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ABSTRAKT

Prediktivni fizeni procest je metoda regulace vhodna pro fizeni riznych typt
systémil, ktera je zaloZzend na mySlence vyuziti predikce budouciho chovani
systému a jeji optimalizace. Bézn¢ se pro predikci chovani vyuzivda modelu
systému, a proto je nutné pro spravnou funkci prediktivniho fizeni provést jeho
spravny vybér a urcit jeho parametry tak, aby byl co nejpfesnéji popsan fizeny
systém. Dal$i vyhodou prediktivniho fizeni je moznost zahrnuti omezeni signala
piimo do regulatoru. Cilem této prace je aplikace nékterych prvkt umélé
inteligence ve vhodnych oblastech prediktivniho fizeni, zejména vyuziti
jednoduchych evolu¢nich algoritmi v ramci optimalizace a neuronovych siti
jako nelinearnich modelii. Prace popisuje moznosti nasazeni téchto prvki. Je
prokazano, Zze kromé klasickych optimalizacnich algoritmil je mozné pouZit 1
jednoduché evolucni algoritmy pro optimalizaci predikce, pfi¢emz vypocetni
narocnost muize byt srovnatelna v zavislosti na typu feSen¢ho problému a
nastaveni. Dale se prace zabyva vybérem vhodnych modelovych systémi
S pomalou dynamikou, jejich odvozenim a vytvofenim nelinedrnich modela
v podobé Skalovatelnych neuronovych siti. Potencidlni vyhodnost tohoto
piistupu pro fizeni systémul obtizné popsatelnych ¢i pro fizeni systémil, jejichz
matematicko-fyzikalni popis neni znam, byla v praci prokazéana. Prace se také
zabyva moznosti nasazeni nalezenych modeld na realné systémy a stanovenim
nutnych podminek a pozadavku pro jejich aplikaci.

KLIiCOVA SLOVA
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inteligence, neuronové sité, evolucni algoritmy, nelinearni systémy, modeloveé
systémy, nadrze, optimalizace, kvadratické programovani, omezeni.



ABSTRACT

Predictive control is a method of control process which is suitable for
different types of systems. This method is based on the utilization of prediction
of the future behaviour of a system and its optimization. A model of this system
Is mainly used for prediction, hence it is crucial to choose the model properly
and set its parameter so that it describes the behaviour of the system as precisely
as possible. Another advantage of the predictive control is the possibility to
directly apply constraints within a controller. The aim of this work is the
application of some elements of artificial intelligence in proper fields of
predictive control. It is focused especially on the utilization of simple
evolutionary algorithms in the optimization process as well as using neural
networks as models of the systems. It has been shown that, besides classical
optimization algorithms, it is possible to apply simple evolutionary algorithms
with similar computational demands depending of the problem type and
accordingly setting the algorithm. The process of choosing proper systems with
slow dynamics, their derivations of mathematical formulas and the methodology
of model creation in the form of scalable neural networks is discussed further.
This approach can be convenient for controlling of systems which are difficult to
be mathematically described or for systems whose description is not known at
all. The possibility of application of these models to real systems, the definition
of necessary conditions and the requirements for their applications are discussed
as well.

KEYWORDS

Predictive Control, MPC, Discrete Control, Discrete Dynamical Models,
Artificial Intelligence, Neural Network, Evolutionary Algorithms, Models,
Tanks, Optimization, Quadratic Programming, Constraints.
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1. UVOD

Prediktivni ftizeni[1-5] je metoda regulace, jejiz hlavni mysSlenkou je
vyuziti predikce chovani systému pro optimalizaci akéniho zdsahu. Touto
metodou se obvykle fidi spojité systémy s vyuzitim diskrétnich model[6, 7].
Dynamicky spojity model systtmu je obvykle vyjadien pomoci
diferencialnich rovnic. Matematické operace stouto formou modeli jsou
vétSinou obtizné. Diskrétni modely vyuzivaji k popisu dynamického chovani
systému rovnice diferenc¢ni, které pomoci omezeného poctu vzorkit minulych
hodnot vstupli a vystupti systému vyjadiuji aktudlni hodnoty vystupu.
Rozs§ifenim tohoto modelu o budouci hodnoty je pak mozno ziskat predikci
budouciho chovani systému. Tomuto rozsifeni se pak fika prediktor[8]. Tvar
prediktoru je zavisly na velikosti predik¢éniho horizontu. Budouci chovani
systému je poté mozné optimalizovat tak, aby bylo dosazeno zddané hodnoty.
Optimalizator a prediktor spolecné tvoii regulator[5].

Predikce chovani vychazi z modelu systému, a proto ma tento model
popisovat chovani systému co nejpfesnéji. Zaroven je nutné navrhnout
regulator S co nejmensi vypocetni naroCnosti, zejména pro systémy s velmi
rychlou dynamikou. Prediktivni fizeni je mozné nasadit na rizné typy
systémil, a to i na ty, které jsou jinymi metodami obtizn¢ fiditelné. Jedna se o
Systétmy neminimalné fazové, systémy s dopravnim zpoZdénim ¢i systémy
nelinearni[1-5]. Model systému se ziska identifikaci soustavy[9], a to bud’
matematicko-fyzikalni analyzou, nebo identifikaci experimentalni[10, 11].
Pro systémy, jejichZz presny matematicky model je obtiZzné nebo nemozné
ziskat, je mozno vyuzit neuronovych siti[12, 13] jako modelu. Tyto modely
pak mohou popisovat Sirokou Skalu systémi s riznym typem chovani, nebot’
jejich  matematicky popis je schopen aproximovat Sirokou Skalu
matematickych funkci. Nevyhodou téchto modeld byva jejich velkd vypocetni
narocnost, proto jSou vhodné hlavné pro systémy s pomalou dynamikou.

V ramci optimalizatniho procesu se obvykle vyuzivd kvadratického
programovani[14-16], nebot’ optimalizovany problém je Casto kvadratického
tvaru. Dals§i vyhodou je schopnost zahrnuti omezujicich podminek ptimo
Vv optimaliza¢nim procesu. Pro feSeni optimaliza¢niho procesu je pak mozné
vyuzit nckolik druhit algoritm@i, kdy je <c&asto vyuzito algoritmi
simplexovych[17, 18]. Krom¢ klasickych metod je mozné vyuzit i nékteré
druhy evoluénich algoritm[19] ¢i algoritmti z nich vychazejicich[20, 21].
Pokud jsou tyto algoritmy principidln¢ jednoduché, je mozno s nimi
dosahnout vypocetni naro¢nosti srovnatelné s naroc¢nosti klasickych metod,
pficemz tyto nékteré evolu¢ni algoritmy je mozno pouzit na celou fadu
optimalizac¢nich problému[22].



2. SOUCASNY STAV RESENE PROBLEMATIKY

Pro nasazeni prediktivniho fizeni se cCasto vyuziva diskrétnich
dynamickych modeld, kdy ¢asté je nasazeni modelu stavovych[9, 23, 24]. Pro
popis systémi je Casto vyuzivano linearnich modelt[17, 25-28], nebot
matematicka prace s témito modely muze byt jednodu$si nez u modell
nelinearnich. Mnoho praci se zabyva redukci vypocetni naro¢nosti[29-33],
zejména v oblasti optimalizatoru. Tato redukce dava smysl pro fizeni procest
s velmi rychlou dynamikou (napf. systému elektronickych). Existuji vSak také
syst¢tmy, kde jejich pomald dynamika umoziluje nasazeni vypocetné

VeV

V realném ftizeni byva Casto vzorkovaci perioda fixni. Maximdlni kriticka
doba pro vyfeSeni optimaliza¢niho problému je tedy dana touto vzorkovaci
periodou. Soucasnd urovenn hardwaru umoZznuje navic fteSit komplexni
matematické problémy velmi efektivné napf. masivni paralelizaci[34-36] a
pouzitim grafickych procesori[37], a to pravé v oblasti prediktivniho
fizeni[38-40]. Proto je mozné V prediktivnim fizeni vyuzivat i jinak velmi
vypocetné¢ naroénych metod a prvkd jako jsou prvky umélé
inteligence[41, 42].

Prediktivni fizeni lze tedy Vv soucCasnosti UspéSné nasadit i na fizeni
nelinearnich systému[43, 44], dokonce je to vyhodné, ov§em v ramci omezeni
uvedenych vySe a v oblastech, kde se jinak aplikace klasickych metod
optimalizace setkavaji s obtizemi. Ve specifickém piipadé¢ prvka umélé
inteligence, napf. evolu¢nich algoritmli se pak nabizi vyuziti takovych
algoritmi, jejichz vypocetni naroCnost je srovnatelné nizkd v porovnani
S klasickymi metodami[20, 45, 46]. Proto by mély byt tyto algoritmy
principialné co nejjednodussi, a zaroven dostatecné sofistikované pro splnéni
kritérii kladenych na prediktivni fizeni, jako je dostateCna piesnost a splnéni
omezeni signali.

Pro popis nelinearnich systému se ¢asto pouzivaji modely stavové[44, 47],
Ci ¢astené linearizované[48-50], popf. je nutné nasazeni pokroc¢ilych metod
fizeni, v tomto kontextu zejména adaptivniho prediktivniho fizeni[51-54]. Pti
vyuziti neuronovych siti jako modeld[55-61] se uplatni jejich schopnosti
aproximace Siroké Skaly matematickych funkci. Tento prvek umélé
inteligence lze tedy vyuzit pro popis rliznych druhti systémut S nelinearni
dynamikou, které jsou predmétem této prace.

Jednou z oblasti, kde se prediktivni fizeni miize vhodné uplatnit, je fizeni
hladiny nadrzi netrividlniho typu, tedy reprezentantii nelinedrnich systémd,



pro které je mozné, a za nekterych podminek i vhodné, pouziti prvki umélé
inteligence, jak je uvedeno vyse.

Regulace pritokt a vysky hladiny v nadrzich je klicovda v mnoha
nejriiznéjSich odvétvich. V dosavadni literatue jsou bézné feSeny problémy
fizeni hladiny kapaliny v nadrzich valcového tvaru (respektive tvaru, pii
kterém se s vySkou hladiny neméni jeji plocha), kde je prevaha klasickych
metod nepopiratelna — PID (Proporcionalné-Integraéné-Derivacni) regulator,
adaptivni fizeni a prediktivni fizeni vyuzivajici linedrni (nebo linearizovang)
a souCasném zvladnuti efektu hydrostatick¢ého tlaku, jakoZto zdroje
nelinearity [62-66].

Zajimavy priklad pfistupu k feSeni problému tii vzajemné propojenych
nadrzi predstavuje konstrukce supervizni struktury, kterd na ziklad¢ stavil
identifikuje ze skupiny validnich modl chodu modelu aktualni méd, ktery pak
fidi pfifazenym linearn¢ kvadratickym regulatorem zalozenym na off-line
optimalizovaném modelu, pfiCemz model sam je tvofen rovnicemi
vychazejicimi ze zjednoduseného principialniho popisu systému, a parametry
tohoto modelu jsou odhadnuty pomoci identifikace pseudondhodnym
binarnim signalem [63].

Prikladem vyuZiti prediktivniho fizeni mize byt regulace hladiny kapaliny
v soustavé tfi vziajemné propojenych valcovych nadrzi s dvéma vstupy,
dvéma vystupy a tfemi stavy saplikaci modeli stavovych a
vstupné-vystupnich, kdy linearizace v okoli opera¢niho bodu byla provedena
vyuzitim linearnich ¢lent Taylorova rozvoje [62]. Na systému Sesti vzajemné
propojenych nadrzi byly demonstrovany mozZnosti modelovani a vyuZiti
experimentalni identifikace modelu pomoci stupniovité (staircase) vstupné-
vystupni charakteristiky pro odvozeni pienost prvniho a druhého fadu [64], a
dale pouziti rozSiten¢ho prediktivniho fizeni, opét s vyuzitim linearizace
pomoci Taylorova rozvoje k ziskani Sesti prenosi [65].

Obsahla je studie srovnavajici fizeni systému tfi vzdjemné propojenych
nadrzi pomoci tfi rlznych strategii prediktivniho fizeni s posuvnym
horizontem vyuzivajicich RBF-ARX model (Radial Basis Function — Auto
Regressive eXogenous model) s fizenim téhoZ systému pomoci standardniho
PID regulatoru a tradi€niho prediktivniho fizeni s vyuzitim linearntho ARX
modelu [66]. Prvni strategie vyuziva linearizaci RBF-ARX modelu v okoli
aktualniho bodu, ve druhé strategii je pro ziskani vzdalengjsi predikce
vystupu vyuzito budoucich lokalnich charakteristik ziskanych z pfedchozich
vysledkl optimalizace a lokalni linearizace RBF-ARX modelu, tieti strategie
vyuziva globalni nelinearni optimalizace RBF-ARX modelu a jeho nelinearni
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charakteristiky. Jako nejlepsi a také klasické metody piekonavajici se ukazala
treti strategie, s vyjimkou pfipadl, kdy by doslo k takovym omezenim
vystupu, kterd mohou enormné zvysit vypocetni ndroc¢nost.

Explicitni vyuziti neuronovych siti v prediktivnim fizeni hladin kapaliny v
systétmu Ctyi vzdjemné pojenych tankii bylo doposud publikovano
ojedinéle[67], a to pouze jako demonstrace moznosti dosazeni exponencialni
stability vystupu v prediktivnim fizeni pomoci rekurentni neuronové sité za
urc¢itych mékkych podminek.

Na rozdil od pfedchozich piipadil je u nddrzi majicich tvar, kde se s vySkou
hladiny méni jeji plocha, hlavnim zdrojem nelinearity sama geometrie
nadoby. Dynamika hladiny v takovém typu nadrze je pak vzdy nelinearni a
vyzaduje nasazeni alesponi CasteCné rozvinutéjSich metod, nez jsou klasické
metody vyuzivajici linearni modely. V soucasné literatuie 1ze nalézt piiklady
feSeni regulace nadrzi s pomérné omezenym repertoarem tvaru[68-72],
vlastng se jedné o kulovou nédrZ a o konickou nadrz zuzujici se smérem dolt
(vypust’ je na hrotu kuzelu).

Relativné velmi jednoduchy pfistup byl popsan pro piipad nadrze kulového
tvaru[71], a sice pouziti PI regulatoru s internim modelem (Internal Model
Control, IMC) s vyuzitim Skogestadovy metody urCeni parametrt, ktery byl
srovnan s Pl modelem s vyuzitim klasické Ziegler-Nicholasovy metody
urCeni parametrii. Pifi pouziti IMC PI regulatoru bylo dosazeno menSiho
pfekmitu a kratSi doby ustdleni ve Ctyfech reprezentativnich pracovnich
bodech, nez pii pouziti PI (Ziegler-Nicholas) regulatoru.

Jinym pfistupem k fizeni hladiny v nadrzi kulového tvaru [72] bylo vyuziti
klasického PID regulatoru, jehoz parametry autofi urcovali pomoci
evoluéniho algoritmu rojeni castic (Kennedy—Eberhart Particle Swarm
Optimization, PSO), a pak také fadou klasickych metod (Ziegler—Nichols
method, Cohen—Coon method, Shinskey tuning method, Maclaurin tuning
method, Connel tuning method, Astrom—Hagglund tuning method).
Srovnanim kvality regulace ve zvoleném pracovnim bodé autofi zjistili jako
nejvhodnéjs§i metodu pro ur€eni parametric PSO, s jejichz odhadem PID
regulator nepiekmitl a chybové kritérium (Integral of Absolute Error, 1AE)
bylo nejnizsi. Nevyhodou tohoto pfistupu je ovSem platnost vysledku pouze
pro okoli pracovniho bodu zvoleného pro test.

Nédrze konického tvaru pfedstavuji dalsi typicky nelinedrni systém
vyskytujici se v praxi, u kterého se méni plocha hladiny s jeji ménici se
vySkou. Srovnani riznych reguladtori nasazenych na systém nadrze
kuzelového tvaru reprezentovany modelem prvniho tadu s dopravnim
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zpozdénim identifikovanym po ¢astech v ne€kolika pracovnich oblastech [69]
ukazuje, ze regulace pomoci prediktivniho fizeni dosahuje fadove lepsich
vysledkti v hodnoticich parametrech kvality regulace, konkrétné v Case
dosazeni zddané hodnoty a dobé& ustaleni, zatimco v parametru pfekmitu je
velice mirné horsi, nez DSPI regulator (Direct Synthesis PI), ktery prekmit
nema vubec. Lepsi vysledek byl pro stejny typ nadrze nalezen pii
srovnani[70] klasického PI regulatoru a prediktivniho fizeni s vyuzitim
sefizovani (tuning) parametrd regulatoru pomoci Shridhar-Cooperovy
metody[73], kdy prediktivni fizeni nevykazovalo ani prekmit.

Dalsim piikladem moznosti regulace hladiny v nadrzi konického tvaru[68]
je srovnani aplikace prediktivniho fizeni s vyuZitim linearizovaného modelu a
nelinearniho prediktivniho fizeni vyuzivajiciho Kalmanova filtru modelu,
smyslu dosahovani Zadanych hodnot, tak 1 ve smyslu odolnosti viici
porucham.

I pro fizeni hladiny v nddrzich konického tvaru doposud neni dostupna
seridzni literatura vénovand pouziti neuronovych siti, pii podrobné resersi
bylo pouze nalezeno kratké srovnani[74] regulace hladiny v systému dvou
vzajemné spojenych nadrzi jednak pomoci PID regulatoru ovladaného
naprogramovanou strukturou, rozhodujici o pouziti parametri regulatoru
Vv piislusné Casti pracovni oblasti, pro kterou byly nalezeny pomoci Cohen-
Coonovy metody, a dale pomoci neuronové sité natrénované s pomoci back-
propagation metody. Autofi se v zavéru vyslovili pro lepsi funkci neuronové
sité jako regulatoru.

Souhrnem literarni reSerSe je mozné uvést, Ze moznost nasazeni
prediktivniho ftizeni vySky hladiny v nddrzich byla jiz ovéfena, a spolecné
S pouzitim rizné sofistikovanych pfistupi k nelinearité systémi bylo
prediktivni fizeni Uplatnéno predevSim na systémech nadrzi, jejichz
horizontéalni prifez se s vySkou neméni. Za jisty vrchol 1ze povazovat pouZiti
RBF-ARX modelu v prediktivnim fizeni, coz ukazuje smérem k RBF
neuronovym sitim. Na druhou stranu vSak explicitni pouziti neuronovych siti
V této oblasti bylo zaznamenano V literatute zcela ojedinéle a bez dostatecné
silného zavéru. Nadrze jiné geometrie, nez s neménnou plochou hladiny, jsou
studovany a v literatuie popisovany podstatné méné Casto, prakticky se jedna
pouze o nadrze kulového a jednoduchého kuzelového tvaru. Zde je silnym
zdrojem nelinearity, a sni spojenych obtizi, jiz sdm tvar, zatimco
hydrostaticky tlak je jen malym ptispévatelem. U nadrzi kulového tvaru byly
Vv literatufe nalezeny popisy aplikace regulatort odvozenych od PID
s limitovanymi Uspéchy. Nasazeni prediktivniho fizeni nebylo zaznamenano,
a z prvkit umélé inteligence byl vyuzit algoritmus rojeni Castic pro odhad
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parametra PID reguldtoru. U nadrzi konického tvaru byla v literatute
prokdzana vyhodnost prediktivniho fizeni ve srovndni s fizenim pomoci
regulatorti odvozenych od PID, zejména v ptipad¢ nelinearniho prediktivniho
fizeni. Ve vSech relevantnich piipadech se v uvedené literature potvrdil lepsi
vykon sofistikovanéjSich metod, avSak za cenu vypocetni naro¢nosti, coz je
nejpravdépodobnéjsi pii¢inou doposud nedostatecného mnozstvi publikaci,
vénovanych aplikaci prvki umélé inteligence v prediktivnim fizeni
nelinedrnich systému reprezentovanych nadrzemi netrividlnich tvari. Obtize
se zvladnutim nelinearity pravdépodobn¢ limitovaly i dosavadni snahy jinych
autord o feSeni problematiky spojené s fizenim hladiny v nadrzich dalSich
tvarti (mimo kouli a kuzel), o kterych se v literatufe neda najit prakticky ani
zminka. Dal§im vyznamnym deficitem relevantni oblasti literatury je
omezenost vSech publikaci na konkrétni kazuistiky, vzdy se jedna o fizeni
konkrétnich systémi, at’ uz readlnych nebo modelovych, takZze Ctenar mulize
vyuzit publikované vysledky na zaklad¢ analogie jako inspiraci pro sva
vlastni feSeni, avSak obecné vysledky schazi.

Pfedmétem vyzkumu Vv této praci bude tedy nasazeni prvkii umélé
inteligence v nékterych ¢astech prediktivniho fizeni, kdy nasazeni evolu¢nich
algoritmi bude provedeno alespon na dil¢im systému, a tento algoritmus bude
porovnan s klasickymi metodami. Dale budou vytvofeny modelové systémy
nadrzi s riznymi geometriemi, kter¢ odpovidaji zobecnénim nejcastéjSich
tvari realnych systému vyskytujicich se v praxi nebo v pfirodé. Pro
aplikovatelnost a obecnost je nutné odvozeni modelt klasickym postupem
s non-dimenzionalizaci veli¢in[75-77]. Soucasné¢ bude pominut efekt
hydrostatického tlaku, ktery je stejny v nadrzi jakéhokoliv tvaru a zavisi jen a
pouze na vysce, a je zpétné implementovatelny do regulatoru pii prechodu na
redlny systém. Pro tyto modelové systémy budou vytvofeny obecné modely
neuronovych siti, které budou vyuzity v prediktoru regulatoru. Takto ziskané
modely a regulatory by tedy mély byt Skalovatelné a jejich moznosti nasazeni
v konkrétni aplikaci $iroké, vzdy pro redlnou nadrz daného typu tvaru.
Eventualni dopad vypocetni naroc¢nosti pii online optimalizaci se vztahuje ke
vzorkovaci periodg, tj. ve vztahu k dynamice fizeného systému.
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3. TEORETICKA CAST A ZVOLENE METODY

3.1 Prediktivni Fizeni

Prediktivni fizeni je metoda regulace, zaloZzena na jednoduché myslence, ze
Ize v ramci aktudlni periody fizeni provést predikci chovani systému, a tuto
predikci poté optimalizovat tak, aby bylo dosazeno Zddaného stavu systému, a
piipadné splnény dalsi pozadavky fizeni.

Metoda MPCJ[1-5] (Model Predictive Control) vyuziva pro predikci
chovani systému jeho modelu. Pro dosaZeni co nejlepsiho fizeni je tedy nutné,
aby vybrany model co nejlépe popisoval chovani fizeného systému, a proto je
potieba provést jeho vybér, identifikaci systému a urceni parametri modelu
co nejlépe.

Regulator[8] je pak zalozen na vyuziti prediktoru a optimalizatoru, kdy
prediktor vyuziva ziskaného modelu systému pro predikci vystupnich a
fidicich veli¢in (pfipadné veli¢in stavovych) a optimalizator poté provadi
optimalizaci predikce tak, aby bylo dosaZzeno zaddan¢ hodnoty a dalSich
pozadovanych vlastnosti pro fizeni systému.

Hlavni vyhodou prediktivniho ftizeni je jeho schopnost vypotadat se
s omezenimi[4, 14-16] ak¢nich, fizenych i stavovych veli¢in. Dalsi vyhodou
je jeho aplikovatelnost na systémy, které jsou jinymi metodami obtizné
fiditelné. Jedna se zejména o mnohOrozmérové systémy, systémy
neminimalné fazové ¢i systémy s dopravnim zpozdénim. Nevyhodami jsou
veétsi  vypocetni naronost a nutnost navrhu vhodného prediktoru a
optimalizatoru.

3.1.1 Modely

Jak jiz bylo zminéno v Givodu teoretické Casti, je vhodna volba modelu pro
navrh regulatoru klicova. V dalsi Casti se budeme zabyvat pouze modely
matematickymi, zejména modely vstupné-vystupnimi[3, 17, 26]. Pro ziskani
modelu mohou byt pouzity dva pfistupy: matematicko-fyzikalni analyza a
experimentalni identifikace.

Pfi matematicko-fyzikdlni analyze je chovani systému popsano pomoci
rovnic zaloZenych na fyzikédlnich a chemickych zdkonech, zejména bilanci
hmoty a energie. Vyuzitim tohoto pfistupu je poté ziskan matematicky popis
systému ve formé algebraickych (statické systémy) ¢i diferencialnich rovnic
(dynamické systémy). Takovy model poté muze popisovat chovani systému
velmi piesné¢ 1 V nestandardnich situacich, nebot’ jeho koeficienty maji
fyzikalni vyznam. Nevyhodou pak muze byt prace s t€émito modely v ramci
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simulace, kdy nalezeni analytického feSeni miize byt obtizné, a proto se tyto
vypoéty Casto provadéji numerickymi metodami[78, 79] (napf. metody
Runge-Kutta, ode45, atd.).

Pfi experimentdlnim pfistupu jsou vyuzivany informace o zkoumaném
systému ziskané béhem experimentu, zejména namétené hodnoty vstupnich a
vystupnich signala. Vnitini struktura systému se nebere v tvahu a systém je
povazovan za ,Cernou skiilku“. Na zdkladé naméfenych vstupnich a
vystupnich signalii je zkoumdna vstupné-vystupni relace a je urcen piislusny
matematicky model, ovsem koeficienty modelu nemaji fyzikalni vyznam, a
prace s t¢mito modely v ramci simulace mize byt jednodussi. Pokud model
kombinuje data a alespont CasteCny fyzikdlni model, je povaZzovan za tzv.
,.grey box*,[28] cCisté teoreticky model je pak tzv. ,,white box“.[26, 80]

3.1.2 Linearni modely

V dalsi casti budou uvedeny nékteré linearni modely[17, 26, 81-83], které
se pro prediktivni fizeni systémi pouzivaji. Linearni systémy jsou linedrni
V tom smyslu, Ze v rdmci své pracovni oblasti neméni své ustalené vlastnosti.
Budeme se také zabyvat pouze modely diskrétnimi, nebot’ tyto se obvykle
pouzivaji pro popis spojitych systémil vV ramci prediktivniho fizeni.

Impulsni funkce

Impulsni funkce systému popisuje reakci diskrétniho systému na
jednotkovy (Diracliv) impuls. Vystupni hodnota diskrétniho systéemu je
urcena nasledujicim vzorcem:

N
y(k) = h(k) *u(k) = z hau(k — i) = H(z Yu(k) (3.1)

kde H(Z_l) - hlz_l + hZZ_Z + + hNZ_N.

Nevyhodou tohoto modelu je, Ze mliZe popisovat pouze stabilni procesy a
hodnota N musi byt vysoka. Tento model, oznaceny jako FIR (Finite Impulse
Response), se ¢asto pouziva pro popis filtra.

Prechodova funkce

Ptechodova funkce vyjadiuje odezvu systému na jednotkovy (Heavisideiiv)
skok. Vystup systému se da vyjadrit ve vztahu k pfirtistkim akéniho zasahu:

y(k) = Ag(k) * u(k)

N
y(k) = z gidu(k —1i) = G(Z_l)(l — Z_l)u(k) (3.2)
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Nevyhody tohoto modelu jsou stejné, jako u modelu impulsni odezvy.
Prenos

Model systému je popsan podilem polynomt. Pfenos systému lze zapsat ve
tvaru:

Y(z™') _B(z™Y)

= = 3.3
S =g T aE &9
Vystup systému tedy lze zapsat jako:
B(z™1)
= 3.4
y(k) = 0=y ulk) (3.4)

Tento systém popisuje 1 nestabilni procesy. Je vSak tfeba znat polynomy
A(z7YHaB(z™).

Obecné linearni modely

Linearni modely jsou modely popsany polynomy A(z?'), B(z?1), C(z?),
D(z') a F(z!) a zahrnuji kromé& vstupu také poruchu systému. Obecné
usporadani téchto modelt je zobrazeno na Obr. 3.1.

ln(k)

c(z™
D(z-1)

w®) [BEH l T | v

| F(z) O A(z7)

Obr. 3.1: Obecny linearni model, podle ref. [26, 28]
kde n(k) je bily Sum.

Pro ARMAX[26] (AutoRegressive-Moving-Average model  with
eXogenous input) model plati D(z™1) = F(z™1) = 1. Odezvu systému tedy
muizeme zapsat jako

B(z71 C(z™?
_BET) o, CET

A(z™1) A(z™1)

y (k) n(k) (3.5)
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Rovnice se da zapsat také v nasledujicim tvaru (pro piehlednost nebude
v dal$im zapise uveden operator z'1)

Ay(k) = Bu(k) + Cn(k) (3.6)

CARIMA (Controlled AutoRegressive Integrated Moving Average)

Vyjdeme-li z ARMAX modelu a zahrneme-li do této rovnice A =1 —z~1
(AC zapiseme opét jako C), dostaneme rovnici CARIMA modelu[3, 26, 84].

AAy(k) = BAu(k) + Cn(k) (3.7)

Pro vypocet prediktoru vSak neni vhodné uvadét rovnici v tomto tvaru,
nebot’ u(k) je neznama velicina, kterou je nutné predikovat. Je proto vhodné
pouzit ptimo u(k—1) a polynom B zapsat snenulovym absolutnim
koeficientem.

Ay(k) = Bu(k — 1) + %n(k) (3.8)

3.1.3 Prediktor

Prediktor je nastroj pro ptedpovidani budouciho chovani systému. Dé¢lka
intervalu predikci je dana velikosti predikéniho horizontu.[1, 3, 4, 85]
Uvazujme 2 typy horizontli, kdy vystupni horizont dany intervalem (N;, N,)
urcuje velikost predikce vystupni veli¢iny y a ridici horizont N,, urCuje
velikost vektoru vstupni veliCiny u. Je také nutné jesté podotknout, Ze
prediktor slouzi pouze k predikci, kdy optimalizace veliCin se provadi
pomoci optimalizatoru (viz 3.1.4).

Pro ilustraci budeme predpokladat model 2. radu popsany diferencni
rovnici

y(k) = a;y(k — 1) + a,y(k — 2) + byu(k — 1) + byu(k — 2) (3.9)

kde y(k) je vystup modelu, y(k — 1) a y(k — 2) jsou minulé hodnoty
vystupu, u(k — 1) a u(k — 2) jsou minulé hodnoty vstupu a (a,, a,, by, b,)
jsou parametry modelu ziskané experimentalni identifikaci.

Oznacime-li vektor parametri modelu @,,,, 1ze rovnici piepsat nasledujicim
zpusobem

y(k) = fin(y(k = 1), y(k = 2),ulk = 1), ulk - 2),0,,) (3.10)

kde f,,, je matematicka funkce modelu.
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Dale ptredpokladejme velikost vystupniho horizontu roven tfem.
Rozsifenim modelu o budouci hodnoty je mozné ziskat rovnice prediktoru.

y(k) = fu(y(k = 1), y(k = 2),ulk — 1), u(k = 2),0.,)
yk +1) = frn(y(k), y(k — 1), ulk), ulk — 1), 0., (3.11)
Yk +2) = fn(y(k + 1), y(k), ulk + 1), u(k), O,)
Zavedenim vektord budoucich a minulych hodnot,

= (ulk — 1), u(k — 2)) U = (u(k), uk + 1))

u
3.12
y=lk-0yk=-2) ¥=0),yk+1),ylk+2) -

kde u a ¥ jsou minulé hodnoty vstupu a vystupu, u a y jsou hodnoty
budouci (predikované), 1ze rovnici prediktoru zapsat ve tvaru

y=5(%5%0,) (3.13)
kde f, je rovnice prediktoru a @,, jsou parametry prediktoru.

3.1.4 Optimalizator
Optimalizator slouzi k nalezeni sub-optimalniho feSeni v ramci aktualni
fidici periody. Pro tyto ucely se vyuziva prediktoru. V rdmci optimalizace je
definovana ucelova funkce[4] obvykle kvadratického charakteru

J=0-W)T'F-w) +1u'u (3.14)

kde 9 je vystup prediktoru, w je zadana hodnota v ramci vystupniho
horizontu, % je vstup prediktoru a A volny vahovy parametr.

Pro ucely aplikace na redlny systém je mozZné v prediktivnim fizeni
aplikovat jesté rizné typy omezeni[4, 14, 16] jako napf. omezeni prirtstkd
ak¢niho zasahu, omezeni hodnot akéniho zasahu, omezeni vystupt ¢i omezeni

stavil. Budeme-li pfedpokladat, Ze omezeni jsou intervalového typu, je mozné
omezeni zapsat jako soustavu nerovnic

f@ <0 (3.15)
kde f. je zvolena funkce omezeni.

Definice omezeni poté klade na optimalizator dalsi poZadavky, kdy je tieba
peclivé vybirat postup optimalizace tak, aby byly splnény poZadavky na fizeni
procesu.
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Cely problém optimalizace se feSi pro aktualni periodu fizeni. V rdmci
celého cyklu fizeni je aplikovan princip posuvného horizontu[2, 86, 87] (Obr.
3.2).

Ny N, N

N
L —

Obr. 3.2: Princip posuvného horizontu, volné podle ref. [2, 86, 87]

Velikost predikce vystupni veliCiny je dana vystupnim horizontem (N;, N,)
(mozno zahrnout dopravni zpozdéni). Z tohoto vyplyva, ze zaddana hodnota W
musi byt v ramci tohoto horizontu znama, ¢i alespon predvidatelna. Velikosti
fidictho a vystupniho horizontu mohou byt odlisné. V takovém piipadé je
zbytek hodnot akéniho zasahu nastaven na hodnotu posledni.

Po provedeni sub-optimalizace je obvykle pouZzita pouze prvni hodnota
ak¢niho zéasahu platné pro aktudlni periodu fizeni. V nasledujici period¢ jsou
horizonty posunuty a cely proces predikce a optimalizace se opakuje.

3.1.5 Metody optimalizace

Jak jiz bylo vySe zminéno, kvalita regulace je zavisla na vysledku
optimalizace. Existuje nékolik optimalizacnich algoritmi a pfistupti. Problém
optimalizace mize byt vyfeSen analyticky ¢i numericky. Analytické feSeni je
vSak Casto neznamé ¢i obtizné dosazitelné. Proto se vyuZivaji numerické
metody[22, 79], které sice nemusi poskytnout feSeni optimalni, nicméné i
sub-optimalni feSeni muze byt natolik dobré, aby bylo dosazeno potiebné
kvality regulace.

Jednou ze zékladnich tfid algoritmi jsou algoritmy gradientni[22], které se
hodi pro nasazeni na funkce unimodalni (jeden extrém). Zakladni mysSlenkou
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gradientniho algoritmu (Obr. 3.3) je fakt, ze lokalni extrém se nachazi ve
sméru gradientul,

Obr. 3.3: Princip gradientniho algoritmu,
volné podle ref.[22]

Gradientni algoritmus postupuje v jednotlivych iteracich a je mozné jej
zapsat nasledujicim zplisobem

um) =un—-1D+evV (3.16)

kde u(n—1) je ptredchozi feSeni algoritmu, u(n) je nové feSeni, V
vyjadiuje gradient funkce a ¢ je velikost kroku (ovliviiuje rychlost a kvalitu
optimalizace).

Jednou z vlastnosti prediktivniho fizeni je moznost zahrnout omezeni
V ramci optimalizace. V piipadé linedrniho problému je mozné zahrnout tato
omezeni pouzitim linearniho programovani[16-18, 22]. Jednou z metod
linearniho programovani je simplexovy algoritmus.

Simplexovy algoritmus pocita s aplikaci omezeni, které v ramci feSené
hyperfunkce vymezi oblast povolenych tfeSeni ve tvaru polytopu. Jelikoz
feSeni jsou obvykle popsana pomoci nerovnic, je hranice tohoto polytopu
dana jejich rovnosti. Optimalni feSeni se pak nachazi v nékterém z vrchol
tohoto polytopu. Staci se tedy pouze pohybovat po povrchu tohoto polytopu
(resp. jeho vrcholech) a nalézt feSeni, které ma nejlepsi hodnotu ucelové
funkce. Vyhodou tohoto algoritmu je pak to, Ze prohledava pouze omezené
mnozstvi feseni uloh.

1 Pro hleddni minima se postupuje ve sméru negativniho gradientu.
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Pro feseni nelinearnich problému je pak nutné pouzit nékterou z metod
nelinearniho programovani[16, 88]. V prediktivnim fizeni se pak pouziva
kvadratické programovani[14-16], které¢ vyuziva komplementarni algoritmy,
zaloZené na principu simplexovych algoritm.

3.2 Uméla inteligence

Pojmem uméla inteligence[13, 42, 89] se oznacuji systémy nebo stroje,
které vykazuji ur¢ity stupen inteligentniho chovani. Casto jsou tyto systémy
inspirovany piirodnimi procesy. Obor umélé inteligence (UI) je vSak velmi
Siroky a proto se tato prace bude zabyvat pouze dvéma oblastem Ul a to
neuronovym sitim[13, 89-91] (NN) a evolu¢nim algoritmim[19-21, 92].
Jednim z diivodll pro¢ se zabyvat moZnosti nasazeni prvkl Ul v prediktivnim
fizeni je fakt, Ze tyto systémy mohou feSit problémy sloZité ¢i obecné. Jednim
Z hlavnich limith nasazeni Ul pak mulZe byt Casto vyssi vypocetni naro¢nost
Vv porovnani s klasickymi metodami. Proto budou zvoleny takové oblasti,
které jsou pro toto nasazeni vhodné.

3.2.1 Neuronové sité

Neuronové sit€¢ jsou nastrojem (prvkem) umélé inteligence, jejichz
uplatnéni Ize nalézt v mnoha rtiznych oblastech jako je napi. strojovy picklad,
autonomni systémy ¢i zpracovani multimedidlnich dat. Tyto sité jsou
inspirovany ptirodnimi neuronovymi sitémi, tedy mozky, a jejich hlavni
vyhodou je jejich schopnost uceni se. Neuronové sité se puvodné pouzivaly
pro klasifikaci (tfidéni), ovSem lze je uplatnit i na problémy typu aproximace,
predikce ¢i rozpoznavani vzorl. Zakladem neuronové sité je elementarni
jednotka zvana neuron (Obr. 3.4).

fla)

Obr. 3.4: Schéma neuronu, volné podle ref.[13, 89]

Neuron obvykle obsahuje mnozinu vstupll x a jejich pfislusnych vah w.
Nékdy také mohou obsahovat dal§i vstup b (pfipadné i jeho vahu wyp),
kterému se tika prah. Tento prdh ma v piirodnich sitich obvykle excita¢ni ¢i
tlumici funkci.
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Kombinaci vstupli a vah vznika aktivacni funkce a.
a= YY", x;w; piipadné a= Y, x;w; +bw, (3.17)

Vystup neuronu y je pak dan ptenosovou funkci f(a), ktera mize byt
rizného typu, v zavislosti na zvoleném typu sité a feSeném problému. Jelikoz
rizné prameny pouzivaji rizna znaceni, budeme dale pouzivat pro libovolny
vstup symbol u. Rovnice aktivacni funkce poté tedy bude nabyvat
nasledujiciho tvaru.

n

a= Zui w; (3.18)

i=1

Neuronova sit’ je pak mnozina téchto neurontli, které jsou vzdjemné
propojené v jeden funkéni celek. Existuji v podstaté dvé tfidy neuronovych
siti: doptfedné a rekurentni[13, 89]. Dopfedné sité jsou takové, kde je mnozina
vystupli zavisld pouze na vstupech sit€¢. Rekurentni poté obsahuji i zpétné
vazby, tz. Ze vystupy neuronové sité nezaviseji pouze na vstupech, ale i na
vystupech sité.

Jedna z prvnich neuronovych siti byla sit’ Perceptron[13, 89], ktera se
pouzivala pro klasifikaci. Jako pfenosovou funkci pouziva funkci binarni (v
diskrétni verzi). Tato sit’ byla tvofena pouze jednim neuronem (Obr. 3.4),

nevyhodou této sit€¢ bylo, ze umeéla feSit pouze linearné separovatelné
problémy (Obr. 3.5).

2) / b)
/’ - N
. /I . . //// ./,
/ // //
/ pd 7/
/ Ve //
/ 7 s
/ pd i
. // . (\!///// .

Obr. 3.5: a) linedarnée separabilni problém, b) nelinedrné separabilni problém, volné

podle ref. [13]

Po jisté dobé& bylo zjiSténo, ze problém separability se u této sité da vytesit
pfidanim  vice neurond. Tato sitt (Obr. 3.6) se nazyva
Multi-Layer Perceptron[13, 89] (MLP).
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vstupni vrstva 1. skrytavrstva n. skryta vrstva vystupni vrstva

)

Obr. 3.6: Multi-Layer Perceptron, volné podie ref. [89]

Jednd se o doptfednou, vicevrstvou sit, jejiz prenosoveé funkce jsou (u
spojit¢ verze) voleny saturaéniho typu jako logistickda sigmoida ¢i
hyperbolicky tangens. Pti pfedpokladu jedné skryté vrstvy, a za predpokladu
linearni vystupnich pienosovych funkci 1ze sit MLP zapsat nasledovné

M p
Ik = Z w; @; Zwijuj (3.19)
=0 =0

i

kde u;j jsou vstupy, wi; vahy skryté vrstvy, @; zvolena pienosova funkce
skryté vrstvy, w; jsou vahy vystupni vrstvy (dale jen vystupni vahy) a Y. je
vystup k-tého neuronu.

Vyhodou této sit¢ mlze byt relativné dobra piesnost, nevyhodou pak
mozna vyssi vypocetni naro¢nost.

DalSim typem sité, kterd miize byt vhodna pro nasazeni v prediktivnim fizent,
je sit Radial Basis Function[89] (RBF). Pouzivaji se dva typy funkci
Gaussovska

fx) = e 2 (3.20)

a Inverzni multi-kvadraticka.

fx) = (3.21)

1
Nry

Skalar x i-tého neuronu skryté vrstvy, je uren jako stiedni vzdalenost
vstupniho vektoru od vektoru stieda

x = llu—cll =v(@m—c)TE(u—c) (3.22)

kde u je vektor vstupt, Ci je vektor stiedt a 2j je norma.
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Struktura neuronové¢ sité¢ radialni baze je podobna struktutre sit¢ MLP. Pti
pouziti jedné skryté vrstvy s neurony radidlni baze a vystupnim neuronem
s linearni pfenosovou funkci je vystup sité dan linearni vdhovanou kombinaci
vystupnich funkci neuronii skryté vrstvy. Sit’ se da poté zapsat ve tvaru

M
9= ) widi(llu-cilz,) (3:23)
i=0

kde &; je funkce radialni baze.

Jednou z vyhod této sit¢ je dobra interpretovatelnost vlivu[89] nastaveni
jednotlivych parametrti na vystup této sit¢ (Obr. 3.7). Pro lepsi ndzornost
budeme predpokladat pouze jednorozmérny vstup (a tedy 1 vektor stiedi).
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Obr. 3.7: Kombinace prenosovych funkci radialni baze a jejich vliv na vystup site,
vytvoreno volné podle ref.[89]

Jak je patrné z piedchoziho obrazku, tak kazdy neuron skryté vrstvy je
jasn¢ definovan svym stiedem, rozptylem (normou) a jeho vystupni vahou.
Kombinaci téchto neuronti Ize tedy provést celkem dobrou aproximaci dat (pii
splnéni ur¢itych podminek).

Rozptyl jednotlivych neuronli je v N-dimenzionalim prostoru definovan
normou X. Pro lepsi ilustraci je na obrazku zobrazena sit’ se dvéma vstupy
(Obr. 3.8). Jak je patrné, tak i vhodnym nastavenim normy lze pfiznivé
ovlivnit kvalitu vystupni funkce (aproximace) a zadroven zachovat komplexitu
sité 1 pii relativné niz§im poctu neuront skryté vrstvy. Vzdy je vSak tfeba mit
na paméti, Ze kazdy dalSi parametr zvySuje dimenzionalitu optimaliza¢niho
problému pii uéeni neuronové sité (viz kapitola 3.2.3).
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Obr. 3.8: Viiv normy na tvar prenosové funkce neuronu radialni baze, vytvoreno volné

podle ref.[89]

3.2.2 Neuronové sité: uceni

Existuji celkem dva typy uceni: uceni s ucitelem a uceni bez uditele[13].
Uceni s ucitelem je typ uceni, kde k pfisluSnym vstupiim zndme i pozadované
vystupy, kterych chceme dosahnout. Naproti tomu u uceni bez uditele neni
piedem jasné, jaké maji vystupy byt.

Uceni neuronové sit€¢ obvykle probiha ve dvou fazich: trénovani a
testovani[13]. Pro tyto 0Ucely se pouziva trénovaci a testovaci mnozina.
Trénovaci mnozina ma velky vliv na kvalitu nauceni sité. Proto by méla
obsahovat takové vzory, které jsou dostatecné reprezentativni pro danou tiidu.

Jednim z pfistupti uceni je prirGstkova metoda[13]. Principem této metody
je prachod trénovaci mnozZinou a porovnani vystupu sit€¢ s vystupem
predpokladanym. Toto porovnani se zobrazuje chybovou funkci[13] (nékdy
také energetickou), pricemz cilem je dosahnout minimalni chyby (energie).
Jeden prichod trénovaci mnozinou se nazyva jedna epocha[13]. Vahy se poté
mirn¢ upravi

wiin+1)=w;(n)+e¢ (3.24)
kde w;(n) je puvodni vaha, w;(n + 1) je nova vaha a ¢ je novy pfirastek

vah. Tento ptirtistek miize vyrazné ovliviiovat rychlost 1 kvalitu uceni proto je
tteba jej volit rozumné.

Obecnéjsim pristupem je pak metoda Backpropagation[13, 89], kde je
chyba pocitana nejdiive na vystupu sité, a poté propagovana zpét smérem ke
vstupu sité.

25



3.2.3 Neuronové sité: uceni RBF

RBF sit' (3.23) obsahuje mnozinu parametrd, které lze rozdélit na
parametry nelinedrni: stfedy a vahy a parametry linearni: vystupni vahy.
Urceni parametri sit¢ je optimalizacni problém, kdy je tfeba nalézt parametry
modelu tak, aby energetickd funkce sit¢ byla minimalni. Dimenzionalita
optimaliza¢niho problému je vtomto pifipadé¢ takova, kolik je parametrii
modelu. Protoze nelinearni optimalizace[89] mlize byt naro¢na a ¢asto neni
nalezeni optimalniho feSeni nutné, je Casto vhodné pouzit néktery postup,
ktery vede k feSeni sub-optimalnimu.

Urceni stiedd sité¢ je typ uceni bez ucitele, protoze neni pfedem dané,
jakych hodnot maji stfedy nabyvat. JelikoZz vstupem pienosovych funkci
radialni baze je skalar x, ktery vyjadiuje stfedni vzdalenost vstupl od stteda,
je mozné tyto stfedy vybrat ze vstupnich dat. Zakladni metodou pro vybér
téchto stfedii je metoda k-means[89], jejiz zékladni myslenkou je rozdéleni
vstupnich dat na k oblasti, jejichz data vykazuji podobné vlastnosti. Jednotlivé
stiedy jsou poté prifazeny k nejblizsi k-oblasti.

Jednotlivé parametry sité jsou poté upravovany tak dlouho, dokud neni
dosazeno ukonc€ovaci podminky.

3.2.4 Evolu¢ni algoritmy

Evoluéni algoritmy[19] (EA) je oblast umélé inteligence zabyvajici se
optimalizaci[19, 20]. Vyhodou téchto algoritmti mize byt fakt, Ze mohou fesit
komplexni funkce jako napf. funkce multimodélni, multidimenziondlni,
multikriterialni ¢i funkce s jistymi patologiemi[21]. Nevyhodou pak mtze byt
vys$8i vypocetni ndro¢nost, v rdmci zvoleného algoritmu, jeho nastaveni a typu
feSeného problému. Proto je nutné velmi peclivé zvazit vhodnost nasazeni
téchto algoritmi 1 jejich vybeér.

Evolu¢ni algoritmy jsou inspirovany pfirodnim procesem evoluce[21] a
piirozen¢ho vybéru. Zakladni mysSlenkou tohoto procesu je fakt, ze lze
v ramci urcité populace jedincl nalézt jedince, kteti jsou lepsi nez ostatni, a
jejich vzajemnou kombinaci a modifikaci pak lze sestavit populaci novou?.
Opakovanim tohoto postupu lze pak nalézt feSeni nejvice vyhovujici.

Pted pokracovanim popisu je vhodné si dale ujasnit nckteré pojmy.
Jedincem se oznacCuje vektor nezavislych proménnych, v naSem ptipadé
[uy,u,, ..., u,]. Populace oznaCuje mnozinu téchto jedinct, doplnénou
piipadné 1 o hodnotu vhodnosti jedince. Vhodnost jedince oznacuje jeho

2 Pod pojem evoluéni algoritmy zahrnujeme i algoritmy, které pracuji i pouze s jedinou populaci, kterou
postupné modifikuji jako napft. algoritmy migracni.
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kvalitu v ramci feSeni optimaliza¢niho problému, kdy kvalita se vyjadiuje
bud’ pomoci cost function (¢asto minimalni hodnota je nejlepsi) nebo pomoci
fitness function (v rozsahu 0-1, kdy 1 je nejlepsi) [19, 79, 92].

Evolu¢ni vyvoj probiha v cyklech (zobrazeno na Obr. 3.9).
e Populace — sestaveni nové populace jedinct,
e Evaluace — ohodnoceni kvality jedinct populace,
e Selekce — vybér nejkvalitnéjsich jedinci,

e Modifikace — Gprava ¢i vzajemna kombinace jedinct (napf. kiizeni a

mutace).
Populace Pocatecni populace
Modifikace Evaluace
Selekce Ukonéen

Obr. 3.9: Evolucni vyvoj, nakresleno volné podle ref.[92-94]

Urceni pocatec¢ni populace jedincli mize byt ndhodné, ptipadné¢ muize byt
urceno pomoci urcitych podminek a ptedpokladii. Podminkou ukonéeni miize
byt napt. dosaZeni urcit¢ hodnoty chybové funkce, dosazeni minimalniho
rozdilu zlepSeni, ¢i dosazeni maximalniho poctu iteraci (cykld).
Predpokladem je ovSem konvergence algoritmu.

Existuje nékolik rtiznych druhli algoritmil, pfiCemZ vhodnost jejich
nasazeni zavisi na n¢kolika faktorech, jako je napt. tvar ucelové funkce,
omezujici podminky ¢i pozadovand vypocetni ndarocnost. Obecné Ize

o A4

metodam. Jednotlivé algoritmy budou tedy vybrany a aplikovany pouze
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tehdy, kdyz to bude vhodné (napi. na uceni NN) a tedy pouze takové, jejichz
vypocetni naro¢nost je jesSt¢ akceptovatelnd Vv ramci prediktivniho fizeni.
Z tohoto divodu je jejich nasazeni mozné pouze u procesi s pomalejsi
dynamikou.

Dale bude uveden stru¢ny (netplny) prehled algoritmt[92] a jejich stru¢ny
popis. Je vsak tfeba mit na paméti, ze ne vSechny jsou vhodné pro nasazeni
Vv prediktivnim fizeni, kdy jako nevhodné se jevi zejména ty algoritmy, které
jsou komplexni a velmi vypocetné narocné.

Random walk — jedna se nejméné sofistikovany algoritmus, kdy jsou
vSechny populace generovany ndhodné.

Hill climbing — patfi do rodiny gradientnich algoritmd, vhodny pro
unimodalni ucelové funkce. Zdékladnim principem je generovani
populace vzdy kolem nejlepsiho jedince. To by mélo zajistit
sestup/Splhani ve sméru gradientu az k nalezeni nejlepsiho feSeni.

Tabu search — vylepsena verze algoritmu Hill climbing doplnéna o
kratkodobou a dlouhodobou pamét transformaci, coz ma piedejit
zacykleni algoritmu.

Simulated annealing — inspirovana procesem zihani tuhého télesa.
Zékladni myslenkou je umoznit na zaCatku evolu¢niho procesu pohyb
jedinch v Sir§im okoli, pficemz ke konci uz je oblast hledani vyrazné
zuzZena. To ma pomoci proti uvaznuti v lokélnich extrémech.

Genetické algoritmy — zalozena na hledani nejlepsiho genu. Modifikace
jedincti probiha pomoci genetické mutace a kiizeni.

Rojeni cdstic — migracni algoritmus zaloZeny na principu chovani
ptaciho hejna. Pohyb jedince je ovlivnén pohybem ostatnich jedinci
v ramci sledovaného okoli.

Ant colony — zaloZen na principu hledani potravy v mravenéi kolonii.
Vhodné pro feSeni optimaliza¢niho problému typu obchodni cestujici.

SOMA — migrac¢ni algoritmus zaloZzeny na spolupraci skupiny jedinci.
Jednotlivi jedinci migruji po hyperplose uUcelové funkce ve sméru
nejlepSiho jedince v populaci. Existuje nékolik verzi algoritmu.

Diferencidalni evoluce — je zde jista podobnost s genetickymi algoritmy.
Modifikace jedincti zde probihd pomoci diferencidlni mutace.
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Jako vhodné se jevi algoritmy typu Hill climbing a jeho modifikace jako
Tabu search a Simulated annealing. Jako velmi nevhodné se jevi algoritmy,
které pracuji s velkymi generacemi ¢i s velkym poctem cykld jako SOMA a
diferencidalni evoluce. Tyto algoritmy jsou vhodnéjsi na feSeni patologickych
funkci, nicméné mohou byt velmi vypocetné naro¢né. Ostatni algoritmy jsou
spiSe vhodné pro feSeni jinych typi problémi, kdy napt. algoritmus Ant
colony je mozné vyuzit pro feSeni problému typu obchodni cestujici.
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4. CILE DISERTACNI PRACE

Hlavnim cilem diserta¢ni prace je aplikovat prvky umélé inteligence ve
vhodné oblasti prediktivniho fizeni. Konkrétné se jednd predevSim o
neuronové sit€¢ s pripadnym vyuzitim evolu¢nich algoritmi. Jako vhodnou
oblast pro jejich nasazeni lze povazovat prediktivni fizeni systému, které
nejsou (ani snadno, ani upln¢) popsatelné matematickym modelem, piipadné
obtizn¢ fiditelné pomoci, byt’ i nelinearnich, klasickych metod (napi. systémy
s modely nelinearnimi, ¢asové variantnimi, neminimalné fazovymi).

Tento hlavni cil se z hlediska praktické realizace rozpada do nasledujicich
dil¢ich cild:

1. Ptedbé&zna analyza a ovéfeni pouzitych prvki umélé inteligence

no

Volba systému pro prediktivni fizeni a vytvofeni modelového
systému

Volba a vytvoreni modelu
Identifikace soustavy a nalezeni parametri modelu
Vytvoteni prediktoru

Optimalizace fizeni

S A

Navrh pienosu ziskanych vysledkil na realny systém

4.1 Popis dil€ich cili a zpisob jejich realizace
1. Ptedbézna analyza a ovéfeni pouziti prvka umélé inteligence

S ohledem na zamér pouziti prvkil umélé inteligence v prediktivnim fizent,
je jako prvni bod feSeni problému nutno zatadit pfedb&Zzné ovéfeni a
prokazani schiidnosti aplikace zvolenych prvki feSeni alespont na dil¢im
ptikladu. Jako prvni kol se naskytd analyza tvaru Gcelové funkce a vlivu
omezeni na dosazitelnou oblast. DalSim pfedbéznym ukolem je prokéazéani
moznosti a limit nasazeni evolucnich algoritmi v optimalizacni ¢asti
regulatoru ve srovnani s klasickym algoritmem kvadratického programovani.
Ttetim pfedbéznym Ukolem je pak ovefeni moznosti nasazeni neuronovych
siti jako modelu systému na dobfe zndmém fyzikalnim modelovém systému —
svého druhu standardu.
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2. Volba systému pro prediktivni fizeni a vytvoieni modelového systému

Jako vhodny testovaci systém pro prediktivni fizeni se jevi pratocnd nadrz
na kapalinu, ve které se reguluje vySka hladiny. S ohledem na potifebnou
obecnost hledaného feSeni a abstrakci od konkrétniho fyzikalniho modelu
z predbézné studie bude zvoleno sest zakladnich geometrii.

Nejjednodussim modelovym systémem (z teoretického 1 praktického
hlediska) je vertikdlni véalcova nadrz. S ohledem na zobecnéni modelového
systétmu byly uvaZovany dal$i tvary nadrzi. Jednalo se o nadrz ve tvaru
vertikaln€ postavené¢ho kuzelu. V prvnim takovém vhodném ptipadé je dno
nadrze tvofeno vrcholem kuZzelu, a tedy, pokud se nadrz plni konstantnim
ptritokem, rychlost zvedani hladiny se zpomaluje, obdobné, pokud z takové
nadrze kapalina konstantnim tokem vytékd, pokles hladiny se zrychluje.
Obracenou situaci lze ziskat v pripad¢ kuzelové nadrze, kde dno je tvofeno
podstavou. V takové nadrzi se pii rovnomérném plnéni vzestup hladiny
zrychluje, a pii vypousténi zpomaluje. Kombinaci obojiho jsou situace s
nadrzi, ktera se ve sttedni vySce zuzuje, tedy ,,pfesypaci hodiny* nebo naopak
rozSifuje — dvoj-kuzel nebo koule. V realité¢ (pfirodni i technické) pak
mizeme obdobné chovani a geometrickou podobnost nalézt v raznych
rezervodrech kapalin (v primyslu), vodnich a jinych nadrzich, odkalistich,
poldrech, ptehradach, kanalech (umélych i jeskynnich systémech) a podobné.
Systém s katastrofickym chovanim (naptiklad nadrz se sifonem) je zdmérné
pominut. Ve vztahu k fyzikalni realité, kdy by byl nejspisSe k regulaci vyuzit
vytokovy ventil, je efekt hydrostatického tlaku na rychlost vytoku kapaliny z
nadrze pominut tim, ze akénim zadsahem je pfimo (od)tok kapaliny z nadrze.

V piipadé modelovych systémi je samoziejmé vhodné ziskat tento model
matematicko-fyzikalni analyzou, nebot’ v tomto piipadé¢ maji jednotlivé
parametry i popis jednoznaény fyzikalni (geometricky) vyznam. Tohoto bude
vyuzito pro simulaci modelového systému v prostfedi SIMULINK pomoci S-
Funkce. Vyhodou simulace je moZnost provadét virtualni experimenty
opakovang¢ a rychleji nez v ptipadé redlného systému nebo v ptipadé, kdy neni
redlny systém pro experiment ¢i analyzu dostupny.

Pro dosazeni Skalovatelnosti (tj. v nejjednodussim piipad€é pouzitelnosti
vysledkd bez ohledu na méfitko modelu, popiipad¢é stanovenim postupu, jak
vysledek ziskany na modelu jistého méfitka pfenést na model ¢i systém jiného
m¢éftitka) ziskanych vysledki, a tedy 1 pro pfenos na redlny systém, bude nutné
modely realizovat pomoci vhodné zvolenych bezrozmérmych veli¢in
(proménnych). Non-dimenzionalizace vede ke zjednoduSeni diferencialnich
(diferen¢nich) rovnic odstranénim jednotek fyzikalnich veli¢in vhodnou
substituci proménnych. Velmi Ucelné je pracovat s veli¢inami vyjadienymi
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relativné vzhledem k urcité vhodné jednotce, napt. volbou charakteristickych
hodnot veli¢in popisujicich systém.

Piinos volby systému vyplyva z prenositelnosti zkuSenosti a poznatkl
ziskanych na modelovych systémech na realné systémy, jejichz dualezitost je
zjevna.

3. Volba a vytvoreni modelu

Volba spravného modelu zavisi na charakteru systému, jenZ ma model
popisovat. Z ptedchoziho bodu vyplyva, Ze systém nadrze obecného tvaru
bude vykazovat nelinearni vlastnosti.

Vzhledem k tomu, Ze realny syst¢ém miize byt obecného nepravidelného
tvaru, vlastné se to pfimo ocekava, jevi se jako vhodné nasazeni modelu
neuronove sité, kterd ma schopnost uceni se a nevyZaduje dostupnost
matematického popisu modelu. Z neuronovych siti ptipadaji v avahu 2 typy:
multi-layer perceptron a sité zaloZzené na funkcich radialni baze (RBF).
Vzhledem k lepsi interpretovatelnosti vlivu parametri na vystupni funkci se
jako vhodny kandidat na model jevi druhy ptipad.

4. Identifikace soustavy a nalezeni parametri modelu

Identifikace soustavy zalezi na volbé typu modelu. V ptipad¢é neuronovych
siti probihd obvykle identifikace modelu pomoci trénovaci mnoZiny.
Vzhledem k charakteru modelového systému bude zvolena typicka vstupné-
vystupni sada, ktera bude ziskdna simulaci modelového systému v prostredi
SIMULINK. V ptipadé¢ RBF sité pak existuje nckolik strategii uceni (jako
napt. ndhodné umisténi stfedl, seskupovani stredl, strategie zaloZené na
miizce ¢i volba na zaklad¢ podskupiny dat a nelinearni optimalizace). Pro
uceni sité bude zvolen vhodny pfistup a vhodné optimalizacni algoritmy a
techniky. Vzhledem ke kumulaéni povaze systému je testovani pomoci
testovacich mnozin ziskanych simulaci modelového systému nevhodné.
Testovani probéhne pomoci testu kvality regulace, coZ je na druhou stranu
vyhodné, nebot’ jiz v pritbehu uceni lze vybirat nejlepsi kombinace parametr,
optimaliza¢nich algoritmil a technik. Sou€asné tento ptistup znamend, Ze se
po vytvofeni regulatoru (tj. vytvofeni prediktoru a pouziti optimalizatoru) ve
zpétnovazebné smycCce feSeni vraci k ukolu 4, a sice k modifikaci trénovaci
mnoziny.
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5. Vytvoteni prediktoru

V piipadé nasazeni RBF sité¢ jako modelu, lze prediktor vytvofit nejméné
dvéma zptlisoby. Tim prvnim je samotné rozSiteni modelu piidanim budoucich
vstupi a vystupti. Pocet vstupli a vystupt je pak dan velikosti fidiciho a
vystupniho horizontu. Vyhodou miize byt zachovani relativné nizké vypocetni
naroCnosti, nevyhodou pak nutnost identifikace prediktoru pomoci
trénovacich mnozin nebo zména struktury (a znovu identifikace) v ptipade
zmény velikosti horizonti.

Druhym pfistupem je rekurzivni pfistup, kdy rovnici modelu rozsifime o
budouci hodnoty. Vyhodou mize byt snadnd zména velikosti horizontl a
moznost zachovat plvodni model (bez nutnosti identifikace prediktoru).
Nevyhodou pak mize byt zvySend vypocetni naro¢nost. Vzhledem k pomalé
dynamice systému nadrze se jako vhodny jevi druhy pfistup.

6. Optimalizace fizeni

Po vytvoteni prediktoru je nutné zvolit spravny optimalizator. Tvar tcelové
funkce bude pouzit jako v feSeni prvniho dil¢iho cile prace, a vliv pozadavkt
fizeni vyplyvad z omezeni veli¢in. Vhodny optimaliza¢ni algoritmus bude
urCen empiricky zkouSenim dostupnych reprezentativnich typl algoritmil.
Poté¢ budou provedeny experimenty s modelovymi systémy a vyhodnocena
uspeésnost fizend.

7. Navrh ptenosu ziskanych vysledkii na redlny systém

Po realizaci ptedchozich bodii by méla byt sit’ trénovana na datech z
redlné¢ho systému. Podminkou je moZnost ziskat dostatecné mnoZstvi dat.
JelikoZz experimentalni prace (realizace fyzikalniho systému) ptekracuje
ramec této disertaéni prace, budou stanovena pravidla a proveden navrh, jak
ovéiit nebo porovnat fizeni realného systému dosavadnimi metodami a
pomoci nejlepsi site¢ (siti). Pokud by byla k dispozici data z vhodného
redlného systému, 1ze toto ovéteni provést virtualnge.
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5. EXPERIMENTALNI A METODICKA CAST

Pro dosazeni dil¢ich cila prace nebylo zapotiebi zadnych realnych
experimentd.

Byl vyuzit nasledujici software za pomoci vyuziti nasledujici literatury,
ktera ma na tyto software vazby. [4, 5, 17, 26, 28, 78, 79, 90]

e Software Matlab/Simulink ve verzi R2012b

e Software Wolfram Mathematica v aktualnich verzich po dobu feseni
prace.

1. Ukol: Pfedbézna analyza a ovéfeni pouziti prvkd umélé inteligence

Pro feSeni pfedb&Znych ukolll analyzy tUcelové funkce byl vyuZzit vlastni
kod v SW Wolfram Mathematica, pro ovéfeni nasazeni evolucnich algoritmu
byla vyuzita funkce quadprog() a dva vlastni koédy s algoritmem typu
Lhill climbing”  a |, ,evoluéné-gradientnim*  algoritmem v SW  Matlab,
a vysledky byly zpracovany v SW Wolfram Mathematica. Pro ovéfeni
nasazeni neuronové sité¢ byl vytvoren vlastni kod neuronové sit¢ v SW Matlab
a pro uceni sit¢ byla vyuzita nelinearni optimalizace NMinimize() v SW
Mathematica.

2. Ukol: Volba systému pro prediktivni ¥izeni a vytvofeni modelového
systému

Prito¢nd nadrZz na kapalinu byla jako vhodny testovaci systém pro
prediktivni fizeni pojednana pomoci abstrakce a zredukovéana na zakladni
geometrické tvary — modelové systémy — reprezentujici zvolené situace,
fyzikalni faktory byly taktéz maximalné redukovany s ohledem na potiebnou
obecnost hledaného feseni. Vytvoreni modelovych systémt prob&hlo nejprve
navrhem na papiru, poté byly vytvoteny jako S-funkce v SW Simulink, ke
kterym byly ptidany korektivni S-funkce feSici problémy singularit, saturaci a
podobné, tak aby simulace v SW Simulink poskytovala realisticky model
vV ramci danych omezeni a zobecnéni.

3. Ukol: Volba a vytvofeni modelu

Byl zvolen typ neuronové sit¢ RBF, typ MLP byl vyloucen. Oproti
pivodnimu zaméru vlastni konstrukce ,,de novo* neuronové sit¢ typu RBF,
bylo s vyhodou vyuzito funkce newrb() v SW Matlab. Byla zvolena struktura
modelu, pocet vstupli a vystupl. Vnitini struktura modelu je predmétem
pozd¢jSich variaci, zatimco pocet vstupt (4) a vystupti (1) je fixni.
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4. Ukol: Identifikace soustavy a nalezeni parametrii modelu

Pro identifikaci soustavy a urCeni parametri modelu bylo nutno provést
Casoveé pieskalovani modelovych systému a urCeni vzorkovaci periody. Dale
byla provedena uprava modelovych systému (formalné matematicky i v kodu)
tak, aby vstupni signal byla akumulace namisto odtoku. Toto dalsi zobecnéni
je mozné pii ptfedpokladané znalosti pfitoku a systém se tim stava nezavislym
na hodnoté¢ piitoku. Nevyhodou je pak ztrata aktudlni absolutni informace
(integralniho charakteru).

Vzhledem k nevhodnosti vyuziti testovaci mnoziny pro kumulacni systém
byla trénovaci mnozina testovana pomoci kvality regulace pilotnich
experimentl, a postupné vylepSovana ve zpétné vazbé po provedeni
optimalizace (tikol 6). Pocet cykli zpétné vazby byl <10. Velikost trénovaci
mnoziny je cca 12 000 vzork.

Trénovaci mnoZina byla (v kazdém cyklu zpétné vazby) pouzita k nalezeni
parametri modelu uréen¢ho funkci newrb(), coZ probihalo vzdy ve dvou
fazich. Nejprve byla ménéna hodnota spread (rozptyl) az doSlo ke
konvergenci hodnoty energeticke funkce. Onset tohoto ustaleni potom urcuje
minimalni efektivni po€et neuronli. Poté¢ byl omezen maximalni pocet
neuronll na tuto efektivni hodnotu a byl natrénovan RBF model a uloZen do
souboru.

5. Ukol: Vytvoteni prediktoru

Prediktor byl vytvotfen pomoci rekurzivniho ptistupu a byl realizovan jako
procedura v ramci S-Funkce regulatoru v simula¢nim prostfedi Simulink,
Regulator si soubor s naucenou siti nacte a predava prediktoru jako parametr.

6. Ukol: Optimalizace fizeni

Obecné kvadraticky tvar ucelové funkce byl pouzit jako v feSeni prvniho
dil¢iho cile prace, avSak zde bylo vyuzito funkce fmincon() v SW Matlab,
ktera umonuje nelinedrni optimalizaci s omezenim veli¢in. Byly zkouSeny
nasledujici optimaliza¢ni algoritmy: interior-point, sqp-legacy, active-set a
trust-region-reflective, a byl vybran nejlepsi. V prubéhu prace byly taktéz
upravovany parametry uUcelové funkce a funkce omezeni. Po odladéni
regulatoru byly s pomoci nejlepsiho optimaliza¢niho algoritmu provedeny
experimenty s modelovymi systémy a vyhodnocena uspéSnost fizeni. Pro
dosazeni shody ustalenych hodnot vystupu s zddanou veli¢inou byl zvolen
pristup korekce zddané hodnoty pomoci korekéni funkce ziskané kalibraci
zddané hodnoty proti zméfenému vystupu. Nasledné byla korek¢ni funkce
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zavedena do regulatoru a provedeny kontrolni simulace, které potvrdily
funk¢nost navrzeného feSeni.

7. Ukol: Navrh pienosu ziskanych vysledki na redlny systém

Data z realného systému nebyla k dispozici, avsak i piesto bylo mozné
stanovit postupy a pravidla pro pfenos ziskanych poznatkii na redlny systém.
Jednak byla vyuzita Skalovatelnost modelu, dale byly vyuzity zkuSenosti
s chovanim pouzitych modell a procesu, a taktéz bylo postupovano ve sméru
konkretizace a zpétné extrapolace k fyzikdlnim vlivim, od nichZ se na
pocatku pti volbé modelovych systémil abstrahovalo.
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6. VYSLEDKY A DISKUSE
6.1 Predbézna analyza a ovéieni pouziti prvki umélé inteligence

6.1.1 Analyza ucelové funkce

Prvotni experimenty byly provedeny na modelu popisujicim tepelnou
soustavu, kterd byla inspirovana realnym systémem pece.[95] Tento systém
byl vybran pro jeho jednoduchost a snadnou praci v ramci vypoctl a simulaci.
Tento systém je mozné popsat pienosem (rovnice 3.3). Pro ucely
prediktivniho fizeni budeme uvazovat CARIMA model[3] (viz kapitola
3.1.1). Diferen¢ni rovnici modelu lze ziskat napft. ptikazem c2d (continuous-
to-discrete) v matlabu. Velikost periody lze pak ziskat odhadem, napf.
experimentalnim zmétenim odezvy systémy na jednotkovy skok.

Odvozeni prediktoru a optimalizatoru CARIMA modelu

Po ziskani modelu systému, Ize pristoupit k odvozeni prediktoru[8]. Tento
pak bude ziskdn metodou rozsiteni diferencialnich rovnic o budouci hodnoty
(kapitola 3.1.3). Dosazenim do rovnice (3.11) a rozd€lenim na znamé a
neznamé ¢leny dostaneme rovnici,

5k +1) go 0 - Au(k) Xy11 Xy12 7 Xyi(n+1) y(k)
W) ) 91 9o V[ pyeg 1) |+ 22 B2z T B )y = 1)
Sl\(k + 3) gz gl cee . xy31 xy32 ees xyg(n+1) S
; P = P y(k —n) (6.1)
Xu11  Xuiz 0 Xuim Au(k — 1)
+ Xuz21 Xu2z2 " Xuzm Au(k — 2)
Xy3z1 Xuzz - Xuzm :
: : Au(k —m)
kterou lze pak zapsat v maticové formé.
Yy = GAu + X,y + X,u
. . y (6.2)
y=GAu+X <(_>
u

Matice G pak obsahuje hodnoty ptechodové funkce ve tvaru,

9o 0 0 -0
91 9o 0 0

G=| 92 g1 go 0 (6.3)
In,-1 9n,-2 In,-3 Yo

37



které je mozné ziskat napt. podilem B/AA. Velikost matice je pak dana
ptisluSnymi horizonty. Matice X, stejné jako matice G, je ziskana separaci
ptislusnych koeficientt z rovnice prediktoru.

Rovnici prediktoru Ize poté zapsat v maticové forme
y=G6Gu+y, (6.4)
kde ¥y je vystup prediktoru, & je vstup prediktoru a y, je volna odezva
systemu.

Dale je potieba odvodit rovnici Gcelové funkce. Dosazenim (6.4) do (3.14)
a jejich odvozenim dostaneme

] =(Gu+y,—w)T(GU+y,—w)+ AU’ (65)
] =co+2gTu+ u'Hu

kde g je gradient ucelové funkce a H je Hessova matice, které je mozné
ziskat jako

gT = GT(yO - W) (66)
H=G"G+ Al

Zname-li analyticky tvar, je mozné derivaci uUcelové funkce ziskat
analytické minimum, které se nachazi v bodé¢

ii=-H1g
i=—(G"6+ A6 (yo — w) (6.7)
u=KWw-y)
kde K = (GG + A)"'G".

Po vypoctech a jejich aplikaci Ize provést simulaci prediktivniho fizeni a
analyzovat tvar uc¢elové funkce pro zvolenou periodu fizeni (Obr. 6.1).
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Obr. 6.1: Ucelovd funkce optimalizatoru pro CARIMA model, viastni zdroj[95].

Jak je patrné z obrazku vysledna ucelova funkce je konvexni a unimodalni.
Bez aplikace omezeni tedy existuje pouze jedno optimdlni feSeni, které lze

ziskat analytickym feSenim. Z numerickych metod pak mohou byt vhodné
metody gradientni.

Analyza omezeni

Ptedchozi ptipad ucelové funkce a jejiho feSeni piedpokladal ideélni stav,
kdy jednotlivé veli¢iny nejsou ni¢im omezené. Pro aplikaci prediktivniho
fizeni na systémy redlné je ale nutné tato omezeni brat v tivahu. Existuje
nekolik typti omezeni, pro dal§i odvozeni vSak budeme ptedpokladat pouze
omezeni pfirastklt vstupu (akéniho zésahu), omezeni hodnoty vstupu a
omezeni hodnoty vystupu. VSechna omezeni pak budou zadana jako spojity
interval, takZe omezené veli¢iny mohou nabyvat spojitych hodnot mezi

minimalni a maximalni hodnotou. Omezeni mohou byt proto zapsana ve
formé nerovnic

Aupin < Au < AUy
Upin S U S Uy (6.8)
Ymin =Y = Ymax

kde vektory Au,,in, AUmaxs Wmins Wmaxs Ymin» Ymax Udavaji minimalni a
maximalni povolené hodnoty ptirtistkli vstupu, vstupu a vystupu.
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Tyto nerovnice lze poté prepsat do maticové formy

| 1Aumin

—I\ —1AUpqx

T 1uyi, — 1u(k—1)

>

1 |22 Jqu 4+ k- 1) (6.9)
G / 1.'Ymin — Yo

-G _1ymax + Yo

AAu=>b

kde I je jednotkova matice o rozmérech Ny xN,,, T je dolni trojuhelnikova
matice S jednickami na nenulovych pozicich a G je matice obsahujici
koeficienty prechodové charakteristiky.

Po odvozeni jednotlivych tvarti a jejich aplikaci pfi simulaci systému pak
lze zobrazit vliv omezeni (Obr. 6.2) na tvar ucelové funkce. Pro lepsi ilustraci
budeme ptedpokladat fidici horizont N,, = 2.

5 T T T T T T

10

Auy,, -

10

15_: P BTSN ST NS TT RS T S

15 10 ] ul =] 10 15

Au,,

Obr. 6.2: Ucelovd funkce — dosazitelnd oblast,
viastni zdroj[95].

Jak je patrné z obrazku tak aplikaci omezeni je v rdmci ucelové funkce
vymezena oblast povolenych feSeni, kterou budeme déale oznacovat terminem
dosazitelna oblast. Tato oblast je dana priinikem povolenych feSeni v ramci
jednotlivych typti omezeni a dohromady tvoii na (N, + 1) dimenzionalni
hyperplose uc¢elové funkce N, -dimenzionalni polytop.
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V takovém piipadé¢ mohou nastat dvé situace, kdy je analytické feSeni
uvniti dosazitelné oblasti, nebo jak je zobrazeno vyse, nachdzi se mimo tuto
oblast. V takovém piipadé je pak nutné pouzit nékterou z numerickych metod.

6.1.2 Ovéieni moznosti nasazeni evolucnich algoritmu

U stejného modelu jako v piedchozi kapitole provedeme ovéfeni moZznosti
nasazeni evolu¢niho algoritmu jako optimalizatoru.[96] Tento modelovy
systém je vybran z ditvodu snadné porovnatelnosti. Jako mozny kandidat pro
feSeni optimaliza¢ni problému byl vybran algoritmus Hill climbing (kapitola
3.2.4), ktery by mél byt dostatetné jednoduchy pro dosazeni co mozna
nejmensi vypocetni nadrocnosti. Opét si piipomeneme ndzvoslovi pro evolu¢ni
algoritmy.

e Jedinec - konkrétni hodnota nezavislé proménné (vstupu),
e Populace - mnozina jedinct,

e Leader - jedinec s nejmensi hodnotou zavislé proménné (vystupu)

Princip algoritmu lze popsat nasledovné
1. Urceni pocatecniho jedince (zaroven leadera).
2. Vygenerovani nové populace v okoli aktudlniho leadera.
3. Vyhodnoceni populace a urceni nového leadera.
4. Opakovani od kroku 2 dokud neni splnéna podminka zastaveni.

V piipadé¢ omezeni je ale nutné vyteSit n¢kolik problémi, napt. urceni
prvniho jedince, nastaveni parametrli algoritmu (velikost okoli, velikost
populace, podminka zastaveni), chovani mimo a na hranici dosazitelné oblasti
(soft/hard constraints). Vysledny algoritmus je mozné zobrazit nasledovné.
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Obr. 6.3: Hill climbing v prediktivnim rizenti, vilastni zdroj[96].

Déle bylo navrZzeno nckolik modifikaci, které by mohly vést k lepSim
vysledkiim z hlediska vypocetni naro¢nosti. Protoze je gradient (i Hessian)
zndm, je mozné vyuzit tohoto gradientu a postupovat ve smeru nejlepSiho
feSeni. Po dosaZeni hranice je pak opéct vyuzita zédkladni verze Hill climbing.
Algoritmus lze pak graficky znazornit, viz Obr. 6.4.

7 L L L B B R B

10F -

gradient

D g W
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Obr. 6.4: Evolucné-gradientni algoritmus, vilastni
zdroj[96]
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a)

Vysledek fizeni pomoci Evolu¢né-gradientniho (EG) algoritmu je zobrazen
na Obr. 6.5.

Setpoint, Output [Centigrade]
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Obr. 6.5: Rizent evolucné-gradientnim algoritmem,
viastni zdroj[96]

Rizeni pomoci EG algoritmu a pomoci vestavéné funkce quadprog (QP)
Vv Matlabu je pak porovnano z hlediska vypocetniho Casu, potfebného pro
optimalizaci v dany ¢asovy okamzik, viz Obr. 6.6.
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Obr. 6.6: Casovy priibéh vypocetniho casu optimalizace: a) EG algoritmus,
b) QP algoritmus, viastni zdroj[96]

Z Casovych prubéhi je patrné, ze maximalni vypocetni ¢as EG algoritmu
byl vtomto piipadé o néco malo lepsi, nez maximalni vypocetni Cas
algoritmu kvadratického programovani. Dale je patrné, Ze nejvétsi vypocetni
naroc¢nosti je dosazeno v oblastech s velkou zménou zadané hodnoty (nejvetsi
odchylky od vystupni veliCiny). V ostatnich pifipadech je pouzito analytické
feseni.

| pies snahu vytvofit porovnatelné podminky, mizou byt tyto vysledky
zavislé napf. na nastaveni algoritmi, HW a SW konfiguraci a jinych
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aspektech. Bylo proto provedeno nékolik opakovani a vysledky porovnani
jsou uvedeny v nasledujici tabulce Tab. 1 (mensi ¢islo znamena lepsi).

Jak je vidét ztabulky, vSechny hodnoty jsou podobné, odliSuji se az
Vv jednotkach procent. Algoritmy byly také porovnany v zéavislosti na
nastaveni fidiciho horizontu, a tedy dimenzionality feSeni optimalizacniho
problému, viz Obr. 6.7.

Tab. 1: Porovnani algoritmi optimalizatoru pro rizeni s CARIMA modelem, viastni
zdroj[96]

Vypoéetni. ¢as [ms] SSE
EG algoritmus 2,10 234,67
HC algoritmus 2,28 238,29
QP algoritmus 2,01 232,00
8 & QF
_ EG ™
i I L
E o
E_ T - = =
- . )

Limension

Obr. 6.7: Porovnani vypocetni narocnosti pro riznou
dimenzionalitu optimalizacniho problému, viastni
zdroj[96]

Uvedené vysledky mély ukézat, Ze existuji 1 evolu¢ni algoritmy, které
mohou byt srovnatelné s klasickymi metodami. Vzorkovaci perioda fizeni je
obvykle navic pevné stanovena, a z tohoto hlediska je tedy nutné hledat pouze
takové algoritmy, které jsou schopné v ramci vzorkovaci periody vyfesit
optimalizacni problém. Z vySe uvedenych diivodii byla tedy moZnost nasazeni
evoluc¢nich algoritmt v prediktivnim fizeni potvrzena.
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6.1.3 Ovéreni moZnosti nasazeni RBF jako modelu

Stejné¢ jako u evolucnich algoritmi, je 1 pro pouziti neuronovych siti
v prediktivnim fizeni nutné provést ovéieni moznosti nasazeni tohoto prvku.
Pro tyto ucely bude pouzit modelovy systém, ktery je svymi vlastnostmi
podobny modelovym systémim uvedenych v cilech prace.

Necht’ existuje nelinearni systém tvofeny nadrzi, ¢erpadlem, ventilem a
vypustnim ventilem, viz Obr. 6.8.

L)
L]
£
J
V2

Obr. 6.8: Nelinedrni systém

kde Q je objemovy prutok vstupniho ¢erpadla, h je vyska hladiny v nadrzi,
S je prufez nadrze, Vi reprezentuje vystupni ventil a V, simuluje odpousténi
kapaliny.

Pro tucely prace je tento systém simulovan v prostiedi SIMULINK.
Abstraktni model systému lze popsat diferencialni rovnici, kterou lze odvodit
matematicko-fyzikalni analyzou systému (pfi splnéni zakoni zachovani).
Zména objemu kapaliny v nadrzi je pak rovna souctu jednotlivych pratok.

dh(t)

_ ~ _ 6.10
S—== 0O~ 4:(O) — 4;(0) (6.10)

V ramci prosttedi SIMULINK je tento systém reprezentovan S-Funkeci.
Pritok je ddn pomérem tlaku pted a za ventilem, ptic¢emz tlak je zavisly na
vysce hladiny. Pii uvdzeni konstrukce systému (hladina za ventilem je rovna
nule), 1ze jednotlivé pritoky vyjadfit nasledovné

g1 (8) = kyJR(D), () = kyr[/R(E) (6.11)
kde k jsou koeficienty jednotlivych ventild.

Po substituci 1ze realny systém zapsat nasledujici diferencialni rovnici.
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T2 = Q) ~ kA — kD

T Q(t) — (k1 + kz)\/ ()

(6.12)
S

Volba modelu

Z rovnic je patrna nelinearita systému, takze pro ucely fizeni je mozné
pouzit néktery z nelinearnich typti modelu. Pro ucely moznosti nasazeni NN
byl aplikovan model RBF sité. V zdjmu zachovani jednoduchosti je
vynechéna strukturni optimalizace a pro snizeni stupnil volnosti jsou ncktere
parametry voleny fixné (napf. pocet neuronil). Ostatni parametry jsou pak
urceny sub-optimalizaci.

Pti1 predpokladu systému 2. fadu a tvaru b&znych diskrétnich modeld, 1ze
systém zapsat jako funkci minulych hodnot (a parametrtt).

y(k) = fy(k — 1), y(k — 2),u(k — 1),u(k — 2),0(k)) (6.13)

Toto lze popsat modelem RBF sit¢ se 4 vstupy a 1 vystupem. Pocet
neuronll skryté vrstvy je prvnim stupném volnosti, piedpokladejme ale, Ze pro
popis systému bude staCit 5 skrytych neuronii (mozno urcit strukturni
optimalizaci). Model pak lze znazornit schématem na Obr. 6.9, kde skryté
neurony maji pienosovou funkci radidlni baze, vystupni neuron pak funkci
linearni. Jak je patrné z kapitoly 3.2.1, kazdy neuron je popsan svym
sttedem Cj, Svou normou 2; a svou vystupni vahou w;. Pocet parametri vSak
urcuje dimenzionalitu ucelové funkce, proto byla zavedena stejnd konstantni
norma pro vSechny neurony, ¢imzZ byl ubrdn dalSi stupen volnosti. Vektor
parametric modelu @ (k) byl tedy redukovan na vektor vystupnich vah a
stiedu, které byly uré¢eny sub-optimalizaci (viz dale).

Obr. 6.9: Model soustavy RBF site, vilastni zdroj.
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Identifikace a verifikace modelu

Pro identifikaci modelu RBF je nutné sit” dobie naucit. Pro tyto ucely byla
vytvofena trénovaci mnozina a sada testovacich mnozin. K tomu lze vyuZzit
simulaci redlného systému v prosttedi SIMULINK a aplikaci typickych
vstupnich signali ve zvolené pracovni oblasti. Vystupem systému je pak
sledovana vyska hladiny a vstupem je objemovy pritok Cerpadla. Schémata

tvorby trénovaci a testovaci mnoziny v SIMULINK jsou uvedena na Obr.
6.10.

Pro identifikaci modelu je pouZita pouze trénovaci mnozina. Nejprve je
vSak nutné definovat ucelovou funkeci.

CF = (Vs = Ym)? (6.14)

kde ys je vystup realného systému, ym je vystup modelu a CF je Géelova
funkce optimaliza¢niho problému uceni.

Iwwm P Ut X1 Fl_l

Repeating x1
Sequence Tank h1{t)

_|-> tankCata.mat

To File

) BN [
Repeating >
Sequence1 Tant h ()1

_l-b tankData Test. mat

To Filed

Obr. 6.10: Tvorba trénovaci a testovaci mnoziny, viastni zdroj.
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Existuje nékolik strategii pro trénovani RBF sité¢ [89], v tomto feSeném
pfipad¢ vsak byla strategie vytvofena kombinaci zvolenych postupti do
konkrétni nasledujici podoby (mozZno provést i vice iteraci):

1. Vybér stfedli ndhodnym vybérem vstupnich dat
2. Optimalizace vah na zakladé¢ stfedl (linedrni vrstva)

3. Optimalizace stfedil na zdklad¢ urc¢enych vah (nelinearni vrstva)

Output
(=]
(%]

————— Tank system

— RBF model

[=]

[=]
[=]

Obr. 6.11: Trénovani RBF site, viastni zdroj.

Trénovani je uspéSne, pokud se vystup RBF sité a realného systéemu
shoduje, viz Obr. 6.11 (vstupni signal neni zobrazen). Dobré nauceni sité je
klicové pro spravnou tvorbu modelu, proto by trénovaci mnoZina méla
obsahovat typické vstupni signaly (vzory), jediné tak je totiz mozné vytvofit
model, ktery dostatecné piesné popisuje realny systém.

Uceni neuronové sité obvykle sestava ze dvou krokt: trénovani a testovani.
Proto byla na vstup redlného systému aplikovana sada testovacich vstupt,
pomoci nichz lze otestovat uspéSnost vytvofeni modelu. Po aplikaci
testovacich mnozin jsou redlny systém (S-Funkce) a RBF sit’ opét porovnany
(Obr. 6.12).
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Cutput

- ==-- Tank system

— RBF model

b)
§ ===~ Tank system
— RBF model
c)
% ===== Tank system
=]
— RBF model

Time [2]

Obr. 6.12: Testovani RBF site, viastni zdroj.

Jak je z graft v Obr. 6.12 patrné, RBF sit’ celkem dobfe odpovida chovani

realného systému ve zvolené pracovni oblasti (R? = 0.96). MoZnost nasazeni
neuronove sité jako modelu byla tedy ovéiena.
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6.2 Volba systému pro prediktivni Fizeni a vytvoreni modelového
systému
6.2.1 Modelové systémy - geometrické abstrakce

Modelové systémy budou slouzit k simulaci a ke tvorbé trénovacich a
testovacich mnozin. Z divodu Skalovatelnosti bude piikro¢eno k non-
dimenzionalizaci vSech veli¢in. V prvni fazi nebudou systémy omezené, a
otdzka omezeni a saturace bude diskutovana pozdéji.

Bylo vybrano celkem 6 systémi s dobie definovanou geometrii (Obr. 6.13).

a) b) C)

d)

Obr. 6.13: Modelové systémy: a) vdlec, b) kuzel, c) komoly kuzel, d)
dvojkuzel s uzkych hrdlem, e) dvojkuzel a f) koule, viastni zdroj.

Vybrané systémy jsou osové soumérné, kdy rovnice objemu pro model
obecného tvaru miize byt ziskana rotaci funkce tvaru a integraci. Pro ziskani
diferencialni rovnice je tedy mozné tyto rovnice derivovat, ¢imz je ziskan
jeden element integrace. U vSech modeld bude vyuzito chain-rule, kdy
derivace vnitini funkce odpovida pozadovanému podilu diferenciali.
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Modelovy systém: valec

Nejjednodussim modelem, ktery bude uvazovan, je valec vysky H o
priméru D, viz Obr. 6.14.

A
\

Obr. 6.14: Modelovy systém: valec,
vilastni zdroj.

Pro dalsi odvozeni budeme uvazovat vySku H = 1 a velikost priméru jako
nasobek této vysky.

D=kpH = D|y_1=kp (6.15)

Aktualni objem kapaliny ve valci je zavisly na aktudlni vySce A. Pro
zjednoduseni dalsiho zapisu budou vSechny ¢asové zavislé veli¢iny oznaceny
(t) pouze pii prvnim vyskytu.

V. (t) = TR2A(t) = %szh (6.16)

Zména objemu nadrzZe g, je pak popsana nasledujici diferencidlni rovnici.

dv, m ,dh

q:(t) at 4P 4t (6.17)
Rovnici je mozno upravit do vhodnégjsiho tvaru.
dh  q
2 o

Pro nondimenzionalizaci ¢asu se bude dale pritok uvazovat v jednotkach
[objem nddrze/jednotka casu]. Budeme tedy uvazovat, Ze maximalni
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pratok q,,q4x j€ takovy, kdy se cely objem (h = H = 1) nadrZe napusti/vypusti
za jednu jednotku Casu (At,,q, = 1).

_ Vmax _ z 2 H
T Mtpar 477 Mt

qmax

(6.19)

S

_ 2
Qmax |H=1 A Atpmax=1 — ZkD

Pro pozd¢jsi potieby simulace zavedeme do rovnice prepocet casu jako

1 I T
= = = —
q Atmax Qmax q 4

k kp? (6.20)

Pro dalsi ucely odvozeni budou pfitok g, i1 odtok g,,; uvazovany
v intervalu (0,1) a tedy zavedenim do rovnice (6.18) je ziskana finalni podoba
diferencialni rovnice modelového systému.

T
dh kq(@in(® = dour ) Z5p" kg (Gin — dout)
dt %kDZ 1

(6.21)

Z rovnice je patrné, ze zména vySky hladiny (objemu) je nezavisld na
priméru nadrZze. Pro dosazeni ptenositelnosti je dale pominut efekt
hydrostatického tlaku, pticemz fizen bude samotny odtok z nadrze q,,; = u

% _ kq((fh'n - u) _ kqa(t)
dat 1 1

(6.22)

kde a je akumulace kapaliny v nadrzi.
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Modelovy systém: kuzel

Pro ziskani diferencialni rovnice modelového systému ve tvaru kuzelu
nejprve definujeme jeho geometrické vlastnosti (Obr. 6.15).

D
| |

- -

Y

Obr. 6.15: Modelovy systém: kuzel,
vilastni zdroj.

Opét je maximalni vySka H = 1 a aktudlni objem je zavisly na aktudlni
vysce h a aktudlnim priméru d.

2
_T o ZE(@) _ T 6.23
Vi =3r?h=3(—=") h=17d%h (6.23)

Zavislost aktualniho priméru d na vySce hladiny h je linearni.
d =kgzh (6.24)

Po dosazeni do rovnice (6.23) je aktualni objem ve tvaru.

2

T 2y = Kd s 6.25
Vi = 35 (kah)*h = ——h (6.25)

Zména objemu nadrze je ziskdna derivaci.

_dV,  mky ,dh dh  q

T T E:E—ndehz (6.26)

Po nondimenzionalizaci Casu je ziskana finalni podoba rovnice (g, = U).

dh . kq (Qin - u)

&= 20
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Modelovy systém: komoly kuZzel

Mohlo by se zdat, ze tento model (Obr. 6.16) je pouze otoceni piedchoziho
modelu o 180 stupni. Nicméné pro odvozeni je nutné si uvédomit, ze pii jiné
nez maximalni vysce je aktualni objem dén rovnici objemu komolého kuzelu.

P

- P
- o

Obr. 6.16: Modelovy systém:
komoly kuzel, viastni zdroj.

i
Vy = §(R12 + Ry7p(t) + (Tz(t))z)h (6.28)

Z geometrie modelu je patrné, ze polomér 1, je zavisly na vySce hladiny.
Z podobnosti trojahelnikt a pii uvazovani H = 1, 1ze odvodit tuto zavislost.

Ry T2

1 = 1= h = r, = Rl - th (6-29)

Po dosazeni do (6.28) a zjednoduseni, Ize ziskat rovnici objemu zavislou
pouze na poloméru podstavy.

T
V=73 (3R, —3Ry*h + Ry *h?)h (6.30)

Pro dosazeni stejného postupu jako u pfedchozich modelli nahradime
polomér primérem (resp. pirepoctovou konstantou k, = D) a upravime pro
ucely derivace.

_ 2y T2y, T 253
Vi=gko'h—Zkp h? +=kp*h (6.31)
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Jeden element integrace pak ziskame derivaci.

th_nk ,dh T 2hdh_l_nk thdh
dt ~ 42 dt 2P Tdt 4P dt

dh qs
dt ., 2(1 1, 1,
wky’ (z—h+7zh?)

qr =
(6.32)

Po dosazeni maximalniho pritoku je opét ziskdna diferencialni rovnice
modelu.

T
dh kq(CIin—u)ﬁkDZ _ ke(qin—w)

Ty T _ 2
dt nk,ﬁ(%—%h+%h2) 3—6h+3h

(6.33)

Modelovy systém: dvojkuzel s izkym hrdlem

Pro tento systém (Obr. 6.17) pfipominajici tvarem piesypaci hodiny, jako
pro ptedchozi, plati, Ze maximdlni vySka hladiny je rovna 1, coz znamena, Ze
pro vyuziti jiz odvozenych modeli je nutné vySku h piemapovat. Dale
budeme predpokladat, Ze rychlost proudéni ve stiedni ¢asti neni omezena,
¢imz vylou¢ime nepfiznivé stavy pro simulaci a modelovani, tj. podobnost
s presypacimi hodinami je ¢isté¢ geometricka, nikoliv vSak funk¢ni, ve spodni
¢asti nddrze neni volna hladina, dokud je kapalina v horni ¢asti nadrze.

-
|- -1

Obr. 6.17: Modelovy systém:
dvojkuzel s uzkym hrdlem, viastni
zdroj.
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Tento model se sklada ze dvou casti, kdy prvni polovinu vysky tvoii model
komolého kuzelu a druhou pak model kuzelu. Nejprve vytesime piipad kdy
he(0; 0,5). Pro vyuziti rovnice (6.33) je nutné vysku pfemapovat tak, aby byl
interval v pivodni rovnici A, q,€(0; 1)

@ _ kq (qin - u) _ kq (qin - u)
dt 3 —6hpnap + 3hmay- 3 — 6(2h) + 3(2h)?

(6.34)
% . kq (qin - u)
dt 3 —12h + 12h2
Poté vyiesime piipad he(0,5; 1)
% _ kq (qin - u) _ kq(qm - u)
dt 2" 3(2h —1)2
3 (2 (h- %))
(6.35)

@ _ kq(qm - U)
dt 3 —12h + 12h2

Jak je patrné, tak pii pfemapovani nabyly rovnice (6.34) a (6.35) stejného
tvaru, a tudiz je mozné pouzit pro popis pouze jednu rovnici modelu.
Modelovy systém: dvojkuzel

Stejné jako u ptedchoziho modelu je nutné provést premapovani vysky h, u
dvojkuzelu (Obr. 6.18) vsak odpada problém s tizkym hrdlem.

A

— P
- C

Obr. 6.18: Modelovy systém:
dvojkuzel, viastni zdroj.
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Pro ptipad he(0; 0,5).

dh . kq (qin - u) . kq (Qin - u)

= = 6.36
dt 3(2h)? 12h2 (6.36)

Pro piipad he(0,5; 1)
dh _ kq (qin - u)

a“ 3-6 (2 (n- %)) +3 <2 (n- %))2 637

% _ kq(qin - u)
dt 12 —24h + 12h2

V tomto piipadé se jiz ob¢ rovnice lisi, a je tedy nutné testovat, v které Casti
nadrze se hladina pravé nachazi.

Modelovy systém: koule
Pro odvozeni modelového systému koule (Obr. 6.19) je nutné si uvédomit,
ze aktualni objem neni dan vztahem pro vypocet objemu koule, ale jeji ¢asti.

A
X

AN

A

— P
- -

Obr. 6.19: Modelovy systém: koule, viastni
zdroj.

Pro vypocet objemu této ¢asti mlizeme vyuzit rotace funkce a integrace,

h
v, = nf f2(x)dx (6.38)
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kde f(x) je funkce tvaru. Pokud f = y a H = 1, pak je funkce dana jako
2

(x —%)2 +y% = (%) = f2(x)=x—x? (6.39)

Po dosazeni (6.39) do (6.38) ziskdme rovnici aktudlniho objemu casti
koule.

h h2 h3
V, =T[J (x—xDNdx=m——-—1— (6.40)
0 2 3

Zména objemu je opét ziskana derivaci.

dVy dh ,dh dh 5
Qt—g—ﬂha—ﬂh E—E(nh—nh )
(6.41)
dh qt
dt  m(h— h?)
A po dosazeni maximalniho toku.
k (qg. —

dt ~ 6(h— h?)

6.2.2 Modelové systémy: ovéieni spravnosti

Po odvozeni modelovych systémi je tieba ovéfit, ze ziskany matematicky
popis odpovidd navrzenym geometrickym vlastnostem a zaroven je spravné
provedena nondimenzionalizace veli¢in. Pro testovani byl zvolen konstantni
piitok g;;, = 0,5 a pfepoctovy faktor k, = 1. Odtok byl nastaven na hodnoty

0,5 prot€(2;4) (6.43)

0 prot€{0;2)
Qout = {
1 prot € (4,6)

Poc¢ate¢ni hladina byla nastavena na h(0) = 0, pokud model vyzadoval
nenulové pocateéni podminky, byla nastavena na h(0) = 0,0000001.
Hodnota akumulace a (viz (6.22)), ktera bude pouzita v grafu, tedy bude

0  prot €(24) (6.44)

0,5 prote€(0;2)
“ {
—0,5 prot € (4,6)
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Dle definice nondimenzializace Casu (viz kapitola Modelovy systém:
kuzel) se predpoklada, ze pii hodnoté akumulace a = 1, by se cely objem
nadrze mél napustit za jednu jednotku Casu. Pfi zvoleném Casovém pribchu
akumulace lze tedy predpokladat, Ze pii nulovych po¢ate¢nich podminkach se
nadrz nejdiive zcela napusti (za dvé jednotky Casu), poté se hladina ustali
(vyrovnani toki) a nakonec se nadrz zcela vypusti.

valec
kuzel

10F Jos komoly kuzel
- —— dvojkuzel s uzkym hrdlem
[ +— dvojkuzel
0,8+ 40,3 +— koule
<= [ akumulace
Z 06 101 o
E i .‘-"‘. / Y . 8
S04l SRERREAE-
e 3 | g :;' } ‘.‘I . . ‘.‘ | E
SR AR E
>0,2-,,.{,,/-/ Ay 103 %
S, \»j i
0,0 . ] ] ] L 0,5
0 2 4 6
Cas, t

Obr. 6.20: Modelové systémy — ovéreni spravnosti, viastni zdroj.

Simulace s modelovymi systémy potvrdila predpokladany ¢asovy priubéh,
viz Obr. 6.20. Tvar Casovych prubéhti také odpovida ocekavani, a tedy
spravnost popisu modelovych systémil byla potvrzena. Drobné neptesnosti
napt. v dosazeni maximalni hladiny mohou byt zplisobeny napt. numerickym
charakterem vypoctu pii simulaci, ¢i nenulovymi poc¢. podminkami.

Déle byly provedeny simulace s prodlouzenymi ¢asovymi intervaly pro
studium chovani mimo definované meze. Jak je vidét na Obr. 6.21, vystupni
veli¢ina modelovych systémi se pohybuje i mimo definovany interval (0; 1),
kde mlize vykazovat odlisné vlastnosti od vlastnosti o¢ekavanych.

Je tfeba také uvést, Ze nastaveni jednotlivych hodnot signali a simulace
bylo zvoleno za ucfelem ovéfeni spravnosti modeld, a tudiZ neni tfeba
uvazovat jiné situace jako je napt. nenulovy poc. stav ¢i odliSné nastaveni
ptitoku q;, a odtoku gq,,;. Pro ucely generovani trénovacich a testovacich
mnozin bude ale nutné toto pozd¢€ji vzit v ivahu.
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Obr. 6.21: Modelové systémy — nesaturované, vlastni zdroj.

6.2.3 Modelové systémy: saturace, singularity

Ziskané¢ modely nejsou omezeny v oboru hodnot vystupni veli¢iny. Pro
ucely simulace by ale mohlo byt vhodné ziskat modely saturované. Pfimé
omezeni vystupni veli¢iny je v pfipadé¢ S-Funkce (level 1) obtizné, a miize
vykazovat nékolik negativnich efekti. Jednim z moznych feSeni je uprava
jednotlivych modelovych systémii zavedenim funkce piepadu a dna, coz
vlastné odpovida 1 fyzikalni realité. Pokud dojde k naplnéni skute¢né nadoby,
pak veskery piitok, ktery nesta¢i odtékat naplno otevienou vypusti, odtéka
pies prepad, a hladina se od hrany pfepadu navySuje uz pouze o aktualni
vySku prelivu. To pro dany pratok nelze urcit bez znalosti délky hrany
piepadu (resp. smaceného obvodu piepadového koryta). Proto je piepad
modelovan tak, jako by mél nekonecné velkou propustnost (tj. nekonecné
dlouhou hranu, nebo nekonec¢né velkou rychlost pohybu kapaliny), tedy ze
odvadi vSechen prebytecny pfitok a dosazend vyska hladiny uz se dal neménti,
dokud kapalina ptetéka prepadem. Naproti tomu, pokud dojde k Gplnému
vypusténi redlné nadrze, kterou vSak stale protéka n¢jakéd kapalina, je vyska
hladiny protékajici nadrzi dédna geometrii smafené¢ho prifezu vypusté a
objemovym tokem kapaliny. Jinymi slovy feceno, 1 nadrz, ve které se zadna
kapalina nezadrzuje pii zcela oteviené vypusti, nemuze byt zcela prazdna,
pokud ji n¢jakéd kapalina protéka. Proto je dosaZeni nulové vySky hladiny
V nadrzi oSetfeno obdobné jako pfepad, avSak v tomto piipadé vSe, co do
nadrZe pfitece, z ni také odtece, ovSem s nekonecné velkou rychlosti kapaliny,
nebot’ vypust’ nema geometrické rozméry. Soucasné je vSak nutno omezit 1
dosazeni zaporné vysky hladiny, resp. udrzet nulovou hladinu. Uvedené
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feSeni saturace, tedy singularit, je demonstrovano na nasledujicim piikladu
modelového systému kuzelové nadoby (Obr. 6.22).

1 din qor
—

Obr. 6.22: Modelovy system:
saturace, viastni zdroj.

Citatel modelu 1ze tedy rozsifit o prepad g, s (overflow) a g;, dno (bottom).

@ _ kq(+qin - qof + dp — qout)

dt 3h?
(6.45)
% _ kq((qin - qof) - (qout - qb))
dt 3h?

Piepad i dno lze poté fidit tak, aby funkce byla omezena.

[O QOut] pro h<0
[4dor dp] =< [0 O] pro0 <h<1 (6.46)
[qin O] proh>1

Podobnym zplsobem lze pfizplisobit 1 matematicky popis ostatnich
modelovych systémii.
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Obr. 6.23: Modelové systémy - saturované, vlastni zdroj.

Jak je patrné z grafu v Obr. 6.23, omezeni modelovych systému funkci
pfepadu a dna jsou u¢inna. Nicméngé, i tak signaly mohou trpét jistymi dalSimi
anomaliemi jako je kmitani v oblasti limitnich hodnot vystupni funkce, ¢i
ustaleni signalu na aktualni hodnoté prekmitu (nebo podkmitu). Toto miize
byt zpusobeno jednak tim, jak funguje samotna S-Funkce, jednak
geometrickym charakterem jednotlivych modeli. Byl zjistén vyskyt i dalSich
anomalii, zpasobeny chovanim diskrétniho vypoctu v blizkosti singularit,
zejména v oblasti s neomezenou rychlosti prutoku (tvar typu Spicka a tvar
kulového vrchliku). Tomuto se da predejit n¢kolika zpiisoby jako upravou
matematického popisu, Gpravou dynamiky signal (napf. ,,zaoblenim* hran),
testovani/sledovani stavii ¢i omezeni pracovni oblasti na ,,bezpe¢nou zoénu®.
Vzhledem k charakteru systému a k vlastnostem prediktivniho fizeni se jevi
posledni zptisob jako nejvhodnéjsi.

Dalsi singularitu nachidzime v modelovém systému dvojkuzele s uzkym
hrdlem pravé v misté nejuzsiho mista, kde se stykaji dva vrcholy proti sobé
stojicich kuzeld, a kapalina v tomto misté musi mit nekone¢nou rychlost. Pro
matematicky popis tohoto modelu sta¢i jedna funkce (viz kapitola 6.2.1).
Diskontinuita u modelového systému dvojkuzele je feSena funkci if, kdy
spodni a horni ¢ast nadoby je popsana kazda svoji Casti funkce. Tyto 1
vSechny dals$i situace, kdy jmenovatel ve zlomku nabude nulové hodnoty,
jsou osetieny jeho testovanim v kazdém cyklu vypoctu a nahrazenim piipadné
se vyskytnuv$i nulové hodnoty hodnotou velmi malou nenulovou,
odhadnutou na zakladé zkuSenosti s provozem modelu. Toto feSeni je
nejjednodussi a nevyzaduje urceni kofent polynomu.
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6.2.4 Modelové systémy: aplikovatelnost

Pii simulacich s modelovymi systémy bylo ziskano nékolik zkuSenosti
s charakteristickymi vlastnostmi navrZzenych modeli, které dobie odpovidaji
geometrickym vlastnostem, nicméné diky nutnym pfijatym zjednoduSenim
mohou Vv nékterych piipadech zdanlivé nebo i realn¢ vykazovat vlastnosti, jez
nejsou zcela v souladu s fyzikalni realitou. Pokud si v8ak jsme téchto limitd
védomi, modelové systémy tim nijak neztraceji na hodnotg.

Je nutné si uvédomit, ze odvozené modely byly ziskdny po
nondimenzionalizaci vSech veli¢in. Pro aplikovatelnost na systémy realné je
tedy tieba realné signaly dostat do této formy (vice v kapitole 6.7). VedlejSim
(zdanlivym) efektem nondimenzionalizace je také ztrdta obvyklého
intuitivniho pohledu na konzistenci jednotek fyzikélnich veli¢in. Naptiklad
soudet vySky a jejiho &tverce h + h? by nedaval fyzikalni smysl, dokud si
neuvédomime, Ze pred prvnim ¢lenem h je skryta rozmérova konstanta, ktera
u druhého (kvadratického) ¢lenu neni.

Déle byl vysloven ptedpoklad, ze hydrostaticky tlak je pominut a fizen je
samotny odtok q,,:, nikoliv vypustni ventil (vypust, stavidlo). Po analyze
chovani geometrickych modelll je vSak patrné, Ze v blizkosti singularit se
rychlost proudéni blizi neomezenym hodnotam, coz neni fyzikalné
realizovatelné. Jednim zmoznych teSeni by mohlo byt zavedeni
hydrostatického tlaku nahrazenim q,,; = kyoyurVh, Kde ko, je koeficient
ventilu, a fizenim tohoto ventilu odtoku. Nicméné v tomto piipadé se ztraci
vyhoda nondimenzionalizace a Skdlovatelnosti, protoze vysledné chovani je
parametrové zavislé. Druhym piistupem je omezeni pracovni oblasti tak, aby
se vystupni veli¢ina pokud mozno nepohybovala v blizkosti singularit. Tento
pfistup miize také omezit nékteré anomalie dané numerickym charakterem
vypoctu pii simulacich. Singularité se nelze ovSem zcela vyhnout v ptipadé
dvojkuzelu s uzkym hrdlem, nebot’ ta se nachazi uprosted vysky nadoby (h =
0,5). Koneén¢ poslednim pfedpokladem pouzitelnosti  extrémné
zjednoduseného modelu vypusti (ventilu odtoku) je obvykld monotoénnost
(ne-li ptimo linearita) jeho (jeji) charakteristiky v realném svéte.

Déle je nutné si uvédomit, ze provedené simulace, o kterych pojednéava tato
kapitola, mé¢ly ukazat, Ze odvozené modely vykazuji predpokladané
geometrické a Casové vlastnosti, a mohou tedy poslouzit k ziskani trénovacich
a testovacich mnozZin dat. Nicméné redlné systémy byvaji provozovany
V bezpecnych mezich a dynamika jednotlivych signali byva zpravidla daleko
mensi, nez v provedenych simulacich.
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6.3 Volba a vytvoreni modelu

Pti volbé modelu je nutné zvazit, jaky typ systému ma model popisovat a
jaké jsou pozadavky na fizeni systému. Jak jiz bylo zminéno v teoretické
¢asti, tak model dynamického systému muize byt popsan diferencidlni rovnici,
kterd popisuje chovani systému. Takovy model, na rozdil od statického, ma
tedy ,,pamét™, kdy diferencidlni rovnice popisuje zménu vystupni veli¢iny na
zékladé¢ aktualniho stavu systému. Takovy model nemusi byt ovS§em pro fizeni
vhodny, nebot’ analytické feSeni miize byt obtizné. Proto se obvykle tento
systém pievadi pomoci Laplaceovy transformace[83] na funkce komplexni
proménné S, kdy misto diferencidlni rovnice pracujeme s algebraickymi

vyrazy (vétSinou polynomy).

V realném ftizeni vSak obvykle nejsou signaly spojitého charakteru a
dochazi zde ke vzorkovani. Spojity systém lze poté vyjadiit pomoci
diskrétniho modelu (Z-transformace[83]), cemuz v ¢asové oblasti odpovidaji
rovnice diferencni. Tyto rovnice jsou zdvislé na zvolené period¢ a obvykle
jsou popsany jako vazena kombinace hodnot v ,,0koli* aktualni periody (v
zévislosti na fadu systému). Tyto vahy (koeficienty modelu) poté mohou byt
konstantni, ¢  mohou byt prabézné  upravovany  (adaptivni
fizeni[10, 52, 53, 55, 97]).

6.3.1 Model systému popsany neuronovou siti

Jak je z predchozi kapitoly patrné, modelové systémy vykazuji jisty typ
nelinearniho chovani. Volba spravného modelu je pro tizeni dilezita, nebot
model by mél co nejpfesnéji popisovat chovani systému. Z tohoto hlediska
mohou byt nejvhodnéjsi modely ziskany matematicko-fyzikdlni analyzou
(viz kapitola 6.1.3), nebot’ pak maji koeficienty modelu fyzikalni vyznam. Ne
vzdy je vSak mozné takovy model ziskat, ptfipadné¢ nemusi byt pro dany typ
fizeni vhodny.

V naSem pfipadé¢ byly odvozeny modelové systémy, které se svym
geometrickym charakterem mohou pfiblizovat systémim realnym.
Predpokldda se ale, Ze modely popsané neuronovymi sitémi mohou byt
nasazeny na systémy obtizn¢ popsatelné, jako jsou napt. nadrze obecného
tvaru, ¢i na systémy, u nichZ neni znam jejich matematicky popis, ¢i je
obtizné ziskatelny. Podminkou nasazeni je vSak dostatecné mnoZstvi
trénovacich dat (viz cil €. 7), které dostatecné piesné reprezentuji typické
prabehy velicin.
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Z matematického hlediska jsou neuronové sité, stejn¢ jako ostatni modely,
popsany svymi vstupy, vystupy (pf. stavy) a svymi parametry. Matematicky
se da neuronova sit’ zapsat jako

y = fun (U, Opy) (6.47)

kde y je vystupni vektor sité, u je vstupni vektor sité a @y, jSOU parametry
modelu. Struktura a pfenosové funkce jsou popsany funkei fyy.

Jak jiz bylo nékolikrat zminéno, je nutné, aby model co nejpfesnéji
popisoval chovani systému. Tento pozadavek vSak miize byt v konfliktu
S omezenim vypocetni narocnosti, kterda by méla byt takova, aby vzhledem
Kk charakteru fizeni a jeho pozadavkim (jako je napf. vzorkovaci perioda,
vypocetni narocnost optimalizatoru a omezeni) byla inosna.

Pi1 vybéru neuronové sité byli zvazovani dva kandidati, kteti mohou byt
pouziti v prediktivnim fizeni. Neuronova sit' multi-layer perceptron je
vicevrstva dopfednd sit’ s pfenosovymi funkcemi saturaéniho typu. Vice
vrstev miize teoreticky pfispet k lepsi piesnosti, avSak vztah mezi nastavenim
jednotlivych parametrii a dosaZeni pozadované vystupni funkce nemusi byt
zcela patrny. Pocet parametrti tohoto modelu je pak dan po¢tem neuront a
volnych parametri.

6.3.2 RBF model systému

Vyhodou RBF modelu pak miize jasna interpretovatelnost vlivu nastaveni
parametrd na tvar vystupni funkce (viz teorie, kapitoly 3.2.1 az 3.2.3). Pii
navrhu struktury sité je nejprve nutné urcit poc€et vstupl a vystupti. Jelikoz se
bude fidit vzdy jedna nadrz, ktera ma pouze jednu vystupni (stavovou)
velic¢inu a to vysku hladiny, bude pocet vystupti roven jedné. Pro popis
dynamického systému je nutné zafadit do modelu pamét. U linearniho
diskrétniho modelu je pamét’ implementovana v podobé vazeného souctu
minulych hodnot (vstupnich 1 vystupnich). Napft. pro diskrétni systém 2. fadu
mize byt model popsan nasledujici rovnici

y(k) = a;y(k — 1) + a,y(k — 2) + byu(k — 1) + byu(k — 2) (6.48)
kde y(k) je aktualni hodnota vystupu, y(k —1) a y(k — 2) jsou minulé

hodnoty vystupni veli¢iny, u(k—1) a u(k —2) jsou minulé hodnoty
vstupniho signalu® a a,, a,, by, b, jsou parametry modelu.

3 Pro dosazeni integra¢niho charakteru modelu je moZzné pouZit misto absolutnich hodnot vstupii jejich pFirtstky.
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Zatazenim minulych hodnot vystupni veli¢iny na vstupy neuronové sité se
z doptedné sité stane sit’ rekurentni, ¢imz sit’ ziska pamét’ stavu. Z charakteru
modelovych systémil je patrné, Ze model systému by mél byt alespon 2. fadu.
Pocet vstupii neuronové sité bude tedy roven ctyiem.

Jelikoz neuronova sit’ RBF obsahuje obvykle jednu skrytou vrstvu, je nutné
urcit pocet neuronti skryté vrstvy. Urceni parametrti modelu je optimalizacni
problém, ve kterém se tyto parametry hledaji tak, aby byla vystupni odchylka
minimalni. Toto je problém aproximace, kdy je tfeba pro namétfena
(trénovaci) data nalézt funkéni piedpis a jeho parametry. Rovnice RBF
modelu je pak popsana jako soucet funkci Gaussovskeho typu. Pocet ¢Clenti
této rovnice (neurontl ve skryté vrstvé) by tedy mél byt alespon takovy, jako
je tad systému a zaroven takovy, aby poloha stfedii jednotlivych neuronti byla
schopna pokryt nelinearitu vystupni funkce.

6.4 ldentifikace soustavy a nalezeni parametri modelu

Pro identifikaci soustavy bude pouzit experimentalni pfistup, kdy
experimentu bude podroben spojity systém, reprezentovany spojitou S-Funkci
v Simulinku. Pro tcely snadnéj$i simulace byl modelovy systém cCasové
pieSkalovan nastavenim parametru k, = 0,075. Dale je pro zachovani
Skalovatelnosti predpokladana znalost okamzitého ptitoku q;,, a proto je
mozné fidit systém piimo pomoci akumulace a. Autor si uvédomuje, Ze tento
predpoklad nemusi byt vzdy splnén, nicméné v opaéném piipadé¢ by mohla
byt ztracena vyhoda Skalovatelnosti a aplikovatelnosti. Po zavedeni tohoto
opatfeni je nutné zménit také model systému, nebot’ omezeni systému
zavedenim funkci piepadu a dna (6.2.3) je uzptuisobeno pro omezeni pritoku a
odtoku. Proto je kladné akumulace povazovana za ptitok a zaporna za odtok.

JelikoZ model popisujici spojity systém ma diskrétni charakter, je potieba
urcit vzorkovaci periodu. To mize byt provedeno napt. odhadem, zmétenim
prechodové charakteristiky a uréenim hodnoty periody pomoci ¢asu ustaleni
¢1 jinymi piistupy, kdy je tieba uvazovat 1 dalsi vlivy jako napft. vliv nastaveni
periody na velikost Casové predikce ¢i vypocetni narocnost. Jelikoz jsou
Vv simulaci pouzity numerické metody derivace, maji 1 tyto metody omezeny
pocet krokil. Velikost periody je vtomto piipadné proménliva a je
automaticky urcena podle aktualni situace. Toto je moZné zobrazit pomoci
Casového prubéhu vystupu spojitého systému, viz Obr. 6.24.
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Obr. 6.24: Casovy priibéh vystupu spojitého systému s proménlivou vzorkovaci
periodou, viastni zdroj.

Perioda vzorkovani se poté odhadne pomoci Cetnosti vyskytu (Obr. 6.25).
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Obr. 6.25: Cetnost vyskytu velikosti periody casového priitbéhu spojitého systému,
vlastni zdroj.
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Perioda vzorkovani by méla byt takova, aby respektovala dynamiku
systému. Zaroven by vSak méla byt takova, aby byla ¢asova velikost predikce
dostatecna pti zachovani co nejmensi vypocetni narocnosti. Po zvazeni téchto
pozadavki byla velikost periody nastavena na At = 0,1.

Mohlo by se =zdat, ze zvolenim vzorkovaci periody doSlo opét
Kk parametrové zavislosti, avSak naméfend data mohou byt dle potieby
prevzorkovany tak, aby bylo mozno pouzit nalezeny model systému.

6.4.1 Trénovaci mnoZina
Pro ucely dalsi prace je nutné vytvofit trénovaci (piip. testovaci) mnozinu,
viz diagram v Obr. 6.26. Ze své podstaty jsou tyto mnoziny vzdy netplné,
nebot’ neni mozné provést nekone¢né mnoZzstvi experimentd.

[ 1]
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Obr. 6.26: Generovani trénovaci mnoziny, vlastni zdroj.

Nejjednodussi moznosti pro vytvofeni trénovaci mnoziny je pouZiti
nahodného vstupniho signalu. Tento ptistup vSak nemusi zajistit Uplné pokryti
pracovni oblasti. Tvar vstupniho signalu byl zvolen tak, aby byla zjisténa
reakce systému na zmény v rdznych trovnich pracovni oblasti (Obr. 6.27).
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Obr. 6.27: Jeden cyklus trénovaci mnoziny RBF NN, viastni zdroj.
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Vysledna trénovaci mnozina (¢ast zobrazena na Obr. 6.28) pak obsahuje
mnoZzinu jednotlivych cyklll napusténi a vypusténi nadrze s rtizn€ rychlymi
zménami signdlu. Maximalni velikost trénovaci mnoziny je omezena velikosti

dostupné piidélené paméti.
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Obr. 6.28: Cast trénovaci mnoziny pro RBF model systému (zobrazeno bez vstupu),
vilastni zdroj.

6.4.1 Trénovani RBF modelu

Tato trénovaci mnozina (C1 jeji Cast) je poté pouZzita pro trénovani
neuronové sit¢ radialni baze. Cilem trénovani je dosdhnout co nejmensi
energetické funkce, zaroven je vSak tfeba mit na paméti vypocetni narocnost
(a s tim souvisejici optimalizaci) a proto je nutné volit parametry neuronové
sit¢ (jako pocet neurontl) tak, aby byly tyto poZadavky splnény.

Pro trénovani neuronove sité byla vzolena funkce
newrb(P,T,goal,spread, MN,DF), kde P je mnozina vstuptd (viz Obr. 6.9), T je
mnoZina poZadovanych vystupli, goal je pozadovand cilova hodnota
energetick¢ funkce, spread ovliviiuje rozptyl (normu) neurond, MN je
maximalni mnoZstvi neuront a DF je pocet neuronti pro zobrazeni jednoho
kroku energetické funkce. Maximalni pocet neuroni mize byt az do velikosti
trénovaci mnoziny (v tomto ptipad¢ je kazdy prvek trénovaci mnoziny popsan
pravé jednim neuronem), toto vSak neni pro tcely tvorby modelu vhodné.

Trénovani je pak provedeno v nékolika fazich (Obr. 6.29). Jelikoz
energeticka funkce obvykle konverguje k ur¢ité hodnoté (@), je nejprve
nastaven vét§$i maximalni pocCet neuronll a experimentalné ménéna hodnota
spread. Ta by méla byt nastavena tak, aby pokryti vystupni funkce bylo
dostate¢né presné a zaroven hladké. Poté je odecten minimalni pocet neuronti
pro dosazeni dostate¢né¢ dobré hodnoty energetické funkce a nasledné je
provedeno nové trénovani s nastavenym poc¢tem neuront (b).
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Obr. 6.29:Trénovani RBF modelu: a) nalezeni poctu neuronii, b) trénovani, vilastni
zdroj.

Stejny postup je poté aplikovan na ostatni modelové systémy, kdy kazdy
tento systém je pak popsan svym RBF modelem. Po natrénovani je sit’ mozné
otestovat. Jelikoz je vSak systém kumula¢niho charakteru, neni moZné
testovat shodu sité¢ se systémem na dlouhé Casové useky (motyli efekt[92]).
Proto byl tento krok vypustén a kvalita sit¢ mliZze posouzena podle kvality
regulace. Naucena sit’ byla vzdy ulozena jako objekt do souboru, aby bylo
mozné piistoupit k ni z rlznych blokli v ramci simula¢niho prostredi
Simulink.

6.5 Vytvoreni prediktoru

K tvorbé prediktoru Ize vyuzit nejméné dvou pfistupt. Prvnim je rozSiteni
samotného modelu[98] systému. Zakladni myslenkou tohoto pfistupu je
vyuziti trénovaciho procesu pro piimé vytvoreni prediktoru (Obr. 6.30).

Obr. 6.30: RBF prediktor pomoci rozsireni modelu, vlastni zdroj.
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Vyhodou tohoto piistupu by mohlo byt zmenseni vypocetni narocnosti
predikce, a tedy i optimalizace, nebot’ poc¢et neurontt by mohl zistat relativné
maly v porovndni s druhym pfistupem (viz nize). Nevyhodou by pak mohl byt
vynucené odezvy. Dalsi nevyhodou je pak nutnost zmény struktury a nové
pretrénovani prediktoru pokazdé, kdyz jsou zménény horizonty, nebot’ pocet
vstupl a vystupt je poté na téchto horizontech zavisly.

Druhym pfistupem je pak rekurzivni pfistup (Obr. 6.31), kdy je model
systému povazovan za funkci, kterou Ize opakované volat jako proceduru.

u(k +1)

® Wk+2)

RBF

Wk + 1)
RBF L—
v(k—1)

L (k)
RBF

Obr. 6.31:RBF prediktor - rekurzivni, viastni zdroj.

u(k)

NI —h

Vyhodou tohoto pfistupu je snadnd zména prediktivniho horizontu.
Nevyhodou miize byt zvySend vypocetni narocnost predikce (a optimalizace)
Z divodu opakovani struktury neuronové sité. U dostatecné pomalych procest
vSak muze byt perioda optimalizace nastavena dostatetn¢ velka, aby bylo
moZzno tento piistup pouZzit.

Prediktor byl tedy realizovan rekurzivné jako procedura v ramci S-Funkce
regulatoru.

6.6 Optimalizace Fizeni

Regulator se skladd ze dvou casti — prediktoru a optimalizatoru.
Optimalizator vyuzivad prediktoru k predikci chovani systému. Velikost
horizontu byla zvolena nasledovné {Ni, N2, Ny} = {1, 3, 2}, pro dosazeni
nizké vypoletni naro€nosti. Proces regulace byl simulovan v prostfedi

Simulink, viz Obr. 6.32.
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Obr. 6.32: Simulace prediktivniho rizeni modelovych systéemii, viastni zdroj.

Optimalizator vyuziva fmincon(fun,x0,A,b,Aeq,beq,Ib,ub,nonlcon,options),
to je funkci, kde vyznam jednotlivych argumentt je nasledujici:
e fun—ucelova funkce, ktera ma byt optimalizovana
e X0 — pocatecni jedinec (Seed)
e A, b — matice linearnich nerovnic omezeni (6.9)
e Aeq, beq — matice linearnich rovnic omezeni
e Ib, ub — spodni a horni hranice proménné
e nonlcon — nelinarni omezeni
e Options — nastaveni nelinearni optimalizace
Ugelova funkce byla upravena tak, aby bylo dosaZeno lepsi kvality
regulace zavedenim dalsiho vahového parametru
fun=2G-w) @ —-w)+ 14" u (6.49)

kde A, je vahovy koeficient regulacni odchylky a Ay je vahovy koeficient
zmény akéniho zasahu.

Do nonlcon byla zahrnuta nelinearni omezeni tak, aby uvniti dosazitelné
oblasti byl tento vyraz mensi nez nula a hodnota vyrazu urCovala kvalitu
splnéni omezeni tak, ze s vétsi vzdalenosti od této oblasti absolutni hodnota
vyrazu roste.

V ramci parametru options byl vybran optimaliza¢ni algoritmus, kde na
vybér jsou moznosti interior-point, sgp-legacy, active-set a trust-region-
reflective. Experimentalné se osvédcily posledni 2 moznosti. Prvni moznosti
je pouziti algoritmu active-set, coZz je metoda kvadratického programovani,
ktera vyuziva odhadu Hessianu pomoci algoritmu BFGS (Broyden—Fletcher—
Goldfarb—Shanno). BFGS je kvazi-Newtonovska metoda, ktera spada do tfidy
Hill Climbing technik. Druhou mozZnosti je pak pouziti algoritmu trust-
region-reflective, ktery je zaloZzen na mysSlence aproximace ucelové funkce
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v mist¢ aktualniho jedince funkci jednodussi, ktera dobife odrazi charakter
funkce v jeho okoli. V ramci aproximované funkce (trust-region) je pak
provedena suboptimalizace.

6.6.1 Rizeni modelovych systémii

Pilotni experimenty byly z dlivodu vyssi vypocetni naro¢nosti provedeny
pro kratsi ¢asové useky nez simulace pozd¢jsi. Bylo provedeno nékolik uprav,
jak v oblasti trénovaci mnoziny, tak v oblasti regulatoru.
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Obr. 6.33: Jeden z pilotnich experimentii méreni casového priitbéhu regulace, viastni
zdroj.

Zprvu se zdalo (Obr. 6.33), Ze regulacni proces neni tspéSny. Nicméné po
bliz§im zkoumani bylo zjiSténo, Ze regulace odpovida charakteru modelového
systému (kuzelu). Jak je patrné z obrazku Obr. 6.34, tak modelovy systém ma
riznou dynamiku v rtiznych bodech pracovni oblasti. Plnéni/vypousténi
v oblasti sniz§i hladinou je wvyrazn€¢ rychlejsi nez plnéni/vypousténi
s hladinou v horni casti oblasti. Toto je zpusobeno kuzelovych tvarem a
riznou plochou horizontalniho prifezu v riznych mistech nadrze. Po zvazeni
téchto aspektii byla simulaéni doba prodlouzena.

1,0

=] =]
(=] ==}

=]
%]

Vyska hladiny,
[=]
F=S

o
(=]
T

0 5 10 15 20 25 30
Cas, ¢t

Obr. 6.34: Pilotni experiment — dynamika systému v riznych urovnich, vlastni zdroj.

Po odladéni optimaliza¢niho procesu byla provedena simulace pro pét
modelovych systému, vysledky jsou zobrazeny na Obr. 6.35.
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. 6.35: Casovy pribéh rizeni vysky hladiny pro a) kuzel, b) komoly kuzel, c)

dvojkuzel s uzkym hrdlem, d) dvojkuzel a e) kouli, viastni zdroj.

74



Obr. 6.35 ukazuje casovy prib¢h fizeni vysky hladiny pro modelové
systémy. Modelovy systém valec byl zamérn¢ vynechdn, kvili své linearni
povaze. Optimalizator vyuzival algoritmu trust-region-reflective. Na
Casovych priibézich je velmi patrnd zména dynamiky systému v riiznych
urovnich pracovni oblasti. Zajimavy je také prib¢h (C) pro fizeni modelového
systétmu S uzkym hrdlem, kde je velmi patrnd stfedni oblast obsahujici
singularitu. Prestoze se mlize zdat, Ze u stiedni Casti neni fizeni moc dobré, je
nutné si uvédomit, ze jde o matematicky modelovy systém, kde rychlost
proudéni tekutiny ve stfedni Casti systému muize byt neomezena. Vzhledem
k tomuto faktu je fizeni ve stiedni casti relativné dobré, jak je ziejmé
Z detailniho zobrazeni na Obr. 6.36.
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Obr. 6.36: Rizeni modelového systému s izkym hrdlem v oblasti singularity, viastni
zdroj.

Prubéhy d) a e) jsou podle predpokladti podobné, nebot’ se podobaji i
tvarove. Je mozné si povSimnout kmitavého chovani v okoli rychlych zmén
zadané hodnoty. Pokud se navic stav systému nachézi blizko hranic/singularit,
mize dochazet kK pomérn¢ velkym vykyvim. Tomuto jevu lze predejit
pomérné snadno upravou zadané hodnoty tak, aby jeji zména byla
pozvolnéjsi. Poté je mozné dosdhnout relativné dobrého fizeni.

Vsechny systémy vykazuji drobné regulacni odchylky od ustaleného stavu.
To mize byt zplsobeno tim, Ze se optimalizace fizeni provadi pomoci modelu
systému, ktery vSak nemusi popisovat realny systém Uplné ptesné. DalSim
divodem muze byt nastaveni regulatoru (a jeho schopnosti optimalizace), a
také fakt, ze v simulinku nelze pro komplexni modely jako je neuronova sit’
zapojit aktualni hodnotu vystupu pifimo na vstup, nebot toto vede
k algebraické smycce, kterou lze fesit pouze u systémut snadno popsatelnych.
Ptekonat problém trvalé regulacni odchylky by bylo mozné napi. dalSim
zptfesnénim modelu tj. pouzitim vice neuronti s niz$i hodnotou rozptylu,
upravou trénovaci mnoziny (napi. zahrnutim ziskanych dat do mnoZiny a
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doucenim sit€), upravou regulatoru, korekci vstupni, vystupni ¢i Zadané
veli¢iny, ¢i zavedenim adaptivniho pfistupu.

Pro ucely simulace byl zvolen pfistup korekce zddané hodnoty. Hlavni
mySlenkou je vyuziti jiz ziskaného modelu, pro ktery bude provedena
kalibrace na ustalené hodnoty (Obr. 6.37). Zadani hodnota tedy byla
zkonstruovana tak, aby byly zméfeny ustalené hodnoty regulace v riznych
mistech pracovni oblasti. Tvar zddané hodnoty byl navic upraven tak, aby se
predeslo velkym vykyvim (jak bylo zminéno vyse).
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0.4}

Vys$ka hladiny, h
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0.8} 7 ' |
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Obr. 6.37: Mereni ustdlenych hodnot rizeni — kuzel (nahore), komoly kuzel (uprostied)
a koule (dole), viastni zdroj.
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U modelového systému s tzkym hrdlem (Obr. 6.38) nelze hodnotu
Vv oblasti singularity pouzit.
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Obr. 6.38: Mereni ustdlenych hodnot Fizeni — systém s vzkym hrdlem, viastni zdroj.

Po zméieni ustdlenych hodnot 1ze vytvoftit korekéni funkci zddané hodnoty
(Obr. 6.39).
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Obr. 6.39: Urceni korekcni funkce Zadané hodnoty - priklad pro model komolého
kuzelu, viastni zdroj.

Takto jsou vytvoteny korekcéni kiivky pro vSechny modelové systémy.
Vyhodou pouziti korekénich kiivek (¢i tabulek) maze byt fakt, Zze je mozné
tyto kiivky postupné upravovat zahrnutim novych meéteni fizenych ustalenych
hodnot regula¢niho procesu. Dale je mozné vyuzit jednodu$si verze RBF
modelil (méné neuronll) bez nutnosti pretrénovani modelu. VSechny simulace
byly opét zopakovany, tentokrat s upravenou zadanou hodnotou (Obr. 6.40).
Z Casovych prabeht lze pozorovat, ze ustalené hodnoty vystupti modelovych
systémull nyni odpovidaji pozadované hodnoté¢.
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6.7 Navrh prenosu ziskanych vysledki na realny systém

Ziskané modely jsou aplikovatelné na redlné systémy pouze za urcitych
podminek. Odvozené modely jsou zcela platné pouze pii splnéni uvedenych
piedpokladii. Diferencidlni rovnice popisujici systémy obsahuji veli¢iny
pritoku a odtoku, kdy ptitok minus odtok je povazovan za akumulaci, pii¢emz
je zanedban hydrostaticky tlak, a fyzikalni limity proudéni kapalin vibec.
Ptedpoklada se tedy, Ze tyto veliiny lze ptimo fidit, ¢1 alespon méfit, coz 1ze
V praxi provést napt. pomoci regulatort, Cerpadel ¢i méfich pritoku. Dale je
tteba si uvédomit, Ze odvozené modelové  systémy  byly
non-dimenzionalizovany. Proto je nutné realné rozsahy pfemapovat tak, aby
byly v rozsazich, platnych pro modelové systémy.

Pro pouziti nau¢enych neuronovych siti je nejdiive nutné zmétit dobu
naplnéni/vypusténi nadrze. Neuronové sit¢ byly trénovany na cCasové
pieskalovanych modelovych systémech s koeficientem k, = 0,075. Cas
naplnéni/vypusténi modelového systému pii maximalnim piitoku/odtoku je
tedy pfevracend hodnota této konstanty.

1 1 _
k, = = Aty = = 13,3 6.50
T At max = 0 075 (6:50)

Vzorkovaci perioda v simulacich byla zvolena At =0,1. Vzijemnym
pomé&rem téchto hodnot je mozné ziskat pomér hodnot redlnych. V ptipadé
jiné realné vzorkovaci periody, nez odpovida poméru 1:133, je nutné
prevzorkovat na frekvenci odpovidajici tomuto poméru. Alternativné je
mozné provést pretrénovani modelu pro novou periodu, coz je ovSem

o 24

redlnd vzorkovaci frekvence nizsi, nez je tfeba.

Pii aplikaci modelu na redlné systémy bude potlaten vyskyt scénait
selhani spojenych s vyskytem singularit. Na druhou stranu, situace spojené se
saturaci jsou v praxi feSeny realn¢ prepadem, nebo uzavienim vypusti.

Uvedené modely lze pouzit pro systémy, které jsou tvaroveé piibuzné
modelovym systémim, jejichz vybér ovSem pokryva vyznamné mnozstvi
ptipadi. Nejlépe by bylo vzdy vhodné modely natrénovat piimo z dat
realného systému. K tomu je vSak zapotiebi velkého mnozstvi experimenti, a
to vcelém rozsahu pracovni oblasti, poptipadé disponovat dlouhou
historickou datovou fadou, z niz by bylo mozné trénovaci mnozinu vybrat ¢i
doplnit. Vzhledem k nedostupnosti realnych dat je aplikace téchto modelt na
redlné systémy nad ramec této disertacni prace. Presto lze opravnéné
formulovat nasledujici pravidla odhadu:
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Doba naplnéni/vypusténi nadrze je pokryta skalovanim c¢asu kompletné.
Objem nadrze je pokryt Skalovanim kompletné.
Korek¢ni kiivka Zadané hodnoty je pokryta Skalovanim kompletné.

Model platny pro jedno téleso (nddrz) vzdy plati i pro vSechna podobna
télesa (nadrze).

Efekt Skalovani je ovSem S$irSi, nez predchozi bod, nebot z rovnic
vypadl ptepoctovy faktor nadrze (tj. pomér priméru a vysky), a tedy na
tomto poméru pii daném tvaru rovnice rychlosti zmény vysky hladiny
nezalezi, coz plati tehdy, pokud je objem nadrze linearné zavisly na
tomto poméru. Jinymi slovy fe€eno, kazdy objem je udan soucinem tii
rozméri télesa vna sebe navzajem kolmych smérech (napi. a.b.c).
Pokud jeden zavisi na druhych dvou, tak pfepoétovy faktor nadrze neni
pro pienos modelu do praxe vV ramci stejného typu geometrie dilezity.

Pokud je tvar zcela nezavisly ve vSech tfech rozmérech, uplatni se fakt,
ze ze vSech poméri mezi vySkou a primérem byl U pouZzitych
modelovych systémil volen ten, ktery uzavira relativné nejvétsi objem,;
je to pomér 1:1, ktery predstavuje nejmensi extrém z obou stran, a da se
nez plasté valce, kuzeld, koule a ostatnich centrosymetrickych a rotacné
symetrickych téles, pokud si vybereme tvaroveé spravny — odpovidajici —
typ modelu.

V praxi bude také zapotiebi znat a pouzit piepoctovou funkci mezi
redlnou akéni veli¢inou (napft. vySkou vytaZeni stavidla, thlem otoCené
kohoutem, atd.) a akéni veli¢inou modelovou, tj. musi byt znama
inverzni charakteristika daného zatizeni (vypust¢).

Efekt hydrostatického tlaku, je stejny v nddrzi jakéhokoliv tvaru a zavisi
jen a pouze na vysce, a je zpétn¢ implementovatelny do regulatoru, az
by byly znamy konkrétni rozméry nadrze, pokud jiz nebude implicitné
zahrnut v piepoctové funkci regula¢niho zatizeni.

Jako jedna z hlavnich nevyhod prvkt umélé inteligence se uvadi velka

vypocetni naro¢nost zptisobena pouzitim mnoha jednoduchych elementi, jako
jsou neurony V ptipadé neuronovych siti, ¢i jedinci v pfipadé evolu¢nich
algoritmi. Kritickou hodnotou je realna doba vzorkovaci periody, tedy 1/133
doby, za kterou se nadrz napusti/vypusti pii maximalni/minimalni hodnoté
akumulace. V piipadé nutnosti by jednou z dalSich cest optimalizace
regulacniho procesu mohla byt paralelizace nezavislych prvkl umélé
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inteligence, coz by snizilo vypocetni ndro¢nost a umoznilo nasazeni i na
procesy s rychlejsi dynamikou. Pfi dostatecném poctu jader/vlaken by pak
Vv idealnim pfipad¢ nemuselo zalezet na velikosti mnoziny (poctu neuronu ¢i
jedinctl) a vypocetni ndro¢nost modelu by se pak zredukovala pouze na pocet
prachodt (vrstev neuronové sité, iteraci evoluc¢niho algoritmu). Toho miize
byt dosazeno pouzitim paralelniho vypoctu pti simulaci modelu, pfipadné
vyuzitim jader grafického procesoru.
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7. ZAVER A PRINOS PRACE PRO VEDU A PRAXI

V experimentalni ¢asti prace byl vytvoren algoritmus vyuzivajici principa
klasickych 1 evolucnich metod a porovnan s klasickou metodou kvadratického
programovani. Bylo ukédzano, Zze miize byt dosazeno podobné vypocetni
narocnosti (v zavislosti na nastaveni) jako u metody QuadProg(). Pozd¢ji bylo
dokonce zjisténo, ze vypocetni naronost by mohla byt dale snizena pomoci
paralelizace, nicmén¢ feSeni této otazky je jiz nad rdmec této disertacni prace.
Algoritmus piesto obstal i v neparalelizované verzi.

Dale byly vramci disertatni prace odvozeny matematické tvary
modelovych systémi (nadrzi), jejichz tvar je podobny tvarim systému
vyskytujicich se v praxi a v pfirod¢. Uvedené modelové systémy byly navic
non-dimenzionalizovany, coz umoziuje jejich Skalovatelnost a nasazeni na
rizné typy systéml s rliznymi rozsahy pii splnéni podminek pro jejich
aplikovatelnost. Dale byly vytvoieny modely systému zaloZené na neuronové
sitit RBF. Byly vytvofeny trénovaci mnoZiny a parametry téchto modela byly
urceny pomoci trénovani na modelovych systémech. Déle byly urceny jejich
kalibra¢ni kiivky pro ustadlené hodnoty vystupu. Jelikoz pivodni modelové
systétmy byly non-dimenzionalizovany a Skélovatelné, maji také vytvoiené
modely 1 Kkalibra¢ni kiivky tyto vlastnosti. Pti splnéni podminek
aplikovatelnosti je tedy mozné tyto modely nasadit na fizeni systémil
realnych. Vzhledem k nedostupnosti dat a nemoznosti experimentu s realnym
systétmem napt. vodni nadrZe, jsou V posledni kapitole disertacni prace
analyzovany moznosti prenosu ziskanych modelt do praxe a formulovany
zésady, jak postupovat, ¢imz byl splnén posledni z cila prace.
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8. ZAVERECNE SHRNUTI

Tato prace se zabyvd moznostmi nasazeni nékterych prvkll umélé
inteligence ve specifickych ¢astech prediktivniho fizeni. Jedna se predevs$im o
vyuziti neuronovych siti jako modelu systému a evolucnich algoritmil v rdmci
optimalizace fizeni.

Prace je rozdélena do sedmi hlavnich Kkapitol, kdy v prvni kapitole jsou
nastinéné zakladni principy prediktivniho fizeni a ve druhé kapitole je
provedena reSerSe soucasného stavu problematiky nelinedrnich systémua ve
vztahu K vypocetni komplexité, prediktivnimu fizeni a aplikaci prvkd umélé
inteligence, pfi¢emz hlavni ¢ast je vénovéana oblasti fizeni hladiny kapaliny
V nadrzich, kterd byla vybréna jako vhodna pro feSeni dané¢ho zadéani. Ze
souhrnu reSerSe vyplynula obecna formulace tkolt prace.

Nasleduje tfeti kapitola, kterd poskytuje teoreticky ramec, kde v ramci
prediktivniho fizeni jsou popsany jednotlivé jeho prvky, jako jsou obvykle
pouzivané¢ modely, tvorba prediktoru a optimalizatoru a zakladni metody
optimalizace. V druhé casti teoretického ramce jsou popsany prvky umélé
inteligence zejména struktura a vytvoreni neuronové sit¢ Perceptron, Multi-
layer Perceptron a sit’ zalozend na funkcich typu radialni baze RBF. Dale je
pak stru¢né popsan princip evolucnich algoritmi a jejich struény piehled.

Ctvrta kapitola popisuje hlavni cil prace a jeho diléi cile, kdy hlavnim
cilem prace je aplikace nékterych prvkii umélé inteligence ve vhodnych
oblastech prediktivniho fizeni. Dil¢i cile pak popisuji jednotlivé kroky, které
jsou nutné¢ pro splnéni cile hlavniho. Témito dil¢imi cili jsou piedbézna
analyza a ovéfeni pouziti prvkl umélé inteligence, volba vhodnych
modelovych systémti, volba a vytvofeni modelu, identifikace soustavy a
nalezeni parametri modelu, vytvofeni prediktoru a optimalizatoru a ndvrh
pfenosu poznatkil na fizeni systémt realnych.

Pata kapitola se zabyva experimentdlni a metodickou casti, kde jsou
popsané pouzité SW ndstroje, algoritmy a funkce. Déle je popsan metodicky
postup feSeni jednotlivych dil¢ich cilt.

Nejobsahlejsi Sesta kapitola se zabyva splnénim jednotlivych cilid prace.
Nejprve je provedena piedb&znd analyza a ovéfeni pouziti prvkid umélé
inteligence. V ramci tohoto dil¢iho cile byla provedena analyza ucelové
funkce a vlivu omezeni na dosazitelnou oblast, ovéfeni moznosti nasazeni
evolu¢éniho algoritmu Hill Climbing a algoritmu evolu¢né-gradientniho
vV ramci optimalizatoru a ovéfenim moznosti nasazeni neuronové sité jako
modelu a jeji verifikace v rdmci zvolené pracovni oblasti. Druhy dil¢i cil se
zabyva odvozenim tvart diferencidlnich rovnic modelovych systémil a jejich
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upravou pro ucely simulace (saturace, singularity, aplikovatelnost). Dale je
popsana volba a vytvofeni RBF modelu systému. Ctvrtad &ast se zabyva
urenim parametriit modelu, tj. volbou periody, tvorbou trénovaci mnoziny a
samotnym trénovanim neuronové sit€. Dalsi podkapitola popisuje vybér a
tvorbu prediktoru a jejich moZnosti nasazeni. Sesta podkapitola popisuje
tvorbu reguldtoru a prezentuje vysledky experimenti fizeni pro vSechny
modelové systémy (kromé systému typu valec) a Upravu fizeni pomoci
korekénich kiivek. Posledni podkapitola se zabyva navrhem pienosu
ziskanych poznatki pro fizeni systému redlnych a podminkami, které je nutné
splnit pro moZnost nasazeni téchto modell a pfistupt.

Sedmou kapitolu piedstavuje vécny zavér provedené studie a souhrn
pfinosu prace pro védu a praxi.

Hlavnim cilem disertatni prace byla aplikace nékterych prvkd umélé
inteligence ve vhodnych oblastech prediktivniho fizeni. Cile prace bylo
dosaZeno.
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(Casovy), Cas

ptitok, odtok, akumulace
funkce dna (bottom), piepadu (overflow)

optimalizovana funkce neline4rni optimalizace
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SEZNAM ZKRATEK
ARMAX AutoRegressive-Moving-Average model with eXogenous input

ARX AutoRegressive eXogenous model
BFGS Broyden-Fletcher-Goldfarb-Shanno
CARIMA Controlled AutoRegressive Integrated Moving Average

CF Cost Function

DSPI Direct Synthesis Proportional Integral
EA Evolu¢ni Algoritmus

EG Evolu¢né-Gradientni algoritmus

FIR Finite Impuls Response

HC Hill Climbing algoritmus

HW HardWare

IAE Integral of Absolute Error

IMC Internal Model Control regulator
MLP Multi-Layer Perceptron

MPC Model Predictive Control

NN Neural Network

PID Proporcionalné-Integracné-Derivacni regulator
PSO Particle Swarm Optimization

QP QuadProg

RBF Radial Basis Function

SOMA Self-Organizing Migrating Algorithm

SSE Sum of Squared Errors
SW SoftWare
Ul Um¢la Inteligence
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PRILOHA A —- STRUKTURA PRILOZENEHO CD

Disertacni_prace.pdf Disertaéni prace
struktura_CD.pdf Soubor s popisem struktury CD
/zdrojove_soubory Adresar se zdrojovymi kody a daty
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