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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. Cilem této prace je aplikace nékterych
prvkl umélé inteligence ve vhodnych oblastech prediktivniho fizeni, zejména
vyuziti jednoduchych evolu¢nich algoritml v rdmci optimalizace a neuronovych
siti jako nelinearnich modelt. Je prokazano, Ze kromé klasickych optimaliza¢nich
algoritmll je mozné pouzit 1 jednoduché evolucni algoritmy pro optimalizaci
predikce, pficemz vypocetni naroCnost mize byt srovnatelnd. Dale se prace
zabyva vybérem vhodnych modelovych systémii s pomalou dynamikou, jejich
odvozenim a vytvofenim nelinearnich modelli v podobé Skalovatelnych
neuronovych siti. Potencidlni vyhodnost tohoto pfistupu pro ftizeni systémi
obtizn¢ popsatelnych ¢i pro fizeni systém, jejichz matematicko-fyzikalni popis
neni znam, byla v praci prokazana. Prace se také zabyva moznosti nasazeni
nalezenych modeli na redlné systémy a stanovenim nutnych podminek a
pozadavku pro jejich aplikaci.

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
parameters. 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. 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.
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1. UVOD

Prediktivni fizeni[1-5] je metoda regulace, jejiz hlavni mySlenkou je vyuziti
predikce chovani systému pro optimalizaci ak¢niho zasahu. Touto metodou se
obvykle fidi spojité systémy s vyuzitim diskrétnich modelt[6, 7]. Dynamicky
spojity model systému je obvykle vyjadien pomoci diferencialnich rovnic.
Matematické operace s touto formou modell jsou vétSinou obtizné, a proto se
pouzivaji diskrétni modely, které vyuzivaji k popisu dynamického chovani
systému rovnice diferen¢ni. Rozsifenim tohoto modelu o budouci hodnoty je
pak mozno ziskat predikci budouciho chovani systému. Toto rozsifeni se
nazyva prediktor[8]. Tvar prediktoru je zavisly na velikosti predik¢niho
horizontu. Budouci chovéni systému je poté mozné optimalizovat tak, aby bylo
dosazeno zadané hodnoty. Optimalizitor a prediktor spole¢né tvofi
regulator[5]. Predikce chovani vychazi z modelu systému, a proto ma tento
model popisovat chovani systému co nejpfesnéji. Model systému se ziska
identifikaci soustavy[9], a to bud’ matematicko-fyzikalni analyzou, nebo
identifikaci experimentalni[10, 11]. Pro systémy, jejichZ pfesny matematicky
model je obtizné nebo nemozné ziskat, je mozno vyuzit neuronovych
siti[12, 13] jako modelu. Nevyhodou téchto modelt byva jejich velka
vypocetni naro¢nost, @ proto jsou vhodné pro systémy s pomalou dynamikou.
V ramci optimalizatniho procesu se obvykle vyuziva kvadratického
programovani[14-16], nebot’ optimalizovany problém je Casto kvadratického
tvaru. Pro feSeni optimalizatniho procesu je casto vyuzito algoritmi
simplexovych[17, 18], je mozné vyuzit i nékteré druhy evolu¢nich
algoritm[19] ¢i algoritmt znich vychazejicich[20, 21]. Pokud jsou tyto
algoritmy principidlné¢ jednoduché, je mozno snimi dosdhnout vypocetni
naroc¢nosti srovnatelné s naroc¢nosti klasickych metod, pti¢emz tyto evolucni
algoritmy je mozno pouzit na celou fadu optimaliza¢nich problémi[22].

2. SOUCASNY STAV RESENE PROBLEMATIKY

Pro nasazeni prediktivniho fizeni se ¢asto vyuziva diskrétnich dynamickych
modelt, kdy Casté je nasazeni modell stavovych[9, 23, 24]. Pro popis systémi
je Casto vyuzivano linearnich modeld[17, 25-28], nebot’ matematicka prace
s témito modely mlize byt jednodussi nez u modelli nelinearnich. Mnoho praci
se zabyva redukci vypocetni naroCnosti[29-33], zejména v oblasti
optimalizatoru. Tato redukce dava smysl pro fizeni procest s velmi rychlou
dynamikou (napt. systémil elektronickych). Existuji vSak také systémy, kde
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V redlném fizeni byva Casto vzorkovaci perioda fixni. Maximalni kriticka
doba pro vyteSeni optimaliza¢niho problému je tedy dana touto vzorkovaci
periodou. Soucasnd uroven hardwaru umoziluje navic feSit komplexni
matematické problémy velmi efektivné napi. masivni paralelizaci[34-36] a
pouzitim grafickych procesort[37], a to pravé v oblasti prediktivniho fizeni[38-
40]. Proto je mozné V prediktivnim fizeni vyuzivat i jinak velmi vypocetné
naro¢nych metod a prvki jako jsou prvky umélé inteligence[41, 42].

Prediktivni fizeni lze tedy V soucasnosti uspésné nasadit i na fizeni
nelinearnich systémi[43, 44], dokonce je to vyhodné, ovsem 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 sofistikovane pro splnéni
kritérii kladenych na prediktivni fizeni, jako je dostate€na piesnost a splnéni
omezeni signali.

Pro popis nelinearnich systému se ¢asto pouzivaji modely stavové[44, 47],
i ¢asteéné 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 umél¢ inteligence
Ize tedy vyuzit pro popis riznych druhi systému s nelinearni dynamikou, které
jsou predmétem této prace.

Jednou z oblasti, kde se prediktivni fizeni miize vhodné uplatnit, je fizeni
hladiny n&drzi netrivialniho typu, tedy reprezentantii nelinearnich systémi, pro
které je mozné, a za nekterych podminek I vhodné, pouziti prvki umélé
inteligence, jak je uvedeno vyse.

Regulace vysky hladiny a prutokd kapaliny v nadrzich je kli¢ova v mnoha
nejrizngjSich odvétvich. Souhrnem literarni reSerSe V této oblasti je moZné
uvést, Ze moznost nasazeni prediktivniho tizeni vySky hladiny v nadrzich byla
J1Z ovétena, a spole¢né S pouzitim riizné sofistikovanych ptistupli k nelinearité
systémi bylo prediktivni fizeni uplatnéno piedevSim na systémech nadrzi,
jejichZ horizontalni prufez se s vySskou nemeéni [62-67]. Nadrze jiné geometrie,
nez s neménnou plochou hladiny, jsou studovany a v literatufe popisovany
podstatné méné casto, prakticky se jedna pouze o nadrze kulového a
jednoduchého kuzelového tvaru [68-73]. Zde je silnym zdrojem nelinearity, a
s ni spojenych obtizi, jiz sdm tvar, zatimco hydrostaticky tlak je jen malym
prispévatelem. U nadrzi kulového tvaru byly v literatufe nalezeny popisy
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aplikace regulatori odvozenych od PID s limitovanymi uspéchy [71, 72].
Nasazeni prediktivniho fizeni nebylo zaznamenano, a zprvki umélé
inteligence byl vyuzit algoritmus rojeni Castic pro odhad parametrd PID
regulatoru. U nédrzi konického tvaru byla v literatuie prokdzdna vyhodnost
prediktivniho fizeni ve srovnani s fizenim pomoci regulatorit odvozenych od
PID, zejména v ptipad¢ nelinearniho prediktivniho fizeni [69, 70]. Ve vSech
relevantnich pfipadech se vuvedené literatuie potvrdil lepsi vykon
sofistikovanéjSich metod, avSak za cenu vypocetni ndroCnosti, coz je
nejpravdépodobnéjsi pfi¢inou doposud nedostatecného mnozstvi publikaci,
vénovanych aplikaci prvki umélé inteligence v prediktivnim fizeni
nelinearnich systémil reprezentovanych nadrZzemi netrivialnich tvara.
Explicitni pouZiti neuronovych siti pro fizeni hladiny 1ze najit jen vzacné, zatim
jen u soustav nadrzi valcovych[67] a konickych[68]. Obtize se
zvladnutim nelinearity pravdépodobné limitovaly 1 dosavadni snahy jinych
autord o feSeni problematiky spojené s fizenim hladiny v nadrzich dalsich tvart
(mimo kouli a kuzel), o kterych se v literatute neda najit prakticky ani zminka.
DalS$im vyznamnym deficitem relevantni oblasti literatury je omezenost vSech
publikaci na konkrétni kazuistiky, vzdy se jedna o tizeni konkrétnich systémd,
at uz redlnych nebo modelovych, takze Ctenaf miZze vyuZzit publikované
vysledky na zakladé analogie jako inspiraci pro sva vlastni feSeni, avSak obecné
vysledky schazi.

Predmétem vyzkumu Vtéto praci bude tedy nasazeni prvkd umélé
inteligence v nékterych ¢astech prediktivniho fizeni, kdy nasazeni evolucnich
algoritmt bude provedeno alespon na dil¢im systému, a tento algoritmus bude
porovnan s klasickymi metodami. Déle budou vytvofeny modelové systémy
nadrzi s riznymi geometriemi, které odpovidaji zobecnénim nejcastéjSich tvari
realnych systému vyskytujicich se v praxi nebo v ptirod¢. Pro aplikovatelnost
a obecnost je nutné odvozeni modelll klasickym postupem s non-
dimenzializaci veli¢in[74-76]. Soucasné bude pominut efekt hydrostatického
tlaku, ktery je stejny v nadrzi jakéhokoliv tvaru a zavisi jen a pouze na vysce,
a je zpétn¢ implementovatelny do regulatoru pii prechodu na realny 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 vV konkrétni aplikaci
Siroké, vzdy pro redlnou nadrz daného typu tvaru. Eventualni dopad vypocetni
narocnosti pfi online optimalizaci se vztahuje ke vzorkovaci periodé, tj. ve
vztahu k dynamice fizeného systému.



3. TEORETICKA CAST A ZVOLENE METODY

3.1 Prediktivni Fizeni

Model prediktivni fizeni[1-5] MPC (Model Predictive Control) je metoda
regulace, ktera vyuziva pro predikci chovani systému jeho modelu. Predikci lze
poté optimalizovat tak, aby bylo dosazeno zadaného stavu systému, a piipadné
splnény dalsi pozadavky fizeni. Regulator[8] je pak tedy zaloZzen na vyuziti
prediktoru a optimalizatoru. Hlavni vyhodou prediktivniho fizeni je jeho
schopnost vyporadat 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,
systemy neminimalné fazove ¢i systémy s dopravnim zpozdénim. Nevyhodami
jsou VvEtsi vypocetni ndrocnost a nutnost navrhu vhodného prediktoru a
optimalizatoru.

3.1.1 Modely

V dalsi ¢asti se budeme zabyvat pouze modely matematickymi, zejména
modely vstupné-vystupnimi[3, 17, 26]. Pro ziskani modelu mohou byt pouzity
dva ptistupy: matematicko-fyzikalni analyza a experimentalni identifikace.

Pfi matematicko-fyzikalni analyze je chovani systému popsano pomoci
rovnic zaloZenych na fyzikalnich a chemickych zikonech, zejména bilanci
hmoty a energie. Vyuzitim tohoto pfistupu je poté ziskan matematicky popis
systému ve formé algebraickych (statické systémy) ¢i diferencialnich rovnic
(dynamické systémy) a jeho koeficienty maji fyzikalni vyznam. Nevyhodou
pak miize byt obtiZznost nalezeni analytického feSeni, a proto se tyto vypocty
Casto provadéji numerickymi metodami[77, 78].

Pfi experimentdlnim pfistupu jsou vyuzivany informace o zkoumaném
systému ziskané béhem experimentu, zejména namefené hodnoty vstupnich a
vystupnich signala. Vnitini struktura systému se nebere v tvahu a systém je
povazovan za ,,Cernou skiinku — black box®. Na zaklad¢ namétenych vstupnich
a vystupnich signall je zkoumana vstupné-vystupni relace a je urcen ptislusny
matematicky model, ovSem koeficienty modelu nemaji fyzikalni vyznam, a
prace s t€émito modely v ramci simulace mize byt jednodussi. Pokud model
kombinuje data a alesponl ¢astecny fyzikalni model, je povaZzovan za tzv. ,,grey
box*,[28] Cisté teoreticky model je pak tzv. ,,white box“.[26, 79]

3.1.2 Linearni modely

V dalsi casti budou uvedeny nékteré diskrétni linearni modely[17, 26, 80-
82], kter¢ se pro prediktivni fizeni spojitych systémut pouzivaji.
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Impulsni funkce systému popisuje reakci diskrétniho systému na
jednotkovy (Diractiv) impuls. PFechodova funkce vyjadiuje odezvu systému
na jednotkovy (Heavisidetiv) skok. Model systému je popsan podilem
polynomi. Pfenos systému lze zapsat ve tvaru:

-1 -1
Gy Y _BE™
Uizt A@z™)

(3.1)

Obecné linearni modely

Linearni modely jsou modely popsany polynomy A(z?), B(z1), C(z1), D(z%)
a F(z') a zahrmuji kromé& vstupu také poruchu systému. Obecné uspoiadani
téchto modelt je zobrazeno na Obr. 3.1. kde n(Kk) je bily Sum.

1n(k)

c(z™
D(z71)

u(k) | B(z™) 1 1 y(k)

| F(z) ' O A(z™h)

Obr. 3.1: Obecny linedarni model, podle ref. [26, 28]
CARIMA (Controlled AutoRegressive Integrated Moving Average)

Vyjdeme-li z ARMAX][26] (AutoRegressive-Moving-Average model with
eXogenous input) modelu a zahrneme-li do této rovnice A=1—2z"1 (AC
zapiSeme opét jako C), dostaneme rovnici CARIMA modelu[3, 26, 83].

AAy(k) = BAu(k) + Cn(k) (3.2)

Pro vypocet prediktoru vSak neni vhodné uvadét rovnici v tomto tvaru, nebot’
u(k) je nezndma veli¢ina, kterou je nutné predikovat. Je proto vhodné pouzit
ptimo u(k — 1) a polynom B zapsat s nenulovym absolutnim koeficientem.

Ay(k) = Bu(k —1) + %n(k) (3.3)

3.1.3 Prediktor

Prediktor je nastroj pro pfedpovidani budouciho chovani systému. Délka
intervalu predikci je dana velikosti predikéniho horizontu.[1, 3, 4, 84]
Rozsirenim modelu Ize ziskat prediktor, ktery je funkci nejenom minulych,
ale také i budoucich hodnot.
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y=f,(4yu0,) (3.4)

kde f, je rovnice prediktoru a @, jsou parametry prediktoru, u a y jsou
minulé hodnoty vstupu a vystupu, U a ¥ jsou hodnoty budouci (predikované).

3.1.4 Optimalizator

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

J=@-wW'G-w +1u'u (3.5)

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

Pro tcely aplikace na redlny systém je mozné v prediktivnim fizeni aplikovat
jesté rizné typy omezeni[4, 14, 16]. Jsou-li omezeni intervalového typu, lze
omezeni zapsat jako soustavu nerovnic, kde f, je zvolena funkce omezeni.

fe@ <0 (3.6)

Problém optimalizace se tesi pro aktudlni periodu ftizeni. V ramci celého
cyklu fizeni je aplikovan princip posuvného horizontu[2, 85, 86]. Velikost
predikce vystupni veliCiny je dana vystupnim horizontem (N;, N,) (mozno
zahrnout dopravni zpozdéni). Z tohoto vyplyva, Ze zddana hodnota W musi byt
Vv ramci tohoto horizontu znama, ¢i alesponi predvidatelna. Velikost fidiciho
horizontu je pak N,,.

3.1.5 Metody optimalizace

Kvalita regulace je zavisla na vysledku optimalizace, pro kterou se vyuzivaji
numerické metody[22, 78], které sice nemusi poskytnout feSeni globalné
optimalni, nicmén¢ i sub-optimalni feSeni muze byt natolik dobré, aby bylo
dosazeno potiebné kvality regulace.

Jednou ze zékladnich tfid jsou algoritmy gradientni[22], které se hodi pro
nasazeni na unimodalni funkce. Zakladni mysSlenkou gradientniho algoritmu je
fakt, Ze lokalni extrém se nachéazi ve sméru gradientul.

Jednou z vlastnosti prediktivniho fizeni je moznost zahrnout omezeni
vV ramci optimalizace. V ptipad¢ linedrniho problému je mozné zahrnout tato
omezeni pouzitim linearniho programovani[16-18, 22]. Pro feSeni nelinearnich
problému je pak nutné pouzit nékterou zmetod nelinearniho

1 Pro hleddni minima se postupuje ve sméru negativniho gradientu.
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programovani[16, 87]. V prediktivnim fizeni se pak pouziva kvadratické
programovani[14-16], které vyuziva komplementarni algoritmy, zalozené na
principu simplexovych algoritmi.

3.2 Uméla inteligence

Pojmem umg¢la inteligence[13, 42, 88] se oznacuji systémy nebo stroje, které
vykazuji ur€ity stupen inteligentniho chovani. Obor umélé inteligence (Ul) je
vsak velmi Siroky a proto se tato prace zabyva pouze dvéma oblastmi Ul a to
neuronovymi sitémi[13, 88-90] (NN) a evolu¢nimi algoritmy[19-21, 91].
Jednim z divodi pro€ se zabyvat moznosti nasazeni prvki Ul v prediktivnim
fizeni je fakt, Ze tyto systémy mohou feSit problémy sloZité ¢i obecné. Jednim
Z hlavnich limith nasazeni Ul pak mizZe byt Casto vyssi vypocetni naro€nost
V porovnani s klasickymi metodami. Proto byly zvoleny takové oblasti, které
jsou pro toto nasazeni vhodné.

3.2.1 Neuronové sité

Neuronove sité jsou nastrojem (prvkem) umélé inteligence, jejichZ uplatnéni
1ze nalézt v mnoha rliznych oblastech jako je napft. strojovy preklad, autonomni
systétmy ¢i zpracovani multimedialnich dat. Zakladem sité je elementarni
jednotka zvana neuron (Obr. 3.2).

fla)

Obr. 3.2: Schéma neuronu, volné podle ref.[13, 88]

Neuron obvykle obsahuje mnozinu vstupli x a jejich pfisluSnych vah w.
N¢ékdy také mohou obsahovat dalsi vstup b (ptipadné i1 jeho vahu wy,), kterému
se fika prah. Tento prdh ma v pfirodnich sitich obvykle excita¢ni ¢i tlumici
funkci.

Vystup neuronu y je pak dan ptenosovou funkci f(a), ktera muze 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.

12



n

o= Zui w, (3.7)

i=1

Neuronova sit’ je pak mnozina téchto neuronti, které jsou vzajemné
propojené v jeden funkcni celek.

Jednim typem sité, kterd mtze byt vhodna pro nasazeni v prediktivnim fizeni,
je sit Radial Basis Function[88] (RBF). Pouzivaji se dva typy funkci
Gaussovska

fx) =e** (3.8)
a Inverzni multi-kvadraticka.
f(x) . (3.9)
X) = ——— .
Vx2 + A2

Skalar x i-t¢ho neuronu skryté vrstvy, je urCen jako stfedni vzdalenost
vstupniho vektoru od vektoru stieda

x; = llu—cill = v/(u—e)TE(u~c)) (3.10)
kde u je vektor vstupd, Ci je vektor stfedd a X je norma.

Jednou z vyhod této sité je dobra interpretovatelnost vlivu[88] nastaveni
jednotlivych parametrii na vystup této site.

3.2.2 Neuronové sité: uceni RBF

Ur€eni parametrii sit¢ je optimaliza¢ni problém, kdy je tieba nalézt
parametry modelu tak, aby energeticka funkce sit¢ byla minimalni. ProtoZe
nelinearni  optimalizace[88] mize byt narocna a c¢asto neni nalezeni
optimalniho feSeni nutné, je Casto vhodné pouZit néktery postup, ktery vede
k feSeni sub-optimalnimu. Zakladni metodou pro vybér stfedii je metoda
k-means[88], jejiz zakladni mySlenkou je rozdéleni vstupnich dat na Kk oblasti,
K nimz ptislu$na data vykazuji podobné vlastnosti. Jednotlivé stfedy jsou poté
pritfazeny k nejblizsi k-oblasti. Jednotlivé parametry sité jsou poté upravovany
tak dlouho, dokud neni dosaZzeno ukoncovaci podminky.

3.2.3 Evolu¢ni algoritmy

Evolu¢ni algoritmy[19] (EA) je oblast umélé inteligence zabyvajici se
optimalizaci[19, 20]. Vyhodou téchto algoritmti mtze byt fakt, ze mohou fesit
komplexni funkce jako napf. funkce multimodalni, multidimenzionalni,
multikriteridlni ¢i funkce s jistymi patologiemi[21]. Nevyhodou pak muze byt
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vys$§i vypocetni ndro¢nost, V ramci zvoleného algoritmu, jeho nastaveni a typu
feSeného problému. EA jsou inspirovany pfirodnim procesem evoluce[21] a
ptirozeného vybéru. Evolu¢ni vyvoj probiha v cyklech (Obr. 3.3).

Populace Pocatecni populace
Modifikace Evaluace
Selekce Ukonéeni

Obr. 3.3: Evolucni vyvoj, nakresleno volné podle ref.[91-93]

Jako vhodné pro aplikaci v regulaci 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 cykli
jako SOMA a diferencialni evoluce.
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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 jedna o neuronové sité s
ptipadnym vyuzitim evoluc¢nich algoritmi. Jako vhodnou oblast pro jejich
nasazeni 1ze povazovat prediktivni fizeni systémi, které nejsou (ani snadno, ani
upln¢) popsatelné matematickym modelem, ptipadné obtizné fiditelné pomoci,
byt’ 1 nelinearnich, klasickych metod (napt. systémy s modely nelinearnimi,
Casov€ variantnimi, neminimalné¢ fazovymi). Tento hlavni cil se z hlediska
praktické realizace rozpada do nasledujicich dil¢ich cila.

4.1 Popis dilCich cili a zpisob jejich realizace

1. Pfedbézna analyza a ovéreni pouziti prvkii umélé inteligence

Pro predbézné ovéieni a prokazani schiidnosti aplikace zvolenych prvkl
feSeni na alespon dil¢im ptikladu je prvnim tkolem je analyza tvaru Ucelove
funkce a vlivu omezeni na dosazitelnou oblast. Dalsim ukolem je prokazani
moznosti a limitll nasazeni evolucnich algoritmi v optimaliza¢ni ¢asti. Tretim
piredbéZnym ukolem je pak ovéfeni moZnosti nasazeni neuronovych siti jako
modelu systému na dobie znamém fyzikalnim modelovém systému.

2. Volba systému pro prediktivni Fizeni a vytvoreni modelového systému

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

Nejjednodussim modelovym systémem je vertikalni valcova nadrz. Dale
bude studovana nadrz ve tvaru kuzelu ve dvou variantach V prvnim ptipadé je
dno nadrZe tvoteno vrcholem kuzelu, a tedy, pokud se nadrz plni konstantnim
pritokem, rychlost zvedani hladiny se zpomaluje, zatimco v ptipadé kuZzelové
nadrze, kde dno je tvofeno podstavou, se pfi rovnomérném plnéni vzestup
hladiny zrychluje. Kombinaci obojiho jsou situace s nadrzi, ktera se ve stfedni
vysce zuzuje, nebo naopak rozsifuje — dvoj-kuzel nebo koule. V realité pak
mizeme obdobné tvary nalézt v rlznych rezervoarech kapalin, vodnich a
jinych nadrzich, odkalistich, poldrech, pfehradach, kanalech a podobné. Efekt
hydrostatického tlaku na rychlost vytoku kapaliny z nadrze je pominut tim, zZe
akénim zasahem je piimo (od)tok kapaliny z nadrze. Matematicko-fyzikalni
analyzou odvozené modelové systémy budou reprezentovany pomoci S-
Funkce v prostftedi SIMULINK. Pro dosaZzeni Skalovatelnosti ziskanych
vysledki bude nutné modely realizovat pomoci vhodn& zvolenych
bezrozmérnych velicin.
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3. Volba a vytvoreni modelu

Systém nadrze obecného tvaru bude vykazovat nelinearni vlastnosti, a proto
se jako vhodné jevi nasazeni modelu neuronové sité, kterd ma schopnost uceni
se a nevyzaduje dostupnost matematického popisu modelu. Z neuronovych siti
ptipadaji v ivahu 2 typy: multi-layer perceptron a sité zaloZzené na funkcich
radialni baze (RBF). Vzhledem k lepsi interpretovatelnosti vlivu parametr na
vystupni funkci se jako vhodny model jevi druhy piipad.

4. Identifikace soustavy a nalezeni parametri modelu

Vzhledem k charakteru modelového systému bude zvolena typicka vstupné-
vystupni sada, ktera bude ziskdna simulaci modelového systému v prostredi
SIMULINK. Vzhledem ke kumula¢ni povaze systému je testovani pomoci
testovacich mnozin nevhodné. Testovat se bude kvalita regulace, coz je
vyhodné¢, nebot’ jiz v pribéhu uceni 1ze vybirat nejlepsi kombinaci parametri.

5. Vytvoreni prediktoru

V ptipad¢ nasazeni RBF sit¢ jako modelu, Ize prediktor vytvotit pomoci
rekurzivniho pfistupu, kdy rovnici modelu rozsifime o budouci hodnoty.
Vyhodou je snadna zména velikosti horizontd a mozZnost zachovat ptivodni
model. Vzhledem k pomalé dynamice systému nadrZe neni zvySena vypocetni
naroc¢nost na zavadu.

6. Optimalizace Fizeni

Tvar ucelové funkce bude pouzit jako v feSeni prvniho dil¢iho cile prace, a
vliv pozadavki fizeni vyplyva z omezeni veli¢in. Vhodny optimaliza¢ni
algoritmus bude urcen empiricky zkousenim dostupnych reprezentativnich
typt algoritmi. Poté budou provedeny experimenty s modelovymi systémy a
vyhodnocena uspésnost fizeni.

7. Navrh prenosu ziskanych vysledkii na realny systém

Budou stanovena pravidla a proveden navrh, jak ovéfit nebo porovnat fizeni
redlného systému dosavadnimi metodami a pomoci nejlepsi sité (siti). Pokud
by byla k dispozici data z vhodného realného systému, lze toto ovéieni provést
virtualné.
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5. EXPERIMENTALNI A METODICKA CAST

Pro dosazeni dil¢ich cild prace nebylo zapotiebi zadnych realnych
experimentl.

Byl vyuzit SW Matlab/Simulink ve verzi R2012b a SW Wolfram
Mathematica v aktualnich verzich po dobu feSeni prace, za vyuziti nasledujici
literatury pro tento software. [4, 5, 17, 26, 28, 77, 78, 89]

1. Ukol: Piredbé&Zna analyza a ovéfeni pouZiti prvki umélé inteligence

Pro feseni predbéznych ukoli analyzy ucelové funkce byl vyuzit vlastni kod
v SW Wolfram Mathematica, pro ovéieni nasazeni evolu¢nich algoritmil byla
vyuzita funkce quadprog() a dva vlastni kody s algoritmem typu
Hhill climbing  a |, ,evolu¢né-gradientnim*  algoritmem v SW  Matlab,
a vysledky byly zpracovany v SW Wolfram Mathematica. Pro ovéfeni nasazeni
neuronové sité¢ byl vytvoren vlastni kod neuronové sité v SW Matlab a pro
uceni sité byla vyuzita nelinearni optimalizace NMinimize() v SW
Mathematica.

2. Ukol: Volba systému pro prediktivni Fizeni a vytvoieni modelového

systému

Prito¢nd nadrz na kapalinu byla jako vhodny testovaci systém pro
prediktivni fizeni pojednédna pomoci abstrakce a zredukovéna na zakladni
geometrické tvary — modelové systémy — reprezentujici zvolené situace,
fyzikalni faktory byly taktéZz maximaln¢ redukovany s ohledem na potiebnou
obecnost hledaného feSeni. Vytvofeni modelovych systémil prob&hlo nejprve
navrhem na papiru, poté byly vytvoieny jako S-funkce v SW Simulink, ke
kterym byly pfidany korektivni S-funkce feSici problémy singularit, saturaci a
podobng, tak aby simulace v SW Simulink poskytovala realisticky model
v rdmci danych omezeni a zobecnéni.

3. Ukol: Volba a vytvoieni modelu

Byl zvolen typ neuronové sit¢ RBF, typ MLP byl vyloucen. Oproti
pavodnimu zaméru vlastni konstrukce ,,de novo“ neuronové sité¢ typu RBF,
bylo s vyhodou vyuzito funkce newrb() v SW Matlab. Byla zvolena struktura
modelu, pocet vstupi a vystupli. Vnitini struktura modelu je predmétem
pozdé&jSich variaci, zatimco pocet vstupt (4) a vystupti (1) je fixni.

4. Ukol: Identifikace soustavy a nalezeni parametri modelu

Pro identifikaci soustavy a urCeni parametri modelu bylo nutno provést
Casové preskalovani modelovych systému a ureni vzorkovaci periody. Dale
byla provedena uprava modelovych systémi tak, aby vstupni signal byla
akumulace namisto odtoku. Toto dal§i zobecnéni je moZzné pii predpokladané
znalosti pfitoku a systém se tim stdva nezavislym na hodnoté pfitoku.
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Nevyhodou je pak ztrata aktualni integralni informace. Vzhledem
k nevhodnosti vyuziti testovaci mnoziny pro kumulaéni systém byla trénovaci
mnozina testovana pomoci kvality regulace pilotnich experimentt, a postupné
vylepSovana ve zpétné vazbé po provedeni optimalizace (ukol 6). Pocet cykla
zpétné vazby byl <10. Velikost trénovaci mnoziny je cca 12 000 vzorkd.
Trénovaci mnozina byla (v kazdém cyklu zpétné vazby) pouzita k nalezeni
parametrit modelu uréeného funkci newrb(), coz probihalo vzdy ve dvou fazich.
Nejprve byla ménéna hodnota spread (rozptyl) az doslo ke konvergenci
hodnoty energetické funkce. Onset tohoto ustaleni potom urcuje minimalni
efektivni pocet neuronii. Poté byl omezen maximalni po¢et neuronl na tuto
efektivni hodnotu a byl natrénovan a ulozen RBF model.

5. Ukol: Vytvoreni prediktoru

Prediktor byl vytvofen pomoci rekurzivniho pfistupu a byl realizovan jako
procedura v ramci S-Funkce regulatoru v simula¢nim prostiedi 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
umoniuje nelinearni optimalizaci s omezenim veli¢in. Byly zkouSeny
nasledujici optimalizac¢ni algoritmy: interior-point, sqp-legacy, active-set a
trust-region-reflective, a byl vybran nejlepsi. V prub&hu prace byly taktéz
upravovany parametry ucelové funkce a funkce omezeni. Po odladéni
regulatoru byly s pomoci nejlepsiho optimalizaéniho algoritmu provedeny
experimenty s modelovymi systémy a vyhodnocena uspéSnost fizeni. Pro
dosazeni shody ustalenych hodnot vystupu s zddanou veli¢inou byla zvolen
piistup korekce zaddané hodnoty pomoci korekéni funkce ziskané kalibraci
zadané hodnoty proti zméfenému vystupu. Nasledné byla korek¢ni funkce
zavedena do regulatoru a ovéfena funk¢nost navrzeného feseni.

7. Ukol: Navrh pienosu ziskanych vysledkii na realny systém

Data z realné¢ho systému nebyla k dispozici, ale i piesto bylo mozné stanovit
postupy a pravidla pro pienos ziskanych poznatkii na realny systém. Byla
vyuzita Skalovatelnost modelu, dale zkuSenosti s chovanim pouzitych modeli
a procesu, a bylo postupovdno ve sméru konkretizace a zpétné extrapolace
k fyzikalnim vlivim, od nichz se na pocatku pii volbé modelovych systémi
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 a vlivu omezeni

Prvotni experimenty byly provedeny na modelu popisujicim tepelnou
soustavu, ktera byla inspirovana realnym systémem pece[94], ktery byl vybran
pro svou jednoduchost. Pro ucely prediktivniho fizeni budeme uvazovat
CARIMA model[3] (viz kapitola 3.1.1). Perioda byla ziskana odhadem —
experimentalnim zmétenim odezvy systémy na jednotkovy skok. Tvar tcelové
funkce bez omezeni a s omezenim je zobrazen na Obr. 6.1.

Aug
Obr. 6.1: Ucelovd funkce (Vlevo), b) dosazitelnd oblast (vpravo), viastni zdroj[94].

6.1.2 Ovéieni moznosti nasazeni evolucnich algoritmii

U stejného modelu jako v predchozi kapitole provedeme ovéieni moznosti
nasazeni evoluéniho algoritmu jako optimalizatoru.[95]. Pro feSeni
optimaliza¢niho problému byl vybran algoritmus Hill climbing (kapitola 3.2.3).
Kromé klasické verze algoritmu byl aplikovan i vylepSeny algoritmus, ktery je
zaloZen na principu generovani populace pouze ve sméru gradientu. PO
dosazeni hranice je opét vyuzita zakladni verze Hill climbing. Princip obou
algoritmu je zobrazen na Obr. 6.2.

gradient

hill climbing

Obr. 6.2: Algoritmus hill climbing (vievo), algoritmus evolucné-gradientni (vpravo),
viastni zdroj[95].
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Rizeni pomoci EG algoritmu a pomoci vestavéné funkce quadprog (QP)
Vv Matlabu je pak porovnano z hlediska vypocetniho ¢asu, potfebného pro
optimalizaci v dany ¢asovy okamzik. Maximalni vypocetni ¢as EG algoritmu
byl v tomto piipadé o néco malo lepsi, neZ maximalni vypocetni ¢as algoritmu
kvadratického programovani. Dale bylo zjiSt€no, ze nejvétsi vypocetni
naro¢nosti je dosazeno v oblastech svelkou zménou zadané hodnoty.
V ostatnich pfipadech je pouzito analytické feSeni. | pfes snahu vytvofit
porovnatelné podminky, mohou byt tyto vysledky zavislé napi. na nastaveni
algoritmi, HW a SW konfiguraci a jinych aspektech. Bylo proto provedeno
n¢kolik opakovani a vysledky porovnani jsou uvedeny Vv nasledujici tabulce
Tab. 1 (mensi ¢islo znamena lepsi). VSechny hodnoty jsou podobné, odlisuji se
az v jednotkach procent. Algoritmy byly také porovnany v zavislosti na
nastaveni fidiciho horizontu, a tedy dimenzionality feSeni optimaliza¢niho
problému a bylo zjisténo, Ze maji podobny trend.

Tab. 1: Porovnani algoritmii optimalizdatoru pro rizeni s CARIMA modelem, viastni
zdroj[95]

Vypocetni. ¢as [ms] SSE
EG algoritmus 2,10 234,67
HC algoritmus 2,28 238,29
QP algoritmus 2,01 232,00

Uvedené vysledky ukazaly, ze existuji 1 evolu¢ni algoritmy, které mohou byt
srovnatelné s klasickymi metodami a nakolik mohou Vv ramci vzorkovaci
periody vyftesit optimaliza¢ni problém, tak byla moznost nasazeni evolu¢nich
algoritmi v prediktivnim fizeni potvrzena.

6.1.3 Ovéreni moZnosti nasazeni RBF jako modelu

Stejné¢ jako u evolucnich algoritmi, je 1 pro pouziti neuronovych siti
Vv 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 tvofeny nadrzi,
cerpadlem, ventilem a vypustnim ventilem, Systém je popsany rovnici:

S %(tt) = Q1) — ky/h(D) — kyi/R(2) (6.1)

kde Q je objemovy prutok vstupniho ¢erpadla, h je vyska hladiny v nadrzi,
S je prifez néadrze, Vi reprezentuje vystupni ventil a V, simuluje odpousténi
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kapaliny, a ki 2 jsou koeficienty jednotlivych ventilti. V prostiedi SIMULINK
je tento systém reprezentovan S-Funkci. Pro systém 2. fadu Ize systém zapsat
jako funkci minulych hodnot (a parametrti).

y(k) = fyk —1),y(k — 2),uk — 1), u(k
—2),0(k))

Toto 1ze popsat modelem RBF sité se 4 vstupy a 1 vystupem. Pocet neuront
skryté vrstvy je prvnim stupném volnosti, ptfedpokladejme ale, Ze pro popis
systému bude stacit 5 skrytych neuroni.

Pro ucely uceni sit¢ byla vsimulaci redlného systému v prostiedi
SIMULINK vytvofena trénovaci mnozina a sada testovacich mnozin.
Vystupem systému je pak h a vstupem je Q.

(6.2)

Tank system ]

----- Tank system
— RBF model

— RBF model

Obr. 6.3: Trénovani (vlevo) a testovani (vpravo) RBF site, viastni zdroj.

Existuje n¢kolik strategii pro trénovani RBF sité [88], v tomto feSeném
piipad¢ vSak byla strategie vytvofena vlastni kombinaci zvolenych postupi.
Trénovani i testovani sité je zobrazeno na Obr. 6.3. Jak je patrné, RBF sit’ dobie
odpovida chovani redlného systému ve zvolené pracovni oblasti (R? = 0.96).
Moznost nasazeni neuronove sité¢ jako modelu byla tedy ovéfena.

6.2 Volba systému pro prediktivni Fizeni a vytvoreni modelového
systému

6.2.1 Modelové systémy - geometrické abstrakce

Modelové systémy poslouzi K simulaci a ke tvorbé trénovacich a testovacich
mnozin. Z didvodu Skalovatelnosti  jsou  vSechny veli¢iny non-
dimenzionalizovany. Nejprve nebudou systémy omezené, a otdzka omezeni a
saturace bude diskutovana pozdéji. Nasleduje ptriklad odvozeni na
nejjednodussim modelovém systému, ostatni jsou z diivodu strucnosti uvedeny
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v Tab. 2. Nejjednodussim modelem a prikladem, ktery bude uvazovan, je
modelovy systém valec vysky /0 priméru D, viz Obr. 6.4.

D

- o

Obr. 6.4: Modelovy systém: vilec, viastni zdroj.

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

D=kpH = D|y_1=kp (6.3)

Aktualni objem kapaliny ve valci je zavisly na aktudlni vysce A. VSechny
Casove zavislé veliciny budou oznaceny (t) pouze pii prvnim vyskytu.

2

V() =1 (g) h(t) = %szh (6.4)

Zména objemu nadrZe q; je pak popséna nésledujici diferencialni rovnici.
dv, mw ,dh dh  q

) =—-=7ko" 77 = AT, 2 (6.5)
4 D

Pro nondimenzionalizaci ¢asu se bude dale pritok uvazovat v jednotkach
[objem né&drZze/jednotka ¢asu]. Maximalni pritok q,,,, je takovy, kdy se cely
objem (h = H = 1) nadrze napusti/vypusti za jednotku ¢asu (4t = 1).

Vmax T, H

h=H— X, = 7 KD
Atmax 4 Atmax

qmax

(6.6)

T, 2
=—k
Umax |H=1AAtpmar=1 = 2D
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Pro pozd¢jsi potieby simulace zavedeme do rovnice piepocet Casu jako

1

A tmax

T, 2
kq = Qmax = qukD (6.7)

Pro dalsi ucely odvozeni budou pfitok ¢q;, 1 odtok g,,; uvazovany
v intervalu (0,1) a tedy zavedenim do rovnice (6.5) je ziskana finalni podoba
diferencialni rovnice modelového systému.

I
dh _ kq(Qin(t) - QOut(t)) ZkDZ _ kq (qin - qout)
dt %kDZ 1

(6.8)

Z rovnice je patrné, Zze zmeéna vysky hladiny (objemu) je nezéavisla na
priméru nadrZze. Pro dosaZeni pienositelnosti je dale pominut efekt
hydrostatického tlaku, pficemZ fizen bude samotny odtok z nadrze q,,; = u

% _ kq(qin - u) _ kqa(t) (69)
dt 1 1

kde a je akumulace kapaliny v nadrzi.

Ostatni modelové systémy
Diferencialni rovnice modelového systému je tvaru (6.10), kde d,,,c(h) je
jmenovatel rovnice, ktery byl odvozen pro kazdy konkrétni systém (Tab. 2).
dh a(t)

dt " ds () o

Tab. 2: Jmenovatel diferencialni rovnice modelového systému, viastni zdroj

Tvar Nizev modelového sytému Jmenovatel modelového systému, d,,,;(h)

valec 1

V kuzel 3h?
A komoly kuzel 3 — 6h + 3h?
X

dvojkuzel s uzkym hrdlem 3 —12h + 12h?
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proh € (0;0,5), 12h?
O dvojkuzel
pro h € (0,5;1), 12 —24h + 12h?

O koule 6h — 6h?

6.2.2 Modelové systémy: ovéreni spravnosti

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

valec
kuzel
10F Jlos —+ komoly kuZel
I "~ dvojkuzel s Uzkym hrdlem
[ +— dvojkuzel
0,8} 40,3 —— koule
< [ akumulace
Zo6f / 401 o
2 02f ;1’/# o W 103 2
’ :if;"y g
0,0 5 A —4-0,5
1 " n " 1 i " " 1 N " " 1
0 2 4 6
Cas, t

Obr. 6.5: Modelové systemy — ovéreni spravnosti, vlastni zdroj.

Testovaci simulace modelové systémy ovéfila, viz Obr. 6.5. Dale byly
provedeny simulace s prodlouzenymi ¢asovymi intervaly pro studium chovani
mimo definované meze. Jak je vidét na Obr. 6.6, vystupni veli¢ina modelovych
systémil se pohybuje i mimo definovany interval (0; 1), kde mize vykazovat
odlis$né vlastnosti od vlastnosti o¢ekavanych.
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Obr. 6.6: Modeloveé systemy — 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. Piime
omezeni vystupni veli¢iny je v ptipad¢ S-Funkce (level 1) obtizné, a muze
vykazovat nékolik negativnich efektii. Jednim z moZnych feSeni je Uprava
jednotlivych modelovych systémi zavedenim funkce piepadu a dna, coz
vlastné odpovida 1 fyzikalni realit¢.

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

dh _ kq(+8in = Gor + b — dour) (6.11)
dt 3h?

Piepad i dno lze poté fidit tak, aby funkce byla omezena pro vSechny
modelové systémy.
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Obr. 6.7: Modelové systémy - saturované, viastni zdroj.

Jak je patrné z grafu v Obr. 6.7, omezeni modelovych systémut 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 aktudlni hodnoté ptekmitu (nebo podkmitu). Toto mlize byt
zpusobeno jednak tim, jak funguje samotna S-Funkce, jednak geometrickym
charakterem jednotlivych modelii. Byl zjistén vyskyt 1 dalSich anomalii,
zpusobeny chovanim diskrétniho vypoc¢tu v blizkosti singularit, zejména
v oblasti s neomezenou rychlosti pratoku (tvar typu Spicka a tvar kulového
vrchliku). Tomuto se da predejit nckolika zpiisoby jako upravou
matematického popisu, Upravou dynamiky signala (napf. ,,zaoblenim* hran),
testovani/sledovani stavli ¢i omezeni pracovni oblasti na ,,bezpe¢nou zénu*.

6.3 Volba a vytvoreni modelu
Jak jiz bylo zminéno v teoretick¢ Casti, pro popis algebraicky tézko
popsatelného dynamického systému muize byt vyhodné pouzit neuronové site.

6.3.1 Model systému popsany neuronovou siti

Z matematického hlediska jsou neuronové sité, stejné jako ostatni modely,
popsany svymi vstupy, vystupy (pf. stavy) a svymi parametry. Matematicky se
da neuronova sit’ zapsat jako

y = fun (U, Opy) (6.12)

kde y je vystupni vektor sité, u je vstupni vektor sité a @ yy jSOU parametry
modelu. Struktura a pfenosové funkce jsou popsany funkei fyy.
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Dale budeme piedpokladat, Ze i pti aplikaci neuronovych siti jako modelu
jsou pozadavky na fizeni procesu splnény.

6.3.2 RBF model systému

Pti navrhu struktury sité je nejprve nutné urcit pocet vstuplt a vystupi.
Jelikoz se bude fidit vzdy jedna nadrz, ktera ma pouze jednu vystupni
(stavovou) veli¢inu a to vysku hladiny, bude pocet vystupl roven jedné. Pro
popis dynamického systému je nutné zaradit do modelu pamét. Zatrazenim
minulych hodnot vystupni veli¢iny na vstupy neuronové sité se z doptfedné 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 vstupil
neuronové sité bude tedy roven ctyfem. JelikoZ neuronova sit’ RBF obsahuje
obvykle jednu skrytou vrstvu, je nutné urcit po€et neuront skryté vrstvy.
Urc€enim parametrd modelu je pfedmétem dalsi kapitoly.

6.4 Identifikace soustavy a nalezeni parametrii modelu

Pro identifikaci soustavy bude pouzit experimentdlni pfistup, kdy
experimentu bude podroben spojity systém, reprezentovany spojitou S-Funkci
v Simulinku. Pro tcely snadnéj$i simulace byl modelovy systém Casové
pieSkalovan nastavenim parametru k, = 0,075. Dale je pro zachovani
Skalovatelnosti predpokladana znalost okamzitého pfitoku q;,, a proto je
mozn¢ fidit systém piimo pomoci akumulace a. Po zavedeni tohoto opatteni je
nutné zmeénit také model systému, nebot’ omezeni systému zavedenim funkci
pfepadu a dna (6.2.3) je uzplsobeno pro omezeni piitoku a odtoku. Proto je
kladnéd akumulace povaZzovana za pfitok a zaporna za odtok.

Jelikoz model popisuyjici spojity systém ma diskrétni charakter, je potteba
ur¢it vzorkovaci periodu. Perioda vzorkovani by méla byt takova, aby
respektovala dynamiku systému. Zaroven by vSak méla byt takova, aby byla
Casova velikost predikce dostate€na pifi zachovani co nejmensi vypocetni
naroc¢nosti. Proto byla velikost periody nastavena na At = 0,1.

6.4.1 Trénovaci mnozina

Tvar vstupniho signalu byl zvolen tak, aby byla zjisténa reakce systému na
zmény v riznych urovnich pracovni oblasti. Vyslednd trénovaci mnoZina (¢ast
zobrazena na Obr. 6.8) pak tedy obsahuje mnozinu jednotlivych cykla
napusténi a vypusténi naddrze s rtizn€ rychlymi zménami signalu.
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Obr. 6.8: Cdst trénovaci mnoziny pro RBF model systému (zobrazeno bez vstupu),
vlastni zdroj.

Ziskana trénovaci mnozina je vyuzita pro trénovani, které je pak provedeno
ve dvou fazich. Nejprve je uréen efektivni pocet neurond, a poté je provedeno
finalni trénovéani.

6.5 Vytvoreni prediktoru

K tvorbé prediktoru Ize vyuzit nejméné dvou piistupt. Prvnim je rozSiteni
samotného modelu[96] systému vyuzitim trénovaciho procesu pro piimé
vytvoreni prediktoru. Vyhodou je zmenSeni vypocetni naro¢nosti predikce, a
zmény struktury a nové pretrénovani prediktoru pti zméné€ horizonti. Druhym
piistupem je rekurzivni pfistup, kdy je model systému povazovan za funkci,
kterou lze opakované volat jako proceduru. Vyhodou je snadnd zmeéna
prediktivniho horizontu. Nevyhodou je zvySena vypocetni naro¢nost predikce
(a optimalizace), ale u dostate¢né¢ pomalych procesi muze byt perioda
optimalizace takova, aby bylo mozno tento pfistup pouzit. Proto byl prediktor
realizovan rekurzivné jako procedura v ramci S-Funkce regulatoru.

6.6 Optimalizace Fizeni

Velikost horizontu byla zvolena nasledovné {Ni, N2, N,} = {1, 3, 2}, pro
dosazeni nizké vypocetni narocnosti. Proces regulace byl simulovan v prosttedi
Simulink, viz Obr. 6.9.
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Obr. 6.9: Simulace prediktivniho Fizeni modelovych systémii, viastni zdroj.

Optimalizator Vv regulatoru vyuziva vestavénou funkci prostiedi Matlab
fmincon(), kterou je mozné pouzit pro nelinearni optimalizaci. Jako
optimaliza¢ni algoritmus se osveédcil algoritmus trust-region-reflective.

6.6.1 Rizeni modelovych systémii

Pilotni experimenty byly z diivodu vyssi vypocetni naro¢nosti provedeny pro
krat$i Casové tiseky nez simulace pozd¢jsi. Bylo provedeno nékolik uprav, jak
Vv oblasti trénovaci mnoziny, tak v oblasti regulatoru. Ackoliv se zprvu zdalo,
ze Tizeni neni uspésné, bylo pozdéji zjisténo, Ze pribeh regulace odpovida
charakteru modelového systému a jeho nelinearni dynamiky v riznych ¢astech
pracovni oblasti (Obr. 6.10).
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Obr. 6.10: Pilotni experiment — dynamika systému v riznych urovnich, vlastni zdroj.

Po odladéni optimalizacniho procesu byla provedena simulace pro pét
modelovych systémi. Pivodni vysledky ¢asovych pribéhi fizeni vykazovaly
drobné regulacni odchylky od ustaleného stavu. To mize byt zptisobeno tim,
Ze se optimalizace fizeni provadi pomoci modelu systému, ktery v§ak nemusi
popisovat realny systém uplné presné. Dal§Simi diivody mohou byt nastaveni
regulatoru €1 nemoznosti pfimého zapojeni aktudlni vystupu systému do
regulatoru (algebraicka smycka). Piekonat problém trvalé regula¢ni odchylky
je mozné napt. dalSim zpfesnénim modelu, Upravou trénovaci mnoziny,
upravou regulatoru, korekci vstupni, vystupni ¢i zddané veliCiny, ¢i zavedenim
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adaptivniho piistupu. Pro ucely simulace byl zvolen pfistup korekce zZadané
hodnoty. Po zméteni ustalenych hodnot byly vytvoreny korekéni kiivky pro
vSechny modelové systémy. Vyhodou pouziti korek¢nich kiivek je fakt, ze je
mozné tyto kiivky postupné upravovat zahrnutim novych méfeni.

Vysledky c¢asovych prabéhti s korekcemi jsou zobrazeny na Obr. 6.12.
Modelovy systém valec byl zamérné vynechan, kvili své linedrni povaze. Na
Casovych pribézich je velmi patrnd zména dynamiky systému v rdznych
urovnich pracovni oblasti. Zajimavy je také prab¢h (¢) pro fizeni modelového
systétmu S uzkym hrdlem, kde je velmi patrnd stfedni oblast obsahujici
singularitu. Prestoze se mize zdat, ze u stiedni ¢asti neni fizeni moc dobré, je
nutné si uvédomit, ze jde o matematicky modelovy systém, kde rychlost
proudéni tekutiny ve stiedni Casti systému muiize byt necomezena. Vzhledem
k tomuto faktu je fizeni ve stiedni casti relativné dobré, jak je ziejmé
Z detailniho zobrazeni na Obr. 6.11.
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Obr. 6.11: Rizeni modelového systému s vizkym hrdlem v oblasti singularity, viastni
zdroj.

Pribéhy d) a e) jsou podle ptredpokladii podobné, nebot’ se podobaji i
tvarove. Je mozné si povSimnout kmitavého chovani v okoli rychlych zmén
z4ddané hodnoty. Pokud se navic stav systému nachdzi blizko hranic/singularit,
mize dochazet K pomérné velkym vykyvim. Tomuto jevu Ize piedejit pomérné
snadno tpravou zadané hodnoty tak, aby jeji zména byla pozvolnéjsi. Poté je
mozn¢ dosahnout relativné dobrého fizeni.
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Obr. 6.12:
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Casovy priibéh Fizeni vysky hladiny pro modelové systémy s upravenou
Zadanou hodnotou, viastni zdroj.
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6.7 Navrh prenosu ziskanych vysledkii na realny systém

Ziskané modely jsou aplikovatelné na realné systémy pouze za urcitych
podminek. Odvozené modely jsou zcela platné pouze pii splnéni uvedenych
piedpokladi. Diferencialni rovnice popisujici Systémy obsahuji veliCiny
piitoku a odtoku, kdy pfitok minus odtok je povazovan za akumulaci, pfi¢emz
je zanedban hydrostaticky tlak, a fyzikalni limity proudéni kapalin vibec.
Ptedpoklada se tedy, Ze tyto veliiny lze ptimo fidit, ¢1 alespon méftit, coz 1ze
V praxi provést napt. pomoci regulatort, ¢erpadel ¢i méfici 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 zméfit dobu
naplnéni/vypusténi nadrze. Neuronové sit¢ byly trénovany na casové
pieSkalovanych modelovych systémech s koeficientem k, = 0,075. Cas
naplnéni/vyprazdéni modelového systému pii maximalnim piitoku/odtoku je
tedy pfevracend hodnota této konstanty.

1 1 _
k, = = Aty = = 13,3 6.13
T Atrar max = 075 (6.13)

Vzorkovaci perioda v simulacich byla zvolena At = 0,1, takZe reéalna
vzorkovaci perioda odpovidd poméru 1:133. V kazdém jiném piipad€ je nutné
prevzorkovat na frekvenci odpovidajici tomuto poméru. Alternativné je mozné
provést pretrénovani modelu pro novou periodu, coz je ovSem mnohem

naro¢néjsi postup, a jeho nasazeni by bylo praktické, pouze pokud je realna
vzorkovaci frekvence nizsi, nez je tfeba.

Pti aplikaci modelu na realné systémy bude potlacen vyskyt scénafii selhani
spojenych s vyskytem singularit. Na druhou stranu, situace spojené se saturaci
jsou v praxi feSeny realné piepadem, nebo uzavienim vypusti.

Uvedené modely lze pouzit pro systémy, které jsou tvarové piibuzné
modelovym systémlim, jejichZz vybér ovSem pokryva vyznamné mnozZstvi
ptipadl. Nejlépe by bylo vzdy vhodné modely natrénovat ptimo z dat realn¢ho
systému. K tomu je vs§ak zapottebi velkého mnozstvi experimentd, a to v celém
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 realné systémy nad
ramec této disertani prace. Pfesto lze opravnéné formulovat nésledujici
pravidla odhadu:
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Doba naplnéni/vypusténi nadrze je pokryta Skdlovanim casu kompletné.
Objem nadrze je pokryt Skalovanim kompletné.
Korek¢ni kiivka zadané hodnoty je pokryta Skalovanim kompletné.

Model platny pro jeden typ nadrze plati i pro vSechny podobné nadrze.

o 0 D oe

Efekt skalovani je ovSem Sirsi, nez piedchozi bod, nebot’ z rovnic vypadl
prepoctovy 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.

6. Pokud je tvar zcela nezavisly ve vSech tfech rozmérech, uplatni se fakt, ze
ze vSech pomértt mezi vySkou a primérem byl u pouzitych modelovych
systému volen ten, ktery uzavira relativné nejvétsi objem; je to pomér 1:1,
ktery predstavuje nejmensi extrém z obou stran, a da se se tudiz povazovat
za dobry stfedni odhad, coz plati 1 pro tvary slozit&jsi nez plasté valce,
kuzeld, koule a ostatnich centrosymetrickych a rotacné symetrickych téles,

pokud si vybereme spravny typ modelu.

7. 'V praxi bude také zapotiebi znat a pouzit pfepoctovou funkci mezi redlnou
ak¢ni veli€inou (napt. vyskou vytazeni stavidla, thlem otocené kohoutem,
atd.) a akéni veliCinou modelovou, tj. musi byt znama inverzni
charakteristika daného zatizeni (vypustg).

8. Efekt hydrostatického tlaku, je stejny v nadrzi jakéhokoliv tvaru a zavisi
jen a pouze na vysce, a je zpétné implementovatelny do regulatoru, az by
byly znamy konkrétni rozméry nadrze, pokud jiz nebude implicitn¢ zahrnut
Vv prepoctove funkci regulacniho zatizeni.

Vypocetni narocnost je kriticka teprve aZ vzhledem k realné dobé vzorkovaci
periody, tedy 1/133 doby, za kterou se nadrz napusti/vypusti pfi
maximalni/minimalni hodnoté akumulace. V pfipadé¢ nutnosti by jednou
z dalSich cest optimalizace regulatniho procesu mohla byt paralelizace
nezavislych prvkll umélé inteligence, coZ by sniZilo vypocetni narocnost a
umoznilo nasazeni 1 na procesy s rychlejs$i dynamikou. Pii dostateCném poctu
jader/vlaken by pak v idedlnim ptipad¢ nemuselo zalezZet na velikosti mnozZiny
(poctu neuronti €1 jedinci) a vypocetni naro¢nost modelu by se pak zredukovala
pouze na pocet pruchodl (vrstev neuronové sité, iteraci evolu¢niho algoritmu).
Toho mlZe byt dosazeno pouzitim paralelniho vypoctu pii simulaci modelu,
pripadné 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 princip
klasickych 1 evolucnich metod a porovnan s klasickou metodou kvadratického
programovani. Bylo ukézano, Zze milZze byt dosaZzeno 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 v rdmci disertacni prace odvozeny matematické tvary modelovych
systémul (nadrzi), jejichz tvar je podobny tvarim systémi vyskytujicich se
vpraxi a v pfirodé. Uvedené modelové systémy byly navic non-
dimenzionalizovdny, coZ umoziuje jejich Skalovatelnost a nasazeni na razné
typy systémli s rOznymi 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 vytvorené
modely 1 Kkalibra¢ni kiivky tyto vlastnosti. Pti splnéni podminek
aplikovatelnosti je tedy mozné tyto modely nasadit na fizeni systému redlnych.
Vzhledem k nedostupnosti dat a nemozZnosti experimentu s realnym systémem
napf. vodni nadrze, jsou v posledni kapitole disertacni prace analyzovany
moznosti pienosu ziskanych modeltt do praxe a formulovany zasady, jak
postupovat, ¢imz byl splnén posledni z cill prace.

8. ZAVERECNE SHRNUTI

Tato prace se zabyva moZnostmi nasazeni nékterych prvkl umélé inteligence
ve specifickych castech prediktivniho fizeni. Jedna se predevSim o vyuziti
neuronovych siti jako modelu systému a evolu¢nich algoritmli v ramci
optimalizace fizeni.

Prace je rozdélena do sedmi hlavnich kapitol, kdy v prvni kapitole jsou
nastinéné zakladni principy prediktivniho fizeni a ve druhé kapitole je
provedena reSerSe soucasné¢ho stavu problematiky nelinearnich systémil ve
vztahu k vypocetni komplexité, prediktivnimu fizeni a aplikaci prvkti umélé
inteligence, pfiCemz hlavni ¢ast je vénovéana oblasti fizeni hladiny kapaliny
v nadrzich, ktera byla vybrana jako vhodna pro feSeni dané¢ho zadani. Ze
souhrnu reSerSe vyplynula obecna formulace ukoll prace.
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Nasleduje treti kapitola, ktera poskytuje teoreticky ramec, kde v ramci
prediktivniho fizeni jsou popsany jednotlivé jeho prvky, jako jsou obvykle
pouzivané modely, tvorba prediktoru a optimalizadtoru a zdkladni metody
optimalizace. V druhé casti teoretického ramce jsou popsany prvky umélé
inteligence zejména struktura a vytvoieni neuronové sit¢ Perceptron, Multi-
layer Perceptron a sit’ zaloZena na funkcich typu radialni baze RBF. Dale je pak
strucné popsan princip evolucnich algoritmi a jejich stru¢ny piehled.

Ctvrta kapitola popisuje hlavni cil prace, coZ je aplikace nékterych prvki
umélé inteligence ve vhodnych oblastech prediktivniho fizeni. Dil¢i cile pak
popisyji jednotlivé kroky, které jsou nutné pro splnéni cile hlavniho. Témito
dil¢imi cili jsou pfedbézna analyza a ovétfeni pouZiti prvka uméle inteligence,
volba vhodnych modelovych systémil, volba a vytvofeni modelu, identifikace
soustavy a nalezeni parametri modelu, vytvoteni prediktoru a optimalizatoru a
navrh pfenosu poznatkil na fizeni systému realnych.

Pata kapitola se zabyva experimentalni a metodickou ¢asti, kde jsou popsané
pouzité SW nastroje, algoritmy a funkce. Déle je popsan metodicky postup
feSeni jednotlivych dil¢ich cil.

Sesta kapitola se zabyva splnénim jednotlivych cilti prace. Nejprve je
provedena piedbézna analyza a ovéfeni pouziti prvkt Ul. Byla provedena
analyza ucelové funkce a vlivu omezeni na dosazitelnou oblast, ovéfeni
moznosti nasazeni evolu¢niho algoritmu Hill Climbing a algoritmu
evolu¢né-gradientniho v ramci optimalizatoru a ovéfenim mozZnosti nasazeni
neuronove sit¢ jako modelu a jeji verifikace v ramci zvolené pracovni oblasti.
Druhy dil¢i cil se zabyva odvozenim tvart diferencidlnich rovnic modelovych
systtmi a jejich Upravou pro ucely simulace (saturace, singularity,
aplikovatelnost). Dale je popsano vytvoieni RBF modelu systému. Ctvrta ast
se zabyva urenim parametrti modelu, tj. volbou periody, tvorbou trénovaci
mnoziny a trénovanim neuronové sité. Dalsi ¢ast popisuje vybér a tvorbu
prediktoru a moZnosti nasazeni. Sestd ¢ast popisuje tvorbu regulatoru a
prezentuje vysledky experimentil fizeni pro vSechny modelové systémy a
upravu fizeni pomoci korekCnich kiivek. Posledni ¢ast se zabyva ndvrhem
pienosu ziskanych poznatkil pro fizeni systémi realnych a podminkami, které
je nutné splnit pro moznost nasazeni téchto modell a ptistupi.

Sedmou kapitolu ptfedstavuje vécny zavér provedené studie a souhrn piinost
prace pro védu a praxi.

Hlavnim cilem disertacni prace byla aplikace nékterych prvki umélé
inteligence ve vhodnych oblastech prediktivniho fizeni. Cile prace bylo
dosazeno.
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