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Abstrakt

Prediktivni fizeni (MPC) je moderni metoda fizeni prusmyslovych procesu. Prirozenou
vyhodou této metody, vyplyvajici z jejiho principu, je moznost brat v tivahu fyzické ome-
zeni Tizené soustavy a pro definované kritérium nalézt optimdalni akéni zasah. Jadrem
regulace je tedy optimaliza¢ni proces, pii némz je nejcastéji reSen kvadraticky program
(pfi zvoleném kvadratickém kritériu optimality, které je mozné interpretovat jako ener-
getické kritérium). MPC vede na optimalizaéni tlohu s omezenim, pro které neexistuje
analytické Teseni jako pro nékteré optimalizace bez omezeni. Pro fizeni systému s kratkou
periodou vzorkovani je tieba fesit optimalizaci co nejrychleji, a to vhodnymi algoritmy.
Nicméné pro jednoduchd omezeni, napt. tvaru box, existuji efektivni algoritmy s jejichz
pomoci lze regulovat i rychle vzorkované systémy. V ramci této prace byl reguldtor s

takovym algoritmem implementovan.

Abstract

Predictive control (MPC) is modern method for controlling industrial processes. Na-
tural advantage of this method according to its principle is possibility of considering
limits of controlled system and then for defined criteria optimal control action can be
found. Thus, main element of control is the optimalization process, where mostly quadra-
tic program is being solved (when qaudratic criteria of optimality which may be stated as
a energetic criteria is selected). MPC leads to optimalization problem with constraints,
where no analytic result exists as for some optimalizations without constraints. Short
sampling interval systems control has to be solved as fast as possible by appropriate algo-
rithms. However, for simple constraints f.e. the box shape, effective algorithms with ones
aid of controlling even fast sampled systems is possible exist. In terms of this thesis new

controller with this algorithm was implemented.
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Kapitola 1
Uvod

Stavové prediktivni fizeni (Model Predictive Control (MPC)) je moderni princip fizeni,
stale vice uzivany v prumyslu. Jeho hlavni myslenkou je feseni optimalizac¢ni tilohy po
kazdém vzorku. Ptritom vychézi z predikei, pocitanych ze znamého diskrétniho linearniho
modelu redlné soustavy. V kazdém c¢asovém okamziku se tedy minimalizuje dané kritérium
optimality (nejcastéji kvadratické) pres horizont predikce, v piipadé blokovani vstupu pies
horizont korekce. Pro zavedeni zpétné vazby se uziva principu zvaného klouzavy horizont.

MPC vede na multi-parametricky kvadraticky (v pripadé kvadratického kritéria) pro-
gram (mp-QP), ktery je mozné tesit offline, a jehoz parametry jsou stavové vektory [I].
Potom regulator online pouze vyhledd v tabulce a ptiradi kazdému stavovému vektoru
odpovidajici akéni zasah. Jedna se o velmi efektivni pristup, ale jak se ukazuje, jen pro
systémy s malo stavy a kratkym horizontem korekce, jinak je piflis pamétove ndrocny
[2].

Druhou moznosti jsou online solvery, které vypocitavaji odpovidajici akéni zasahy v
kazdém kroce. Pro rychlé solvery aplikované na velké a relativné rychlé systémy se uzivaji
v zasadé dvé rozdilné numerické metody a jejich modifikace. Metoda aktivnich mnozin
(Active Set Method (ASM)), jez méa levné iterace (O(n?)), avSak k nalezeni optima je jich
tfeba mnoho, naproti metodé vnitiniho bodu (Interior-Point Method (IP)) s komplexitou
O(n?) a relativné mélo iteracemi [3].

Motivaci pro tuto praci jsou rychle vzorkované systémy, k nimz je zapotiebi rychly
QP solveru. Po ptihlédnuti k vySe zminénym nedostatkum explicitniho reSeni jsme se
rozhodli vytvorit online MPC reguldtor s implementovanym algoritmem gradientni pro-
jekce (GP), vychazejici z ASM.

Struktura tohoto dokumentu je tato: po tvodu nésleduje druha kapitola o predik-

tivnim Tizeni a jeho provazanosti s numerickymi metodami. Celd tteti kapitola je vénovana
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numerickym metodam a ¢tvrta pak implementaci algoritmu jedné z metod, postupu im-
plementace a zhodnoceni hotového algoritmu. Na zavér pohovotime o dosazeném vysledku

a prinosu této prace.

1.1 Znaceni

V této préci je uzito nasledujicitho znaceni:

A matice

A-0 pozitivné definitni matice

A*X0 pozitivné semidefinitni matice

T vektor

Tk N posloupnost vektoru [@f, @i, ,, ..., i, y|"
Ti N optimalni posloupnost vektoru

I, jednotkova matice fadu n

N, R mnozina prirozenych, realnych ¢isel

A mnozina

«Q konstanta



Kapitola 2
Prediktivni rizeni

V teorii tizeni se obvykle setkdme se dvéma typy tloh. Je to tzv. problém regulatoru a
problém sledovani. V moderni teorii fizeni jsou oba tyto problémy feSeny jako problémy
optimalizacni. Veskeré pozadavky na fizeni jsou zahrnuty v kriteriu kvality fizeni, které
optimalizujeme (minimalizujeme), a je zaroven prostiedkem k dosazeni nasich cilu (sle-
dovéni, stabilizace, atd.). Navic, nejenze fidime, ale v jistém ohledu fidime nejlépe [4].
Ackoli forem prediktivniho fizeni je mnoho, stalo se synonymem pro MPC (stavové
fizeni), dosahujictho skvélych vysledku. Prediktivni fizeni, jak jiz z ndzvu vyplyva, predi-
kuje chovani (stavy a vystupy) systému na zakladé jeho modelu na horizontu predikce. Na
zékladé této predikce je optimalizovano kritérium kvality fizeni. Vysledkem je optimdlni
akéni zasah, vedouci k pozadovanému chovéani systému podél horizontu predikce. Obecné

tedy regulacni systém v kazdém casovém okamziku k vykoné:
1. Predikce chovani systému
2. Vypocet optimalniho akéniho zasahu na zédkladé predikce

Hlavnimi vyhodami MPC je ptfedevsim schopnost brat v tivahu omezeni realného
systému. Dale pak dovoluje systematicky a jednoduchy navrh fizeni i pro soustavy s
mnoha vstupy a mnoha vystupy (MIMO), kde je fizeni klasickymi metodami piilis obtizné
[5].

Tato prace se zabyva prediktivnim fizenim s kvadratickym kritériem optimality s
omezenim typu ,,box”(limity na akéni zdsah), aplikovanym na linedrné casové invari-

antni (LTT) diskrétni model systému.
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2.1 Predikce chovani systému

V MPC se nejprve provede predikce chovani systému na horizontu predikce T’p, nasledné
feSseni optimalizacni tlohy na horizontu korekce Ty. Poté se aplikuje nalezené teSeni.

Pojmy jsou blize specifikovany na obr. 21l a T je perioda vzorkovani.

Horizont predikce T,

g
A

Horizont korekce T,

b L]

_W_ 1

\J

Aktualni das Cas

Obrazek 2.1: Horizont predikce a korekce

Obrazek 211 vystihuje piipad, kdy dochazi k blokovani vstupu (T < Tp). Hlavnim
ukazatelem slozitosti ptislusné optimalizac¢ni ulohy jsou stupné volnosti. Stupné volnosti
(slozitost tlohy) redukujeme fixovanim (blokovanim) vstupu (nebo zmény vstupt) za
horizontem korekce (T < t < Tp), tedy Fizeni probihd na horizontu korekce a po zbyly
¢as zustava konstantni na hodnoté posledniho akéniho zasahu [6].

Nize uvedeny postup predikce 1ze provadeét pouze nad linedrnimi modely. Diky tomu
je predikce takto jednoduché. Jak lze predikovat na nelinedarnich modelech je popsano

mimo jiné i v [7].

Ty = Az, + Buy

Y = Cxp+ Duy, (2.1)

kde u, € R™ je vektor fidiciho vstupu, x; € R" je stavovy vektor, y, € R” je vektor
vystupu a kde A € R™" B € R™™ C € RP*" D € RP*™ jsou matice popisujici
chovani systému.

Vyjdeme-li z modelu 2.1l analogicky muzeme psat pro sled stavi v ¢asovych okamzicich
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kE+1,k+2, ..

Ty = Az, + Buy

Lo — Amk+1 + B'U,k;+1. (22)

Pro sled vystupnich vektoru v casovych okamzicich &+ 1,k + 2, ... :

Y1 = Cxpy+ Dugyy

Yirz = CTryo+ Duggo. (2.3)

Rekurzivnim dosazovanim vyjadiime v predchozich rovnicich x.

L1 A B 0 Uy,
x A? AB B u
Pl T e | T _ e (2.4)
TpiTp APl A™"'B B| |upi1p1
= vV = ~— TV = = TV = TV =
Lrt1,1p V. S. Uk, p—1
Yir CA CB D
y CA? CAB CB
k_JFQ = . T + ) Uk, Tp—1, (25)
: : : . D
YitTp CA™ CA™""'B CB
— -/ — ~ - ~—. ~ -
yk+1,TP Vy Sy

Potom soustavé rovnic odpovida 2.4, sledu maticova rovnice 25 kde Tp € N je
konec¢ny horizont predikce tj. ¢asovy okamzik, po ktery bude provadén vypocet predikce.

Zkracené lze predchozi rovnice napsat v kompaktnéjsim tvaru:

Tipr1mp = Vi + SaUp -1

Yer11, = VyTr + S upr, 1. (2.6)
Blokovani zavedeme do predikce pozménénim piedeslych rovnic:

T, = Vi + SyUk 11

Y11, = Vymk+gyuk,TC—1a (2.7)
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kde S, = S.M,, M, je matice jednotkovych bloku, kterd ma pro systémy s jednim
vstupem a jednim vystupem (SISO) rozmér T x T a pro MIMO m - Tp x m - Te. Pro

priklad blokujici matice pro SISO soustavu a Tp = 4, Tx = 2 ma tvar:

T

1000

M, = . (2.8)
01 11

Predikce ptimo vychazi z modelu systému. Je jasné, ze ptesnost takového odhadu
bude zavisld na piesnosti modelu. Cim presnéjsi model méme k dispozici, tim presnéjsi

bude predikce.

2.2 Zakladni algoritmus prediktivniho rizeni

MPC vyuziva explicitniho stavového popisu pro urceni predikce na horizontu Tp. V
kazdém casovém okamziku fesi omezenou optimalizacni tlohu, kterou nalezne fidici zasahy
na horizontu 7. Pfitom se uzivaji postupy neodlucitelné spjaté s MPC, jako blokovani
vstupu (nejen vstupu) pro zjednoduSeni optimalizaéniho problému (snizeni vypocetni

narocnosti) nebo klouzavy horizont, ptizpusobujici algoritmus pro teseni realnych tkolu.

2.2.0.1 Klouzavy horizont

Vysledkem optimaliza¢ni tdlohy MPC je feSeni na konetném horizontu, tedy tizeni v
oteviené smycce. Takové feseni by bylo vhodné pouze v idealnim ptipadé, kdy bychom
meéli k dispozici uplné presny model systému, na systém by nepusobila zadna vnéjsi po-
rucha a méfeni by nebylo zatizeno Sumem, coz ale neni realné. Proto se uziva klouzavého
horizontu (RHC - Reciding Horizont Control), ktery do fizeni zavadi zpétnou vazbu [8].

Jednd se o iteracni metodu, kterd v kazdém kroku k (Casovy okamzik):
1. Naméfii stavy systému.

2. Vypocte vektor optimélnich (dle urcitého kriteria) akénich zdsahit uj, 5, ; na casovém

horizontu k£ 4+ 1 <t < k + Tp vyTeSenim optimalizac¢ni tlohy.
3. Aplikuje fizenf uy = [I,0, ...,0] uy 1, ,, tedy pouze prvni prvek iidici sekvence.

Timto postupem jsme ziskali akéni zasah pro okamzik k. Pro nasledujici okamzik k& + 1

se provede cely algoritmus znovu, s tim rozdilem, ze za k dosadime k£ + 1, atd..
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2.2.1 MPC bez omezeni

MPC bez omezeni je nejjednodusi, avsak spise akademicky piipad fizeni, nebot omezeni
je to, co se od MPC nejvice ocekava a prakticky nejvice vyuziva. Diky absenci omezeni je
mozné tizeni fesit jako neomezeny optimalizacni problém. Ten jsme schopni fesit pomérneé

efektivné, o cemz je zminka v nasledujici kapitole.

2.2.1.1 Problém regulatoru

Pokud jsou dynamické vlastnosti systému nevyhovujici, je cilem fizeni vytvorit takovou
fidicl strukturu, aby vyhovujici byly (problém regulatoru). Muze se jednat napiiklad o
nestabilni systém, ke kterému navrhneme regulator systém stabilizujici.

Pro tento problém muzeme zformulovat ztratovou funkci, kterd v plném znéni mé&

tvar:
1 k+Tp k+To—1
J = 5 (Z xl Qx; + Z u]TRuJ) = (2.9a)
j=k+1

, T , , ,
= (wak + S,ug ch) Q (Vmwk + Smuk,TC,1> + uch_lRuhTC,l =
= Ui, 1(5 QS. +R>ukTC V4 2xXEVIQS w1 + 2L VIQV Ly,

za predpokladu:
Q=Q" =0, R=R" >0, (2.9b)
pticemz Q € RPTP>PIr 5 B ¢ R™ToxmTe (Qptimdlni akéni zdsah nalezneme minimali-

zaci kritéria, které je ekvivalentni s predchozim, ackoli zanedbame konstantni ¢len:

UZ,TC—1 = uinTlél ) J(up o1 | Xi) = (2.10)

1
= umm 2u£TC 1(5 QS —|—R) Uk, T,—1 + T}, VTQS U o1 =
kT -1 = —
H F

1
T
= min Uy r Hug .- 1—|—ka’11,ch 1,
U, 1 - 12

V210 jsou H = 0 a F matice definujici problém a x; je znamy vektor stavu pro dany
krok. Pro feseni MPC je jesté vihodné definovat vektor f7 = xl F| jak uvidime dale.

2.2.2 MPC s omezenim

Nejvétsi vihodou MPC je bezpochyby moznost zahrnout do regulace omezeni realného

systému (stavy, vstupy, atd.). V této praci se budeme zabyvat pouze omezenim rozsahu
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fidicich signalti. Pro tento pripad obecné plati:
Auy < b, (2.11)

je podminka omezeni tvaru mnohosténu, ze kterého vhodnym zvolenim matice A a vek-

toru b, dostaneme omezeni tvaru ,,box”néasledujicim zpusobem:

A b
— =
1 UB
w < , (2.12)
-1 —LB

kde LB (lower bound) je vektor dolnich omezeni a U B (upper bound) je vektor hornich

omezeni. Predchozi soustavu rovnic prepiseme do jediné podminky:
LB <wu, <UB, (2.13)

coz je podminka box omezeni.

Obecné lze délit omezeni na dva zakladni typy:

e Pevnd omezeni (Hard constraints) - Vyplyva z omezeni systému a poruseni tohoto
omezeni je nemyslitelné. Napt. neni mozné pozadovat, aby byl ventil vice nez tiplné

otevieny, nebo méné nez uplné zavieny.

e Meékkd omezeni (Soft constraints) - Omezeni muze byt poruseno. Piikladem muze
byt vytapéni haly, kde je energeticky vyhodnéjsi regulovat v rozsahu teplot (naptiklad
18-22°C). V piipadé prekroceni meze je fizeni penalizovano. Takové fizeni byvé
oznacovano jako fizeni v pasmu (Range Control), tj. ptipad, kdy je mékké omezeni

na horni a dolni mez [9].

2.2.2.1 Problém sledovani s omezenim

Dalsi casto Fesenou tlohou fizeni je problém sledovani (tracking problem). Od feSeni
ulohy tohoto typu nejenze pozadujeme zménu vlastnosti systému na nam vyhovujici,
jako v predeslé sekci, ale jesté navic se snazime, co nejpresnéji sledovat referenci. Pro tyto

ucely se rozsituje stavovy popis o referenci:

mrefk+1 0o I a:refk
—— —— ——

ik+1 A Ty, B

B
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Y, = [C o] % + Duy, (2.15)
——
C
7 definice regulacni odchylky e = y — r vyplyva:
~———
C.

Pro tcely sledovani je nezbytné vyjadrit predikéni vektor regulacni odchylky, ktery bude

podobny predikénimu vektoru vystupu:

€1 C.A C.B D
€k+2 é A N C'GAB g eB
= . Ty + ) _ Uk, Tp—1, (217)
: : . D
€L+Tp é A éeATpilB éeB
_— ~— - - 4
ek+1,TP ‘/6 Se
Zkracené piseme:
ey = Ve + Sy r, 1, (2.18)

kde S, = S.M,. Pozménime ztratové funkci 2.0al tak, ze nahradime vektory vystupu
vektory regulacnich odchylek:

1 k+Tp E+To—1
J = <Z el Qe; + Z u]TRuj> = ... (2.19)

Jj=k+1

= Upg._ 1(5 QS. +R) W11 + 221 VIQSu o1 + 2 VIQV &y,

Po uprave predchézejici ztratové funkce (prendsobeni konstantou a odstranénim na vstupu
nezavislém ¢lenu) dostavame ekvivalentni optimalizacni tlohu. Navic jesté pridejme ome-

zeni na tidici veli¢inu. Pozménénd optimaliza¢ni iloha bude mit tvar:

Uppo1 = uiﬂTlcn ) J(up o1 | Z1) = (2.20a)

. 1 T+ , R ,
=  min ) ug,chl (Se QS. + R) Up T—1 + :I:ZVZQSe U1 =
——

WU, 11

~~ T
H I
. 1 5 ~ ~T
= mm - Uk,chlH’ka,Tc—l +f Uk Te—1,
Wy, 11 2
za podminky:
LB < uw,<UB, k=n,...n+Tc—1. (2.20b)

uj 7,1 je nalezené optimdlni (dle kriteria optimality J) f{zenf na horizontu T'c.
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2.2.2.2 Vazeni zmény rizeni

Ocekavame-li od MPC reguldtoru ,,integracni” charakter, muzeme 2.20al preformulovat na

tzv. A-u formulaci:

| [T k+Tc—1
. T T
%1515 <Z e; Qe; + Z Au; RA'u,]) ,
Jj=k+1 i=k

pii zachovani stavajicich podminek. Dulezité je, Ze optimalizace probiha podle uy -1 a
nikoli podle AuZ,TC_l, a proto neni nutné transformovat omezujici podminky. Analogicky
k predeslému muzeme i v tomto pripadé prepsat ulohu do predpisu tzv. kvadratického
programu za podminky

1 - . T
: T T
min -— uk’TC_lHuth_l —+ q F uk,TC—la
Wy, 11 2

kde za predpokladu problému sledovani je vektor q slozeny ze stavu, referenci a poslednich
predeslych akénich zdsahu. Podrobnéji je toto téma rozebrano v [3].

Vsechna diive uvedena kvadraticka kritéria optimality vedou na parametrické kvad-
ratické programovani, kde parametrem je stav systému x, a které je i s postupem feseni

popsané v nasledujici kapitole.



Kapitola 3

Numerické metody pro kvadratické

programovani

Prediktivni regulator s kvadratickym kritériem optimality vede na kvadratické progra-
movéani (QP). Odted tedy uvazujme vzdy, Ze optimalizacni problém, ktery fesime, je QP.
je tesit, jsou numerické metody. Pro neomezené kvadratické programy vychazi nejlépe, co
se do poctu iteraci tyce, Newtonova metoda. Pro omezené QP jsou to predevsim modifi-
kované metody aktivnich mnozin a metoda vnitinich bodu, kterymi je mozné efektivne
hledat optima daného problému [I0]. Naproti tomu zavér kapitoly je vénovany expli-
citnimu teseni QP.

Optimalizaénim problémem budeme rozumét hledani minima. Hledani maxima je ob-

dobné, protoze min f(x) = — max(—f(x)).

3.1 Kvadratické programovani

Pojmem kvadratické programovani se oznacuji optimaliza¢ni tilohy s kvadratickym kritériem

optimality. Tento problém byva obecné vyjadiovan tlohou:
1
mzin 5 2’Hz + ffz+c (3.1a)
za predpokladu:

Az < b, (3.1b)
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kde H je symetrickd ¢tvercova (H = H' € R™™) pozitivné semi-definitni (H > 0)
matice, f € R", A € R™" b € R™ jsou znama data. Konstantni vektor ¢ muze byt
zanedban, nebot na vysledek optimalizace nemd vliv. Vyse uvedené vztahy tedy vyjadiuji
minimalizaci kvadratické funkce pies polytop.

V piipadé, ze H je pozitivné definitni, jako v nasem piipadé [11]], kvadraticky program

ma pouze jeden globdlni extrém, protoze H, matice druhych derivaci, je Hessova matice.

3.2 Optimaliza¢ni problémy bez omezeni

Mejme kvadraticky problém
1
mzin B 2’Hz+ f'z, z € R", (3.2)

na ktery budeme nasledujici algoritmy aplikovat. Zde uvedené numerické metody bez
omezeni jsou iterativni, vyuzivaje znalosti gradientu (smér nejvétsiho rustu) funkce, nebo
dokonce druhych derivaci (Newtonova metoda). Lze je tedy aplikovat pouze na problémy
nejméné jednou, v pripadé Newtonovy metody, dvakrat derivovatelné, coz QP splnuje.
Pro konvexni funkce, pti zvoleni postacujicich parametru, vzdy konverguji do globalniho
extrému. Tyto metody jsou zakladem pro metody s omezenim, jenz pouzijeme pozdéji v

regulatoru, jako zaklad optimalizaéniho algorimtu MPC.

3.2.1 Podminka prvniho radu

Predstavime-li si elipticky paraboloid, ktery representuje funkci kvadratického programu,
jehoz Hessian je pozitivné definitni, pak je zfejmé, ze tato funkce bude mit pouze jeden

globalni extrém, pro ktery musi platit:
Vf(x*)=0. (3.3)

Této podmince se také fikd podminka optimality prvniho fadu [L1].

3.2.2 Metoda nejstrmeéjsiho sestupu

Gradientni algoritmy v kazdé iteraci k vypocitavaji derivaci (gradient) funkce g, =
V f(xy). V pripadé kvadratického problému ([B.2) je gradient g, = Hax + f. Pro kla-
sické gradientni metody je typické, ze plati f(xxi1) < f(xy),Vk € N, to znamend, ze
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v kazdé iteraci klesd hodnota minimalizované funkce. Principem gradientni metody je

posun z minulé do nasledujici pozice ve sméru zaporné vzatého gradientu:

Tpi1 = T — QGy, (3.4)

kde ap > 0 je velikost kroku. Iterace provadime, dokud neni splnéna podminka
Algoritmus nazyvame metodou nejstrméjsiho sestupu, pokud parametr «, urcujici délku
posunu, je v kazdé iteraci optimélni ve smyslu, ze dosdhne minima ve sméru zaporné

vzatého gradientu. Optimélni o v kroce k dostaneme jako

gggk

g9/ Hg,
Metoda nejstrmeéjsiho sestupu ma tedy algoritmus:
T
9,9k
Lp+1 = L — i (3.6)
g/ Hg, ’

Pro velmi ,,zplostélé” problémy (hodnocené pomoci ¢isla podminénosti) a nevhodné zvo-
lenou pocatecni pozici xq, bude algoritmus tzv. zig-zagovat (viz. obr. B]). Vylepsenou

gradientni metodou, odstranujici tento neduh, je metoda sdruzenych gradientu.

3.2.3 Metoda sdruzenych gradientu

Lepsich vysledku dosahuje upravena gradientni metoda, totiz metoda sdruzenych gradi-
entu. Pro QP metoda konverguje nejvyse v n iteracich, kde n je dimenze problému, avsak
ukazuje se, ze pro urcitd rozlozeni vlastnich c¢isel Hessovy matice algoritmus konverguje
mnohem rychleji [12]. Principidlni rozdil je, Ze namisto pohybu ve sméru zaporné vzatého
gradientu se algoritmus presouva konjungovanym smeérem, ktery se z gradientu pocita

[13]. Analogicky ke klasické gradientni metodé piseme:
L1 = L — Qg S, (3-7)

kde aj > 0 je optimalni takové, ze algoritmus se presune v daném sméru do minima:

T
Sk 9k
= )
s, Hs;,

ay = (3.8)

Konjugovany (sdruzeny) smér odvodime z gradientu jako:

Sk4+1 = Gp41 — BrSks (3-9)
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kde 5 > 0 je optimalni ve smyslu 8y = argming(@y11 — ag41(gy1 — Besk)) odtud plyne:

T
s, Hg,,
T
s, Hsy,

B = (3.10)

Chceme-li se vyhnout poc¢tu s Hessovou matici, je nasnadé pouzit napiiklad Fletcher-

Reevesuv algoritmus [14], podle kterého je

T
Gi+19k+1
O = ——, (3.11)
9L

3.2.4 Newtonova metoda

Pro kvadratickou funkci Newtonuv algoritmus dosahne minima jiz v prvni iteraci, a to
po piesunu o Newtontv krok p, = —H 'g,. V obecnéjsim piipadé nekvadratické funkce
se Hessova matice nahrazuje matici druhych derivaci [13]. Obecné ma Newtonova iterace

tvar:
w1 =z — (V2 () gy, (3.12)

Algoritmus se dostane do minima v extrémeé nizkém poctu iteraci, pro QP bez omezeni
v prvni iteraci, avsak vypocet Newtonova kroku, resp. nalezeni matice H ! je vypocetné
narocny. Lze toho dosdhnout napiiklad Choleského faktorizaci, pak pro pozitivné definitni

H je slozitost této metody je O(n?).

100 ; — =T
——Metoda nejstrmejsiho sestupu

——Metoda sdruzenych gradientu |
—— Newtonova metoda

80k X(

60K

40> 3

10 00 -80 -60 -40 -20 0 20 40 60 80 100

Obrézek 3.1: Porovnani prubéhu iteraci metod na neomezeném problému
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3.2.5 Porovnani metod

Metoda nejstrmeéjsiho sestupu se ze vsech uvedenych algoritmu jevi, co do poctu ite-
raci nejhute (obr. B]). Lépe je na tom metoda sdruzenych gradientu, ktera odstranila
problém zvany zig-zaging. Dalo by se Tici, ze sdruzené gradienty jsou prechodem od nej-
strméjsiho sestupu, vyuzivajiciho informace o gradientu, k Newtonové metodé, pracujici
se vSemi druhymi parcidlnimi derivacemi. Sama poc¢ita se sdruzenymi gradienty, odvo-

zenymi napft. ze dvou predeslych gradientu (metoda Fletchera-Reevese (B.11])).

3.3 Optimaliza¢ni problémy s omezenimi

Nyni muzeme uvazovat kvadraticky program véetné jeho omezeni ([B.1]). Uvédomme si, ze
hledané minimum nemusi byt shodné s minimem funkce bez omezeni.

Nejcastéji pouzivanou metodou na problémy s obecnym omezenim je metoda aktivnich
mnozin. Pro ptripady jednodussich omezeni jsou vyhodnéjsi metody projekce gradientu.
Obeé tyto metody jsou popsany v této sekci. Déle nés budou vice zajimat problémy jed-
noduse omezené, proto predpokladejme omezeni typu box a tedy zjednodusenou omezujici
podminku 213

Dalsimi, jako jsou napiiklad metoda piipustnych sméru, metoda vnitiniho bodu, me-
toda barierovych funkci, nebo metoda pokutovych funkci, se zabyvat nebudeme. Pozn.
pro uplnost: ke vsem témto metodam existuje mnoho modifikaci, vynikajicich v urcitych

piipadech, a jejich prehled je mozné nalézt napt. v [16].

3.3.1 KKT podminky

Pro omezené optimaliza¢ni problémy nemusi byt hledané minimum extrémem funkce, a
proto musime do algoritmu pridavat podminky, které dokazi posoudit, zda-li bod lezici na
omezeni je minimum na mnoziné dané omezenimi. Jednou z moznosti je vyjit z metody

Lagrangeovych multiplikatortu. Definujme Lagrangeovu funkci pro QP problém B jako:
1
L(@ A p) = 3 ' Hx + f'x + A~z + LB) + p(x — UB), (3.13)

kde A je multiplikdtor pro dolni omezeni a p pro horni. Z podminky nulovosti prvni deri-

vace Lagrangianu B.13] kvadratického programu dostaneme Karush-Kuhn-Tuckerovy
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podminky [11] ve tvaru:

VL(z)=Hz+f" —A+p = 0, (3.14a)
LB<z < UB, (3.14b)

M(-z+LB) = 0, (3.14c)
p'(x—-UB) = 0, (3.14d)

Ap > 0. (3.14e)

Vztahy B.14d a[3.14d jsou podminky komplementarity, které nam fikaji, ze v piipadé bodu
lezicim na omezeni je Lagrangeuv multiplikator tohoto omezeni nenulovy a naopak. Pro
box omezeni navic plati pro bod na omezeni, ze pokud je Lagrangeuv multiplikator
odpovidajici dolnimu, nebo horniho omezeni nenulovy, tak pro komplementarni (horni,
nebo dolni) omezeni nulovy. Z toho plyne, ze pro body lezici na omezeni bude mit rovnice

[B.I4al pouze jeden neznamy multiplikator (druhy bude nulovy).

3.3.2 Metoda aktivnich mnozin

Algoritmus vyuzivda Newtonovy iterace. Pokud je hledany bod uvniti omezeni, feSeni
bude stejné jako u neomezeného problému, v opacném piipadeé:

Resfme-li dlohu min{ f(x) : Ib; < x; < ub;, i = 1,...,n}, kde Ib; a ub; jsou komponenty
LB a LB akde z; (popf. x}) je prislusnd komponenta @ (popt. *). Pak pro optimaln{
bod x* plati: b; = zf, i € A, kde b; je komponenta omezeni a A je konetna mnozina
aktivnich omezeni. Ostatni omezeni nejsou podstatnd, ¢imz se problém zjednodussi na
min{ f(x) : b; = x;, i € A}. Mnozinu aktivnich omezeni A ale nezname, a tak si volime
pracovni mnozinu W, od niz se k A dopracujeme v prubéhu algoritmu. Poc¢ateéni zvolené
pozici algoritmu odpovida b; = x;, 1 € W a b; # x;, i ¢ W [13]. Nejprve se spocita a

aplikuje Newtonuv krok. Nésledné jsou dvé moznosti:

e Narazi-li algoritmus na dalsi omezeni, které neni aktivni, ptida jej do pracovni

mnoziny.

e Nenarazi-li, otestuje aktudlni pozici na podminky B.I4l Splnuje-li je, pozice je hle-
dany bod, nesplnuje-li, pak nalezne a vytadi z pracovni mnoziny takové omezeni,

které brani nalezeni lepsiho feseni.

Algoritmus je pomérné jednoduchy a efektivni a uziva se také proto, ze je vhodny i pro

obecnd omezeni. Jeho vypocetni nérocnost je O(n?). Dulezité mezeni tohoto algoritmu
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je moznost pridat, ¢i odebrat pouze jedno omezeni do mnoziny aktivnich omezeni v
jedné iteraci, a to pro rozsahle problémy s velkym poctem aktivnich omezeni v optimu
znamend velké mnozstvi iteraci se slozitosti O(n?). QP pochazejici z MPC ma obvykle
velké mnozstvi aktivnich omezeni v optimu [17].

Mnohem efektivnéjsi je pro jednoducha omezeni projekce gradientu, vychazejici z

myslenky aktivnich mnozin.

3.3.3 Projekce gradientu

Postup je podobny jako u neomezeného problému. V prvé radé algoritmus nalezne ., =
xy — arg, B4), kde aj, > 0 muzeme stejné jako v neomezené variaci problému volit v
zasadé trojim zpusobem: optimélni (B.3]), konstantni, anebo tak, ze ||arg,|| = konst.. Pro
obecné zvoleny konstantni krok aj neni konvergence zarucena. Nejjednodusi volbou se
ukazuje byt aj = %, pro které konvergence dokazana je. L je Lipschitzova konstanta,
kterd je rovna nejvétsimu vlastnimu ¢islu Hessianu [1§].

Za dalsi je tteba zarucit ptipustnost uréené pozice @y a to jeji projekei, zobrazenim
R" — X, kde X C R" je neprazdna konvexni mnozina pripustnych bodi.

Pro obecné omezeni je tato projekce fesenim optimalizaéni tlohy
P(y) :argmai:nHm—yH,a:EX. (3.15)

Gradientni algoritmy maji levné iterace a proto i u tohoto algoritmu je celkova slozitost
pouze O(n?), protoze se pocitd pouze gradient. Projekce gradientu svoji myslenkou vychdzi
z metody aktivnich mnozin. Oproti ni ma vSak vyhodu, ze v kazdé iteraci muze byt
pridédno nebo odebrano libovolné mnozstvi omezeni do (z) mnoziny aktivnich omezeni. Pro
tuto metodu lze vypocitat horni odhad iterace, do které algoritmus nalezne e-optiméalni
feseni [1§].

Na druhou stranu, vedle vyse uvedenych vyhod algoritmus konverguje pouze linedrné,
a tak v pomérné velkém poctu iteraci. Regenf je relativné narocné, a proto pokud je
to mozné, snazime se pouzit omezeni, vyzadujici méné vypocetné komplikované postupy.
Takovymito omezenimi jsou napiiklad omezeni tvaru simplexu, omezeni v kvadrantu nebo

box omezeni [10].

3.3.3.1 Projekce gradientu pro box omezeni

Metoda projekce gradientu pro box omezeni se lisi od obecné, popsané v predeslé sekci,

v kroku projekce. U box omezeni .13 1ze v kazdé dimenzi problému urc¢it interval, na
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kterém je nalezena pozice ptipustna. Hledame tedy funkci, kterd nam v kazdém rozmeéru
naprojektuje potenciondlné nepiipustnou soufadnici, tak aby platilo: {lb < x < ub,Vx €
X'}, kde b a ub jsou prvky vektoru LB a U B odpovidajici dimenze. Touto funkei je v

nejjednodussim piipadé funkce median:
P(y) = med(LB,y, UB), (3.16)

mysleno, Ze median je aplikovdn na kazdou komponentu zvlast a projekce P(y) je po-

skladana pro kazdy rozmér medianem ,,vybrané” ptipustné pozice.

3.4 Explicitni reseni
Resenf urcéené pro parametrické QP, tj.
1
mzin 5 2’Hz+q"Fz, z ¢ R", (3.17)

kde g je parametr obsahujici, v Tizeni na referenci, stavy a reference. Ne vzdy je vyhodné
provadét optimalizaci online. Ukazuje se, ze optimalni akéni zdsah je po ¢astech affini
funkce parametru a je mozné tuto funkci vypocitat offline. Pii fizeni se jen nachézi
vysledky s odpovidajicimi akénimi zasahy. Jak se ukazuje, samotné hledani je samo o
sobé ¢asové narocné a to srovnatelné s rychlymi metodami implicitniho feseni [10]. Navic
s rostouci velikosti problému rostou pamétové naroky exponencidlné s poctem omezeni
[19].

V této praci se zabyvame tizenim, kde optimalizace probihd v kazdém kroku, se vzor-
kovaci periodou Ty, tizenim, vyuzivajici tedy online feseni. V dalsi kapitole je uveden

jeden z moznych pouzitelnych algoritmu.



Kapitola 4

Implementace MPC s algoritmem

rychlé projekce gradientu

Cilem této prace bylo vytvorit MPC regulator pro soustavu s kratkou periodou vzor-
kovani. Pti pozadavku na kratké vzorkovaci periody v fadech ms je zapotiebi rychlého
a efektivniho algoritmu. Dostupnd literatura [I8] ukazuje, ze vhodnym kandidatem je
algoritmus projekce gradientu. Vykon vysledného regulatoru muzeme navysit zvolenim
adekvatniho programovaciho jazyka, rychlych matematickych knihoven a optimalizaci

kédu. Prave vytvoreni regulatoru je predmétem této kapitoly.

4.1 Rychla gradientni metoda

V roce 1983 byl Yuriem Nesterovem publikovan ¢lanek [20], ve kterém predstavil modifi-
kovanou gradientni metodu, dnes znamou jako optimalni nebo rychla gradientni metoda.
Tato sekce tizce sleduje praci [18], kde je rychld gradientni metoda pro omezeny konvexni
minimalizac¢ni problém piehledné popsana.

Opét méjme QP s box omezenim tentokrat ve znéni:
1
mdné u"Hu + fTu, uchB, (4.1)

kde B je mnozina box omezenych pripustnych bodu, tedy plati, ze LB < u < UB, Yu €
B. Lipschitzova konstanta L a parametr konvexity u se vypocte z Hessianu vyse uvedeného
problému jako L = Apax(H) a g = Apin(H). Postup feseni rychlou gradientni metodou
je potom dle .11

19
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Algoritmus 4.1: Rychla gradientni metoda pro feseni box omezeného konvexniho
minimaliza¢niho problému [I§]
Predpoklad: y, = up € B,0 < \/% <ay <l
for:=1..m do
1 us, =Y — 1 9(Y2);
2 u; 1 = median(LB,us,, UB); \\u;y1 € B
\\@it1 € (0,1) vypocteme z o, = (1 —a;)a? + p1/L , v implementaci uzito:
3 | iy = (=L + p+ /40212 + (a2l — p)?)/2L;
4 | Bi=oi(l—a;)/(0f — ain);

5 Yir1 = Wit1 + Gi(wip — u;);

Na obrazku 1] je naznacen postup algoritmu 1] v prvnich dvou iteracich. V prvnim
kroce metody se pro gradientni metody béznym postupem vypocita nova pozice v opti-
malizacnim prostoru. Tato pozice muze byt neptipustnd, a proto se v néasledujicim kroce
(2) provede projekce funkei median, aplikovanou po jednotlivych komponentach vektoru.
Takto jsme ziskali potencialni optimum, v pripadé, ze bude algoritmus ukoncen. Pokud
ne, vypocitd se koeficient a a z ného nasledné f. Konstanta § se na konci postupu (v
kroce 5) bude podilet jako véha na vypoctu vychozi pozice pro nésledujici iteraci. Po-
sledni krok je totiz vahovy soucet dvou predeslych vysledk.

Vypocet Cinitele 3 je zavisly pouze na ;1 a «;, v limitnim ptipadé na volbé oy €<

#,1), dile na minimalizacnim problému, respektive na vlastnich cislech Hessovi ma-
tice. Nic tedy nebrani tomu, aby vypocet posloupnosti {f;}§* (fadky 3 a 4 algoritmu [4.1])
probihal offline, tedy v piripadé napevno daného poctu iteraci.

Algoritmus probtha v cyklu a je ukoncen pti dosazeni optima. Optima je dosazeno,
jsou-li splnény KKT podminky. Avsak vzhledem k tomu, ze v implementaci je kont-
rola KKT podminek relativné vypocetné narocna, pro realtime aplikace lze pouzit prave

pevného poctu iteraci, napt. predem spocitaného podle [18].

Podstatnym rysem této metody, narozdil od tradi¢ni gradientni metody, je absence
podminky f(uyy1) < f(ug),Vk € N, a tedy neni nezbytné nutné, aby se funkéni hodnota
minimalizované funkce v kazdé iteraci zmensovala. Namisto toho jsou zde podminky na
posloupnosti, podminujici konvergenci algoritmu. Dvojici posloupnosti {¢;(w)}5° a {\; }5°,
pro které plati: A; — 0 a ¢;(u) > (1 — N\ f(uw) + \igo(w), Vi > 0,Vu € B nazyvame tzv.

odhadované posloupnosti.



4.1. RYCHLA GRADIENTNI METODA 21

Obrazek 4.1: Tlustrace rychlé gradientni metody na 3D box (krychle) ome-
zeném optimalizaénim problému; Sipka znaci smér nejvétsiho
poklesu funkéni hodnoty, teckovana cara projekci na ome-

zeni, carkovand Cara novou neprojektovanou pozici

Ptipomenme, ze velikost matice problému H mé pro MPC rozmér m - T x m - T,
kde T muze byt velké, a tedy explicitni feSeni neni mozné pouzit z duvodu netmeérnych

pamétovych naroki.

Dalsim ukazatelem slozitosti optimalizacni ilohy je ¢islo podminénosti

K =

L
e (4.2)

Cislo podminénosti lze snizit vhodnou transformaci proménnych V. = P7'U, kde
P ¢ Rvioxmie je diagondlni positivné definitni transformaéni matice. Hessova matice v

novych proménnych V bude Hp = PTHP. Lze nalézt optimalni matici P* vyFeSenfm
optimalizace min p % 21].
min P
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4.2 Uzité explicitni knihovny

Jednim z trendu na poli moderniho fizen{ je tizeni velmi rychlych systému. Navrhujeme-li
MPC regulator pro takové soustavy, je tteba, aby vypocet optimalizace probihal nejkratsi
moznou dobu. Protoze algebraické vypocty zabiraji nejvice casu reguldtoru, je nasnadé
matematické algebraické operace specialné optimalizované na vykon. Pro implementace
optimalizacnich algoritmu, jichZ se v modernich regulacnich soustavach uziva, je vhodné
sdhnout po nizsi programovacich jazycich (napf. C), které jsou méné nérocné na rezii
nez programovaci jazyky vyssi (napi. Java). Pii tvorbé MPC byla snaha naplno vyuzit

potencialu knihovny BLAS, a proto je popsana v nasledujici podsekci.

4.2.1 BLAS

Poprvé byl Basic Linear Algebra Subprograms popsan jako balik 38 nizkourovinovych
podprogramu, napsanych v jazyce Fortran, v roce 1979 v [22]. BLAS je standardem
pro programové knihovny s na vykon optimalizovanymi funkcemi pro praci s vektory a
maticemi. Prevazna vétsina vlastnich implementaci je napsana v jazyce C, nebo Fortran.
Konkrétni implementace jsou naptiklad ATLAS, IntelMKL, GotoBLAS, NetlibBLAS.
Kazda implementace BLASu ma tti tiidy rutin, rozdélené podle narocnosti na FLOPsy

(operace s plovouci desetinou ¢arkou).

e Level 1 BLAS - Obsahuje vektor-vektor operace (napf. kopirovéni, soucet, skaldrni
soucin, nasobeni vektoru konstantou) realizujici zobrazeni y < ax+y. Komplexita

funkef této tiidy je O(n).

e Level 2 BLAS - Obsahuje matice-vektor operace (napft. souc¢iny matice-vektor op-
timalizované pro ruzné typy matic (trojuhelnikové, symetrické, atd.)) realizujici

zobrazen{ y <— aAx + fy. Komplexita funkei této t¥idy je O(n?).

e Level 3 BLAS - Obsahuje operacemi mezi maticemi (napf. ndsobeni hermitovskych,
nebo symetrickych matic) realizujici zobrazani C <— A B+ C. Komplexita funkei
této tifdy je O(n?).
Vsechny urovné dohramady obsahuji vSechny mozné zékladni algebraické operace, jejichz
spravnou posloupnosti 1ze realizovat fundamentalni funkce linearni algebry. BLASovské
knihovny slouzi jako zdklad pro vétsi softwarové baliky jako je LAPACK [23], implemen-
tujici komplexnéjsi funkce [24].
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4.3 Popis implementace

Implementace, kompilace i simulace byly provedeny pod operacnim systémem MS Win-
dows 7. Jako vyvojové prostiedi bylo pouzito MS Visual C++ a prosttredi pro béh simulaci
Matlab/Simulink. Velkou vyhodou volby téchto dvou ndstroju je moznost sparovani pro
debugovani, tj. poté je mozné debugovat piimo za béhu simulace.

Vybrany algoritmus (rychla gradientni metoda) je implementovan v podobé S-funkce v
prostiredi Simulink, jejiz vykonné jadro je napsano v jazyce C, jako tzv. MEX-soubor. Aby
blok S-funkce pracoval spravneé, je tteba, aby tento MEX-soubor pted kompilaci obsahoval
urcité metody a byl zkompilovan do dynamické knihovny s piiponou ,,.mezxw32”. Jednu z
jednodussich struktur souboru, které byla pouzita jako vychozi, je mozné si prohlédnout a

popt. editovat v Matlabu piikazem ,,edit(/matlabroot,’/simulink/src/sfuntmpl_basic.c’])”.

4.3.1 Nastaveni pracovnich nastroji

Pted kompilaci musime v Matlabu nastavit vhodny kompilator piikazem ,,mez -setup”.
Aby nenastaly komplikace pti pozdéjsim debugovani je dobré zvolit pravé kompilator MS
Visual C++. Kompilujeme v Matlabu tadkou ,,mez jmeno_souboru.c knihovna dalsi_kniho-
vna...” (pro kompilaci s debug znackami pridame prepinac -g). V nasem piipadé se nejéastéji
kompilovalo piikazem ,,mex -g mpc.c libmwblas.lib” (libmwblas.lib je BLAS knihovna im-

plicitné obsazena v Matlabu).

4.4 Rizeny systém

Rizenou soustavou je MIMO systém helikoptéry (Obr. E2) od firmy Humusoft, s.r.o.,
umistény v laboratoti K26 (vice na [25]) na Karlové ndmésti DCE, FEL, CVUT. Model je
k podlozce pripevnéna kostra, se dvéma stupni volnosti (elevace a azimut), osazena dvéma
stejnosmérnymi motorky (hlavni a vedlejsi rotor helikoptéry) a IRC senzory pro méteni
thli (elevaéni a azimutalni). Pro vice technickych informaci shlednéte [26]. Soustava mé

tedy nésledujici vstupy a vystupy:
e U, vstupni napéti do hlavniho motoru

e Uy vstupni napéti do smérového motoru
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e 1) elevacni 1hel
e ¢ azimutalni 1hel

V Matlabu/Simulinku je mozné do rotoru poustét signéaly v rozmezi < —1,1 >, a tedy
jimi tocit na obé strany. Tato sekce ¢erpa z prace [15], kterd se problematikou identifikace

i Tizeni systému vrtulniku zabyva detailnéji.

Obrazek 4.2: Laboratorni model CE 150 [26]

4.4.1 Stavovy model

Stavové matice identifikované v [I5] redlné soustavy helikoptéry jsou:

(40381 0 0 0

00 612 0
0 —2,8106 0 0 00 0 —1087

4 | 0.0077  —0,0070 —0,4583 0 00 5 |0 0

0,0233 —0,0008 0 ~1,1935 0 0 0 0

0 0 0 1 00 0 0

0 0 1 0 00 0 0

o 0 0 0 0 Lol 5 o 0
0 0 0 0 0 1] i |

Pro nas regulator potiebujeme diskrétni stavovy popis systému helikoptéry, aby bylo

mozné pocitat predikee (viz. 2.T]), tedy popis ve tvaru:

Tp1 = Apzi+ Bpuy

Yy, = Cpxr+ Dpuy. (4.3)



4.5. SIMULACE S IMPLEMENTOVANYM REGULATOREM 25

Matice odpovidajici diskrétnimu popisu dostaneme diskretizaci s periodou Ts = 0.01s

podle:

Ap = ¢ATs By = ¢ATs fOTSeAT dr.
CD =C Dp=D.

Diskrétni popis, ktery pouzijeme pro nas MPC regulator pii simulacich v dalsi sekci pak

bude:

[0, 9604 0 0 0 00 5,9938 0
0 0,9723 0 0 00 0 —10,7200
0,0001 —0,0010 0,9954 0 0 0 0 0, 0004
ADI BD—
0, 0002 0 0 0,981 0 0 0 0
0 0 00,0099 1 0 0 0
0 0 0,000 0 0 1 0 0
[0 0 0 0 1 0] ) |
CD: DD:
0 0 0 0 0 1] i |

Odpovidajici stavové vektory ke stavovému popisu jsou:

o= o o]

iB:[WM wr wy wyg Y ¢}T

y=[v o]

4.5 Simulace s implementovanym regulatorem

Vsechny vysledky simulaci uvedené v této podkapitole byly ziskany na Simulinkovém mo-
delu (obr. £3)), tzn. na modelu helikoptéry. Vahové matice optimaliza¢niho kritéria byly
nakonec, po mnoha simulacich, zvoleny Q = 50I a R = I. Vzhledem k omezeni labora-
torntho modelu stanoveného vyrobcem je omezeni regulace nastaveno LB = [—1,—1] a

UB =1, 1].
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Mods! haliko prery

Obrazek 4.3: Simulinkové simula¢ni schéma s MPC regulatorem

Vliv volby délky horizontu predikce je ilustrovan na obr. L4l VSimnéme si, Ze pro
kratsi horizont systém vice prekmitava, pro jesté kratsi by se regulovana soustava stala
nestabilni. Naopak pro nejdelsi simulovany horizont je fizeni prilis ,,opatrné”, a tedy
pomalejsi nez pro nami vybrany referenéni horizont predikce Tpr = 200. Vétsi horizont
znamena také vetsi ¢islo podminénosti feseného QP. Optimélni je volit horizont predikce
o malo delsi nez je doba nabéhu prechodové charakteristiky systému.

Jinak se na optimalizaci a nésledném ftizeni projevi volba horizontu korekce. Plati,
ze velikost QP je pfimo timérna poctu vstupu fizené soustavy a délce horizontu korekce.
Z predeslého tvrzeni vyplyva rostouci slozitost feseni QP s rostoucim horizontem korekce
pii zachovani poctu vstupu. Hlavné ale s horizontem roste kvalita tizeni, mame-li do-
statecny horizont predikce a presny matematicky popis. Horizont korekce se proto voli
hlavneé v zavislosti na dostupném vypocetnim vykonu, co nejdelsi. Nicméné, jak si muzeme
vsimnout na obr. [L3] u vyssich horizontu neni zlepSeni ptili§ markantni.

Na obrazcich [£.6al a je ukazano tizeni pro parametry regulatoru, nami zvolenymi
jako vyhovujici (T = 3 a Tp = 200), pii kterych jsme dosahli dobrych vysledku fizeni.

Pro kratké vzorkovaci periody je vyhodnéjsi volit pevny pocet iteraci optimalizacniho
procesu. Jak totiz ukazuje obr. kontrola na KK'T podminky je schopna usetiit pro-
cesorovy ¢as, ovsem sama kontrola zabirda nezanedbatelnou dobu vypocétu. Stejny pocet
iteraci s a bez kontroly KK'T podminek se v nasem ptipadeé lisi ptiblizné v 200 sekundach
na 1000 iteraci ve prospéch pevnych iteraci (obr. 7).

Rychlost optimalizace pro ruzny pocet iteraci implementovaného solveru v kontrastu
se solverem quadprog dostupnym v Matlabu muzete vidét na obr. L8]

Simulace byly provadény na pocitaci s CPU Core2Duo P8400 taktovaném na 2,26 GHz.

K meéfeni ¢asu (napt. obr. 7)) byl vyuzito funkce Windows QueryPerformanceCounter.
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uhel [-]

uhel [-]
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Obrézek 4.4: Srovnani regulace s horizonty predikce rtizné délky a kon-

stantni horizont korekce (T = 3) pro 1000 iteract
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Obrézek 4.5: Srovnani regulace s horizonty korekce ruzné délky a kon-

stantni horizont predikce (Tp = 200) pro 1000 iteraci
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Obrazek 4.6a: Chovani systému v elevaci pro regulaci s To = 3 a Tp = 200
(1000 iteraci)
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Obrazek 4.6b: Chovani systému v azimutu pro regulaci s Tc = 3 a Tp

200 (1000 iteraci)
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(c) Regulace s Tc = 3 a kontrola na KKT podminky (maximéalné
1000 iteraci)

Obrézek 4.7: Srovnéni ¢asu trvani optimalizace pro regulaci s Tp = 200
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Obrazek 4.8: Srovnéni Fizeni s optimalnim feSenim a pro ruzny pocet ite-
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Kapitola 5
Zaveér

Princip ¢inosti MPC (vypocet predikénich matic, optimalizace kvadratického kritéria) byl
véetné jednoduchych odvozeni popsan v druhé kapitole Pl Déle (kap. B]) jsme se zabyvali
rozborem feseni optimalizace QP, tj. nejpouzivanéjsimi numerickymi metodami, jimiz lze
optimalizace, a to hlavné s omezenimi, fesit. Cilem préace bylo implementovat, odsimulo-

vat a odmérit MPC regulator zalozeny na algoritmu, vhodném i pro rychle vzorkované

systémy (kap. H).

Bohuzel nebylo mozné odmérit implementovany regulator na redlném modelu heli-
koptéry H1, pro kterou byl navrhovan, protoze ziskany matematicky popis (z [15]) jiz
neodpovidal skutec¢nosti. Cilem prace nebylo reidentifikovat laboratorni model (a nebylo
to mozné ani z casovych duvodu), a tak vlastnosti reguldtoru jsou popsény pouze skrze

simulace.

Dle ziskanych dat prezentovanych v sekci 4.3 dosahuje vytvoreny MPC regulator,
co do kvality a rychlosti vypoc¢tu akéniho zasahu, solidnich vysledku. Ukazalo se, ze re-
guldtor je schopny kvalitné fidit nas systém (model helikoptéry) pti vzorkovani s periodou
az priblizné 400us. Reguldtor je s minimalnimi ipravami schopny regulovat ruzné MIMO
soustavy s jednoduchymi omezenimi a s relativné kratkymi vzorkovacimi periodami. Pa-

matujme vsak, ze je nezbytné nutné mit k dispozici pfesny stavovy popis.
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Priloha A

Obsah CD

K této praci je prilozeno CD s adresari:

e Dokumenty - Obsahuje zadani, text i prohldseni o samostatné tvorbé bakalarské

prace.
e Latex - Obsahuje zdrojovy kdéd textu BP napsaného v jazyce EITEX.

e Matlab+Simulink - Obsahuje skripty pro Matlab, modely pro Simulink a MEX-
soubor (MPC.c - implementaci MPC).



