, ko je Hy = Hzy = 5, slika 11.6 pa na primer, ko je
H; = Hyz3 =6.

Z rezultati na slikah 11.4, 11.5 in 11.6 si lahko pomagamo pri izbiri parametrov

algoritma, tj. Stevila osebkov Np in Stevila generacij Ng. Pri tem is¢emo pri-
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Slika 11.3: Temperatura v plascu reaktorja T, in polozaji ventilov ky, kg in ke.

merno razmerje med ¢asom ti, ki ga genetski algoritem porabi za izracun resitve

v enem koraku, in vrednostjo kriterijske funkcije.

e V primeru, ko je Hy = Hyz; = 4, smo izbrali Stevilo osebkov Np = 30
in stevilo generacij Ng = 10. V tem primeru je znasal povprecni cas, ki
ga genetski algoritem porabi za izracun reSitve v enem casovnem koraku,

£, =0,72s.

e V primeru, ko je Hy = Hyzs = 5, smo izbrali Stevilo osebkov Np = 30
in Stevilo generacij Ng = 30. V tem primeru je znasal povprecni cas, ki
ga genetski algoritem porabi za izracun resSitve v enem casovnem koraku,

£, = 1,93 s.

e V primeru, ko je Hy = Hzs = 6, smo izbrali Stevilo osebkov Np = 30
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Slika 11.4: Cas tx, ki ga genetski algoritem porabi za izrac¢un resitve v enem ko-

raku, in vrednost kriterijske funkcije J za Hy = Hz; = 4.

in Stevilo generacij Ng = 30. V tem primeru je znasal povprecni cas, ki
ga genetski algoritem porabi za izracun resitve v enem casovnem koraku,

Ek:6,18.

V vseh treh primerih je cas t;, ki ga genetski algoritem porabi za izracun
resitve v enem koraku, krajsi od ¢asa vzorcenja tg = 10 s, kar pomeni, da lahko

algoritem uporabimo za vodenje v realnem casu.

11.7.6 Primerjava algoritmov za prediktivno vodenje na osnovi ge-
netskega algoritma, na osnovi analize dosegljivosti in na osnovi

ocenjevanja vseh mogocih resitev

V tem razdelku bomo primerjali rezultate vodenja Sarznega reaktorja z algoritmi
za prediktivno vodenje na osnovi genetskega algoritma, na osnovi analize dose-

gljivosti (glej 10. poglavje) in na osnovi ocenjevanja vseh mogocih resitev.
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Slika 11.5: Cas t, ki ga genetski algoritem porabi za izracun resitve v enem ko-

raku, in vrednost kriterijske funkcije J za Hy = Hzo = 5.

Algoritem za prediktivno vodenje na osnovi ocenjevanja vseh mogocih resitev
deluje tako, da izracuna vrednost kriterijske funkcije za vse mogoce resitve op-
timizacijskega problema, in sicer v okviru nabora mogoc¢ih kombinacij vhodnih
vektorjev in najvecjega predikcijskega horizonta. Na koncu algoritem vrne naju-
streznejso resitev, tj. tisto, ki ima najnizjo vrednost kriterijske funkcije. Mehani-
zem delovanja lahko, podobno kot pri algoritmu na osnovi analize dosegljivosti,
opisemo z razvojem problemskega drevesa, pri ¢emer pa v vsakem c¢asovnem
koraku raziScemo vsa mogoca vozliSéa, tj. brez upoStevanja dosegljivosti in

dolocanja neperspektivnih smeri razvoja.

Na slikah 11.7, 11.8 in 11.9 je prikazan normirani ¢as 5, ki ga algoritem porabi
za izracun resitve v vsakem koraku, in sicer za Hy = Hy; =4, Hy = Hzy =5

in HZ:HZ,S = 6.

Normirani cas t izracunamo tako, da cas t, ki ga algoritem porabi za izracun
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Slika 11.6: Cas tx, ki ga genetski algoritem porabi za izrac¢un resitve v enem ko-

raku, in vrednost kriterijske funkcije J za Hy = Hz 3 = 6.

resitve v vsakem koraku, delimo s ¢asom vzorcenja tg = 10 s.

Na slikah 11.7, 11.8 in 11.9 je s pikami oznac¢en normirani ¢as, ki ga porabi
algoritem za prediktivno vodenje na osnovi genetskega algoritma (oznaka GA), s
krizci pa normirani cas, ki ga porabi algoritem za prediktivno vodenje na osnovi
analize dosegljivosti (oznaka AD). Normiranega ¢asa, ki ga porabi algoritem za
prediktivno vodenje na osnovi ocenjevanja vseh mogocih resitev, zaradi pregle-

dnosti nismo vkljucili na slike.

Ugotovimo lahko, da ostaja normirani ¢as, ki ga algoritem porabi za izracun
resitve v vsakem koraku, v primeru uporabe algoritma za prediktivno vodenje
na osnovi genetskega algoritma priblizno konstanten skozi celoten potek poskusa.
Po drugi strani pa se normirani cas, ki ga algoritem porabi za izracun resitve v
vsakem koraku, v primeru uporabe algoritma za prediktivno vodenje na osnovi

analize dosegljivosti pri spremembah referencnega signala bistveno poveca.
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Slika 11.7: Normirani ¢as t;, ki ga algoritem porabi za izracun resitve v vsakem

koraku za H; = Hy; = 4.

Na slikah 11.7, 11.8 in 11.9 vidimo tudi, da v primerih, ko je Hz = Hz5 =5 in
Hy; = Hz3 = 6, normirani cas tr, ki ga algoritem na osnovi analize dosegljivosti
porabi za izracun resSitve v vsakem koraku, v nekaterih ¢asovnih oknih eksperi-
menta naraste nad vrednost 1. To pomeni, da je moznost vodenja v realnem
casu vprasljiva, saj moramo za ustrezno vodenje v splosnem zagotoviti, da je ¢as
izracunavanja resitve krajsi od ¢asa vzorcenja.? Glede na to, da je normirani cas
i, ki ga genetski algoritem porabi za izracun resitve v vsakem koraku, priblizno

konstanten, lahko vidimo, da zanesljivo ostaja pod vrednostjo 1 tudi pri spre-

4Tudi v primeru, ko je normirani ¢as fj, ki ga algoritem porabi za izraéun resitve v vsakem
koraku, manjsi od 1, lahko pride do tezav pri vodenju zaradi zakasnitev regulirnega signala.

Kljub temu se v analizo teh tezav nismo spuscali.
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Slika 11.8: Normirani ¢as tj, ki ga algoritem porabi za izracun resitve v vsakem

koraku za Hy = Hz9 = 5.

membah reference, in sicer v vseh obravnavanih primerih — ko je Hy; = Hz; = 4,

HZ:HZQ:ESHI HZ:HZ73:6.

Neobcutljivost na spremembe reference ter predvidljivost in omejenost casa za
izracun resitve v vsakem koraku predstavljajo glavno prednost pristopa na osnovi
genetskega algoritma. Predvidljivost casa za izracun resitve olajsa tezave ali celo
sploh omogoci zanesljivo delovanje algoritma za prediktivno vodenje v realnem

casu.

Tabele 11.1, 11.2 in 11.3 podajajo rezultate vodenja Sarznega reaktorja z al-
goritmi za prediktivno vodenje na osnovi genetskega algoritma (oznaka GA), na
osnovi analize dosegljivosti (oznaka AD) in na osnovi ocenjevanja vseh mogocih

resitev (oznaka OVR). Stolpci v tabelah imajo naslednji pomen:



212

Prediktivno vodenje na osnovi genetskega algoritma

Tabela 11.1: Primerjava algoritmov za Hy = Hy; = 4.

ALGORITEM tr [s] | olty) [s] J o(J)
GA (No = 30, Ng = 10) 0,72 0,04 || 3494511 | 25342
AD 1,11 0,19 || 3401524 0
OVR 17,47 0,38 || 3401524 0
Tabela 11.2: Primerjava algoritmov za H; = Hz5 = 5.
ALGORITEM e [s] | o(te) [s] J | o))
GA (No = 30, N¢g = 30) 1,93 0,09 || 4065722 | 6054
AD 2,97 0,52 || 4035237 0
OVR 158,1 1,24 || 4035237 0
Tabela 11.3: Primerjava algoritmov za Hy = Hz3 = 6.
ALGORITEM tr[s] | olty) [s] J o(J)
GA (No = 30, Ng = 30) 6,10 0,11 || 4432356 | 11463
AD 7,35 0,93 || 4406738 0

OVR
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Slika 11.9: Normirani ¢as tj, ki ga algoritem porabi za izracun resitve v vsakem

koraku za Hy; = Hz3 = 6.

e 1, oznacuje srednjo vrednost ¢asa, ki ga algoritem porabi za izracun resitve

v vsakem koraku;

e o(t)) oznacuje standardni odklon ¢asa, ki ga algoritem porabi za izrac¢un

resitve v vsakem koraku;
e J oznacuje srednjo vrednost kriterijske funkcije, ki doloca kakovost vodenja;

e o(J) oznacuje standardni odklon kriterijske funkcije, ki dolo¢a kakovost

vodenja.

Srednja vrednost casa, ki ga algoritem porabi za izracun reSitve v vsakem

koraku, je v vseh primerih najmanjsa pri genetskem algoritmu. Pri uporabi algo-
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ritma na osnovi analize dosegljivosti se celoten ¢as za izracun reSitve za primer,
ko je Hy = Hz; = 4, poveca za 54 %, za primer, ko je Hz = Hz5 = 5, se poveca
za 54 %, za primer, ko je Hz = Hz3, = 6, pa za 20 %. Pri uporabi algoritma na
osnovi ocenjevanja vseh mogocih resitev pa se celoten cas za izracun resSitve za
primer, ko je Hy = Hz, = 4, poveca 16-krat, za primer, ko je H; = Hz5 = 9,
pa kar 82-krat. Primera, ko je Hy = Hz3 = 6 nismo vkljucili, saj bi celoten

eksperiment trajal priblizno 3 dni, zato rezultati seveda ne bi bili smiselni.

Standardni odklon ¢asa, ki ga algoritem porabi za izracun reSitve v vsakem
koraku, vsebuje informacijo o njegovi porazdelitvi. Ugotovimo lahko, da je stan-
dardni odklon pri genetskem algoritmu v primerjavi z algoritmom na osnovi ana-
lize dosegljivosti precej manjsi, kar se vidi tudi iz slik 11.7, 11.8 in 11.9. Tudi pri
uporabi algoritma na osnovi ocenjevanja vseh mogocih resitev je standardni od-
klon casa relativno majhen, saj je racunska zahtevnost ocenjevanja vseh mogocih

resitev v vsakem koraku priblizno enaka.

Algoritem na osnovi analize dosegljivosti in algoritem na osnovi ocenjevanja
vseh mogocih resitev v vsakem koraku vrneta optimalno resitev optimizacijskega
problema, zato je srednja vrednost kriterijske funkcije, ki doloca kakovost vodenja,

v vseh primerih enaka, njen standardni odklon pa je 0.

Po drugi strani pa je rezultat genetskega algoritma suboptimalna resitev —
glej razdelek 11.4 — zato je tudi srednja vrednost kriterijske funkcije, ki doloca
kakovost vodenja, visja od vrednosti kriterijske funkcije pri optimalni resitvi.
Poleg tega algoritem strogo gledano ni ponovljiv, saj vsebuje korake, ki so po-
vezani s (psevdo)nakljuénimi izbirami oz. dogodki, zato lahko izracunamo tudi
standardni odklon kriterijske funkcije, ki doloca kakovost vodenja. Kljub subop-
timalnosti genetskega algoritma pa je rezultat vodenja, tj. zaprtozancni odziv,
prakticno identi¢en odzivu pri vodenju z eno izmed optimalnih metod — glej sliki

11.2 in 11.3.
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11.7.7 Komentar

Uporabnost algoritma za prediktivno vodenje hibridnih sistemov z diskretnimi
vhodi na osnovi genetskega algoritma smo preverili na primeru vodenja Sarznega
reaktorja. Delovanje genetskega algoritma smo primerjali tudi z algoritmoma na

osnovi analize dosegljivosti in na osnovi ocenjevanja vseh mogocih resitev.

Ugotovili smo, da temperatura v jedru reaktorja 7' dobro sledi referencni
temperaturi 7,..f, poleg tega pa genetski algoritem tudi ustrezno kompenzira sto-

pnicasto motnjo na izhodu.

Raziskali smo vpliv izbire Stevila osebkov Ny in izbire stevila generacij Ng
na cCas tg, ki ga genetski algoritem porabi za izrac¢un resitve v enem koraku, in
na vrednost kriterijske funkcije J, ki doloca kakovost vodenja. S povecevanjem
Stevila osebkov Ny in Stevila generacij Ng lahko izboljsamo kakovost vodenja,
tj. zmanjsamo vrednost kriterijske funkcije J, kar pa gre na racun povecanja
racunske zahtevnosti, tj. casa t;, ki ga genetski algoritem porabi za izracun

reSitve v enem koraku.

V vseh obravnavanih primerih — ko je najvecji predikcijski horizont H; =
Hyy =4 Hy =Hzo=5in Hy = Hz3 =6 — je Cas ty, ki ga genetski algoritem
porabi za izracun resSitve v enem koraku, krajsi od ¢asa vzorcenja tg, kar pomeni,

da lahko genetski algoritem uporabimo za vodenje v realnem casu.

Glavna slabost genetskega algoritma je suboptimalnost reSitve optimizacij-
skega problema in s tem negotovi rezultati pri neustrezni nastavitvi parametrov
algoritma (Stevila osebkov, Stevila generacij, verjetnosti krizanja in verjetnosti
mutacije). Primerjava genetskega algoritma z algoritmoma na osnovi analize do-
segljivosti in na osnovi ocenjevanja vseh mogocih resitev pa je pokazala, da je
rezultat vodenja, tj. zaprtozancni odziv — kljub suboptimalnosti genetskega al-
goritma — lahko prakticno identicen odzivu pri vodenju z eno izmed optimalnih

metod.

Srednja vrednost casa, ki ga algoritem porabi za izracun resitve v vsakem
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koraku, je v vseh obravnavanih primerih — ko je najvecji predikcijski horizont
Hy; =Hzy =4, Hy; = Hzo =5in Hy; = Hz3 = 6 — najmanjsSa pri genetskem
algoritmu. Poleg tega ostaja cas, ki ga genetski algoritem porabi za izracun

resitve v vsakem koraku, priblizno konstanten skozi celoten potek poskusa.

Neobcutljivost na spremembe reference ter predvidljivost in omejenost casa za
izracun resitve v vsakem koraku predstavljajo glavno prednost pristopa na osnovi
genetskega algoritma. Predvidljivost Casa za izracun resSitve pa olajSa tezave
pri uporabi ali celo sploh omogoci zanesljivo delovanje algoritma za prediktivno

vodenje v realnem casu.



12. Adaptivno prediktivno vodenje z identifika-

cijo lokalnega linearnega modela

V tem poglavju bomo opisali metodo za adaptivno prediktivno vodenje sistemov
s casovno spremenljivimi dinami¢nimi lastnostmi, ki deluje na osnovi sprotne

identifikacije modela vodenega sistema [81, 1, 118, 132].

12.1 Casovno spremenljive dinamié¢ne lastnosti

Pri procesih, ki se pojavljajo v kemic¢nih, farmacevtskih, biotehnoloskih in po-
dobnih industrijskih obratih, pogosto vnaprej ne poznamo dinamic¢nih lastnosti.
Te se lahko izkazejo za izrazito kompleksne (hibridna dinamika, nelinearnost), ve-
likokrat pa so dinamicne lastnosti tudi ¢asovno spremenljive. Vzrok za ¢asovno
spreminjanje dinamike so lahko pojavi, kot so endo- ali eksotermne reakcije ipd.
Tovrstni pojavi lahko, ¢e jih pri nacrtovanju vodenja ne upostevamo, pripeljejo
do velikih izgub — toplotni pobeg zaradi eksotermne reakcije lahko npr. pov-
zro¢i popolno unicenje Sarze v Sarznem reaktorju — ali celo nevarnost za ljudi in

opremo.

Za vecino kemicnih reakcij v industriji ne poznamo natanc¢nih kineti¢nih
modelov[53]. Razvoj natancnega kineti¢nega modela reakcije, ki bi ga lahko upo-
rabili pri prediktivnem vodenju, bi namrec¢ zahteval prevec casa in denarja. Poleg
tega se reakcije in tehnoloski postopki v praksi pogosto spreminjajo, prilagajajo

ali izboljsujejo, zato njihovo natanc¢no modeliranje v vecini primerov ni smiselno.

Poleg tega se v nekaterih procesih z isto strojno opremo in algoritmom za

217
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vodenje obdelujejo razli¢ni reagenti, kolicine itd., tako da so dinamic¢ne lastnosti
procesov lahko povsem razlicne. Klasi¢ni pristopi k vodenju, pri katerih predpo-
stavimo casovno nespremenljiv model procesa, so v tovrstnih primerih neustrezni.
V praksi so se zato uveljavili razliéni pristopi z adaptivnimi [49], optimalnimi

[48, 92, 54] in prediktivnimi [88, 91] pristopi k vodenju.

12.2 Delovanje algoritma za adaptivno prediktivno vode-

nje
12.2.1 Zapis lineariziranega modela

Algoritem za adaptivno prediktivno vodenje z identifikacijo lokalnega linearnega
modela je primeren za vodenje sistemov, ki jih lahko zapisemo v obliki ¢asovno
spremenljive linearne samoregresijske strukture z zunanjimi vhodi, kot jo podaja

enacba (12.1).

y(k) = 67 (k) () (12.1)

Model, zapisan v enacbi (12.1), je sicer v osnovi linearen, je pa tudi ¢asovno
spremenljiv, zato lahko naceloma opisuje tudi nelinearno dinamiko sistema, ki ga
vodimo, saj model v vsakem casovnem koraku k lineariziramo glede na delovno
tocko, v kateri se nahaja. TaksSen pristop lahko uporabimo pri procesih, kjer
se referencni signal oz. delovna tocka ne spreminja, ali pa se spreminja dovolj
pocasi ali redko, da ne vpliva preve¢ na oceno dinami¢nih lastnosti in s tem na
predikcijo izhoda sistema. Omenimo, da je takSen pristop bolj problematicen pri
vecjih predikcijskih horizontih H oz. casih predikcije t,,.q, saj v tem primeru

nenatancnost predikcije zaradi nelinearnosti pride bolj do izraza.

Denimo, da sistem, ki ga zelimo voditi, podaja zapis v obliki ¢asovno spre-
menljive nelinearne samoregresijske strukture z zunanjimi vhodi, kot ga podaja

enacha (12.2).
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y(k) = F(k, Yneiin(k)) (12.2)

V enachi (12.2) oznacuje ¥nen(k) regresor, ki nastopa v zapisu modela. Ar-
gument funkcije F' je tudi casovni korak k, kar vpeljuje ¢asovno spremenljivost

sistema.

Ce je mogoce, je smiselno model v enachi (12.2) linearizirati z vpeljavo
pomoznega vhoda e, ki je odvisen od elementov regresorja v originalnem sis-
temu, in sicer tako, da lahko model zapisemo v obliki, kot jo podaja enacba

(12.1).

Preslikavo, ki dolo¢a pomozni vhod uyem, podaja enacba (12.3).

Upom = fpom(@z)nelm(k?)) (12.3)

Pri doloc¢anju pomoznega vhoda ., izberemo tako preslikavo f,,m,, da para-
metri §(k), ki dolo¢ajo linearizirani model, niso odvisni od delovne tocke, ampak
samo od dejanskih ¢asovnih sprememb dinamicnih lastnosti sistema. Na ta nacin
lahko obravnavamo pomozni vhod e, v algoritmu za adaptivno prediktivno
vodenje z identifikacijo lokalnega linearnega modela kot regulirno spremenljivko

sistema.

12.2.2 Ocenjevanje parametrov

Sprotna identifikacija parametrov procesa je pri adaptivnem vodenju bistvenega
pomena. Glede na predhodno poznavanje procesa lahko pri modeliranju dolo¢imo
strukturo modela in ¢asovno nespremenljive parametre, ki jih poznamo. Para-
metre procesa, ki so ¢asovno spremenljivi in jih ne poznamo, pa algoritem za
adaptivno prediktivno vodenje ocenjuje med delovanjem, tj. v vsakem ¢asovnem

koraku k sproti.
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Lokalni linearni model

Obravnavani algoritem za ocenjevanje parametrov je osnovan na lokalni lineari-
zaciji modela procesa, ki se izvaja med samim delovanjem. Model procesa lahko
zapisemo kot casovno spremenljivo linearno samoregresijsko strukturo z zunanjimi

vhodi, kot jo podaja enacba (12.4).

yr(k) = 0" (k) (k) (12.4)

Omenimo naj, da je model, zapisan v enacbi (12.4), sicer v osnovi linearen,
je pa tudi ¢asovno spremenljiv, kar omogoca zajem Casovno spremenljivih di-

namicnih lastnosti procesa.

V enachi (12.4) oznacuje ys(k) filtrirani izhod modela, 1¢(k) filtrirani regre-
sor, ki je odvisen od predhodno dolocene strukture modela, 6(k) pa parametre
modela. Parametri modela so ¢asovno spremenljivi in jih doloca algoritem med

delovanjem.

Filtriranje signalov

V algoritmu za adaptivno prediktivno vodenje uporabljamo model v inkremen-
talni obliki. Na ta nacin se izognemo enosmerni komponenti signalov, poleg tega

pa lahko namesto afinega modela uporabljamo linearni model.

Filtriranje in diferenciacijo izmerjenih signalov izvedemo s prenosno funkcijo,

ki jo podaja v enacba (12.5).

Hy(z) = (12.5)

V enacbhi (12.5) oznacuje diferencialni operator, kot je zapisan v enacbi (12.6).

Imenovalec filtra, ki ga podaja enacba (12.7), dolo¢imo eksperimentalno.
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A(z)=1-2"" (12.6)

F(z) = (1 —kpz")* (12.7)

Filtrirani signal torej dolo¢imo, kot kaze enacba (12.8).

25(2) = Hy(2) a(2) (12.8)

V enacbi (12.8) oznacuje z(z) Z-transformacijo filtriranega, z(z) pa Z-

transformacijo nefiltriranega izmerjenega signala.

Rekurzivno ocenjevanje parametrov z eksponentnim pozabljanjem

Model v enacbi (12.4) je linearen v parametrih, kar nam omogoca analiti¢no
izracunavanje parametrov z metodo najmanjse vsote kvadratov odstopanj. Ena
glavnih prednosti adaptivnega regulatorja je sposobnost sledenja spremembam v
dinamiki procesa. Zaradi tega mora algoritem za ocenjevanje parametrov sproti
pozabljati stare meritve in izraCunavati parametre procesa s poudarkom na no-

vejSih meritvah.

V algoritmu uporabimo rekurzivno metodo najmanjse vsote kvadratov odsto-
panj z eksponentnim pozabljanjem [1]. Parametre procesa algoritem ocenjuje na

podlagi enacb (12.9), (12.10) in (12.11).

0() = 60k = 1)+ K (k) (s () = 0T (R~ 1)) (12.9)

K(k) = P(k — Dy (k) (v + 0T (k) P(k — 1)y (k) (12.10)



222 Adaptivno prediktivno vodenje z identifikacijo lokalnega linearnega modela

P(k) = (I = K(R)WT (k) P(k = 1)/ (12.11)

V enacbah (12.9), (12.10) in (12.11) oznacuje P(k) je kovarianctno matriko,
pri cemer velja P(k) € R™*", kjer je n dolzina regresorja. é(k‘) je vektor identifici-
ranih parametrov procesa. v oznacuje faktor pozabljanja. I pa oznacuje enotino
matriko, pri ¢emer velja I € R"*". Rekurzivna identifikacijska algoritma se torej

izvaja sproti — v vsakem casovnem koraku k — in vrac¢a parametre procesa 6(k).

Zacetne kovarianéne matrike morajo biti pozitivno definitne in ustrezno ve-
like. Ce metodo za rekurzivno ocenjevanje parametrov interpretiramo v smislu
Kalmanovega filtra, lahko ugotovimo, da na ta nacin pri zagonu algoritma pred-
postavimo, da imajo parametri zacetno porazdelitev s kovarianco P(0) in zacetne

srednje vrednosti 0(0) [1].

Faktor pozabljanja v je definiran v enacbi (12.12), kjer oznacuje t, ¢asovno

konstanto eksponentnega pozabljanja, tg pa ¢as vzorcenja.

v = e B (12.12)

Metoda za rekurzivno ocenjevanje parametrov uposteva ¢asovno spremenlji-
vost dinamike procesa, zato uporabljamo pristop z eksponentnim pozabljanjem.
Faktor pozabljanja mora biti nastavljen tako, da velja 0 < v < 1. Na ta nacin
se utezitev podatkov za ocenjevanje parametrov spreminja s ¢asom, pri ¢emer se
zadnji podatki utezijo z utezjo 1, podatki, ki so stari ks ¢asovnih korakov, pa se
utezijo z utezjo .

Eksponentno pozabljanje deluje samo v primeru, ko je proces primerno vzbu-
jan. V praksi pa najdemo veliko procesov, za katere ni primerno, da jih vzbujamo,
ko dosezejo ustaljeno stanje. V takem primeru lahko pride do nestabilnosti ocene
é(k) in kovarianéne matrike P(k), kar pomeni, da bi se ocene skokoma spreme-
nile, takoj ko regresor ¢y ne bi bil ve¢ ni¢. Pojav je poznan kot pobeg algoritma

za ocenjevanje parametrov (angl. estimator windup) in poskrbeti moramo, da do
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pobega med delovanjem algoritma ne pride.

Da bi se torej pobegu algoritma za ocenjevanje parametrov izognili, v algo-
ritme dodamo pogoj, ki dopusti izracunavanje novih ocen parametrov in kova-
riancne matrike samo takrat, ko je proces primerno vzbujan. Pogoj podaja izraz

(12.13). kpz oznacuje pogoj mrtve cone, ki ga dolo¢imo hevristi¢no.
Ui (k)P(k = 1)ty (k) > kpz(1 ) (12.13)

Uvedba mrtve cone torej izklopi algoritem za ocenjevanje parametrov, ¢e vho-
dni signal ni primeren. Ocene parametrov modela se torej posodabljajo le, ce je

napaka dovolj velika.

12.2.3 Algoritem za prediktivno funkcionalno vodenje

Eden od v praksi najbolj razsirjenih pristopov k vodenju je prediktivno funkcio-
nalno vodenje [118, 132]. Pristop je tudi del algoritma za adaptivno prediktivno

vodenje z identifikacijo lokalnega linearnega modela.

Glavna prednost prediktivnega funkcionalnega vodenja je ekspliciten zapis
regulirnega zakona. Uporaba prediktivnega funkcionalnega vodenja torej ne zah-
teva velike racunske moci, zato lahko to metodo uporabimo za vodenje Sirokega
spektra sistemov v realnem casu, pri ¢emer lahko algoritem implementiramo na

strojni opremi, ki je relativno poceni.

Obnasanje zaprtozancnega sistema

Obnasanje zaprtozancnega sistema doloca referencna trajektorija, ki je podana
v obliki referen¢nega modela. Cilj vodenja je doloc¢iti vhodne signale tako, da
bo predvideni izhod procesa sledil referencni trajektoriji. Tocko, kjer se krizata
referencna in predvidena trajektorija, imenujemo predikcijski horizont H. Izhod
procesa racunamo pri predpostavki, da so vhodni signali do horizonta konstantni,

kot podaja enacba (12.14).
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wlk | k) =u(k+1]k) =...=ulk+H—1]Fk) (12.14)

Predvideni izhod sistema v predikcijskem koraku (k + H | k) doloca enacba
(12.15). V nasem primeru obravnavamo model sistema, ki je zapisan v prostoru
stanj. Omenimo, da lahko model, ki je zapisan kot linearna samoregresijska struk-
tura z zunanjgimi vhodi in ga obravnavamo v razdelku 12.2.1, vedno pretvorimo v

zapis v prostoru stanj.

Ym(k + H | k) = Coo(A8 2 (k| k) 4+ (AZ — (A, — )" Bpu(k | k) (12.15)

m

V enachi (12.15) indeks m pomeni, da se koli¢ine nanasajo na model sistema,
ki ga uporablja algoritem za prediktivno vodenje. y,,(k + H | k) oznacuje izhod
sistema v predikcijskem koraku k + H. A,,, B,, in C,, so sistemske matrike,
ki dolocajo model, I € R"™" pa je enotina matrika, ki je enakih dimenzij kot
matrika A,,. w(k | k) oznacuje vhodni vektor, ki vpliva na predikcijo izhoda

sistema y,,(k + H | k) in zanj velja izraz (12.14).

Referenc¢ni model

Referen¢éni model podaja diferen¢na enacba (12.16).

z(k+ 1) = a,z, (k) + bow(k)

Yy (k) = cra, (k)

(12.16)

V enacbi (12.16) je referencni signal oznacen z w. V nasem primeru referen¢ni

model deluje kot filter prvega reda, ki zgladi referencni signal w.

Parametre referencnega modela moramo izbrati tako, da zadostijo enacbi

(12.17).
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o(l—a) b =1 (12.17)

Na ta nacin zagotovimo, da je ojacenje referencnega modela 1, kar omogoca
sledenje referencnemu signalu brez pogreska v ustaljenem stanju, tj. asimptoti¢no

sledenje referenci.

Parametre torej lahko dolo¢imo, kot podajata enacbi (12.18) in (12.19).

¢ =1 (12.18)

b =1—a, (12.19)

Parameter a, doloca ¢asovno konstanto referencnega modela. Parameter
vpliva na hitrost odziva zaprtozancnega sistema in ga je treba dolociti glede na

casovne konstante procesa.

Ce upostevamo enacbe (12.16), (12.18) in (12.19), lahko izpeljemo predvideni
izhod referenénega modela v predikcijskem koraku (k + H | k), kot ga doloca
enacba (12.20).

yek+H| k) =ally (k| k)+ (1 —a") wk | k) (12.20)

Enacba (12.20) velja, ¢e predpostavimo konstanten in omejen referen¢ni si-

gnal, kot podaja izraz (12.21).

wk)=wk+1)=...=wk+H-1) (12.21)

Regulirni zakon

Cilj obravnavanega algoritma za prediktivno funkcionalno vodenje je dolocitev

takega regulirnega zakona, ki bi zagotovil ¢im boljse sledenje izhoda sistema y(k)
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referen¢nemu signalu w(k).

Osnovna ideja obravnavane metode je, da v vsakem ¢asovnem koraku k
dolocimo tak vhodni signal u(k), ki bo zagotovil sledenje predvidenega izhoda
modela y(k) izhodu referenénega modela y,. (k) v okviru predikcijskega horizonta

H, kot podaja enacba (12.22).

y(k+i | k) =y (k+1i| k),
kjer je1=0,1,..., H.

(12.22)

Najprej zapisemo enacbo (12.20) v obliki, ki jo podaja enacba (12.23).

w(k+H | k) =y (k+ H [ k) = a; (w(k | k) =y (k | k) (12.23)

Iz enacb (12.22) in (12.23) lahko zapisemo enacbo za sledenje referenci (12.24).

ylk+ H | k) =w(k+ H | k) —a (w(k | k) —y(k | k) (12.24)

Prediktivno funkcionalno vodenje deluje na predpostavki, da sta zeleni in-
krement izhoda procesa A, in inkrement izhoda modela A, , ki ga uporablja

algoritem, enaka, kot podaja enacba (12.25).

A, =A,, (12.25)

Zeleni inkrement izhodnega vektorja A, je dolocen v enacbi (12.26), inkrement

vektorja modela A,, | ki ga uporablja algoritem, pa v enacbi (12.27).

Ym >

A, =ylk+H | k) —y(k | k) (12.26)
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Ce v enacbo (12.26) vstavimo enacbo (12.24), dobimo Zeleni inkrement izho-

dnega vektorja A,, kot je doloCen v enacbi (12.28).

Ay =w(k+H | k) —a (wk | k) —y(k| k) —y(k ]| k) (12.28)

Ce v enacbo (12.25) vstavimo enachi (12.28) in (12.27), lahko — ob upostevanju
enachb (12.24) in (12.15) — zapisemo regulirni zakon, ki ga podajata enacbi (12.29)
in (12.30).

u(k) =07 (1 = ") (w(k) = y(k)) + ym (k) — CAjzm(K)), (12.29)

n=Cun (AL -1)(A, - 1)"' B, (12.30)

Pogoj, da v enacbi (12.30) velja n # 0, je izpolnjen, Ce je proces stabilen,

vodljiv in spoznaven.

Regulirni zakon, ki ga podajata enacbi (12.29) in (12.30), ima integrirni
znacaj. Pogoji za stabilnost so obravnavani v [132], kjer je tudi dokazano, da
lahko za stabilne sisteme vedno dolo¢imo stabilen regulirni zakon, ¢e je horizont

H vecji ali enak redu sistema.

Preslikava regulirnega signala v prostor originalnih vhodov sistema

Pri dolo¢anju regulirnega zakona v razdelku 12.2.3 smo se hibridni in nelinearni di-
namiki izognili z vpeljavo pomoznega vhoda ., — glej enacbo 12.3. Na ta nacin
smo model sistema, ki ga zelimo voditi, lahko zapisali v obliki ¢asovno spremen-
ljive linearne samoregresijske strukture z zunangimi vhodi, kot jo podaja enacha
(12.1). Regulirni zakon v tem primeru vrne izra¢unano vrednost pomoznega
vhoda pem, ki pa jo moramo Se preslikati v prostor originalnih vhodov sistema,

kar naredimo v zadnjem koraku algoritma.
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Pri doloc¢anju preslikave pomoznega vhoda wy,, v prostor originalnih vhodov
sistema imamo ve¢ moznosti, ki so odvisne od lastnosti preslikave f,,, v enacbi

(12.3). Lastnosti preslikave in ustrezne postopke obravnavamo v nadaljevanju.

e Preslikava f,o, v enacbi (12.3) je bijektivna.

-1

bom- Ustrezni regresor Unetin (k)

V tem primeru obstaja inverzna preslikava
oz. ustrezne originalne vhode dolo¢imo torej z inverzno preslikavo, kot jo

podaja enacba (12.31).

7vbnelz'n(k) = f;;;n(upom> (1231)

Na ta nacin so originalni vhodi sistema enoli¢no doloceni.

e Preslikava f,om, v enacbi (12.3) ni bijektivna.

V tem primeru imamo pri nadaljnji obravnavi dve moznosti.

— Preslikava fp,, v enacbi (12.3) ni surjektivna.

To pomeni, da za nekatere vrednosti pomoznega vhoda wy,, ne obstaja

-1
pom*

inverzna preslikava
Do tega lahko pride zaradi lastnosti originalnih vhodov, ki so navzgor
in navzdol omejeni ali ne morejo zavzeti nekaterih vrednosti, po drugi
strani pa so lahko razlog neustrezne zahteve za vodenje, kot so pre-
hitra dinamika referen¢nega modela, prehitre spremembe referenénega
signala ipd.

V tem primeru z uporabo ustrezne nadzorne logike dolo¢imo vredno-

sti originalnih vhodov tako, da je preslikava ustreznega regresorja

Jpom(Unetin(k)) ¢im bolj podobna' izracunanemu pomoznemu vhodu

Upom-

IPodobnost algoritem doloéa glede na preddoloéen kriterij, npr. evklidsko razdaljo.
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— Preslikava fp,, v enacbi (12.3) ni injektivna.

To pomeni, da za nekatere vrednosti pomoznega vhoda ., obstaja

veC razliénih regresorjev ¢,qin(k), ki se preslikajo v te vrednosti e,

/

! in (k) 0znacimo tisti del regresorja ¥p,erin (k), ki

Predpostavimo, da s v
vsebuje samo originalne vhode v sistem (ne pa tudi stanj oz. izhodov
sistema). Ce omejimo definicijsko obmoéje preslikave fpom Samo na

tiste regresorje Vyein(k), ki v preostalem delu (ki ni zajet v ¢/ ;. (k))

nelin

vsebujejo samo tista stanja oz. izhode, ki dejansko doloc¢ajo sistem
v casovnem koraku k, lahko definiramo novo — preslikavi f,., pripa-

dajoco — preslikavo f,,,., kot jo podaja enacba (12.32).

om)

Upom = le)om(w’:wlin(k)) (1232)

Preslikava f/

bom V €nachi (12.32) preslika v e, samo tisti del regre-

sorja Ynein(k), ki ga oznacimo s ¢/, (k). Glede na preslikavo fpom

je preostali del regresorja ¥qn (k) torej fiksen in ga dolo¢ajo dejanska

stanja oz. izhodi sistema v ¢asovnem koraku k.

Pri nadaljnji obravnavi imamo ve¢ moznosti, ki so odvisne od lastnosti

preslikave f/ v enacbi (12.32).

pom

« Preslikava f/ . ki jo podaja enacba (12.32), je bijektivna.
p

om?

1—1

pom- Ustrezni regresor

V tem primeru obstaja inverzna preslikava

/

! iin(k), tj. ustrezne originalne vhode, dolo¢imo torej z inverzno

preslikavo, kot podaja enacba (12.33).

?/):wzm(k?) = f[l);;z(upom) (1233)

Na ta nacin so originalni vhodi sistema enolicno doloceni.

* Preslikavi fyom pripadajoca preslikava f),, v enacbi (12.32) ni

bijektivna.
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V tem primeru imamo pri nadaljnji obravnavi dve moznosti.

- Preslikavi fyon, pripadajoca preslikava f),,, v enacbi (12.32) ni
surjektivna.
To pomeni, da za nekatere vrednosti pomoznega vhoda e, ne

1—1
pom*

obstaja inverzna preslikava Takrat postopamo podobno
kot v zgoraj navedenem primeru, ko preslikava f,om, v enacbi

(12.3) ni surjektiona.

- Preslikavi fy.n, pripadajoca preslikava f),,, v enacbi (12.32) ni
mnjektivna.
V tem primeru moramo uporabiti nadzorno logiko, s katero
dolo¢imo najprimernejSe vrednosti originalnih vhodov glede
na preddolocen (hevristi¢ni) kriterij, po katerem se nadzorna

logika ravna.

12.3 Primer uporabe algoritma za vodenje temperature v

Sarznem reaktorju

Algoritem za adaptivno prediktivno vodenje z identifikacijo lokalnega linearnega
modela smo preizkusili na primeru vodenja Sarznega reaktorja, ki je opisan v 3.
poglavju. V eksperiment smo vkljucili tudi dve eksotermni kemicni reakciji, ki po-
tekata v jedru Sarznega reaktorja in povzrocata ¢asovno spremenljivost dinamike

celotnega sistema.

12.3.1 Modificirani matemati¢ni model Sarznega reaktorja

Matematicni model Sarznega reaktorja je podan v enacbah v razdelku 3.2. Di-
namiko v jedru Sarznega reaktorja opisuje enacba (3.1), dinamiko v plaséu pa

enacba (3.2).

Ker v jedru reaktorja potekata eksotermni kemicni reakciji, moramo enacbo
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za dinamiko jedra Sarznega reaktorja razsiriti, kot jo podaja izraz (12.34).

T
mci—t = \S(T, = T) + Q. (12.34)

V enacbi (12.34) oznacuje @, toplotno mo¢, ki jo proizvajata eksotermni

kemic¢ni reakciji v jedru sarznega reaktorja.

Model, ki ga uporablja algoritem za adaptivno prediktivno vodenje z identifi-
kacijo lokalnega linearnega modela, mora biti zapisan v obliki casovno spremen-
ljive linearne samoregresijske strukture z zunangimi vhodi, kot jo podaja enacha
(12.1) v razdelku 12.2.1. 'V ena¢bo za dinamiko plasca sarznega reaktorja (3.2) to-
rej vpeljemo pomozni vhod pom, kot ga podaja preslikava nelinearnega regresorja

iz enacbe (3.2). Preslikava je zapisana v izrazu (12.35).

Upom = kMT’m -+ (1 — kM)Tw (1235)

Omenimo naj, da pomoznega vhoda ., ne moremo direktno meriti. Kljub
temu pa ga lahko ocenimo iz podatkov o temperaturi sveze vhodne vode T}, tem-
perature v plaséu T, in polozaja mesalnega ventila kj;, kot kaze enacba (12.35).

Pomozni vhod e, je tudi omejen, kot kaze izraz (12.36).

Te =12 °C < tpom < Ty = 150 °C (12.36)

Ob upostevanju enacbe (12.35) lahko enacbo za dinamiko v plascu Sarznega

reaktorja (3.2) zapisemo v obliki, kot jo podaja enacba (12.37).

dr,
MyCw—, = gbcwupom - gwaTw_

dt (12.37)
“AS(Tyy — T) — XoSo(Tiy — T)

Maso komponent v jedru Sarznega reaktorja m doloca enacba (12.48), masa

vode v plascu pa je m,, = 200 kg. Specificno toploto komponent v jedru ¢ doloca
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enacba (12.50), specificna toplota vode v plaséu pa je ¢, = 4200 J kg=! K1

L prevodnost toplotnega stika med

Pretok vode v plaséu znasa ¢ = 1,6 kg s~
jedrom in plaséem znasa A = 420 W m~2 K~!, prevodnost toplotnega stika med
plaséem in okolico znasa \g = 84 W m~2 K~!, povrsina toplotnega stika med
jedrom in plaséem znasa S = 2 m?, povrsina toplotnega stika med plaséem in

okolico pa znasa Sy = 4 m?.

12.3.2 Kineticni model eksotermnih kemic¢nih reakcij

Kineticna modela eksotermnih reakcij, ki ju obravnavamo v tem eksperimentu,
sta bila razvita za Warren Spring Laboratory [115, 53, 50]. Obravnavamo torej

dve kemiéni reakciji, ki ju podajata izraza (12.38) in (12.39).

A+B—C (12.38)

A+C =D (12.39)

Koncentracija (Stevilo kilomolov) komponent A, B, C in D se spreminja v
skladu s hitrostjo reakcije, v kateri se proizvaja komponenta C, in hitrostjo reak-
cije, v kateri se proizvaja komponenta D. Ce hitrost prve reakcije oznacimo z Ry,
druge pa z R, lahko zapiSemo dinamiko spreminjanja koncentracij posameznega

reagenta, kot jih podajajo enacbe (12.40), (12.41), (12.42) in (12.43).

dM 4

=Ry — 12.4
- Ry — Ry (12.40)
dMp
=B __ 12.41
dt Rl (1241)
dM,
— Y — 4R —R, (12.42)

dt
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dMp
— =+R 12.43

a (12.43)
Ce predpostavimo, da so reagenti v tekoGem agregatnem stanju in dobro

premesani, potem sta hitrosti reakcij Ry in Ry odvisni od koncentracij reagentov

in hitrostnih konstant k; in ks, kot je zapisano v enac¢bah (12.44) in (12.45).

Ry = kiMaMp kmol 's™* (12.44)

Ry = koM Mg kmol 's™! (12.45)

Hitrostni spremenljivki k; in ko reakcij (12.38) in (12.39) sta odvisni od tem-
perature reagentov, kar opisuje Arrheniusova enacba. Spremenljivki sta dolo¢eni

v enatbah (12.46) in (12.47).

2
k1

ky = k1~ 775 o0) (12.46)

2
k3

ko = ek~ Frzsoc) (12.47)

Ostale fizikalne koli¢ine, ki nastopajo v reakciji, so podane v enacbah (12.48),

(12.49), (12.50) in (12.51).

m:wAMA+wBMB+wCMC+wDMD (1248)

M=Ms+ Mg+ M+ Mp (1249)

M M M, M
c:CA AT cB B;\L/[Cc ¢+ cpMp (12.50)
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Tabela 12.1: Parametri kemicnih reakcij.

OZNAKA | VREDNOST POMEN

wA 30 kg kmol ! specificna masa komponente A
wpg 100 kg kmol ! specificna masa komponente B
we 130 kg kmol ! specificna masa komponente C
wp 160 kg kmol~* specificna masa komponente D
ca 75,31 kJ kmol~! °C~! | specifiéna toplota komponente A
cB 167,36 kJ kmol~! °C~! | specifiéna toplota komponente B
co 217,57 kJ kmol~! °C~! | specifi¢na toplota komponente C
cp 334,73 kJ kmol~! °C~! | specifi¢na toplota komponente D
ki 20,9057 hitrostna konstanta reakcije

k2 10000 °C hitrostna konstanta reakcije

ki 38,9057 hitrostna konstanta reakcije

k2 17000 °C hitrostna konstanta reakcije
AH, —41840 kJ kmol ! entalpija reakcije

AH, —25105 kJ kmol ™! entalpija reakcije

Qr = —AH\Ri — AH> Ry (12.51)

V enacbah (12.48), (12.49), (12.50) in (12.51) oznacuje m skupno maso kom-

ponent; M oznacuje skupno koncentracijo, M, Mg, Ms in Mp pa koncentracijo

posamezne komponente v jedru; ¢ pa je specificna toplota zmesi v jedru Sarznega

reaktorja.

Parametri reakcije so podani v tabeli 12.1.

12.3.3 Ocenjevanje parametrov

V primeru Sarznega reaktorja lahko iz predhodnega znanja o procesu oz. pozna-

vanja enach (12.34), (12.35) in (12.37) predpostavimo strukturo inkrementalnega
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modela v ¢asovnodiskretni obliki.

Parametre procesa, vkljucno s ¢asovno spremenljivimi lastnostmi kemicne re-
akcije, ki se odvija v reaktorju, moramo identificirati sproti, tj. med delovanjem

reaktorja.

Kot kazeta enacbi (12.52) in (12.53), uporabljamo dva neodvisna modela v
obliki casovno spremenljive linearne samoregresijske strukture z zunanjimi vhodi,

ki jima tudi neodvisno ocenjujemo parametre. Indeks f oznacuje filtrirani signal.

yp(k) = ¥p (k)01 (k) (12.52)

yra(k) = ¢y (k)0(k) (12.53)

ys1(k) = T, s (k) oznacuje filtrirani izhod prvega modela, ki predstavlja tempe-
raturo v plascu, yso(k) = Ty(k) pa filtrirani izhod drugega modela, ki predstavlja
temperaturo v jedru Sarznega reaktorja. Regresorji vsebujejo temperaturo plasca

in jedra reaktorja ter pomozni vhod, kot kazeta enacbi (12.54) in (12.55).

Uiy (k) = [Tu (k= 1) Tp(k = 1) Upom,p(k — 1)] (12.54)
Uia(k) = [Ty (k= 1) Ty(k — 1)] (12.55)

Vektorja parametrov, ki ju podajata enacbi (12.56) in (12.57), sta sestavljena

iz treh oz. dveh parametrov, ki jih moramo sproti identificirati.

01T = [ 911(@ 912(k) 913(k) ] (12~56)

07 = | (k) Oualk) | (12.57)
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Inkrementalni model dobimo tako, da s filtriranjem in diferenciacijo merjenih
signalov odstejemo enosmerne komponente signalov, kot kaze enacba (12.5) v
razdelku 12.2.2. V naSem primeru sta parametra filtra, kot ju doloca enacba

(12.7), k; = 0,95 in p = 3.

Oba modela v enacbah (12.52) in (12.53) sta linearna v parametrih, kar nam
omogoca analiticno izracunavanje parametrov z metodo najmanjse vsote kvadra-
tov odstopanj. Parametre procesa algoritem ocenjuje na podlagi enacb (12.9),

(12.10) in (12.11) v razdelku 12.2.2.

Ce enachi (12.52) in (12.53) pretvorimo v z-prostor, lahko opisemo dinamiko
spremenljivk T, ;(k) in T¢(k), ki je odvisna od pomoznega vhoda upem, f, S pre-

nosnima funkcijama G, (2) in G, (2), ki ju podajata enacbi (12.58) in (12.59).

T .
Gmw(z): w7f(2) = bl]Z bOJ (1258)

Upom, f(2) 22— a1z —ag

Go(z) = —&) bo (12.59)

Upom, f(2) 22— a1z —ag

Parametri v enacbah (12.58) in (12.59) so podani v izrazih (12.60).

boj = 022013

bij = b3

bo = 091613 (12.60)
ay = boo + 013

Qg = 012021 — 011022

Ce predpostavimo, da je proces spoznaven, lahko prenosni funkciji zdruzimo

v prostoru stanj in zapiSemo v spoznavnostni kanonicni obliki.

Parametri algoritma za ocenjevanje parametrov modela, ki smo jih nastavili

pred izvedbo eksperimenta, so podani spodaj.
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e Cas vzorcenja signalov je tg = 20 s. Cas vzorcenja je bil izbran glede na

casovne konstante procesa.

e Zacetne vrednosti kovarian¢nih matrik so bile nastavljene na P;(0) = 10013

in P(0) = 1007,. Tu oznacuje I; enotino matriko dimenzije j X j.

e Zacetne vrednosti parametrov procesa so bile nastavljene na éll(O) =

022(0) = 1 in 615(0) = 15(0) = 6, (0) = 0.
e Faktorja pozabljanja za oba modela sta bila nastavljena na v; = v = 0, 995.

e Faktorja mrtve cone za oba modela sta bila nastavljena na kpz1 = kpzs =

0,01.

12.3.4 Algoritem za prediktivno funkcionalno vodenje

V primeru Sarznega reaktorja zelimo, da vodenje zagotovi hitro sledenje referencni

trajektoriji in da ¢im bolj zmanjsamo Stevilo preklopov zapornih ventilov.

V eksperimentu smo predikcijski horizont algoritma za prediktivno funkcio-
nalno vodenje nastavili na H = 10. Parameter referen¢nega modela smo nastavili

na a, = 0,925.

Regulirni zakon za Sarzni reaktor izpeljemo, kot je opisano v razdelku 12.2.3.

Podajata ga enacbi (12.29) in (12.30).

Regulirni zakon v vsakem ¢asovnem koraku k vrne izracunano vrednost
pomoznega vhoda? ., (k), ki pa jo moramo $e preslikati v prostor original-
nih vhodov sistema — ky(k), kg (k) in ko(k) — kar naredimo v zadnjem koraku

algoritma.

Polozaj zapornih ventilov dolo¢imo z nadzorno logiko, ki jo podaja enacba

(12.61).

2Preslikava je dolo¢ena v enaébi (12.35).
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ce je w(k)—T(k) <. potem ky(k)=0Akc(k)=1
(k) = T(k) u(k) c(k) (12.61)
sicer kg(k) =1Ake(k) =0

V enacbi (12.61) 4. doloca prag za preklop (§, = —1°C).

Polozaj mesalnega ventila kj/(k), ki ima vlogo direktne regulirne veli¢ine, je

dolocen z enacbo (12.62).

upom(k) B T”»U(k)
o (F) = = ) = Tuh)

(12.62)

Temperaturo sveze vhodne vode T}, (k) v enacbi (12.62) doloca polozaj zapor-

nih ventilov kg (k) in ke (k).

12.3.5 Rezultati

V [115] so za optimalne rezultate predlagali ekvimolarno zacetno polnjenje re-
aktorja z reagentoma A in B, optimalna reakcijska temperatura pa naj bi se
vzdrzevala pri 95 °C. Na ta nacin smo dolocili potek referenéne temperature kot
odsekoma konstantno funkcijo z zacetkom pri 95 °C, kar zagotavlja optimalen
potek reakcije, ko pa se reakcija umiri, se temperatura zniza na 25 °C, da se

vsebina reaktorja pred menjavo Sarze ohladi.

Zacetna kolic¢ina reagentov A in B je bila M4(0) = Mp(0) = 2 kmol, zacetna
temperatura pa 7'(0) = T,,(0) = Ty = 17 °C.

Slika 12.1 prikazuje potek referencne temperature w, temperature v jedru T’
in v plascu reaktorja T, slika 12.2 pa potek vhodnih signalov kj;, kg in k¢.

Vidimo lahko, da temperatura v jedru zadovoljivo sledi referencni temperaturi.

Na sliki 12.3 je prikazan potek reakcije, tj. koncentracij posameznih reagen-
tov M4, Mg, Mo, Mp. Opazimo lahko zmanjSevanje koncentracij komponent A
in B in povecevanje koncentracij komponent C in D med potekom reakcij. Hi-

trost poteka posamezne reakcije lahko dolo¢imo iz naklona poteka koncentracije
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Slika 12.1: Temperatura v jedru 7', v plaséu T, in referencni signal w.

ustreznega reagenta. Slika 12.3 prikazuje tudi toplotno moc¢, ki se sprosca med

potekom eksotermnih kemicnih reakcij.

Sliki 12.4 in 12.5 prikazujeta ocenjene vrednosti parametrov procesa 61, 01>
in 013 0z. 031 in Oyy. Slike so zaradi jasnosti ustrezno priblizane, vendar zato ne

prikazujejo zacetnih vrednosti parametrov.

12.3.6 Komentar

Uporabnost algoritma za adaptivno prediktivno vodenje z identifikacijo lokalnega
linearnega modela smo preverili na primeru vodenja Sarznega reaktorja, ki je

vkljucevalo tudi eksotermni reakciji.

Rezultati so pokazali, da uporaba algoritma omogoca izpolnitev zahtev vode-

nja — kljub izrazito eksotermnim reakcijam, ki v model procesa vpeljujta casovno
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Slika 12.2: Vhodni signali kys, kg in k¢.

spreminjajoce parametre — in to kljub temu, da kineticnega modela reakcij (v

okviru algoritma) ne poznamo.

Temperatura v jedru zadovoljivo sledi referenénemu signalu, kar zagotavlja
kratek ¢as obdelave posamezne Sarze, poleg tega pa vodenje brez prevzpona zago-

tavlja kakovost produkta. Tudi stevilo preklopov zapornih ventilov je minimalno.

Adaptivna narava algoritma ima za posledico dobro kompenziranje izrazito ek-
sotermnih kemicnih reakcij. S prilagajanjem ¢asovno spremenljivim dinami¢nim
lastnostim procesa algoritem prepreci toplotni pobeg in omogoca odziv brez pre-

vzpona, kar ne bi bilo mogoce, ¢e bi uporabljali ¢asovno nespremenljivi model.

Sarzni reaktorji imajo velikokrat izrazito nelinearno in hibridno dinamiko.
Prav tako jih ne moremo vedno obravnavati kot ¢asovno nespremenljive sisteme,

posebno ¢e se v njih odvijajo endo- ali eksotermne reakcije s pogosto neznanimi
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Slika 12.3: Koncentracije reagentov in toplotna moc.

kineticnimi lastnostmi. V tem poglavju smo predstavili pristop, s katerim se lahko
nekaterim omenjenim kompleksnim lastnostim procesa pri nac¢rtovanju vodenja

izognemo in na ta nac¢in omogoc¢imo zadovoljivo vodenje tovrstnih sistemov.

Z vpeljavo pomoznega vhoda lahko sistem, ki ga zelimo voditi, lineariziramo.

Pomozni vhod v algoritmu obravnavamo kot sistemski vhod.

Linearizacija sistema olajsa implementacijo metode za adaptivno prediktivno
vodenje. Na ta nacin je mogoce ustrezno upostevati ¢asovno spremenljivost di-
namike procesa, kar je nujno, saj imajo eksotermne reakcije, ki potekajo v jedru
Sarznega reaktorja in katerih kineti¢nega modela v osnovi ne poznamo, lahko velik

vpliv na dinamicne lastnosti celotnega sistema.

Hibridno dinamiko smo v primeru Sarznega reaktorja obravnavali v okviru

nadzorne logike v zadnjem koraku algoritma za vodenje, tj. pri preslikavi
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Slika 12.4: Ocenjene vrednosti parametrov 61, 015 in 63.

12000

pomoznega vhoda, ki ga regulirni zakon vrne v vsakem casovnem koraku, v

prostor originalnih vhodov sistema. Na ta nacin smo lahko stevilo preklopov

zapornih ventilov omejili na minimum in s tem razbremenili aktuatorje, kar ima

za posledico manjso obrabo in manjSo porabo energije, ki je potrebna za vodenje

Sarznega reaktorja.

Algoritem doloca regulirni zakon v eksplicitni obliki, zato je rac¢unska zahtev-

nost izvedbe majhna, posebno v primerjavi z optimizacijskimi pristopi. Algoritem

za implementacijo torej ne zahteva drage strojne opreme.
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Slika 12.5: Ocenjene vrednosti parametrov g1 in 6ss.
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13. Vodenje z inverznim modelom

V tem poglavju bomo opisali metodo za vodenje z inverznim modelom [80], pri-
merno za sisteme z enim izhodom, ki jih lahko zapisemo v obliki hibridnega

mehkega modela — glej 5. poglavje.

13.1 Dvodelnost algoritma za vodenje z inverznim mode-

lom

Osnovna ideja obravnavanega pristopa je dvodelnost algoritma za vodenje. Al-

goritem je sestavljen iz:

e krmilnega dela (angl. feedforward) in

o requlacijskega dela (angl. feedback).

Splosna shema vodenja je prikazana na sliki 13.1.

Krmilni del algoritma za vodenje uporablja hibridni mehki model (glej 5.
poglavje) sistema, ki ga zelimo voditi, oz. njegov inverzni model, s katerim dolo¢i
primerne krmilne signale ux za sledenje referencni trajektoriji y,.¢. Krmilni del
algoritma torej iz referencnega signala y,.; v vsakem casovnem koraku k doloca

krmilne signale .

Regulacijski del algoritma izracuna ustrezne popravke krmilnih signalov wug,

tj. regulirne signale ug, ki jih doloé¢i glede na izmerjeni izhodni signal sistema y.

245
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Slika 13.1: Splosna shema vodenja.

Osnovnim krmilnim signalom uy algoritem pristeje izrac¢unani popravek, tj.
regulirne signale ugr. Vsota obeh signalov je konéni vhodni signal u, ki se dejansko

uporabi za vodenje procesa v vsakem ¢asovnem koraku k, kot kaze enacba (13.1).

u(k) = ug (k) + ur(k) (13.1)

Glavna prednost predlaganega pristopa je, da lahko s krmilnim delom algori-

tem za vodenje izhod sistema y pripelje v blizino referencne trajektorije y,y.

Omenimo, da je dejanska oddaljenost izhoda sistema y od referencne trajek-
torije yrer, ki jo lahko dosezemo samo s krmilnim delom algoritma za vodenje,
odvisna od natancnosti hibridnega mehkega modela in dosegljivosti referencéne
trajektorije glede na morebitne omejitve vhodov, izhodov in stanj sistema. Ome-
jitve lahko izhajajo iz fizicnih lastnosti sistema ali iz tehnoloskih zahtev, ki so

nujne za kakovostno vodenje.

7, uporabo hibridnega mehkega modela krmilni del pri dolo¢anju krmilnih
signalov ug uposteva nelinearno in hibridno dinamiko sistema, pa tudi morebitne

omejitve vhodov, izhodov in stanj sistema.
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Ko je izhod sistema y v blizini referen¢ne trajektorije y,. ¢, lahko uporabimo re-
lativno preprost regulacijski del, s katerim zagotovimo kakovostno vodenje. Glede
na to, da regulacijski del algoritma za izracun regulirnega signala ug uposteva iz-
merjeni izhodni signal sistema y, predstavlja dopolnitev krmilnega dela algoritma
za vodenje in na ta nacin kompenzira odstopanja izhoda sistema y od referenc¢ne
trajektorije y,.y. Do odstopanj lahko pride zaradi razlicnih vzrokov, kot so nena-
tancnost hibridnega mehkega modela, Sum, morebitne motnje v realnem sistemu

ipd.

13.2 Inverzni hibridni mehki model

Kot smo omenili v razdelku 13.1, uporablja krmilni del algoritma za vodenje za
izracun primernih krmilnih signalov ux za sledenje referencni trajektoriji yy.s
inverzni hibridni mehki model sistema, ki ga zelimo voditi. V tem razdelku bomo

torej izpeljali inverzni hibridni mehki model.

Hibridni mehki model je natan¢neje opisan v 5. poglavju. Predpostavimo, da

hibridni mehki model sistema, ki ga zelimo voditi, predhodno poznamo.

Izhod hibridnega mehkega modela v kompaktni obliki, ki ga podaja enacba
(5.10) v razdelku 5.2.3, lahko ponovno zapisemo, kot kaze enacba (13.2).

ip(k +1) = By(k)) © (q(k)) (k) (13.2)

Kot je zapisano v enacbi (13.2), predpostavimo, da ima sistem en izhod in da
so mehke mnozice oz. pripadnostne funkcije v modelu dolo¢ene glede na ta izhod
(B(k) = B(y(k))). Poleg tega predpostavimo tudi, da ima sistem en zvezni vhod

Uy, Ki je v zapisu (13.2) vkljuéen v regresorju ¢ (k).

Predpostavimo, da je nacin delovanja, tj. diskretno stanje ¢(k), dolocen z
diskretnimi vhodi. V primeru, da je nac¢in delovanja odvisen tudi od izhoda

modela (in ne samo od diskretnih vhodov), lahko to upostevamo ze v zapisu
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modela: poleg mehkih mnozic Az uvedemo v pravila hibridnega mehkega modela
R74 tudi ostre mnozice, ki dolocajo odsekoma konstantne pripadnostne funkcije

v zvezi z na¢inom delovanja — glej izraz (5.8) v razdelku 5.2.2.

Ce upostevamo enacbe (5.12), (5.13), (5.14) in (5.15) v razdelku 5.2.3 in
pomen parametrov v teh enacbah, lahko zapisemo izraze (13.3), (13.4), (13.5) in
(13.6).

Sainy = ZZ@ ) ajalq(k)) y(k —i+1) (13.3)

=1 j=1

SB,z'nv - Z Zﬂ] Z]d ( )) uzv(k —1+ 1) (134)

=2 j=1

St ine Zﬁ] ) 1l (k) (13.5)

SU,inv Zﬁ] bl]d ( )) (136)

Z nekaj matemati¢nimi operacijami lahko z uporabo enacb (5.12), (5.13),
(5.14) in (5.15) v razdelku 5.2.3 ter prej zapisanih izrazov (13.3), (13.4), (13.5)

in (13.6) zapisemo izhod inverznega modela, ki ga podaja enacba (13.7).

1 k’ 1 _S im)_S inv_S mnv
uzv(k:)zyp( ) A’SU_ 2 K (13.7)

Inverzni model v obliki, ki je zapisan v izrazu (13.7), predstavlja osnovo za

nacrtovanje krmilnega dela algoritma za vodenje.

13.3 Krmilni del algoritma za vodenje

Inverzni hibridni mehki model, ki smo ga v razdelku 13.2 izpeljali iz zapisa hi-

bridnega mehkega modela, uporabimo v krmilnem delu algoritma za vodenje.
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Osnovni mehanizem krmiljenja z inverznim modelom je, da na vhod krmilnega
dela pripeljemo referencni signal y,.r, izhod pa v vsakem casovnem koraku k
vraca izracunane krmilne signale uy, ki naj bi dejanski izhod sistema gy ¢im bolj

priblizali referencnemu signalu y,. .

Z uporabo hibridnega mehkega modela krmilni del pri dolo¢anju krmilnih
signalov ugx uposteva nelinearno in hibridno dinamiko sistema. Seveda je pri
izracunavanju krmilnih signalov ux treba upostevati tudi morebitne omejitve
vhodov, izhodov in stanj sistema, ki lahko izhajajo iz fizicnih lastnosti sistema

ali iz tehnoloskih zahtev, ki so nujne za kakovostno vodenje.

Krmilni del algoritma za vodenje mora v vsakem ¢asovnem koraku k izvesti

naslednje korake.

e Izvorni referencni signal y,.; mora prilagoditi tako, da ga premakne v
obmocje zaloge vrednosti predikcije izhoda sistema, ki ga zelimo voditi,

v naslednjem ¢asovnem koraku g,(k + 1).

e Izbrati mora najustreznejSi nacin delovanja, tj. diskretni del krmilnega

signala ug.

e Izbrati mora najustreznejsi zvezni vhod v sistem, tj. zvezni del krmilnega

signala ug.

Na ta nac¢in bo lahko krmilni del algoritma za vodenje izhod sistema y priblizal

prilagojenemu referencnemu signalu ..

13.3.1 Matrika dosegljivosti hibridnega mehkega modela

V prvem koraku krmilni del algoritma za vodenje uporabi hibridni mehki model
sistema, ki ga podaja enacba (13.2), za izrac¢un zaloge vrednosti predikcije izhoda
sistema, ki ga zelimo voditi, v naslednjem ¢asovnem koraku g,(k + 1). Pri tem

uposteva morebitne omejitve vhodov oz. izhoda sistema.
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Poudariti je treba, da je hibridni mehki model monoton v smislu, da ima
skrajna' vrednost zveznega dela vhodnega signala u.,, za posledico skrajno vre-
dnost izhoda hibridnega mehkega modela g, (k + 1) v okviru vsakega nacina de-
lovanja (¢ = 1,...,s). Zaradi tega lahko samo s po dvema izracunoma za vsak
nacin delovanja (¢ = 1,...,s) dolo¢imo matriko dosegljivosti hibridnega mehkega

modela R,(k + 1), ki jo podaja izraz (13.8).

gp,min(k + ]-)|q(k):1 Qp,max(k + ]-)|q(k):1
Ry(k+1) = : : (13.8)

gp,min<k + 1)‘q(k):s gp,maza{; + 1>‘q(k):s

Matrika dosegljivosti hibridnega mehkega modela f{p(/{:—i- 1), ki jo podaja izraz
(13.8), je sestavljena iz s vrstic in 2 stolpcev in vsebuje intervale zaloge vrednosti
predikcije izhoda sistema, ki ga zelimo voditi, v naslednjem ¢asovnem koraku
Up(k + 1), in sicer glede na nacin delovanja q(k). Vsaka vrstica oznacuje enega

od mogoc¢ih na¢inov delovanja (q(k) =1,...,s).

13.3.2 Prilagoditev referencnega signala

Pri vecini sistemov, ki jih zelimo voditi, imamo opravka z omejitvami vhodov,
izhodov in stanj sistema, ki lahko izhajajo iz fizi¢nih lastnosti sistema ali iz teh-
noloskih zahtev, ki so nujne za kakovostno vodenje. Te omejitve moramo seveda

upostevati, kar pa pri osnovnem vodenju z inverznim modelom ni mogoce.

Inverzni model namrec¢ iz referencnega signala y,.¢, ki ga pripeljemo na njegov
vhod, na svojem izhodu vrne izra¢unani vhodni signal sistema, pri tem pa se lahko
zgodi, da je vhodni signal sistema nedosegljiv (zaradi omejitev v realnem sistemu)
ali celo nerealen (neskoncen signal, npr. diracov impulz). Do izracuna neustre-

znega vhodnega signala pride zaradi nedosegljivosti referencéne trajektorije, ki ne

!Skrajna v smislu, da je vrednost zveznega dela vhodnega signala u., na skrajnem robu

omejenega definicijskega obmocja ..
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uposteva omejitev v sistemu. Ce torej zelimo z inverznim modelom dolo¢iti ustre-
zen vhodni signal, mora algoritem predhodno referencni signal prilagoditi, tako
da postane dosegljiv v okviru sistema in njegovih omejitev. Prilagojeni referencni

signal ozna¢imo z ¥,.; in ga dolo¢imo, kot je opisano v nadaljevanju.

Pri dolocanju prilagojenega referencnega signala ¢,y obravnavamo dve

moznosti.

1. Referencni signal pripada (vsaj) enemu izmed intervalov zaloge vrednosti
predikcije izhoda sistema v naslednjem ¢asovnem koraku, ki sestavljajo ma-
triko dosegljivosti hibridnega mehkega modela R,(k + 1) v enacbi (13.8).

To pomeni, da velja izraz (13.9).

dd € {1,2,..., s}, tako da velja
(13.9)

yref(k) € [@p,min(k + 1)|q(k):da gp,maw(k + 1)|q(k)=d]-

Ce velja izraz (13.9), lahko ugotovimo, da je referenéna trajektorija v tem

casovnem koraku dosegljiva.

V tem primeru prilagojenemu referen¢nemu signalu priredimo vrednost iz-

vornega referen¢nega signala, kot podaja izraz (13.10).

Gres (k) = Yrer (k) (13.10)

2. Referencni signal ne pripada nobenemu izmed intervalov zaloge vrednosti
predikcije izhoda sistema v naslednjem casovnem koraku, ki sestavljajo ma-
triko dosegljivosti hibridnega mehkega modela R,(k + 1) v enacbi (13.8).

To pomeni, da velja izraz (13.11).

Bd e {1,2,..., s}, tako da bi veljalo
(13.11)

Yres (k) € [Gp,min(k + Dlatvy=a: Gp.maz (k + 1)lg)=d]-
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Ce velja izraz (13.11), lahko ugotovimo, da referen¢na trajektorija v tem

casovnem koraku ni dosegljiva.

Izvorni referencni signal moramo v tem primeru prilagoditi tako, da ga
premaknemo v obmocje zaloge vrednosti predikcije izhoda sistema v na-
slednjem casovnem koraku. Algoritem torej izbere tisti element matrike

referencni vrednosti y,.r(k).

V tem primeru prilagojenemu referenénemu signalu priredimo vrednost iz-
branega elementa matrike dosegljivosti hibridnega mehkega modela Rp(k‘ +

1), kot podaja izraz (13.10).

Jrey(k) = arg, min |z — y,er (k)]

A

kjer velja = € {[R,(k + 1)];,} (13.12)

zat=1,2,...,8inj=1,2

~

V izrazu (13.10) oznacuje [R,(k+1)]; ; element v i-ti vrstici in j-tem stolpcu

matrike dosegljivosti hibridnega mehkega modela ]f?p(k; +1).

13.3.3 Dolocitev diskretnega dela krmilnega signala

Diskretni del krmilnega signala, tj. nacin delovanja oz. diskretno stanje hibri-

dnega mehkega modela, algoritem doloci glede na prilagojeni referen¢ni signal

Urer(k) in matriko dosegljivosti hibridnega mehkega modela Rp(k +1).

Pri izbiri na¢ina delovanja sistema ¢(k) moramo upostevati obstoj oz. stevilo

(r) nacinov delovanja ¢(k), ki zadoscajo enacbi (13.13).

Yre (k) S [g ,mm(k + 1)’ k :diag ,maz(k + 1)' k :di]
f p a(k) p a(k) (13.13)

pri ¢emer d; € {1,2,...,s} zavsak i =1,...,7.

Glede na stevilo r obravnavamo tri razlicice, ki so opisane v nadaljevanju.
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e Ne obstaja noben nacin delovanja sistema ¢(k) = d;, ki bi zadoscal enacbi

(13.13), tj. r =0, kot je podano v mnozici resitev @, v izrazu (13.14).

a(k) € Q. = {} (13.14)

Glede na to, da smo referenc¢ni signal premaknili v obmocje zaloge vrednosti
predikcije izhoda sistema v naslednjem ¢asovnem koraku, kot je opisano v
razdelku 13.3.2, se opisana situacija sploh ne more zgoditi, zato lahko njeno

obravnavo v algoritmu za vodenje izpustimo.

e Stevilo nacinov delovanja sistema q(k) = d;, ki zadoscajo enacbi (13.13), je

enako r = 1, kot je podano v mnozici resitev ), v izrazu (13.15).

q(k) € Qr = {d1} (13.15)

V tem primeru je diskretni del krmilnega signala enoli¢no dolo¢en v mnozici

resitev (), v izrazu (13.15), saj mnozica vsebuje samo en element.

e Stevilo nacinov delovanja sistema q(k) = d;, ki zado3¢ajo enacbi (13.13), je

enako r > 1, kot je podano v mnozici resitev @, v izrazu (13.15).

g(k) € Q, = {d1,ds, ..., d,} (13.16)

V tem primeru so v mnozici resitev @, v izrazu (13.16) podane vse tiste
resitve za dolocitev diskretnega dela krmilnega signala, z uporabo kate-
rih lahko — glede na hibridni mehki model — predikcija izhoda sistema v
naslednjem casovnem koraku ¢,(k + 1) zavzame vrednost prilagojenega re-

ferencnega signala g, (k).

Ugotovimo torej, da imamo ve¢ resitev q(k), za katere je prilagojeni refe-

rencni signal g,.¢(k) dosegljiv.
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Ustrezno resSitev mora algoritem izbrati z uporabo nadzorne logike. To v
splosnem pomeni, da, za vsako izmed mogocih resitev iz mnozice @), za
dolocitev diskretnega dela krmilnega signala, najprej doloci Se ustrezni zve-
zni del krmilnega signala, kot je opisano v razdelku 13.3.4. Na ta nacin
dobimo 7 resitev krmilnega signala uy, ki jih algoritem za vodenje v okviru
nadzorne logike ovrednoti (glede na preddoloceni kriterij) in izbere naju-

streznejso izmed njih.

13.3.4 Dolocitev zveznega dela krmilnega signala

Osnovni zakon, ki ga uporablja krmilni del algoritma za vodenje, lahko izpeljemo

z modifikacijo enacb (13.7), (13.3), (13.4), (13.5) in (13.6) v razdelku 13.2, in

sicer z naslednjimi zamenjavami.

e Zvezni del vhodnega signala sistema zamenjamo z zveznim delom krmilnega

signala, ki ga racunamo v trenutnem casovnem koraku oz. smo ga dolocili

v prejsnjih casovnih korakih, kot kaze izraz (13.17).

uzv(l) - uK,zv@)

(13.17)
zat=k—m+1,k—m+2,...,k

Predikcijo izhoda sistema v naslednjem casovnem koraku zamenjamo z
zelenim izhodom sistema, tj. s prilagojeno referenéno vrednostjo, kot kaze

izraz (13.18).

Jp(k + 1) = Gres (k) (13.18)

Izhode sistema v prejsnjih ¢asovnih korakih zamenjamo z za en korak zama-
knjenimi zelenimi izhodi sistema, tj. s prilagojenim referen¢nim signalom,

kot kaze izraz (13.19).
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y(i) = Greg(i — 1)
(13.19)
zat=k—n+1,k—n+2,...,k

e Pri dolo¢anju normiranih stopenj pripadnosti izhode sistema zamenjamo s
prilagojeno referencno vrednostjo v prejSnjem casovnem koraku, kot kaze

izraz (13.20).

Bi(y(k)) — Bj(Gres(k — 1)) (13.20)

Z upostevanjem omenjenih zamenjav lahko torej izpeljemo osnovni zakon, ki
ga uporablja krmilni del algoritma za vodenje, in ga zapisemo v enac¢bah (13.21),

(13.22), (13.23) in (13.24).

_ yref(k) — SA — SB - SR
Su

UK,z (k) (13.21)

Sa =33 By (Gres (k — 1)) agala(k) does(k — ) (13.22)

Sp = Z Zﬂj(@mf(k — 1) bijalq(k)) ool — i+ 1) (13.23)
Sr =D B(fres(k = 1) rjala(k)) (13.24)
S =D 0i(fres (k= 1) bijala(k)) (13.25)

Enacbe (13.21), (13.22), (13.23) in (13.24) predstavljajo jedro krmilnega dela
algoritma za vodenje. S temi enacbami algoritem v vsakem ¢asovnem koraku k

uporabi inverzni hibridni mehki model in na ta nac¢in dolo¢i ustrezen zvezni del
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Uk, Krmilnega signala u, ki naj bi dejanski izhod sistema y ¢im bolj priblizal re-
ferencnemu signalu ,.¢. Omenimo, da bi bil v idealnem primeru — tj. ko hibridni
mehki model popolnoma natanéno opisuje dinamiko sistema, ki ga zelimo voditi —
zaradi kavzalnosti dejanski izhod sistema enak za en ¢asovni korak zakasnjenemu

referencnemu signalu (y;q(k) = Gref(k — 1)).

13.4 Regulacijski del algoritma za vodenje

Krmilni del algoritma za vodenje, ki smo ga obravnavali v razdelku 13.3, upo-
rablja hibridni mehki model (glej 5. poglavje) sistema, ki ga zelimo voditi, oz.
njegov inverzni model, ki je opisan v razdelku 13.2. V vsakem casovnem koraku
k doloca primerne krmilne signale ug, ki naj bi dejanski izhod sistema y ¢im
bolj priblizali referencnemu signalu y,.; oz. prilagojenemu referencnemu signalu
Ures (glej razdelek 13.3.2). Pri tem uposteva nelinearno in hibridno dinamiko sis-
tema ter morebitne omejitve vhodov, izhodov in stanj sistema, ki lahko izhajajo
iz fizicnih lastnosti sistema ali iz tehnoloskih zahtev, ki so nujne za kakovostno

vodenje.

Krmilni del algoritma pri delovanju uposteva samo model sistema, ki ga zelimo
voditi, ne pa tudi dejanskih izhodov (oz. stanj), ki jih lahko merimo. Zaradi tega
lahko pri vodenju pride do odstopanj izhoda sistema gy od prilagojene referenc¢ne
trajektorije ¢r.¢. Do odstopanj lahko pride zaradi razlicnih vzrokov, kot so nena-
tanc¢nost hibridnega mehkega modela, Sum, morebitne motnje v realnem sistemu,

zakasnitve ipd.

Regulacijski del algoritma za vodenje izracuna ustrezne popravke krmilnih
signalov ug, tj. regulirne signale ug, ki jih doloci glede na odstopanje izmerje-
nega izhodnega signala sistema y od prilagojene referencne trajektorije ¢,.r. Na
ta nacin regulacijski del algoritma dopolnjuje krmilni del v smislu upostevanja

povratnozancnih signalov, kar je v splosSnem nujno za kakovostno vodenje.
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13.4.1 Linearizacija hibridnega mehkega modela

Hibridni mehki model sistema, ki ga zelimo voditi, podaja enacba (13.2). V vsa-
kem casovnem koraku k ga lahko lineariziramo v delovni tocki (y(k)) in zapisemo

v prostoru stanj, kot podaja izraz (13.26).

Tiin(k + 1) = A (k) 210 (k) + Buin (k) wn (k)
Yiin(k) = Clin(k) Tiin(k) + Din (k) win(k)

(13.26)

V izrazu (13.26) oznacuje z(k) € R" stanje sistema, u(k) € R™ vhod v sistem,
y(k) € R pa izhod sistema. S k je oznacen trenutni ¢asovni korak sistema.
Matrike Alm(k) S Rnxn, Blzn(k) € Rnxm, Olzn(k) S Rlxn in Dlzn(k) € ]Rlxm

dolo¢ajo dinamiko lineariziranega sistema.

Omenimo, da lahko v obliki izraza (13.26) zapiSemo tudi lineariziran model
dinamike sistema, ki ga zelimo voditi, ki je v osnovni obliki sestavljen iz vzporedno

ali zaporedno povezanih hibridnih mehkih modelov.

Glede na predpostavke v razdelku 13.2, lahko vhod lineariziranega modela

zapiSemo v enacbi (13.27).

Uz lin k
Upin (k) = 711( ) (13.27)

Zadnji element vektorja vhoda lineariziranega modela wy,(k) omogoca

upostevanje delovne tocke, okrog katere je doloc¢en model.

Iz zapisa hibridnega mehkega modela v enacbi (13.2) lahko brez izgube
splosnosti ugotovimo, da je izhod lineariziranega sistema 1v;;,, v doloc¢enem
casovnem koraku odvisen samo od stanja xy,, ne pa tudi od vhoda linearizi-

ranega sistema uy;,, kar predpisemo v izrazu (13.28).

Diin(k) =0 (13.28)
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13.4.2 Veckoracéna predikcija lineariziranega modela

Glede na izpeljavo v razdelku 13.4.1 lahko izraz za enokorac¢no predikcijo lineari-

ziranega sistema zapisemo, kot podaja enacba (13.29).

uzv,l'in(]€ ‘ k)
1 (13.29)

Yiin(K | k) = Clin(k) z1in(k | k)

Izhod procesa racunamo pri predpostavki, da so vhodni signali do horizonta

konstantni, kot podaja enacba (13.30).

Uzptin(k | k) = Usppin(k+ 1| k) = ... = Uppuin(k+ H—1|k) (13.30)

V tem primeru lahko iz izraza za enokora¢no predikcijo (13.29) izpeljemo izraz

za H-koracno predikcijo lineariziranega sistema, kot ga podaja enacba (13.31).

iin(k + H | k) = Ail, (k) win(k | k)+

uzv,lin(k ’ k)
1

+ (47,

(k) = 1) (Aun(k) = I)" Bun(k)

Yin(k + H | k) = Ciin(k) z1in(k + H | k)
(13.31)

V enachi (13.31) predstavlja I € R™ ™ enotino matriko ustrezne dimenzije.

13.4.3 Inkrementalni model

Stanje, vhod in izhod sistema lahko zapisemo v obliki vsote, kot podajajo izrazi

(13.32), (13.33) in (13.34).
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r=1x9+ Az (13.32)
uZ’U - UZ’U,O + Auzv (1333)
y=yo+Ay (13.34)

V tem primeru lahko enokora¢no predikcijo lineariziranega modela zapisemo

v enacbi (13.35).

zo(k+1]k)+Ax(k+ 1| k)= Aun(k) (xo(k | k) + Azx(k | k))+

Uano(k | k) + Ausy(k | F)
1

+Byin (k)
(13.35)

yo(k+1|k)+Ay(k+1|k)=
Ciin(k) (wo(k + 1| B)+Az(k+ 1| k))
PredpiSemo, da signali x¢, ., 0 in yo ustrezajo referencnim oz. krmilnim si-

gnalom, ki jih algoritem za vodenje doloc¢a v krmilnem delu. Krmilni del algoritma

torej zagotavlja, da velja enacba (13.36).

Uz o(k | k)
1

(13.36)
Yok + 1| k) = Cln(k) zo(k+ 1] k)

Ce od izraza (13.35) odstejemo izraz (13.36), dobimo inkrementalni model, ki

ga podaja izraz (13.37).
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Au,, (k| k)
Ax(k+ 11| k)= Ay, (k) Az(k | k) + Bn(k)
0
(13.37)
Ay(k+ 1| k) = Cun(k) Ak +1 k)
H-koracno predikcijo inkrementalnega modela podaja enacba (13.38).
Az(k+ H | k) = Afl (k) Ax(k | k)+
" . Au,,(k | k)
+(Apin (k) = 1) (Asin(k) = I)™" Bun(k)
0 (13.38)

Ay(k+ H | k) = Cuin(k) Ax(k + H | k)

V izrazu (13.38) oznacuje Ax(k | k) odstopanje stanja sistema od prilagoje-

nega referencnega stanja v casovnem koraku &, kot podaja enacba (13.39).

Azl | k) = 2(k) — dyep(k — 1) (13.39)

Izhod inkrementalnega modela Ay(k + H | k), ki ga dolocimo iz predikcije
stanj inkrementalnega modela Az(k + H | k), lahko zapisemo kot vsoto, ki jo

podaja enacba (13.40).

Ay(k+ H | k) = Ay (k+ H | k) + Ay (k+ H | k) + Ay (k + H | k) (13.40)

Na podoben naé¢in lahko vhod inkrementalnega modela v izrazu (13.38)

zapisemo kot vsoto, ki jo podaja enacba (13.41).
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Auzy(k | k) = upzo(k | k) + Aty (k| k) (13.41)
V izrazih (13.40) in (13.41) oznacuje:

o Ay,(k+ H | k) predikcijo spremembe izhoda zaradi prispevka regulirnega
vhoda ug ., (k | k);

o Ay.(k+ H | k) predikcijo spremembe izhoda zaradi odstopanja stanj v

inkrementalnem modelu Az (k | k);

e Ay, (k+ H | k) predikcijo spremembe izhoda, ki je posledica nemodelirane

dinamike, tj. nenatanc¢nosti modela, motenj v sistemu, Suma ipd.;
® up.,(k | k) regulirni signal v ¢asovnem koraku k in

o Au,ym(k | k) motnjo na vhodu v proces, za katero predpostavimo, da
je vzrok za spremembo izhoda zaradi prispevka nemodelirane dinamike
Ay (k+ H | k) (tj. nenatancnosti modela, motenj v sistemu, Suma ipd.),

kot je oznaceno v izrazu (13.40).

13.4.4 Dolocitev regulirnega signala

Osnovna ideja regulacijskega dela algoritma za vodenje je, da se predikcija izhoda
inkrementalnega modela s povecevanjem predikcijskih korakovod h =1doh = H
priblizuje Zeleni spremembi izhoda procesa c¢ez H korakov, ki je enaka odstopa-
nju izhoda procesa od (zakasnjene) prilagojene reference v trenutnem ¢asovnem

koraku. Povezavo podaja enacba (13.42).

Ay(k+ H | k) = (1= a2} (Greg(k — 1) = (k) (13.42)
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V enacbi (13.42) oznac¢uje a, parameter, ki doloca hitrost priblizevanja (a, €

1—a,
z—ay "

[0,1)). Dinamiko priblizevanja opisemo s prenosno funkcijo 1. reda:

Regulirni signal lahko v nadaljevanju zapisemo kot vsoto, ki jo podaja enacba

(13.43).

AuR,zv(k ‘ k) = uR,zv,u(k ‘ k) + uR,zv,x(k ‘ k) + uR,zv,m(k ‘ k) (1343)
Cleni v izrazu (13.43) imajo naslednji pomen.

® Up.,u(k | k) oznacuje prispevek regulirnega signala, ki bi v idealnem pri-
meru — tj. ko je Ay, (k+ H | k) = 0 in Ay, (k+ H | k) = 0 — povzrocil
zeleno spremembo izhoda Ay(k + H | k).

Formulo za izracun ug .., izpeljemo iz enacb (13.38), (13.40), (13.41) in

(13.42). Zapisana je v enacbi (13.44).

(1 —a;") Gres(k — 1) — y(k))
Vi

upzou(k | k) = (13.44)

V1, ki nastopa v imenovalcu izraza (13.44), je dolocen v enachi (13.45).

Vi = [Clin(k) (A (k) = 1) (Apin(k) = )™ Buin(K)]1 (13.45)
Zapis [z]; oznacuje i-ti element vektorja .

® Up.,.(k | k) oznacuje prispevek regulirnega signala za kompenzacijo spre-
membe izhoda Ay, (k + H | k) zaradi odstopanja stanj v inkrementalnem

modelu Az (k | k).

Formulo za izra¢un ug .., izpeljemo iz enacb (13.38), (13.39), (13.40) in
(13.41). Zapisana je v enacbi (13.46).

— Clin(k) Af, (F)Ax(k | k)

lin

Vi

URzva(k | k) = (13.46)
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® Up.,m(k | k) oznacuje prispevek regulirnega signala za kompenzacijo spre-
membe izhoda Ay,,(k+ H | k), ki je posledica nemodelirane dinamike, t;.

nenatancnosti modela, motenj v sistemu, Suma ipd.

Ocenimo, da je Auyym(k | k) = ugzu(k — 1| k — 1) in zapiSemo enacbo

(13.47).

UR zom(k | k) = upzpu(k — 1] k—1) (13.47)

Na opisani na¢in v vsakem ¢asovnem koraku k& dolocamo regulirni signal ug.
Vhodni signal procesa u izra¢unamo z enacbo (13.1), seveda pa moramo pri tem

upostevati morebitne omejitve v sistemu.

13.5 Primer uporabe algoritma za vodenje temperature v

Sarznem reaktorju

Algoritem za prediktivno vodenje z inverznim modelom smo preizkusili na pri-

meru vodenja Sarznega reaktorja, ki je opisan v 3. poglavju.

13.5.1 Matematic¢ni model Sarznega reaktorja

Matematiéni model Sarznega reaktorja je podan v enacbah v razdelku 3.2. Di-
namiko v jedru Sarznega reaktorja opisuje enacba (3.1), dinamiko v plaséu pa

enacba (3.2).

Masa komponent v jedru Sarznega reaktorja je m = 600 kg, masa vode v plascu
je m,, = 40 kg. Specificna toplota komponent v jedru je c,, = 4200 J kg~ K1,
specifiéna toplota vode v plaséu je ¢, = 4200 J kg=! K1, Pretok vode v plascu

znasa ¢ = 1,6 kg s7*

, prevodnost toplotnega stika med jedrom in plas¢em znasa
A =420 W m~2 K~!, prevodnost toplotnega stika med plaséem in okolico znasa

X = 84 W m=2 K~!, povriina toplotnega stika med jedrom in plaséem znasa
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S = 2 m?, povrina toplotnega stika med plaséem in okolico znasa Sy = 2 m?.

Temperatura sveze vhodne vode je lahko T = 12 °C ali Ty = 75 °C.

Pri vodenju tovrstnih Sarznih reaktorjev lahko predpostavimo dve osnovni

vrsti motenj na izhodu:

e motnja, ki se pristeje k temperaturi v jedru Sarznega reaktorja T

e motnja, ki se pristeje k temperaturi v plascu sarznega reaktorja T,.

Zaradi hitrejSe dinamike je pri vodenju precej lazje odpraviti motnjo, ki se
pristeje k temperaturi v plaséu T;,. V eksperimentu zato predpostavimo samo
motnjo, ki se pristeje k temperaturi v jedru 7 v trenutku ¢ = 23000 s torej

temperaturi v jedru dodamo stopnic¢asto motnjo, pri ¢emer velikost stopnice znasa

AT = -3 °C.

Algoritem za prediktivno vodenje, ki ga preizkusamo v tem eksperimentu, za
delovanje potrebuje primeren matematicni model Sarznega reaktorja. V nasem
primeru smo izbrali hibridni mehki model, katerega razvoj je natancno opisan v

razdelku 7.4.1.

13.5.2 Vodenje

Kot smo opisali v razdelku 13.3.2, krmilni del algoritma prilagaja referencne
signale glede na omejitve vhodov, izhodov in stanj sistema, ki lahko izhajajo
iz fizicnih lastnosti sistema ali iz tehnoloskih zahtev, ki so nujne za kakovostno
vodenje. V naSem primeru je omejen polozaj mesalnega ventila (0 < ky; < 1) in

temperaturno obmocje vode v plaséu sarznega reaktorja (20 °C < T, < 70 °C).

Krmilni del algoritma doloca v vsakem ¢asovnem koraku k& krmilni signal wy
na nacin, ki je opisan v razdelku 13.3, regulacijski del pa regulacijski signal ug

na nacin, ki je opisan v razdelku 13.4.

Glede na predikcijo krsenja temperaturnega obmocja vode v plascu Sarznega
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reaktorja regulacijski del algoritma preklaplja med sledenjem prilagojeni refe-

A A

rencni temperaturi v jedru (7,.) oz. v plaséu Sarznega reaktorja (Tiy res)-

~

V primeru sledenja prilagojeni referencni temperaturi v jedru (7,.f) so pa-
rametri regulacijskega dela algoritma H = 50 in a, = 0, v primeru sledenja

A

prilagojeni referencni temperaturi v plaséu (Tyef) pa H =5 in a, = 0.

13.5.3 Rezultati

65 T T T T T

60

N
o
T

w
a1
T

30

25 '
0 2.5 3

x 10

Slika 13.2: Temperatura v jedru reaktorja 17" (polna ¢rta) in referencna tempera-

tura T,.r (prekinjena Crta).

Rezultati eksperimenta so prikazani na slikah 13.2, 13.3 in 13.4. Slika 13.2
prikazuje potek temperature v jedru Sarznega reaktorja T' in referencne tempe-
rature 7,.;. Slika 13.3 prikazuje potek temperature v plascu Sarznega reaktorja
T,. Slika 13.4 prikazuje krmilni in regulacijski del signala za polozaj mesalnega

ventila kjs x in kyr g ter signala za polozaj zapornih ventilov kg in ke.
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T T T T T
50 h
&)
OI—I
2
- 40 i
30 h
20 ........................... L,-.\_______.JW\M ........................... -
1 1 1 1 1
0 0.5 1 1.5 2 2.5 3

t is]

Slika 13.3: Temperatura v plaséu reaktorja 7' (polna ¢rta) in omejitev tempera-

turnega obmocja (prekinjena crta).

13.5.4 Komentar

Uporabnost algoritma za vodenje z inverznim modelom smo preverili na primeru

vodenja Sarznega reaktorja.

Ugotovili smo, da temperatura v jedru reaktorja T' dobro sledi referencni
temperaturi 7,..r, poleg tega pa algoritem tudi ustrezno kompenzira stopnicasto
motnjo na izhodu, ki se zgodi v trenutku ¢ = 23000 s. Tudi temperatura v plascu

T, ostaja znotraj predpisanega temperaturnega obmocja.

Osnovna ideja obravnavanega pristopa je dvodelnost algoritma za vodenje.

Algoritem je sestavljen iz krmilnega in regulacijskega dela.

7 uporabo hibridnega mehkega modela krmilni del pri dolo¢anju krmilnih si-

gnalov ugx uposteva nelinearno in hibridno dinamiko sistema, pa tudi morebitne
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Slika 13.4: Krmilni in regulacijski del signala za polozaj meSalnega ventila kjs

in kjr g ter signala za polozaj zapornih ventilov kg in k.

omejitve vhodov, izhodov in stanj sistema. Glavna prednost predlaganega pri-
stopa je, da lahko krmilni del algoritma za vodenje izhod sistema y pripelje v
blizino referencne trajektorije y,.¢, kar omogoca uporabo relativno preprostega
regulacijskega dela, s katerim zagotovimo kakovostno vodenje. Glede na to, da
regulacijski del algoritma za izracun regulirnega signala ug uposteva izmerjeni
izhodni signal sistema y, predstavlja dopolnitev krmilnega dela algoritma za vo-
denje, saj na ta nacin kompenzira odstopanja izhoda sistema gy od referenc¢ne
trajektorije y,.¢. Do odstopanj lahko pride zaradi razlicnih vzrokov, kot so nena-
tancnost hibridnega mehkega modela, Sum, morebitne motnje v realnem sistemu
ipd.

Rezultati so torej pokazali, da uporaba algoritma omogoca izpolnitev zahtev

vodenja. Temperatura v jedru zadovoljivo sledi referenénemu signalu, kar zagota-
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vlja kratek cas obdelave posamezne Sarze. Poleg tega algoritem doloca krmilni in
regulirni zakon v eksplicitni obliki, zato je racunska zahtevnost izvedbe majhna,
posebno v primerjavi z optimizacijskimi pristopi. Obravnavani algoritem za im-

plementacijo torej ne zahteva drage strojne opreme.
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14. Zakljucek

V doktorski disertaciji smo obravnavali problematiko prediktivnega vodenja hi-
bridnih sistemov. Opisali smo nekatere tezave in pomanjkljivosti, ki se pojavljajo
na tem podrocju, in poskusali poiskati ustrezne resitve, jih ovrednotiti in njihovo

uporabnost preveriti na simulacijskem primeru Sarznega reaktorja.

V nadaljevanju povzemamo prispevke disertacije.

e Razvili smo formulacijo hibridnega mehkega modela, ki je primerna za opi-
sovanje sistemov, ki izkazujejo hibridno in nelinearno dinamiko, in jo lahko
uporabimo pri prediktivnem vodenju. Obravnavali smo strukturo modela
in njegov zapis ter opisali moznost posplositve na multivariabilne sisteme

in sisteme visjega reda.

e Predlagali smo metodo za identifikacijo hibridnih mehkih modelov. Raz-
vili smo pristop z mehkim rojenjem podatkov za identifikacijo v vhodno-
izhodnem prostoru hibridnega mehkega modela in predlagali metodo za
projiciranje mehkih rojev v vhodni prostor hibridnega mehkega modela.
Pristop smo preizkusili na primeru Sarznega reaktorja. Ovrednotili smo na-
tancnost predikcijskega modela in preverili njeno odvisnost od stevila rojev,

ki jih dolocamo pri identifikaciji.

e Metodo za identifikacijo hibridnih mehkih modelov smo priredili za odse-
koma afine modele in jo preizkusili na primeru Sarznega reaktorja. Ovre-
dnotili smo natancnost predikcijskega modela in preverili njeno odvisnost

od stevila rojev, ki jih dolocamo pri identifikaciji.
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S prirejeno metodo za identifikacijo smo dobili stabilen odsekoma afini mo-
del, ki zadovoljivo opisuje dinamiko Sarznega reaktorja, pri uporabi klasi¢ne
identifikacijske metode za odsekoma afine sisteme pa stabilnega modela ni-
smo mogli dobiti. Vzrok za to je nezadostno Stevilo podatkov za identi-
fikacijo, Se bolj pomembna pa je enakomernost porazdelitve podatkov v
vhodno-izhodnem prostoru modela, ki je v realnih primerih vecinoma ne
moremo zagotoviti, zato se je metoda izkazala za uporabno tudi za identi-

fikacijo odsekoma afinih modelov.

Primerjali smo natanc¢nost odsekoma afinega modela in hibridnega mehkega
modela in ugotovili, da — ob primerljivi zahtevnosti pristopa za modeliranje
in identifikacijo ter kompleksnosti na primerljiv nac¢in dobljenega kon¢nega
modela — dosezemo vec¢jo natancnost s hibridnim mehkim modelom. Za
primerljivo natanénost moramo torej uporabiti odsekoma afini model, ki je
kompleksnejsi od hibridnega mehkega modela, kar pa lahko bistveno poveca

racunsko zahtevnost algoritma za prediktivno vodenje.

Predstavili smo metodo za prediktivno vodenje hibridnih sistemov z diskre-
tnimi vhodi, ki deluje na osnovi analize dosegljivosti. Vpeljali smo splosno
uporabno obliko kriterijske funkcije. Raziskali smo racunsko zahtevnost
algoritma in predlagali moznosti za njeno zmanjsanje z uporabo analize do-
segljivosti, omejitvijo nabora mogoc¢ih kombinacij vrednosti vektorja vhoda

in zadrzevanjem vrednosti vektorja vhodov skozi ve¢ ¢asovnih korakov.

Pristop smo preizkusili na primeru vodenja Sarznega reaktorja. Pokazali

smo, da je bistvenega pomena dolo¢itev ustrezne kriterijske funkcije.

Primerjali smo vodenje s hibridnim mehkim modelom in hibridnim linear-
nim modelom. Hibridni mehki model nam omogoca bolj kakovostno vo-
denje, kar se mocneje odraza predvsem pri sistemih z izrazito nelinearno

dinamiko.

e Opisali smo metodo za prediktivno vodenje hibridnih sistemov na osnovi



273

reSevanja mesanih celostevilskih optimizacijskih problemov, primerno za
sisteme, ki jih lahko zapisemo v obliki odsekoma afinega ali ekvivalentnega
modela. Pristop smo preizkusili na primeru vodenja temperature v Sarznem

reaktorju in ugotovili, da uporaba zaradi kompleksnosti ni smiselna.

Predstavili smo metodo za prediktivno vodenje hibridnih sistemov z dis-
kretnimi vhodi, ki deluje na osnovi genetskega algoritma. Obravna-
vali smo racunsko zahtevnost algoritma in predlagali moznosti za njeno
zmanjSanje z omejitvijo nabora mogocih kombinacij vrednosti vektorja
vhoda in zadrzevanjem vrednosti vektorja vhodov skozi ve¢ ¢asovnih ko-

rakov.

Pristop smo preizkusili na primeru vodenja Sarznega reaktorja, in sicer za
razlicne najvecje predikcijske horizonte, stevilo osebkov in stevilo generacij

in primerjali kakovost vodenja in racunsko zahtevnost.

Glavna slabost genetskega algoritma je suboptimalnost resitve optimizacij-
skega problema in s tem negotovi rezultati pri neustrezni nastavitvi parame-
trov algoritma. Primerjava genetskega algoritma z algoritmoma na osnovi
analize dosegljivosti in na osnovi ocenjevanja vseh mogocih resitev je poka-
zala, da je rezultat vodenja, tj. zaprtozancni odziv — kljub suboptimalno-
sti genetskega algoritma — lahko prakti¢no identicen odzivu pri vodenju z
eno izmed optimalnih metod, pri tem pa je racunska zahtevnost bistveno
manjsa.

Neobcutljivost na spremembe reference ter predvidljivost in omejenost casa
za izracun reSitve v vsakem koraku predstavljajo glavno prednost pristopa
na osnovi genetskega algoritma. Predvidljivost ¢asa za izracun resitve pa
olajsa tezave pri uporabi ali celo sploh omogoci zanesljivo delovanje algo-

ritma za prediktivno vodenje v realnem casu.

Predstavili smo metodo za adaptivno prediktivno vodenje sistemov s

casovno spremenljivimi dinami¢nimi lastnostmi, ki deluje na osnovi identifi-
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kacije lokalnega linearnega modela vodenega sistema. Opisali smo vpeljavo

pomoznega vhoda za linearizacijo.

Metodo smo preizkusili na primeru vodenja Sarznega reaktorja. V ekspe-
riment smo vkljucili tudi dve eksotermni kemicni reakciji, ki potekata v
jedru sarznega reaktorja in povzrocata ¢asovno spremenljivost dinamike ce-
lotnega sistema. Ceprav sta reakciji, ki v model procesa vpeljujta ¢asovno
spreminjajoce parametre, izrazito eksotermni, so rezultati pokazali, da upo-
raba algoritma omogoca izpolnitev zahtev vodenja, in to kljub temu, da

kineticnega modela reakcij ne poznamo.

Algoritem doloc¢a regulirni zakon v eksplicitni obliki, zato je racunska zah-
tevnost izvedbe majhna, posebno v primerjavi z optimizacijskimi pristopi.

Algoritem za implementacijo torej ne zahteva drage strojne opreme.

Razvili smo metodo za vodenje z inverznim modelom, ki je primerna za
sisteme z enim izhodom, ki jih lahko zapisemo v obliki hibridnega mehkega

modela in izpeljali inverzni hibridni mehki model.

Algoritem za vodenje je sestavljen iz dveh delov, in sicer iz krmilnega in
regulacijskega dela. Z uporabo hibridnega mehkega modela oz. inverznega
hibridnega mehkega modela krmilni del pri dolo¢anju krmilnih signalov
uposteva nelinearno in hibridno dinamiko sistema, pa tudi morebitne omeji-
tve vhodov, izhodov in stanj sistema. Omejitve lahko izhajajo iz fizi¢nih la-
stnosti sistema ali iz tehnoloskih zahtev, ki so nujne za kakovostno vodenje.
Glavna prednost predlaganega pristopa je, da lahko krmilni del algoritma
za vodenje izhod sistema pripelje v blizino prilagojene referencne trajekto-
rije, kar omogoca uporabo relativno preprostega regulacijskega dela, s kate-
rim zagotovimo kakovostno vodenje. Regulacijski del algoritma za izracun
regulirnega signala uposteva povratnozancni izmerjeni izhodni signal sis-
tema, zato predstavlja dopolnitev krmilnega dela algoritma za vodenje. Na

ta nacin kompenzira odstopanja izhoda sistema od prilagojene referencne
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trajektorije, do katerih lahko pride zaradi razlicnih vzrokov, kot so nena-
tancnost hibridnega mehkega modela, sum, morebitne motnje v realnem

sistemu ipd.

Pristop smo preizkusili na primeru vodenja Sarznega reaktorja. Ugotovili
smo, da temperatura v jedru reaktorja dobro sledi referen¢ni temperaturi,
poleg tega pa algoritem tudi ustrezno kompenzira stopni¢asto motnjo na
izhodu. Tudi temperatura v plascu ostaja znotraj predpisanega tempera-

turnega obmocja.

Algoritem doloca krmilni in regulirni zakon v eksplicitni obliki, zato je
racunska zahtevnost izvedbe majhna, posebno v primerjavi z optimizacij-
skimi pristopi. Obravnavani algoritem za implementacijo torej ne zahteva

drage strojne opreme.

e V slovenscino smo vpeljali nekaj novih terminov s podroc¢ja prediktivnega
vodenja hibridnih sistemov, ki jih do sedaj Se ni bilo ali pa so obstajali samo

v angleskem jeziku.

Zakljucimo lahko, da na podrocju prediktivnega vodenja hibridnih sistemov

Se nimamo teorije, ki bi bila uporabna za vodenje splosnega hibridnega sistema.

Hibridni sistemi namrec predstavljajo zelo Siroko podrocje najrazlicnejsih sis-
temov, ki so dinamic¢no bistveno zahtevnejsi od npr. linearnih sistemov, za katere
obstaja sploSna teorija vodenja, ki je uporabna tudi v praksi. Zato se zdi, da je do
splosne teorije za vodenje hibridnih sistemov Se dale¢, morda pa zaradi komple-
ksnosti sploh nima smisla obravnavati vodenja vseh tipov in podtipov hibridnih

sistemov v okviru enotne teorije.

Najboljsi priblizek enotne teorije za prediktivno vodenje hibridnih sistemov je
pristop z reSevanjem mesSanih celostevilskih optimizacijskih problemov. Omejen
je na vodenje sistemov, ki so formulirani kot odsekoma afini in njim ekvivalen-

tni modeli. Problem vodenja je mogoce pretvoriti v (multiparametriéni) mesani
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celostevilski optimizacijski problem, ki ga lahko resujemo s (komercialnimi) pro-
grami za reSevanje optimizacijskih problemov. Pristop z reSevanjem meSanih
celostevilskih optimizacijskih problemov je bil veckrat uporabljen tudi v praksi.
Kljub temu pa v mnogih primerih s kompleksnejso dinamiko in ve¢jimi predikcij-
skimi horizonti zal ostaja samo na ravni teorije, saj njegovo uporabo preprecuje

prevelika racunska zahtevnost.

Pri optimizacijskih pristopih za prediktivno vodenje hibridnih sistemov se v
realnih primerih pogosto ne moremo izogniti prekletstvu razsezZnosti — problem je
teoreticno sicer resljiv, v praksi pa ga zaradi omejene racunske moci ni mogoce
resiti. Pri vodenju hibridnih sistemov je torej smiselno uporabiti tudi teorijo
vodenja z drugih podroéij in jo s primernimi modifikacijami in ustreznimi poe-
nostavitvami prilagoditi vodenju konkretnega sistema ter se na ta nacin izogniti

algoritmom, ki so za prakti¢no uporabo racunsko prezahtevni.

14.1 Glavni izvirni prispevki doktorske disertacije

e Formulacija hibridnega mehkega modela, ki je primerna za opisovanje sis-
temov s hibridno in nelinearno dinamiko in jo lahko uporabimo pri predik-

tivnem vodenju.

e Metoda identifikacije hibridnih mehkih modelov z mehkim rojenjem podat-

kov za identifikacijo v vhodno-izhodnem prostoru modela.

e Razvoj metode za prediktivno vodenje hibridnih sistemov z diskretnimi

vhodi, ki deluje na osnovi genetskega algoritma.

e Razvoj metode za adaptivno prediktivno vodenje sistemov s ¢asovno spre-
menljivimi dinami¢nimi lastnostmi, ki deluje na osnovi linearizacije hibri-

dnega modela vodenega sistema.

e Formulacija inverznega hibridnega mehkega modela in razvoj metode za

vodenje z inverznim modelom.
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Dodatek A

Parametri modela in vodenja

Spodaj je podana standardna struktura, ki se uporablja v programskem orodju

Multi-Parametric Toolbox. V njej so zbrani parametri modela in vodenja, ki so

potrebni za zagon algoritma za prediktivno vodenje hibridnih sistemov na osnovi

reSevanja mesanih celostevilskih optimizacijskih problemov — glej razdelek 9.5.

Using a PWA model...

ing| Constraint| Typel Tagl
| #1|  Numeric valuel Element-wise 6x1| umin < u(k-1) < umax|
| #2| Numeric valuel Element-wise 2x1| ymin < reference < ymax|
| #3|  Numeric valuel Element-wise 6x1| umin < u_3 < umax|
| #4|  Numeric value| Equality constraint (derived) 1x1| u_3(1) in [0 0.01 0.02 0.05 0.1 11|
| #5|  Numeric valuel Binary constraint| u_3(2) in [0 11|
| #6|  Numeric valuel Binary constraint| u_3(3) in [0 1]
| #7|  Numeric valuel Element-wise 4x1| xmin < x_3 < xmax|
| #8|  Numeric valuel Element-wise 4x1| xmin < x_4 < xmax|
| #9|  Numeric valuel Element-wise 2x1| ymin < y_3 < ymax|
| #10|  Numeric value| Equality constraint (derived) 1x1| d_3(1) => x_4 == A{1}*x_3 + B{1}*u_3 + f{1}|
| #11|  Numeric value| Equality constraint (derived) 1x1| d_3(1) => guardX{1}*x_3 + guardU{1}*u_3 <= guardC{1}|
| #12|  Numeric value| Equality constraint (derived) 1x1| d_3(2) => x_4 == A{2}*x_3 + B{2}*u_3 + f{2}|
| #13|  Numeric value| Equality constraint (derived) 1x1| d_3(2) => guardX{2}*x_3 + guardU{2}*u_3 <= guardC{2}|
| #14|  Numeric value| Equality constraint (derived) 1x1| d_3(3) => x_4 == A{3}*x_3 + B{3}*u_3 + £{3}|
| #15|  Numeric value| Equality constraint (derived) 1x1| d_3(3) => guardX{3}*x_3 + guardU{3}*u_3 <= guardC{3}|
| #16|  Numeric valuel Equality constraint (derived) 1x1| d_3(4) => x_4 == A{4}*x_3 + B{4}*u_3 + £{4}|
| #17|  Numeric value| Equality constraint (derived) 1x1| d_3(4) => guardX{4}*x_3 + guardU{4}*u_3 <= guardC{4}|
| #18|  Numeric value| Equality constraint (derived) 1x1| d_3(56) => x_4 == A{6}*x_3 + B{6}*u_3 + £{5}|
| #19|  Numeric value| Equality constraint (derived) 1x1| d_3(5) => guardX{5}*x_3 + guardU{5}*u_3 <= guardC{5}|
| #20|  Numeric value| Equality constraint (derived) 1x1]| d_3(6) => x_4 == A{6}*x_3 + B{6}*u_3 + £{6}|
| #21|  Numeric value| Equality constraint (derived) 1x1| d_3(6) => guardX{6}*x_3 + guardU{6}*u_3 <= guardC{6}|
| #22|  Numeric value| Equality constraint (derived) 1x1| d_3(7) => x_4 == A{7}*x_3 + B{7}*u_3 + £{7}|
| #23|  Numeric value| Equality constraint (derived) 1x1| d_3(7) => guardX{7}*x_3 + guardU{7}*u_3 <= guardC{7}|
| #24|  Numeric value| Equality constraint (derived) 1x1| d_3(8) => x_4 == A{8}*x_3 + B{8}*u_3 + f{8}|
| #25|  Numeric value| Equality constraint (derived) 1x1]| d_3(8) => guardX{8}*x_3 + guardU{8}*u_3 <= guardC{8}|
| #26|  Numeric value| Equality constraint (derived) 1x1| d_3(9) => x_4 == A{9}*x_3 + B{9}*u_3 + £{9}|
| #27|  Numeric value| Equality constraint (derived) 1x1| d_3(9) => guardX{9}*x_3 + guardU{9}*u_3 <= guardC{9}|
| #28|  Numeric value| Equality constraint (derived) 1x1| d_3(10) => x_4 == A{10}*x_3 + B{10}*u_3 + £{10}|
| #29|  Numeric value| Equality constraint (derived) 1x1| d_3(10) => guardX{10}*x_3 + guardU{10}*u_3 <= guardC{10}|
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| #30|  Numeric valuel Equality constraint 1x1| sum d_3 = 1|
| #31|  Numeric valuel Equality constraint 1x1| y_3 == C*x_3 + D*u_3 + gl
| #32] Numeric valuel Element-wise 6x1| umin < u_2 < umax|
| #33|  Numeric valuel Element-wise 6x1| dumin < u_3 - u_2 < dumax|
| #34|  Numeric value|l Equality constraint (derived) 1x1| u_2(1) in [0 0.01 0.02 0.05 0.1 11|
| #35] Numeric valuel Binary constraint]| u_2(2) in [0 11|
| #36]  Numeric valuel Binary constraint| u_2(3) in [0 11|
| #371 Numeric valuel Element-wise 4x1| xmin < x_2 < xmax|
| #38] Numeric value| Element-wise 2x1| ymin < y_2 < ymax|
| #39|  Numeric value|l Equality constraint (derived) 1x1| d_2(1) => x_3 == A{1}*x_2 + B{1}*u_2 + £{1}|
| #40|  Numeric value| Equality constraint (derived) 1x1| d_2(1) => guardX{1}*x_2 + guardU{1}*u_2 <= guardC{1}|
| #41|  Numeric value| Equality constraint (derived) 1x1| d_2(2) => x_3 == A{2}*x_2 + B{2}*u_2 + £{2}|
| #42|  Numeric valuel Equality constraint (derived) 1x1| d_2(2) => guardX{2}*x_2 + guardU{2}*u_2 <= guardC{2}|
| #43|  Numeric value| Equality constraint (derived) 1x1| d_2(3) => x_3 == A{3}*x_2 + B{3}*u_2 + £{3}|
| #44|  Numeric value| Equality constraint (derived) 1x1| d_2(3) => guardX{3}*x_2 + guardU{3}*u_2 <= guardC{3}|
| #45|  Numeric value| Equality constraint (derived) 1x1| d_2(4) => x_3 == A{4}xx_2 + B{4}*u_2 + f{4}|
| #46|  Numeric value| Equality constraint (derived) 1x1| d_2(4) => guardX{4}*x_2 + guardU{4}*u_2 <= guardC{4}|
| #47|  Numeric valuel Equality constraint (derived) 1x1| d_2(5) => x_3 == A{5}*x_2 + B{5}*u_2 + f{5}|
| #48|  Numeric value| Equality constraint (derived) 1x1| d_2(5) => guardX{5}*x_2 + guardU{5}*u_2 <= guardC{5}|
| #49|  Numeric valuel Equality constraint (derived) 1x1| d_2(6) => x_3 == A{6}*x_2 + B{6}*u_2 + f{6}|
| #50|  Numeric value| Equality constraint (derived) 1x1| d_2(6) => guardX{6}*x_2 + guardU{6}*u_2 <= guardC{6}|
| #51|  Numeric valuel Equality constraint (derived) 1x1| d_2(7) => x_3 == A{7T}*x_2 + B{7}*u_2 + £{7}|
| #52|  Numeric valuel Equality constraint (derived) 1x1| d_2(7) => guardX{7}*x_2 + guardU{7}*u_2 <= guardC{7}|
| #53|  Numeric value| Equality constraint (derived) 1x1| d_2(8) => x_3 == A{8}*x_2 + B{8}*u_2 + £{8}|
| #54|  Numeric valuel Equality constraint (derived) 1x1| d_2(8) => guardX{8}*x_2 + guardU{8}*u_2 <= guardC{8}|
| #55|  Numeric value| Equality constraint (derived) 1x1| d_2(9) => x_3 == A{9}*x_2 + B{9}*u_2 + £{9}|
| #56|  Numeric value| Equality constraint (derived) 1x1l| d_2(9) => guardX{9}*x_2 + guardU{9}*u_2 <= guardC{9}|
| #57|  Numeric valuel Equality constraint (derived) 1x1| d_2(10) => x_3 == A{10}*x_2 + B{10}*u_2 + £{103}|

| #58|  Numeric value| Equality constraint (derived) 1x1|  d_2(10) => guardX{10}*x_2 + guardU{10}*u_2 <= guardC{10}|

| #59|  Numeric valuel Equality constraint 1x1| sum d_2 = 1|
| #60|  Numeric valuel Equality constraint 1x1| y_2 == C*x_2 + D*u_2 + gl
| #611 Numeric valuel Element-wise 6x1| umin < u_1 < umax|
| #62|  Numeric valuel Element-wise 6x1| dumin < u_2 - u_1 < dumax|
| #63|  Numeric value| Equality constraint (derived) 1x1| u_1(1) in [0 0.01 0.02 0.05 0.1 11|
| #64| Numeric valuel Binary constraint]| u_1(2) in [0 11|
| #65|  Numeric valuel Binary constraint| u_1(3) in [0 11|
| #66| Numeric valuel Element-wise 4x1| xmin < x_1 < xmax]|
| #67 | Numeric valuel Element-wise 2x1| ymin < y_1 < ymax|
| #68|  Numeric valuel Equality constraint (derived) 1x1| d_1(1) => x_2 == A{1}xx_1 + B{1}*u_1 + £{1}|
| #69|  Numeric valuel Equality constraint (derived) 1x1| d_1(1) => guardX{1}*x_1 + guardU{i}*u_1 <= guardC{1}|
| #70|  Numeric value| Equality constraint (derived) 1x1| d_1(2) => x_2 == A{2}*x_1 + B{2}*u_1 + £{2}|
| #71]  Numeric valuel Equality constraint (derived) 1x1| d_1(2) => guardX{2}*x_1 + guardU{2}*u_1 <= guardC{2}|
| #72|  Numeric value| Equality constraint (derived) 1x1| d_1(3) => x_2 == A{3}*x_1 + B{3}*u_1 + £{3}|
| #73|  Numeric value| Equality constraint (derived) 1x1| d_1(3) => guardX{3}*x_1 + guardU{3}*u_1 <= guardC{3}|
| #74]  Numeric value| Equality constraint (derived) 1x1| d_1(4) => x_2 == A{4}xx_1 + B{4}*u_1 + £{4}|
| #75|  Numeric value| Equality constraint (derived) 1x1| d_1(4) => guardX{4}*x_1 + guardU{4}*u_1 <= guardC{4}|
| #76|1  Numeric valuel Equality constraint (derived) 1x1| d_1(5) => x_2 == A{B}xx_1 + B{5}*u_1 + f{5}|
| #77|  Numeric value| Equality constraint (derived) 1x1| d_1(5) => guardX{5}*x_1 + guardU{5}*u_1 <= guardC{5}|
| #78|  Numeric value| Equality constraint (derived) 1x1| d_1(6) => x_2 == A{6}kx_1 + B{6}*u_1 + £{6}|
| #79|  Numeric value| Equality constraint (derived) 1x1| d_1(6) => guardX{6}*x_1 + guardU{6}*u_1 <= guardC{6}|
| #80|  Numeric valuel Equality constraint (derived) 1x1| d_1(7) => x_2 == A{7Trxx_1 + B{7}*u_1 + £{7}|
| #81]  Numeric valuel Equality constraint (derived) 1x1| d_1(7) => guardX{7}*x_1 + guardU{7}*u_1 <= guardC{7}|
| #82|  Numeric value| Equality constraint (derived) 1x1| d_1(8) => x_2 == A{8}*x_1 + B{8}*u_1 + £{8}|
| #83|  Numeric valuel Equality constraint (derived) 1x1| d_1(8) => guardX{8}*x_1 + guardU{8}*u_1 <= guardC{8}|
| #84|  Numeric value| Equality constraint (derived) 1x1| d_1(9) => x_2 == A{9}*x_1 + B{9}*u_1 + £{9}|
| #85|  Numeric value| Equality constraint (derived) 1x1| d_1(9) => guardX{9}*x_1 + guardU{9}*u_1 <= guardC{9}|
| #86]  Numeric value| Equality constraint (derived) 1x1| d_1(10) => x_2 == A{10}*x_1 + B{10}*u_1 + £{103}|

| #87|  Numeric value| Equality constraint (derived) 1x1| d_1(10) => guardX{10}*x_1 + guardU{10}*u_1 <= guardC{10}|
| #88|  Numeric valuel Equality constraint 1x1| sum d_1 = 1|

| #89|  Numeric valuel Equality constraint 1x1| y_1 == C*x_1 + D*u_1 + gl



Dodatek A - Parametri modela in vodenja

| #90]| Numeric valuel Element-wise 6x1]| umin < u_0 < umax|
| #91|  Numeric valuel Element-wise 6x1| dumin < u_0 - u_prev < dumax|
| #92|  Numeric valuel Equality constraint (derived) 1x1| u_0(1) in [0 0.01 0.02 0.05 0.1 1]
| #93|  Numeric valuel Binary constraint| u_0(2) in [0 1]
| #94|  Numeric valuel Binary constraint| u_0(3) in [0 1]]
| #95]| Numeric valuel Element-wise 4x1| xmin < x_0 < xmax|
| #96|  Numeric valuel Element-wise 2x1| ymin < y_0 < ymax|
| #97|  Numeric value| Equality constraint (derived) 1x1| d_0(1) => x_1 == A{1}*x_0 + B{1}*u_0 + f{1}
| #98|  Numeric value| Equality constraint (derived) 1x1| d_0(1) => guardX{1}*x_0 + guardU{1}*u_0 <= guardC{1}
| #99|  Numeric value| Equality constraint (derived) 1x1| d_0(2) => x_1 == A{2}*x_0 + B{2}*u_0 + £{2}|
| #100|  Numeric value| Equality constraint (derived) 1x1| d_0(2) => guardX{2}#x_0 + guardU{2}*u_0 <= guardC{2}
| #101|  Numeric value| Equality constraint (derived) 1x1]| d_0(3) => x_1 == A{3}*x_0 + B{3}*u_0 + £{3}
| #102|  Numeric value| Equality constraint (derived) 1x1| d_0(3) => guardX{3}#x_0 + guardU{3}*u_0 <= guardC{3}
|  #103| Numeric value| Equality constraint (derived) 1x1| d_0(4) => x_1 == A{4}*x_0 + B{4}*u_0 + f{4}
| #104| Numeric value| Equality constraint (derived) 1x1| d_0(4) => guardX{4}*x_0 + guardU{4}*u_0 <= guardC{4}
|  #105| Numeric value| Equality constraint (derived) 1x1| d_0(5) => x_1 == A{6}*x_0 + B{5}*u_0 + f{5}
|  #106| Numeric value| Equality constraint (derived) 1x1| d_0(5) => guardX{5}*x_0 + guardU{5}*u_0 <= guardC{5}|
|  #107|  Numeric value| Equality constraint (derived) 1x1| d_0(6) => x_1 == A{6}*x_0 + B{6}*u_0 + f{6}
| #108|  Numeric value| Equality constraint (derived) 1x1| d_0(6) => guardX{6}*x_0 + guardU{6}*u_0 <= guardC{6}
| #109| Numeric value| Equality constraint (derived) 1x1l| d_0(7) => x_1 == A{7}*x_0 + B{7}*u_0 + £{7}
|  #110| Numeric value| Equality constraint (derived) 1x1| d_0(7) => guardX{7}*x_0 + guardU{7}*u_0 <= guardC{7}
| #111|  Numeric valuel Equality constraint (derived) 1x1| d_0(8) => x_1 == A{8}*x_0 + B{8}*u_0 + £{8}|
| #112|  Numeric value| Equality constraint (derived) 1x1| d_0(8) => guardX{8}#x_0 + guardU{8}*u_0 <= guardC{8}
| #113|  Numeric value| Equality constraint (derived) 1x1]| d_0(9) => x_1 == A{9}*x_0 + B{9}*u_0 + £{9}
| #114|  Numeric value| Equality constraint (derived) 1x1| d_0(9) => guardX{9}#x_0 + guardU{9}*u_0 <= guardC{9}
|  #115| Numeric value| Equality constraint (derived) 1x1| d_0(10) => x_1 == A{10}*x_0 + B{10}*u_0 + £{10}
| #116] Numeric value| Equality constraint (derived) 1x1| d_0(10) => guardX{10}*x_0 + guardU{10}*u_0 <= guardC{10}
| #117|  Numeric valuel| Equality constraint 1x1| sum d_0 = 1
| #118|  Numeric valuel Equality constraint 1x1| y_0 == C*x_0 + D*u_0 + gl
Quadratic scalar (real, homogeneous, 5 variables)
VARS =

x: {[2x1 sdpvar] [2x1 sdpvar] [2x1 sdpvar] [2x1 sdpvar] [2x1 sdpvar]l}

u: {[3x1 sdpvar] [3x1 sdpvar] [3x1 sdpvar] [3x1 sdpvar]}

y: {[1x1 sdpvar] [1x1 sdpvar] [1x1 sdpvar] [1x1 sdpvar]}

d: {[10x1 sdpvar] [10x1 sdpvar] [10x1 sdpvar] [10x1 sdpvar]}

ref: [1x1 sdpvar]
uprev: [3x1 sdpvar]

’online’
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