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Abstrakt

Tato praca sa zaobera problematikou riadenia linearnych mostovych Zeriavov
vybranymi tromi metédami. V teoretickej Casti oboznamuje so zakladnymi Struktirami
jednotlivych algoritmov a zédkladnymi vztahmi. V jadre prace su riadiace algoritmy
odsimulované v prostredi MATLAB pomocou vytvorenych simula¢nych programov.
V zavere prace su nasledne algoritmy aplikované na laboratérnom modely, ktory dostato¢ne
reprezentuje linearny Zeriav a algoritmy su zhodnotené na zaklade dosiahnutych vysledkov

KPucové slova

Geneticky algoritmus, Problém okrajovych hodnét, Prediktivne riadenie, GA, BVP, MPC,
Linearny zeriav

Abstract

This thesis deals with control of linear bridge cranes using three selected methods. In
theoretical part, it gives information about basic structure of each selected algorithm and basic
mathematical relations. In the middle, control of algorithms is simulated using created
simulation programs in MATLAB. After that, the algorithms are applied on laboratory model
of linear crane and in the end all of them are evaluated according to achieved results.
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Genetic algorithm, Boundary value problem, model predictive control, GA, BVP, MPC, linear
crane



Bibliograficka citacia

KRAKOVSKY, Jozef. Navrh trajektorie a fizeni linedrniho jerdbu. Brno, 2020. Dostupné
také z: https://www.vutbr.cz/studenti/zav-prace/detail/125125. Diplomova prace. Vysoké
udeni technické v Brng, Fakulta strojniho inZenyrstvi, Ustav mechaniky téles, mechatroniky a
biomechaniky. Vedouci prace Michal Bastl.



Cestné prehlasenie

Prehlasujem, ze som diplomovl pracu na tému Ndvrh trajektorie a rizeni linedarniho jerabu
vypracoval samostatne pod vedenim vediceho diplomovej prace a s vyuzitim uvedenych
podkladov a odborne;j literattry.

V Brne diia 26.6.2020

Bc. Jozef Krakovsky



Pod’akovanie

Tymto by som rad pod’akoval veducemu diplomovej prace Ing. Michalovi Bastlovi za
odbornu pomoc a cenné rady pri rieSeni tejto prace.



Obsah

Z0ZNAM ODTAZKOV ... e 7
Z0zZNAM TADUNIEK ..o 8
Lo VO ...t bbb 9
2. Formulacia ProbIEMmU.............oooiiiiiiii i 10
2.1 MOSEOVY ZEIIAV ...ttt ettt nr e h bbbt s bt bt e bt s e s e e bt bt eb e e b bt bt e e e s e b nn b e e ene s 10
2.2 ANEE-SWING ..ttt b bbb bbb b bbb R R R R R E e b e bbbttt 10
2.3 POPIS AYNAMIKY SYSEEIMITL....vtuviviitiieesietiiteeete sttt ettt sttt ettt sttt bbb et b sb et s et et es e be st enesne s 10
2.4 PONYDOVE TOVIIICE ... vevveieeiieercetee ettt ne e ese e me e st e Rt e e et s s e s b e e Re e eR e e e e e an e amnean e e nn e e ne e reenneenne s 11
2.5, LANEATIZACIA ...vvivviie it bbb bbb bbb 13

3. MetOdy FIAEMIA. .........oc.eiiiiiii ittt ettt nne e e 14
3.1 GENEICKY AIZOTILIUS .. e.vviveiieesieitistisie sttt r et b e nr bbb e e e e nn e n e nnear e 14
3.1.1 INICIAlIZACHA ZEMETACIA. .. vcuviureririsiestieieeie ettt sttt e bbbkt se e e s e b sr e an e be e e n e nenrenresneeneas 14

3.1.2 HOANOTIACA TUNKCIA........vieiiici s 15

BLL.3 SIBKCIA. ... s 15

3.1 REPIOGUKCIA. ...ttt b e bt b et b e bbb bbb bbb e e bt ab et et e b e bt b 15

315 IMIUEACIA .. bbb 17

3.2 Problém oKrajovych ROANOT .......ecviiiiiiiiieiiieice et sr e r e ne e 18
3.2.1 MATLAB a problém okrajovych hodndt — DVPAC........c.coiiiiiiiiiiice s 18

3.3 Prediktivne TAA@NIC. .. ..cciiiiiiii it e 21
3.3.1 PredikCné MatiCe......ccviiiiiii it s 23

3.3.2 UELOVA fUNKCIA ....vvveveseeeseeeseee s 24

3.3.3 PeNaliZACNE MALICE ..euviieeeiiiieitisrisie ettt b et r b nr e nr et e s e n e n e r e ne s 25

3.3.4 Kompaktna GCeloVA TUNKCIA .......cviviiiiiieieiie et 26

3.3.5 ProceSné ODIMEAZENIA .....ccuveuveieiiriiieseieiee ettt bbb et sr e e e n et ar e r e eneas 27

3.3.6 KvadratiCk€ PrOgramOVANIE. ........uiuiirieiieieieit ittt ettt r e sr e sn et n b anenr e eneas 28

4. Aplikacia algoritmov v MATLABE. ... 30
4.1 Navrh genetick@ho alZOTItMU .......ccuiiiiiiiie ettt b e beenne e 33
4.1.1 VYSIEAKY SIMUIACIE. ....veivietieitieiiesiie sttt ettt ettt b e bt b e sr e e b es b e nb e e st e e nbeenneanne s 35

4.2 Navrh algoritmu problému okrajovych hodnot ...........cccvvviiiiiiiiiiii s 37
4.2.2 VYSIedKY SIMUIACIE. .....eeiveiiiiiiiiieee ettt nr e nreesneenneene s 39

4.3 Navrh algoritmu prediktivneho riadenia...........ccooiiiiiiiiiiicce e 42
4.3.1 VYSIedKy SIMUIACIE. .....eeiviiiieiiiicie et nr e nreenneesneene s 44

D EXPBIIMENT ...ttt bbb bbbt bbb bbbttt n e 46
5.1 Laboratorny model lin€Arneho ZETIava ...........cociviiiiiiiiiiic e 46
5.1.1 KOnStruKeia MOAEIU........coiiiiiiiriiiiieece e e 47

5.2 Uprava pohybovych rovnic pre 1aboratorny model .............cc..cvueveverrrereecieressissessesssseessssesesss s 49
5.3 O0NAA PAFAMELIOV ... .ttt ettt bttt b et bbbt bt et e b e besbeeb e s beeb e e bt e ne et e st e nbesbesbeane e 51



5.4 Riadenie SHOU @ IFCRIOSTOU. .. ...cviieiiiiiiiiiiet e b et b e b 53

5.5 Aplikécia problému okrajovych hodnot ... 54
5.5.1 VYSIEAKY TAAETIA .....eviiiiiiiiieitistie et sr e ene s 55

5.6 Aplikacia prediktivneho radeNnia. ... .....c.ooiiiiiiiii bbb 57
5.6.1 VYSIEAKY TTAAETIA .....eviiiiiiiiie it sr e ene s 58

5.7 Aplikécia genetick€ho alOTIEMUL..........coiviiiiiiiiiii s 61
RS A 1Tl [T (=TT L= 1o To ) 130 1 AR 62

0. ZIAVEY ..o 64
LEEEIAtUITA ... 65
EleKtronické Prilohy ..o 67



Z.0oznam obrazkov

Obr.
Obr.
Obr.
Obr.
Obr.
Obr.
Obr.
Obr.
Obr.
Obr.
Obr.
Obr.
Obr.
Obr.
Obr.
Obr.
Obr.
Obr.
Obr.
Obr.
Obr.
Obr.
Obr.
Obr.
Obr.
Obr.
Obr.
Obr.

2.1 Schéma lIN€Arneho ZETiava..........cooveiiiiiiiiciie s 11
3. 1 Geneticky algoritmus, reprezentdcia populacie v bindrnom zapise [8].........cccceveenne 14
3. 2 Geneticky algoritmus, bod Krizenia [8]........ccccvviriiiiiiiiiiiiiiieiiie i 16
3. 3 Geneticky algoritmus, krizenie g€nov [8].......cccccvriiiiieiiiiiiiici e 16
3. 4 Geneticky algoritmus, MUtACIa [8].......ceciiiiiiiiiiiiiie e 17
3. 5 MPC — Pohyblivy horizont [10]......ccceiiiiiiiiiiiiieciiie e 22
3. 6 MPC — Kriterialna funkcia a kvalita [10]........ccccceviiiiniiiiiiie e 22
3. 7 MPC — Vplyv posledného ¢lenu Gcéelovej funkcie na jej hodnotu a argument [10] . 27
4. 1 Nelinearny model linearneho Zeriava v SIMUINKU...........ccooiiiiininiiinieee, 30
4. 2 Linearny model linearneho Zeriava v SIMUINKU ........cocooiiiiiiiiieecseeeie, 31
4. 3 Porovnanie odozvy linedrneho a nelinedrneho matematického modelu................... 31
4. 4 Fyzikéalny model linearneho Zeriavu vytvoreny v SIMSCAPE........ccocverervirvrereeieennes 32
4.5 Riesenie simulacie genetick€ho algoritmu..........cccovvviiiiiiiiiiiei e 36
4. 6 Nestabilita rieSenia pri zadani nespravnej kombinacie Xf atf .......cccooeviiennnnnnne 40
4.7 Stabilné rieSenie algoritmu BVP ..o, 41
4. 8 Riesenie simulacie MPC riadenia ...........ccceiiiiiiiiiiiiiiiecs e 45
5. 1 Laboratorny model linedrneho Zeriava..........c.ccooovereiiiieniiiiienec e 46
5.2 Schéma experimentalneho modelu ... 48
5. 3 Vstup do systému pre odhad parametrov.........cccocvveriieeiiiiieiiiie e 51
5. 4 Namerana a simulovana odozva systému s odhadnutymi parametrami ................... 52
5.5 Schéma PID 1egulatora [19].....coeiiiiiiiiiieie e s 53
5. 6 Riadenie linearneho zeriava rychlostou pomocou PID regulacie............ccoccevvunnnee. 54
5.7 Riesenie BVP pri vol'be kratkeho ¢asového vektora ...........ccoccevviiiiiiiiiiiieiiiiene, 55
5. 8 Vysledok riadenia anti-swing vyuZitim BVP.........c.cccooiiiiiiii 56
5. 9 MPC riadenie V SIMUINKU.........ccccoiiiiiiiiii s 58
5. 10 Vysledok MCP riadenia linearneho zeriava, xf = 0.3m , tf = 3S...cccccocvrvennrnn. 59
5. 11 Vysledok MPC riadenia linearneho zeriava, xf = 0.7m , tf = 5S..cccccccvvrvennnnn. 60
5. 12 Porovnanie rieSeni pocitacovych simulécii jednotlivych algoritmov ..................... 63



Zoznam tabuliek

Tab. 3.
Tab. 4.
Tab. 4.
Tab. 5.
Tab. 5.
Tab. 5.
Tab. 5.
Tab. 5.

1 Ukoncovacie hlasenia programu quadprog a ich vyznam.............ccoccevvveiiiinnnennenn 29
1 Nastavenie parametrov systému pre SIMUulACIU. .......ccvvevvveeiiiieiiiieeiiiie e 35
2 Pole premennych Struktiry rieSenia SO 1 ....ccoovviieiiiiiiiieieeeseee e 38
1 Parametre MOLOra.........occvviiiiiiiii 47
2 Odhadnuté parametre SYSTEMU ......cuvveiivieiiieeiieeesieeesiee e e e e sire e sbre s sie e s nrneesneeas 52
3 Hodnoty zosilneni PID regulatora...........ccccoivviiiiiiiiiiiiiiiee e 54
4 Hodnoty penaliza¢nych matic MPC algoritmu...........ccoocveiiiiiiiiiiniciiccce e 58
5 Porovnanie ¢asovej NaroCnosti algoritmoV .........ccccvvveeiiriiirieiieeseese e 62



1. Uvod

V pokrokovej dobe akou je 21. storocie je najviac badatel'ny pokrok technologii viac
ako cohokol'vek iného. Ciel'om l'udi bolo odjakziva zjednodusovanie si kazdodennych casto
namahavych ¢innosti. Nie je tomu inak ani v prepravnom priemysle, kde je samozrejmé, Ze
'udia potrebuju pomoc s pohybom tazkych predmetov z miesta na miesto. Takym miestom
moze byt napriklad sklad, ¢i lodny pristav, kde sa v dneSnej dobe najviac vyuzivaji mostové
zeriavy. Mozu byt jedno alebo dvojnosnikové (Stvornosnikové) vo vyhotoveni
s kladkostrojom alebo zeriavovym vozikom — mackou. Mostové Zeriavy zabezpecuju
spolahlivii manipuléciu s bremenami az do 120 ton. Jednonosnikové zabezpecuju bezpecny
a optimalny presun materidlov vo vyrobnych halach pripadne skladoch, kde nemé Zeriavovy
systém dostatok miesta. Dvojnosnikové mostové zeriavy umoziuju napriklad jednoduchu
realizaciu vysSich rychlosti zeriavu, pripadne doplnenie dalSicho pomocného zdvihu.
Pohybové schopnosti zeriavov umoziuju pohybovat’ bremenom podla konstrukcie Zeriavov
po priamke, vrovine aj v priestore. Disponujii velkym rozpatim, zabezpecuji akukol'vek
prepravu tazkého a velkého materialu. Sice mostové Zeriavy st velmi dobrym pomocnikom,
nardbanie s nimi nie je aZ tak jednoduché ako by sa mohlo zdat. Jednym z najvicsich
problémov je neziaduce kyvanie predmetov zavesenych na lane. Existuju viaceré technologie
potlacujtce toto spravanie [18].

Ciel'om tejto prace je popis moznosti planovania trajektorie jednoduchych mostovych
linearnych Zeriavov. Planovanie trajektorie prebieha v samotnom programe pred zacatim
pohybu, alebo pri sofistikovanej$ich programoch mozno planovat’ dokonca aj pocas pohybu.
Rychly rozvoj vypoctovej techniky umoznuje riesit’ aj také ulohy, ktoré boli kedysi takmer
nerieSitelné. Pre klasické metody pocitania (najmd maticové) je dobrym pomocnikom
MATLAB, ktory je obl'ibeny a popularny pre svoju jednoduchost’. V praci buda popisané tri
algoritmy a to algoritmus problému okrajovych podmienok (BVP), geneticky algoritmus
(GA) a algoritmus prediktivneho riadenia (MPC). Pomocou tychto algoritmov je mozné riesit’
planovanie trajektorie linearnych zeriavov. Okrem popisu zakladnej funkcionality algoritmov
bude vytvoreny matematicky model linearneho zeriava v MATLAB Simulinku. Na tomto
modely budu odsimulované a otestované jednotlivé algoritmy. Po potvrdeni ich funkénosti
autor prejde na aplikéciu algoritmov na realny model linearneho Zeriava, ktory sa nachadza
v mechatronickom laboratoriu Mechlab. Pri redlnom experimente sa pocita, ze nezname
parametre systému budi musiet’ byt identifikované, bude aplikovany vhodny model trenia
a tiez aj niektoré Casti algoritmov budlii pozmenené pre redlny model. V samom zavere prace
budu vysledky z redlnych simulacii porovnané a zhodnoti sa, ktory algoritmus je najvhodnejsi
pre riadenie daného systému. Predpokladd sa, ze najzlozitej§i algoritmus (Prediktivne
riadenie) bude zaroven aj ten s najlepsimi vysledkami.



2. Formulacia problému

2.1 Mostovy Zeriav

Na tvod je potrebné si predstavit’ systém mostového Zeriava, ktorého riadenie bude
hlavnym predmetom tejto prace. Mostovy zeriav je zariadenie, ktoré sa vyuziva na
premiestiiovanie zvicSa tazkych nakladov, ¢i bremien. Ich rozmery a vykonnost moze
dosahovat’ roznych hodnét, od malych zdvihdkov, ktorych ucelom mdze byt dvihat' motory
Z automobilov az po mohutné stavby, ktoré dokdzu dvihnat' jedny z najt’azsich nékladov na
svete, ktoré sa vyuzivaju hlavne vo velkych lodnych pristavoch [1].

Vo svete existuje vel’a druhov mostovych zeriavov ¢o sa tyka nie len rozmerov, ale aj
ich pohybovych vlastnosti. NajrozsirenejSim typom je plny mostovy zeriav. Pod tymto
pojmom sa rozumie systém, kde okrem pojazdného voziku, z ktorého visi lano, na ktoré sa
zavesi naklad, pozostava aj z dvoch pojazdnych vzpier, ktoré st uloZzené na kol'aji a teda ich
pohyb je orientovany V jednej linii, zvd¢$a kolmej na orientaciu pohybu vozika. Ostatné
systémy su len istou variaciou plného mostového Zzeriava [1]. V tejto praci sa bude autor
zaoberat’ systémom, kde cely Zeriav je nehybny okrem pojazdného vozika, na ktorom bude
zavesen¢ zavazie, teda jedna sa o systém s dvomi stupniami vol'nosti [1].

2.2 Anti-swing

V priemysle existuje vela prikladov, kde pri nardbani s materidlmi ¢i tovarom je
pohyb vel'mi obmedzeny napr. priestormi v sklade a Zeriavnik ma v takychto situdciach
problém s manévrovanim, lebo prirodzene pri nédhlych rozjazdoch a brzdeniach dochadza ku
kyvaniu ndkladu. Problémov pri takomto neziaducom oscilaénom pohybe mdze byt’ viacero.
Nie len zdrzanie prevadzky, kym sa ¢aka na ustalenie oscilatného pohybu nakladu, ale aj
bezpecnost’ nakladu a najma pracujuceho personalu je takto ohrozena [2].

Kyvanie je velkym problémom aj pre efektivnost’ prevadzky mostovych Zeriavov.
RieSenim zo zaliatku boli r6zne mechanické vylepSenia Zeriavov, ako napriklad Specidlna
zdvihakova kotva. V dnesnej dobe sa pouziva anti-swing riadenie takychto systémov, ktoré
zaruCuje po dojazde na miesto urCenia statickii polohu nakladu bez kyvania. Anti-swing
riadenie ma za ciel predchddzaniu vzniku kmitov, ale neriesSi pripad, ked’ takéto kmity
vzniknu napr. eliminaciu kmitov spdsobenych vetrom, pripadne koliziou s prekazkou.

2.3 Popis dynamiky systému

Problematika linearneho Zeriavu sa da oznacit' ako SIMO (single input, multiple
output) systém, kde jednym vstupom, teda silou pdsobiacou na vozik riadime polohu vozika,
ale taktiez aj vychylku zavazia na lane. Systém ma dva stupne volnosti a jeden aktudtor, teda
sustava je kinematicky neurcitd. Popisovany systém musi spliiovat’ viaceré podmienky, ktoré
treba zohladnit’ pri riadeni. Idedlne by sa zavazie ateda vychylka lana mala pohybovat
Vv okoli linedrnej polohy, ¢o je pri polohe lana zvislo dolu. Ked’Ze ide o model, kde je zavazie
zavesené na lane, tak nesmie dochéddzat’ k velkym uhlovym rychlostiam a zrychleniam
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Vv rota¢nej viazbe uchytenia lana na vozik, pretoZe je potrebné zabezpecit’ neustale napitie lana
pocas celého trvania pohybu, inak moze dojst’ k chaotickému pohybu zavazia.

2.4 Pohybové rovnice

Pohybova rovnica vyjadruje vztah medzi hnacim ¢lenom a pracovnym mechanizmom.
Je matematickym vyjadrenim vzt'ahov medzi momentmi a silami posobiacimi na mechanicky
subsystém pohonu a kinematickymi veli¢inami uréujucimi vzniknuty pohyb. Pomocou
schémy linearneho Zeriava na obrazku 2.1. budi odvodené pohybové rovnice systému.
Zavazie zavesené¢ na lane je povazované za hmotny bod, tuhost’ a hmotnost' lana st
zanedbané. Dizka lana sa v priemysle zachovava konstantna z bezpeénostnych dévodov.

:

Obr. 2. 1 Schéma linedrneho Zeriava

Pohybové rovnice st odvodené pomocou Lagrangeovych rovnic. Energie systému su
vyjadrené takto [2] [3].

E, = 1moa'cz + 1ml(ic + L6 cos(é?))2
2 2 (2.1)
E, = myg(L — Lcos®) (2.2)
Lagrangian ma tvar [3]
L=Ey—E,= %moxz + %ml(fc + L6 cos(é?))2 —myg(L — Lcos6) 23)
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Derivovanim Lagrangianu podl'a premennych x, %, 6 a 6 podla rovnice (2.4) a (2.5) vznikne
systém rovnic popisujuci dynamiku linearneho Zeriava (2.6) a (2.7) [6].

d (aL) oL _

dt\ox) ox  © (2.4)
d /0L dL

Loy 2.5
dt (69) 20 0 (2:5)

kde u je ak¢ny ¢len, teda sila pdsobiaca na vozik.
(my 4+ my)% +my L6 cos 8 —m,LO%sind = u 2.6)

m,L?0 + m,L¥cos6 + m,gLsind = 0 (2.7)

Po par matematickych operaciach mozno z rovnic (2.6) a (2.7) vytvorit’ nelinearny stavovy
model systému (2.8), kde X; = x,X, = %,X; = 0aX, = 6 [6].

X2
X, u + myLX,*sin(X3) + gm, sin(X3) cos(X3)
dX)_ my + my (1 — cos?(X3)) 2.8)
dt X3 - X4 '

&

UCOS(X3) + mlLX4_2 Sin(Xg) COS(X3) + g(mo + ml) Sin(X3)
m,Lcos?(X3) — (my + my)L

Medzi hlavné vyhody stavovej reprezenticie systému proti tradicnym opisom patri
najmi jednoduchost’ na implementaciu, transformacia diferencidlnych rovnic n-tého radu na n
diferencialnych rovnic prvého radu, pristup k stavom, zohl'adnenie poc¢iatocnych podmienok,
rieSitelnost’ priamo v Casovej oblasti aje pouzitelna aj na zlozité nelinedrne systémy
S viacerymi vstupmi a vystupmi s ¢asovou premenlivost'ou.
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2.5. Linearizacia

V okoli pracovného bodu je mozné ndjst’ linearnu aproximaciu nelinearneho systému.
Vyhodou linedrneho systému je jednoduchsie riadenie viacerymi sposobmi. Linearizacii moze
byt’ viacero, napr. linearizacia okolo jedného pracovného bodu, okolo viacerych pracovnych
bodov alebo spitnovdzobna linearizacia. V pripade mostového Zeriava bude vyuzita
linearizacia okolo jedného pracovného bodu a to okolo stabilnej rovnovaznej polohe zavazia
visiaceho zvislo dolu [2] [3].

Linearnou oblastou mozno rozumiet’ oblast, kde podla Obr. 2.1 uhol & nadobuda
hodnoét blizkych nule. V praxi do linearnej oblasti spadaji uhly zvicsa v rozmedzi 8 = + 5°.
V tom pripade mozno zaviest aproximdciu cosf = 1, sinf = 6. Nelinearny stavovy model
systému (2.8) sa da potom prepisat’ na

X>
X1 / u -+ mlLX42X3 + gm1X3 \
d X, | mg |
x|\ % | 7| X, |
X4- \u + mlLX42X3 + g(mo + ml)X3/
myL — (mg + my)L

(2.9)

Pri porovnani rovnic (2.8) a (2.9) je eSte mozné vyvodit' d’alsiu vyhodu linearnych
modelov, ato rychlost vypoétu. Sice pri modernych pocitatoch rozdiel rychlosti vypoctu
riadenia tychto dvoch modelov mozno nebude az tak razantny, ale ak by Slo o riadenie
v redlnom ¢ase, tak pri vys§ich vzorkovacich frekvenciach by uz dizka vypoétu mohla hrat
dolezita rolu.
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3. Metody riadenia

3.1 Geneticky algoritmus

V optimalizacnych tlohach sa velmi casto vyuziva evoluénych algoritmov
inSpirovanych Darwinovou teoériou prirodnej evolucie. Tento algoritmus odrdza proces
prirodzenej selekcie, kde podl'a hodnotiacej ¢rty najlepsi jedinci su vybrani k reprodukcii pre
vytvorenie novej lepsej generacie [9]. Proces selekcie spociva vo vybrani najlepsich jedincov,
ktorych charakteristiky sa predaji do novej generacie potomkov. V idedlnom pripade sa
prenesu na potomkov dobré charakteristiky a vzniknu tak lepsi jedinci. Tento proces sa
opakuje kym nie st najdeni najlepsi jedinci populacie [9].

Evolu¢né algoritmy sa vyuzivaju najma na problém hl'adania. Uvazuje sa subor rieSeni
problému avybera sa znich tie najlepSie. Geneticky algoritmus sa sklada z piatich
zakladnych casti [8]:

Inicializa¢na generacia
Hodnotiaca funkcia
Selekcia

Reprodukcia

Mutacia

agkrownE

3.1.1 Inicializa¢na generacia

Cely proces je sustredeny na jednotlivcov, ktori tvoria populaciu. Kazdy jedinec je
rieSenim problému, ktory je charakterizovany siborom parametrov — génov, ktoré su spojené
do retazca — chromozdm. Na reprezentaciu génov sa Casto vyuZziva binarneho zépisu isiel.
Potom reprezentacia populacie moze byt nasledovna [8]:

A1 |0/0/0/0|0]0 Gén

A211111]1]1]1]1 Chromozém

A3 |1/0]1/0]11

A4 1111011110

Populacia

Obr. 3. 1 Geneticky algoritmus, reprezentdcia populdcie v bindrnom zapise [8]
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Inicializa¢na populécia sa Casto vytvara nahodne alebo s prihliadnutim na problém je
mozné ndhodné generovanie trochu potlacit. Pri zlozitejSich tloh4dch zalezi aj na
inicializacnej populdcii, pretoze je mozné, ze celé rieSenie skonverguje do lokalneho extrému
a v d’alsich fazach algoritmu sa z neho uz nedostane.

3.1.2 Hodnotiaca funkcia

Hodnotit mézeme jedincov alebo aj populdciu. Hodnotenie prebieha pomocou
hodnoty jednej fitness funkcie u oby¢ajného algoritmu, av$ak u miltikriterianych uloh, ked’ je
fitness funkcii vac¢si pocet sa pouzivaju rozne sofistikované techniky hodnotenia. Hodnotiaca
funkcia udava kvalitu rieSenia. Urcuje ako vel'mi je dany jedinec vhodny stperit’ s OStatnymi
jedincami o partnera s najlep$imi génmi. Kazdému jedincovi je teda pridelené skore, podla
ktorého st nasledne jedinci zoradeni od najlepSicho po najhorsieho [8] [9].

3.1.3 Selekcia

Myslienkou selekcie je vybrat’ najlepsich jedincov Vv zavislosti na hodnotiacej funkcii
a nechat ich predat’ svoje gény d’al$ej generacii. Vyberu sa dvaja jedinci — rodicia, v zavislosti
na ich hodnoteni. Jedinci s vy$§im hodnotenim maju vysSiu pravdepodobnost’ dostat’ sa do
d’alsej fazy algoritmu. Viacsinou plati, ze k reprodukcii sa dostane iba urcité percento
najlepsich jedincov z populacie, ktori st poparovani na zaklade ich hodnotiacej funkcie.
Tvorba parov moze mat’ ro6zne podoby, ale jeden zo zdkladnych spdsobov je postupne parovat’
jedincov od najlepsich smerom k horsim [8].

3.1.4 Reprodukcia

NajdolezitejSou castou celého algoritmu je prave reprodukcia. Tento proces ma
jedincom zabezpeCit' ziskanie vlastnosti, ktoré mu prave moézu chybat k lepSej hodnote
v procese hodnotenia. Z paru vybranych rodi¢ov sa nahodne vyberie bod krizenia génov. Je to
pomyselny bod, ktory rozdeli gény rodicov na dve alebo viac Casti atie sa medzi sebou
vymenia a tak vzniknu dvaja novi potomkovia. Tento proces v binarnej podobe je zobrazeny
na nasledovnych obrazkoch [8].
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A1 10{0]0fJ0|0|0

A2 (111|111

\

Bod krizenia

Obr. 3. 2 Geneticky algoritmus, bod krizenia [8]

Nasledne z tychto rodicov a takto usporiadanych génov vzniknll potomkovia.

A1 |0]/0|0|0|0]|0

inkEN

A2 (11111111

Obr. 3. 3 Geneticky algoritmus, krizenie génov [8]

Tito potomkovia st d’alej pridani do populacie, pric¢om ich rodi¢ia v populacii zostavaji. Pri
pokrocilejsich algoritmoch je mozné vytvorit’ aj isté pocitanie veku, co znamena, Ze jedinci,
ktori st v populacii nejaky pocet iteracii, tak sa dostanu do fazy umrtia, teda su z populacie
vymazani. Takato funkcia mé6ze algoritmu pomoct’ prekonat’ lokalne extrémy [9].
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3.1.5 Mutacia

U novo vzniknutych jedincov sa s istou pravdepodobnost'ou, ktora je ozna¢ovana ako
mutation rate (miera mutacic), moze objavit’ mutacia. Miera mutacie vyjadruje aké percento
génov z celého chromozému zmeni svoju hodnotu. Mutacia sluzi na udrzanie rozdielnosti
jedincov, pomaha ziskavaniu novych vlastnosti atym brani predcasnej konvergencii
k nevhodnému rieSeniu. V binarnom zapise to znamena, ze nicktoré bity chromozému mozu
byt prevratené [8].

Pred mutaciou
A5 11/1/1/0(/0|0

Po mutacii
A5 [111]0]1111|0

Obr. 3. 4 Geneticky algoritmus, mutdcia [8]
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3.2 Problém okrajovych hodnot

Metdda problému okrajovych podmienok pre dant diferencidlnu rovnicu spociva
Vv ndjdeni rieSenia diferencidlnej rovnice pre dany subor okrajovych podmienok. ,,Okrajova
podmienka je predpis kombindcii hodnot neznameho riesenia a jeho derivacii vo viac ako
jednom bode“ [17]. Spravanie problému okrajovych hodndt nie je celkom ako problém
pociatocnych hodnét. U problémov okrajovych hodnot ¢asto pre dané okrajové podmienky
rieSenie bud’ neexistuje alebo ak existuje, tak ich moze byt viac, vicSinou nekonecne mnoho.

3.2.1 MATLAB a problém okrajovych hodnot — bvp4c

Ked’ze riesenie systémov nelinearnych rovnic je celkom narocna matematicka uloha,
tak MATLAB poskytuje vhodnt zabudovanu funkciu bvp4c, pomocou ktorej sa daju riesit
znacéne sofistikované problémy. Riesi systém diferencialnych rovnic prvého radu v tvare [12]

v =flxy,p), a<x<bh (3.1)

vzhl'adom k okrajovym podmienkam [12]

kde p oznacuje vektor volnych parametrov algoritmu.

Konkrétne, bvpdc je konecne diferencovatelny program, ktory implementuje
trojstupniovi Lobato Illa rovnicu zahfiiajicu Runge-Kutta metdédu. Uvazuje sa, ze funkcie
f(x,y,p) ag(u,v,p) st dostato¢ne hladké, spojité a spliiuja Lipschitzovu podmienku v ose
y. Podla [13] ide o spajanie po &astiach kubickej polynomickej funkcie S(x). S(x) spiia
okrajové podmienky akazdy subinterval [x;, x;,q1] Siete a=x,<x; <...<xy=b je
prelozeny kubickym polynomom cez dané body na okrajoch subintervalu a v jeho strede.
Funkcia je spojitd na okrajoch subintervalov a spiia podmienku S(x) € C'[a,b]. Ak sa
aplikuje predchadzajice na kvadratirny problém, zredukuje sa rieSenie na Simpsonovu
rovnicu. Pre y; = S(x;) = y(x;) a h; = x;41 — x; plati vzt'ah

h.
Yier =Yt EL (F e vi) + f (Kign, Vien))

2h; hi yi+yia W (3.3)
+ Tf (xi + = Vit Vi ) (f (i1, Yisr) — f(xi'yi))>

2’ 2
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Tato rovnica sa pouziva pre viaceré¢ programy pre rieSenie problémov okrajovych hodnot.
Castou otazkou pri rieSeni BVP je definicia siete, na ktorej sa problém riesi. MATLAB tiito
ulohu riesi riadenim zvys$kov, lebo Simpsonova rovnica je na toto rieSenie prisposobena [13].
Zvyskom funkcie S(x) v diferencidlnych rovniciach je r(x) = S'(x) — f(x,S(x))
a zvysok v okrajovych podmienkach je g(S(a),S(b)). Inak povedané, S(x) je rieSenim BVP

y' =fly) +rx)

g(y(@),y()) = g(5(a),S(b)) (3.4)

Z pohl'adu spdtnej analyzy chyb, S(x) je vhodnym rieSenim iba ak s zvysky malé. ZvySok
z odvodenia Lipschitzovej podmienky pre Simpsonovu rovnicu ma tvar [13]

r(x) =S5'() =y () + f G, y) — f (20, y(x)) (3.5)

Z tejto rovnice vidno, ze zvySok je mozné vypocitat’ pre akékol'vek X aje mozné vytvorit
vierohodny odhad zvysku aj ked’ je siet’ prili§ hrubd. Preto je algoritmus do urcitej miery
odolny aj proti nevhodne zvolenej sieti a nevhodne vytvorenom odhade rieSenia uzivatel'om
a najde rieSenie, ked’ je evidentné asymptotické chovanie [13].

Simpsonova metdda aplikovana na rovnice (3.1) a (3.2) s pouzitim siete a = x, <
x1 <...< xy = b je vyhodnotena rieSenim algebraickych rovnic

X, Y)=0 (3.6)
kde
X = [XO;xly--'lxN]T

Y = [yo,y1;---,yN]T
®o(X,Y) = g(¥o, YN, P)

1
Pi(X,Y) =yi = yi-1 = g hia (fi—l + 4fi_% +fi)
prei=12,...,N,a

fi = f(xi'yi'p)

hi_y yi.1+vyi hi_
Fra= 1+ 5 PSR 22— fiep)

Rovnica (3.6) sa riesi d’alej zjednoduSenou Newtonovou metodou, teda je potrebny
., 0 . A A e o . o
Jakobian a—i. Pri jemne zvolenej sieti a v dosledku pocitania velkého systému linearnych

rovnic v kazdej iteracii vznikd kIi€ova uloha pocitania Jakobianu vzhl'adom na efektivitu
apamit. AK v algoritme nevystupuju ziadne nezname parametre a st oddelené okrajové
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podmienky, tak Jakobiho matica ma tvar schodovej matice, pre ktoré existuje viacero
efektivnych sposobov ako s nimi pocitat’ a ako ich ukladat’. To je dévod, preCco mnohé zname
programy na rieSenie BVP vyluCuji z algoritmov nezname parametre a neseparované
okrajové podmienky, ¢o ma za nasledok to, ze celé toto bremeno je presunuté na uzivatela
tieto kroky pre program pripravit. Vyhodou pre MATLAB v tomto pripade je, Ze obsahuje
technologiu pre narabanie s riedkymi maticami a teda Jakobiho maticu nie je potrebné pocitat’
ako schodovu. Cely algoritmus pocitania Jakobianu je dostato¢ne robustny. Obsahuje
informaciu o vahe odhadu jedného Jakobidnu, ktora sluzi ako pomoc pri uréeni prirastkov pre
nasledujuci. Pri poéitani jedného stipca Jakobianu, zaznamendva zmenu funkénej hodnoty
a prepocita stipec s inou hodnotou prirastku ak to je potrebné pre vytvorenie lepsicho odhadu.
Funkcie bvp4c testuje ¢i plati [13]

i =Jica 1 0,25 (I e My + 11 Jiee 112) (3.7)

Ak 4no, Jakobidn v strede subintervalu J, 1 je aproximovany priemerom hodndt J; a ;1 ,
inak musi byt vypocitany priamo. Takato apzroximaicia ma za nasledok, ze cely algoritmus pri
dlhsich simuléaciach dokaze znizit' ¢as simulacie az o 20% [13].

Vseobecny pristup tvorby siete prerozdeluje body siete globdlnou stratégiou
zaloZenou na inverznej interpolacii. Ta v8ak predpoklada, ze funkcia f je hladka a siet’ jemna.
Takato stratégia je neprijatel'na prave ak je siet’ hruba a funkcia f iba po ¢astiach hladka. Preto
vyvojari programu MATLAB vytvorili lokalnu stratégiu prerozdel'ovania bodov siete. AK je
norma zvySku vicsia nez tolerancia, tak do subintervalu su pridané rovnomerne rozlozené
body siete, nikdy nie vSak viac ako dva. Ak je norma zvySku vécSia neZ stondsobok
tolerancie, pridané su dva body, naopak iba jeden. Je mozné pocet bodov aj redukovat, ak je
evidentné asymptotické chovanie zvysku. Jednou zo stratégii pouzitych v bvp4c je nahradenie
troch po sebe idicich subintervalov za dva [13].
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3.3 Prediktivne riadenie

»wZakladna myslienka prediktivneho riadenia je prepocitavanie najlepsieho mozného —
optimalneho riadiaceho zdakona pocas riadenia.” [10, s. 38] Teda principom prediktivneho
riadenia na zéklade modelu (MPC) je v kazdej vzorkovacej periode vypocitat optimalny
akény zasah na zaklade situacie, t.j. informacii o stavoch systému. Oproti napriklad LQ
riadeniu ma pri aplikacii procesnych obmedzeni lepsi vykon, priCom LQ riadenie je ovela
pokrocilejsie ako klasické integracno-derivacné (PID) riadenie. Hoci prediktivne riadenie
mozno aplikovat’ na systémy, ktoré klasickymi metoédami iba t'azko riadit’, jeho zlozitost je
vy$8ia a prakticka implementacia je taktieZ obt'aznejsSia [14].

Pre vyuzitie prediktivneho riadenia na zaklade modelu je samozrejme potrebné
vytvorit’ model systému. Vhodnym popisom systému pre vyuzitie MPC bude stavovy model.
Obecny zapis stavového modelu je uvedeny v rovniciach (3.8) a (3.9) [14].

dx(t)
dt

= Ax(t) + Bu(t) (3.8)

y(t) = Cx(t) + Du(t) (3.9

Casova premennd x(t) je stipcovy vektor popisujici stavy systému, u(t) je stipcovy vektor
vstupov, matica A popisuje vnutorné vizby systému (matica dynamiky), B popisuje vizby
systému na vstup (matica riadenia), matica C je védzba vystupu na stav a matica D je vdzba
vstupu na vystup. Tento model je mozné vytvorit' vycCislenim Jakobidnu vytvoreného zo
systému diferencialnych rovnic prvého radu popisujicich dynamiku systému (2.8)
Vv linearnom bode [20].

Samotny proces predikcie moZzno popisat’ ako simulédciu v kazdej vzorkovacej periode,
pricom jej ucelom je zistit ako sa systém bude spravat’ v buducnosti, ak sa nachadza
Vv aktudlnom stave a do systému vstupuji aktualne a nasledne predikované vstupy na zaklade
znamej stratégie. Nutné je poznamenat’, Ze predikcia predpoveda spravanie systému v kazdom
kroku iba do urcitého okamihu, teda na istom horizonte, ktory nesmie byt nekonecne dlhy
ako tomu je pri LQ riadeni. Z tohto vyplyva, Ze Cas je nutné previest’ do diskrétneho tvaru.
Spojity ¢as sa rozdeli na rovnomerne rozdelené tseky trvajuce dizky Ts. Simul4cia predikcie
je vykonana v diskrétnych okamihoch t = kT's, pricom K je celé ¢islo oznacujuce kolko
vzorkovacich period do buducnosti predikujeme. Cislo k nazyvame horizontom predikcie
[10].

Dalsou dblezitou vlastnostou horizontu predikcie je to, Ze nie je staticky. Po vykonani
predikcie v ¢asovej vzorke K sa postuva do nasledujicej casovej vzorky k +1. Takyto horizont

sa nazyva pohyblivy horizont. Spravanie pohyblivého horizontu je zobrazené na Obr. 3.1
[10].

21



i
Tové . Predikeia
Nowve | — : o
merania | | SR Predikeia Polyblivy borizogt
\ | N Predikeia
E Predikeia
T E?—E : : Cas (kroky)

Obr. 3. 5 MPC — Pohyblivy horizont [10]

Pri automatickom riadeni je potrebné nielen aby stavy systému spiiiali predpisané
hodnoty, ale tiez je doleZité aj zohl'adnit’ vplyv akénych zasahov pre zohl'adnenie energeticke;j
naro¢nosti procesu dodrZiavania predpisanych hodnot stavov. Tieto informacie vyjadruje
kriterialna funkcia J, ktora vyjadruje kvalitu riadenia, t.j. ako d’aleko sme od dosiahnutia
definovanych ciel'ov riadenia. Ideédlne je vyjadrit’ kriteridlnu funkciu tak, Ze nizSia hodnota
indikuje kvalitnejSie riadenie ako vysSia hodnota, pretoze cela tloha sa presmeruje na
minimaliza¢nt Glohu kriteridlnej funkcie. Cennou vlastnostou predikcie je, Ze je mozné
predikovat’ vplyv vstupov na dynamiku riadené¢ho systému, preto je mozné predikovat’ aj
kriterialnu funkciu ato nielen o krok dopredu ale az po koniec predikéného horizontu.
Kriterialna funkcia a hodnotenie kvality je zobrazené na Obr. 3.6 [10] [14].

L |
-

Kovalita
Hio rsia

o
.I'ft'.l-l.'j']}i,l.i .I-Li'rl L. i

Le pfia

-

Optimélna kvalita

¥4 (ptimdlne aking zisahy

Akéné zasahy
Obr. 3. 6 MPC — Kriterialna funkcia a kvalita [10]

Mnohé praktické aplikacie vSak nemozu aplikovat’ akény zasah z celého rozsahu do
nekonecna, ale musia byt ¢asto obmedzené v istom intervale. Tieto obmedzenia, vzniknuté ¢i
z technologického alebo bezpecnostného hl'adiska, musia byt dodrzané. Jednoduchy priklad
obmedzenia je to, ked napriklad v pripade Zeriava je motor schopny vyvinit' moment len do
istej hodnoty a tuto hodnotu z technologického hl'adiska nemoze presiahnut. Bezpecnostné
hl'adisko méze suvisiet’ napriklad s rychlostou pohybu nakladu [10] [14].

22



3.3.1 Predik¢éné matice

Po prevedeni rovnice (3.8) do diskrétnej Casovej roviny mozno ziskat' rovnicu
predstavujucu jednokrokovu predikciu (3.10) [10].

Xk+1 = AXk + Buk (310)

To znamena, ze ak je znamy vstup a aktualny stav v ¢ase k, je mozné vypocitat’ z modelu
stavy o jeden krok dopredu. Ak sa aplikuje tento zakon viackrat, je mozné ziskat predikciu az
po koniec horizontu. Tato predikcia je zobrazena v rovnici (3.11) [10].

k X = X
k+1 X, = Ax, + Buy
k+2 X = Axpyq1 + Bugy, = A%x + ABuy + Buyyq
(3.11)
k+i X; = AXpyivr T BUpyy
k +mn, Xp, = A" x; + AT Byt . +ABU 4py, + Bllin, -1

Za predpokladu, ze skiimany systém je autonémny, teda nema vstupy, je mozné
odstranit’ vynutenu ¢ast, B = 0. Potom mozZno odvodit’ predikénti maticu dynamiky M, ktora
predikuje chovanie systému na zéklade aktudlnych stavov, to znamen4, ze kazdy nasledujuci
stav je zavisly iba na aktualnom stave, nie na akénych zasahoch [10].

Xk+1
x—k’ — Xi+2 Xy = Mxk
xk+'n_p (3.12)
Al
_ | 42
M=1" (3.13)
A™p
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Ked’ze pri riadeni systémov je nutné zohl'adnit’ nielen predikciu dynamiky, ale aj predikciu
odozvy na vstupy, tak rovnako ako pri odvodeni predikénej matice dynamiky M z rovnice
(3.11) je mozné odvodit predikéni maticu vynutenej odozvy N, ktora ma vSak uz
komplikovanejsi tvar ako predikéna matica dynamiky [10].

B 0 0 0 0

AB B 0 v 0 0

N = A?B AB B w0 0
: : : DU R (3.14)

A" 2B AW 3B AW 4B .. B 0

LA™~ 1B AW 2B A™ 3B ... AB B

3.3.2 U&elova funkcia

Ako uZ bolo spomenuté, hodnota tcelovej (kriteridlnej) funkcie znézoriiuje kvalitu
riadenia. Hoci v algoritme MPC vystupuju takmer vyluéne matice a maticové vztahy,
vystupom ucelovej funkcie je skalar. Konkrétny tvar ucelovej funkcie nie je stanoveny, zalezi
to od optimalizovaného problému. Hlavnou myslienkou MPC riadenia je optimaliza¢nou
ulohou, t.j. hl'adanie extrémov funkcie, konkrétne hl'adanie minima. Pri oznaceni optimalnej
hodnoty argumentu (u*) ma optimaliza¢na tloha nasledujuci tvar [10].

J(u*) = argminJ(u) (3.15)

Argument znaci, Ze je hl'adana optimaliza¢na premenna funkcie pri minime, J(u*) oznacuje
hodnotu ucelovej funkcie pri hodnote premennej u*. Kedze stavy su jednoznacne dané
stavovym modelom, tak optimaliza¢na tloha je zavisla iba na akénych zésahoch, pricom
ucelova funkcia je zavisla ako na akénych zasahoch, tak aj na stavoch [10].

J(@?) = minJ(w x) (3.16)

Minimum funkcie znamena najst’ bod, v ktorom funkcia ani nestipa ani neklesa. To znamena,
ze v minime funkcie je derivacia nulova [10].

dJ
i (3.17)

Ak by do systému vstupovalo viacero vstupov, tak optimaliza¢na uloha nadobudne tvar (3.18)
[10].

a] d] aJ ) —0 (3.18)

ou,’ ou,’ " ouy

v =
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Ked'ze ide o prediktivne riadenie, je mozné predikovat aj Gcelovu funkciu. AK j, oznacuje
kvalitu riadenia v jednom kroku a j.,; oznacuje kvalitu riadenia v kroku k +ipre i =
1,2,...,n, — 1, potom v ramci trvania horizontu mozno vyjadrit’ tc¢elovu funkciu Ji, ktora uz
nesie informaciu aj o kvalite riadenia v buducnosti [10].

he= D i (3.19)

3.3.3 Penaliza¢né matice

Aj u prediktivneho riadenia je mozné kontrolovat’ kvalitu riadenia odchylkou ako je
tomu napriklad u PID riadenia. Odchylka je dana rozdielom pozadovanej od aktualnej
hodnoty, ¢o je mozné polozit’ rovné kvalite riadenia [10].

Jk=exr=T1—Yx (3.20)

Pri odvodzovani nasledovnych vzt'ahov je referencnd hodnota r = 0. Pretoze jednoduchy
linearny Zeriav ma iba jeden vstup a je ziaduce, aby ucelova funkcia zohl'adnovala kladnu aj
zapornt odchylku rovnako, tak je vyhodnejsie poéitat’ s kvadratom vystupov [10].

Jk = el% = 3’1% (3.21)

KedZe vystupy st vyjadrené maticou, tak tvar (3.21) je mozné prepisat do tvaru
nasledujuceho [10].

Jk = yg)’k = XIICTCXk = szxk (3.22)

kde matica Q je vahovacia (penalizatnd) matica stavu. Tato matica musi byt symetricka,
kladne semidefinitna, teda vécSia alebo rovna nule. Analogicky pri zavedeni vstupov do
ucelovej funkcie je mozné odvodit’ druht penalizaénu maticu R — penaliza¢na matica vstupov.
Téato matica musi byt Stvorcova podl'a poctu vstupov a musi byt’ kladne definitnd, teda vécsia
ako nula a to preto, lebo pri zadani matice R nula, akéné zasahy buda nasobené nulou, teda do
systému nebudu vstupovat’ Ziadne ak¢né zasahy a riadenie nema zmysel [10].

jk = xFQxy + ul Ruy, (3.23)

25



V rovnici (3.20) bola ucelova hodnota pocitana iba do kroku n, — 1 ato preto, Ze koncovy

stav je vdhovany samostatne. Potom prepisanim tejto rovnice S vahovacimi maticami vznikne
vztah (3.24) [10].

np—l

Jk = Z (xI€+ika+i + ul€+iRuk+i) + x£+nppxk+np (3.24)
i=0

kde matica P je vahovacou (penaliza¢nou) maticou koncového stavu [10].

3.3.4 Kompaktna ucelova funkcia

Po odvodeni ucelovej funkcie do kompaktného stavu vznikne findlny zapis ucelovej
funkcie na celom horizonte [10].

]k = ﬁ%Hﬁk + ZXIZGT{Z;I; + x]’lc"ka (325)

kde uy znaci celt postupnost’ vstupov do buducnosti. Pre Hessian H plati

np—1
H= Z N{QN; + Nii PNy + diag(R) (3.26)
i=0
d’ali ¢len GT ma tvar
np—l
GT = Z M{QN; + Mj PNy, (3.27)
i=0

Pre posledny ¢len ucelovej funkcie F ma tvar

np—l

F = Z M{QM; + M, PM,,, (3.28)
i=0

Potom optimalizacnd iloha dostava tvar

iy = argmin(dl Huy, + 2xI GT4dl + xLFx;,) (3.29)
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Pri optimaliza¢nej tlohe MPC je dolezité ndjst, kde sa minimum nachadza ale
samotna funk¢na hodnota tcelovej hodnoty nie je dolezita. Z Obr. 3.7 je vidite'né, Ze Clen f
ucelovej funkcie neobsahuje optimalizatné premenné, teda vplyva na hodnotu ucelovej
funkcie ale nie na hodnotu argumentu a preto ho je mozné z celého procesu optimalizovania
vylucit’ [10].

jiu)

|

|

! (") . -
T u !

u™ IIJ:-'c u

(a) = hu’+gu+ [ ib) = hu® + gu.

Obr. 3. 7 MPC — Vplyv posledného clenu ucelovej funkcie na jej hodnotu a argument [10]

Z rovnic (3.24) — (3.28) je vidiet, ze matica P je dolezitou stiCast'ou riesenia MPC. T4 sa
vypodita rieSenim Riccatiho rovnice (3.30) [10].

P—(A+BK)"P(A+BK) =Q + KTRK (3.30)

K = (R+ BTPB)"'BTPA (3.31)

Samotné riadenie prebieha v dvoch Castiach, offline a online. V offline ¢asti su vypocitané
vSetky doterajSie Casti algoritmu, ako je diskrétny stavovy model, penalizatné matice, matice
H,G aF popripade aj matice obmedzeni. Potom nasleduje online cast’, kde st vypocitané
optiméalne ak¢né zasahy v cykle na zaklade aktualnych stavov. MPC riadiaci zdkon bez
procesnych obmedzeni ma nasledujuci tvar [10].

l_ik = —H_lka (332)

3.3.5 Procesné obmedzenia

Aplikacia obmedzeni je celkom jednoducha. Ide vlastne o saturaciu akénych zasahov
alebo aj stavov na maximalnej alebo minimalnej povolenej hodnote. Obmedzenia sa uvadzaja
V maticovom zapise [10].

Aty < by (3.33)
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V pripade obmedzeni na absolttnu hodnotu amplitady vstupov matice A, a b, maju tvar

Ac=| 'l] a b= _1;_‘2] (3.34)

kde matica | je §tvorcova jednotkova matica s rozmerom dizka horizontu - poéet vstupov,
matica 1 je stipcovy vektor jednotkovych matic I, i je horné ohrani¢enie a naopak  je dolné
ohranicenie [10].

Pri obmedzovani stavov je doélezit¢é mysliet aj na obmedzeni stavov v buducnosti. To
znamena, ze obmedzenia musia platit’ na celom predikénom horizonte. Preto obmedzenia
stavov vo vSeobecnom stave maju tvar

_[N _[1x _[—M
ac=_) by = _1£] a Bo =[] (3.35)
a potom plati
Aty < by + Boxy (3.36)
3.3.6 Kvadratické programovanie
Doterajsie informacie o MPC je mozné zhrntit’ do nasledujucej rovnice [10].
/1
u* = argmin (E uT Hu + gTu> (3.37)
u
vzhl'adom na podmienku
Au < b, (3.38)

A.,u = b,

Samotnd minimalizacia kvadratickej Gcelovej funkcie s obmedzeniami nie je mozné riesit
Vuzavretom tvare, to znamend, 7e neexistuje explicitné rieSenie. Je potrebné vyuzit
numerické metody. MATLAB pre rieSenie minimalizaénych uloh obsahuje v Optimization
Toolboxe funkciu quadprog [15]. Pri zapisani prikazu

X = quadprog(H,f,A,b)
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MATLAB rie$i minimaliza¢nt Glohu v tvare

1
minszHx + fTx, vzhladom k Ax < b (3.39)
X

¢o zodpoveda tvaru minimaliza¢nej ulohy MPC pre x = u. Ked’ze quadprog je numericka
iteraCna metoda, tak rieSenie, ktoré nédjde, nemusi byt vzdy optimélne alebo ho nemusi najst’
vobec. V programe quadprog je preddefinovanych niekolko hlaseni. Maju formu ¢&islic
a najdolezitejSie z nich a ich vyznamy st zobrazené v Tab. 3.1 [15].

Output Vyznam
1 N3jdené zluciteI'né rieSenie.
0 Prekroceny pocet krokov.
-2 Nendjdené zlucitel'né riesenie.
-3 Nekonecny problém.
-6 Nekonvexny problém.

Tab. 3. 1 Ukoncovacie hlasenia programu quadprog a ich vyznam

Vyznam prvych troch hlaseni je jasny. Hldsenie -3 udava, ze rieSenie ulohy lezi v nekonecne.
Posledné hléasenie je pouzité, ak neplati kladnd definitnost’ Hessidnu. Pouzivatel moze byt
upozorneny aj na nesymetrickost’ Hessianu, ktort program automaticky vyriesi za uzivatel'a
nasledovnym spdsobom [10] [15].

H+HT
H =

> (3.40)
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4. Aplikacia algoritmov v MATLABEe

V tejto kapitole budi popisané algoritmy v prostredi MATLAB. Ide o numerické
simulacie, ktoré budu este d’alej overované na realnom modely a preto v prvom kroku bude
potrebné vytvorit matematicky model linearneho Zeriavu v Simulinku. Tento model bol
vytvoreny podla systému diferencialnych rovnic (2.6) a (2.7).

0

Obr. 4. 1 Nelinedrny matematicky model linedarneho Zeriava v Simulinku

Z tohto modelu je odvodeny linedrny model v Simulinku pomocou zavedenej linearizacie
cosf = 1,sinf = 0.
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Obr. 4. 2 Linedrny model linedrneho Zeriava v Simulinku

ZObr. 4.1 a4.2 je vidiet, Ze linearny model je jednoduchsi. Hlavny rozdiel je v tom, ze
linearny model neobsahuje goniometrické ¢leny. Na Obr. 4.3 je porovnanie chovania
linearneho a nelinearneho matematického modelu pri aplikacii rovnakého akéného zasahu. Je
tu vidno, Ze linearizacia je pripustna, pretoze chovanie je takmer totozné.

Riesenie polohy Riesenie uhlu lana
5
4 0.05
Es =l
(o] .g. D
K 2
=]
g2 =1
-0.05
1 = Linearny ——— Linearny
Nelinearny Nelinearny
— — —SIMECH ——=
o 04 | | SIMECH
o 2 4 (<] 8 10 o 2 4 (<] 8 10
Cas [s] Cas [s]
Sila na vozik
1
0.8
z 0.6~
3
0 0.4
0.2
0 | | I | | I | | J
0 1 2 3 4 5 [ 7 8 ] 10

Cas [s]

Obr. 4. 3 Porovnanie odozvy linedrneho a nelinearneho matematického modelu
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Pre vyvoj algoritmov je vel'mi vhodné vytvorit’ aj vizudlny model Zeriavu pre lepSiu
interpretaciu vysledkov. Taktiez tento vizualizaény model slizi ako potvrdenie odvodenych
rovnic systému z kapitoly 2. Model bol vytvoreny v prostredi MATLAB pomocou rozsirenia
Simscape. Toto rozsirenie sluzi na modelovanie fyzikalnych sustav na zaklade definovania
vézieb a telies systému. Model vytvoreny v Simscape je zobrazeny na Obr. 4.4.
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Obr. 4. 4 Fyzikalny model linedrneho Zeriavu vytvoreny v Simscape
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4.1 Navrh genetického algoritmu

Geneticky algoritmus je nedeterministicka metoda riesenia problému. Patri medzi
zakladné stochastické optimalizacné algoritmy s vyraznymi vyvojovymi ¢rtami. Ako bolo
spomenuté v kapitole 3.1, geneticky algoritmus ma 5 zakladnych casti:

1. Inicializa¢na populacia
Hodnotiaca funkcia
Selekcia

Reprodukcia

Mutacia

AR

Navrhnuty algoritmus sa bude drzat’ tejto Struktury s tym, ze kroky 2 — 5 prebiehaju v cykle.
ESte pred samotnym tvorenim genetického algoritmu je potrebné zadefinovat parametre
systtmu. Rovnako tomu bude aj pri vSetkych ostatnych algoritmoch. Ide konkrétne
0 hmotnost’ voziku m,, hmotnost nakladu m,, dizku lana L, gravitaéni konstantu g

a vzdialenost, do ktorej sa ma Zeriav dostat’ xy z poCiatocnej polohy x,. Okrem gravitatnej

konstanty, ktord bude uvazovana pre vietky algoritmy a simuldcie rovnakd g = 9,81ms™2,

budi parametre systému menené a pri jednotlivych vysledkoch konkrétne uvedené.

Je splnené, Ze stavy asila posobiaca na vozik su spojité alebo po Castiach spojité
a splnena je aj Dirichletova podmienka. Potom je mozné akény Clen, silu posobiacu na vozik,
predpisat’ v tvare Fourierovej rady [3].

mt - (mt 2mt (2wt
y(t,p) = ay + a, cos (—) + bysin (—) + a,cos (—) + b,sin (—) +

T T T T (4.1)
3t - (3mt 4mt - (4mt '
p1COS (T) + pysin (T) + p3cos (T) + pysin (T)
kde p4, ..., ps su vol'né parametre a a,, a,, a,, b1, b, si podmienené parametre.
a; = —p1
a; = —PpP3 — Qo

4.2

b, = —=3p, 4.2)
b, = —2p,

Parameter a, je DC parameter, ktory postva celt funkciu o jednosmernu cCiselnu zlozku
kladnym alebo zapornym smerom.

V teoretickej Casti bol jedinec popisany ako binarny retazec reprezentujici nejaké
Cislo. Avsak pre problematiku navrhu trajektorie bude jedinec reprezentovany ako vektor
zlozeny zo Styroch parametrov py, ..., ps.

jedinec = (p1,P2, D3, Pa) (4.3)
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Genetické algoritmy nie vzdy dokazu skonvergovat’ k pozadovanému vysledku. Zalezi to na
programatorovej intuicii rieSenia problému. Inicializatnd generacia je vytvdrana nahodne.
V MATLABe tvorenie ndhodnych ¢isiel vyzera nasledovne.

for i = 1l:popsize

pop(i,:) = (rand(l,paramNum) - 0.5)*10;

end

kde konStanta popsize predstavuje velkost’ populacie, paramNum pocet volnych
parametrov a do premennej pop Sa zapisuju jedinci. Takto tvorené parametre s v rozsahu
(-5, 5), ¢o z testovania vyslo ako dostacujuce.

Jednotlivi jedinci st postupne dosadeni do rovnice (48), z ktorej sa vytvori ¢asovy
priebeh sily na vozik. T4 je nasledne pouzita ako vstup do modelu linearneho Zeriava
v Simulinku (Obr. 4.2). Jednotlivé stavy st ulozené do prostredia MATLAB a nasleduje
pocitanie hodnotiacej funkcie.

Hodnotiaca funkcia je vytvorena ako sucet vSetkych stavov na konci simulacie, pricom
st sCitané absolutne hodnoty rozdielov od pozadovanych koncovych podmienok. Okrem
polohy maju vsetky stavy koncové podmienky polozené v nule, takze rozdiel od koncovej
podmienky je samotna hodnota daného stavu.

] = |xend - xfl + |xend| + |Bend| + |éend| (4-4)

kde oznacenie end predstavuje posledni hodnotu simulacie. Hodnotiaca funkcia je
vypocitand, pre kazdého jedinca a néasledne zoradend od najnizSej hodnoty po najvyssiu.
Ked’Ze ide o minimaliza¢nu tlohu, teda hodnotiacu funkciu je potreba minimalizovat, idedlne
do nuly, tak hodnotiaca funkcia s najnizSou hodnotou predstavuje najlepSieho jedinca
aktualnej populacie.

Zo zoradenej hodnotiacej funkcie sa procesom selekcie vyberie isté percento
najlepsich jedincov, ktori budu vybrani ako rodicia novej generacie. Toto percento je vybrané
podla tivahy programatora. Cim vicsie percento je zvolené, tym horsi jedinci sa dostanti do
procesu reprodukcie, takze je mozné, Ze ich ,,zI¢*“ gény budi predané novym jedincom.
Naopak nizke percento ma za nasledok, Ze v d’alSich krokoch bude faktor nahody hrat” velkt
rolu vo vytvéarani novych jedincov.

V procese reprodukcie st z dvoch vybranych rodicov vytvoreni dvaja potomkovia.
Chromozomy predavané potomkom su vybrané ndhodne atiez je zabezpecené, Ze druhy
parameter rodica méze byt unového potomka napriklad parameter Stvrty. Tento proces je
vytvoreny funkciou randperm , ktord vytvori ndhodny vektor permutécii 1: nygrgmetrov-
Po vytvoreni potomkov je vytvoreny vektor spojenim rodi¢ov a potomkov.

Pocet vol'nych miest v populacii zostava pre zmutovanych jedincov. Mutacia prebieha tak, ze
sa vyberie, kol'’ko percent chromozémov zmutuje. Pri zvoleni stupiia mutacie napriklad 50%
zmutuju dva parametre zo Styroch. Samotnd mutdcia nema analogicky dany tvar. Opét’ zavisi
na intuicii programatora, ako proces mutacie vymysli. V tomto pripade mutacia znamena
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nasobenie parametru nahodne vytvorenym c¢islom v intervale (-0.5 , 0.5) a eSte raz nasobeny
celym ¢islom v rozsahu (0, 20).
Po tomto kroku nasleduje opét’ hodnotenie jedincov rovnakym spdsobom ako u inicializacnej
populacie, nasledne st zoradeni od najlep$icho po najmensom a cyklus sa vracia do bodu
selekcie.

Dolezité¢ je spomenut, ze najlep$i jedinci z kazdej generacie su ukladany, taktiez
najlepsia hodnota hodnotiacej funkcie, ktora je zaroven vypisovana na terminal pre sledovanie
priebehu algoritmu. Algoritmus je ukonéeny jednou z dvoch podmienok:

1. Pocet generacii dosiahne maximalny pocet, ktory je zadany na zaciatku —
tymto sa obmedzi nekone¢ny priebeh algoritmu, pri uviaznuti v lokdlnom alebo
globalnom extréme

2. Hodnotiaca funkcie klesne pod pozadovant hodnotu - hodnotiaca funkcia
takmer nikdy neskonverguje do nuly, ak ide o komplexnejsiu tGlohu. To
znamena, 7e je potrebné vytvorit' isty kompromis, teda najst hodnotu
hodnotiacej funkcie, ktora je postacujlica pre rieSenie problému.

4.1.1 Vysledky simulacie

Geneticky algoritmus je jeden z predstavitel'ov algoritmov, v ktorych prevazuje faktor
nahody. To znamena, ze pri takychto algoritmoch je potrebné zadavat’ vacSinu veci intuitivne,
ked’ze konvergencia je zarucena az v nekonec¢ne. U vSetkych algoritmov je kritické zadanie
¢asu, za ktory sa ma systém presunat’ z miesta na miesto s dodrzanim okrajovych podmienok
Vv zavislosti na vzdialenosti o kol'ko sa mé posunut’.

Pre zniZenie ¢asovej naro¢nosti na najdenie rieSenia bola zvolena dizka vzorkovacej
periddy Ts = 0.01s. Na zobrazenie funkcnosti simulacie algoritmu bol zvoleny dojazd x; =
1m a ¢as, za ktory sa mé uskutocnit’ premiestnenie systému t; = 5s. Parametre systému boli
nastavené nasledovne.

Parameter Hodnota
my 0.5 kg
my 0.2 kg

L 0.5m

Tab. 4. 1 Nastavenie parametrov systému pre simuldciu
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RieSenie genetického algoritmu pre vysSie uvedené nastavenia je zobrazené na nasledujlicom
obrazku.

Riesenie polohy vozika Riesenie uhlu ramena
1 0.05
GA GA
0.8 SIMECH SIMECH
706 =
EE 5E o
* %04 =&
0.2
0 -0.05
0 2 4 6 ] 10 0 2 4 5] 8 10
Cas [s] Cas [s]
Priebeh hodnotiacej funkcie na generaciu Sila posobiaca na vozik
0.5 0.4
| Hodnotiaca funkcia |
0.4 0.2
_03 _
= =
0.2 -
0.1 0z
0 -0.4
0 5 10 15 20 0 2 4 5] 8 10
Generacia [] Cas [s]

Obr. 4.5 RiesSenie simuldcie genetického algoritmu

Ukoncovacie podmienky algoritmu boli dve. Algoritmus ukonc¢i hladanie rieSenia
pokial’ hodnotiaca funkcia klesne pod hodnotu / = 0.001 alebo pocet generacii dosiahne
hodnoty 20. Prave druhti podmienka bola dosiahnuta v hl’'adani tohto riesenia, pricom hodnota
hodnotiacej funkcie v poslednej generacii bola J = 0.001176.

Na obrazku vlavo hore je zobrazené rieSenie polohy algoritmu aj zo Simechanics.
Vpravo hore je rieSenie uhlu ramena, kde mozno vidiet’ slabé oscilovanie na konci simulacie,
ale hodnota amplitudy tejto osciléacie je 8 = 0.002 rad, ¢o odpovedd uhlu 8 = 0.115°. Vlavo
dole je zobrazeny priebeh hodnotiacej funkcie pocas jednotlivych generacii a na poslednom

grafe vpravo dole je zobrazeny navrhnuty priebeh sily na vozik, ktora bola aplikovana
v kone¢nej simulacii v Simechanics.
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4.2 Navrh algoritmu problému okrajovych hodnot

Rovnako ako u predchadzajucej metody riadenia, aj tu je na zaciatku potrebné zadat’
parametre systému. Tieto parametre si ndsledne ulozené do globdlnej Struktiry premennych,
ktora obsahuje ticto parametre. Volba globalnych premennych vznikla preto, lebo algoritmus
BVP je zlozeny z celkovo hlavného programu a troch vnorenych funkcii, do ktorych vstupuju
rovnaké premenné.

Po prepisani defini¢nej rovnice BVP (3.1) pre rieSeny problém, vznikne nasledujtci
predpis.

X' = (t,%p) (4.9)

kde za povodnua x-ovu zlozku bol dosadeny Cas a za y-ovu a jej derivaciu boli dosadené stavy
systému. Volné parametre zostali nezmenené. Z toho vyplyva, Ze na zafiatku algoritmu je
potrebné vytvorit’ ¢asovy vektor, na ktorom je rieSenie hl'adané. Pre vytvorenie tohto vektoru
je potrebné uréit’ dizku simulacie. T4 bude zalezat’ na parametroch systému, pretoZe napriklad
pre pripad dojazdu x; = 10m a vahe zavazia m; = 1000kg nie je moZné, aby systém takéto
zavazie previezol danu vzdialenost' v rade jednotiek sekund. Hoci by algoritmus nasiel
rieSenie takéhoto problému, fyzikélne by bolo v§ak nemozné ho splnit. To znamend, ze opit’
do algoritmu vstupuje intuicia uzivatel’a.

Nasleduje nastavenie moznosti funkcie bvp4c, ktoré sa zadavaju pomocou funkcie
bvpset.

options = bvpset(‘'RelTol‘',le-6, ‘Nmax',1000, ‘stats',on);

V tejto funkcii je moZné zadavat’ relativnu alebo absolitnu odchylku, ktord sa pocita na
zaklade zvysSku, maximalny pocet bodov siete Nmax atieZ sa da zapnit ¢ vypnut
zobrazovanie Statistické informdcie. Tiez je mozné zadat’ ukazovatel' na funkciu, ktora
analyticky pocita Jakobian, ale v tomto pripade nebolo potrebné menit’ vypocet Jakobianu
algoritmom.

Po zadefinovani moZnosti algoritmu sa definuje pociato¢ny odhad rieSenia. Pociato¢né
rieSenie ma samozrejme vplyv na kone¢né. Je mozné ho zadat’ ako analytickd funkciu zavisli
na x-ovej zlozke, ale tiez aj ako jedno Cislo. Definuje sa pre vSetky stavy, Cize je potrebny
vystup vektoru o velkosti (1 x pocet stavov). Pre dany problém sa osved¢ilo nezadavat
analytické pociato¢né rieSenia, ale prave rieSenie dané cCislom. NajlepSie a najstabilnejSie
vysledky algoritmus daval, ak boli vSetky stavy na pociatku odhadnuté na hodnotu nula.
Odhad definuje funkcia bvpinit.

solinit = bvpinit(time,@odeInit, [0 O O 0]);

Vstupom do funkcie je jednak ¢asovy vektor, ale aj ukazovatel’ na funkciu odelnit, v ktorej je
zadané pociatoény odhad riesenia. Poslednym vstupom do funkcie je pociatocny odhad
vol'nych parametrov algoritmu. Ked'Ze ich hodnota nema analyticky predpis ani konkrétnu
hodnotu, tak vSetky su na zaciatku poloZené rovno nule.
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Nasleduje samotné definovanie funkcie bvp4c, ktora uz program postva do Casti samotného
riesenia problému BVP. Predpis funkcie v MATLABe vyzera nasledovne.

sol = bvp4c (@myODE, @odeBC, solinit, options);

Posledné dva vstupy ukazuju uz na popisované veci, teda na moznosti (nastavenia) algoritmu
a pociato¢né odhady. Prvym vstupom vo funkcii je ukazovatel’ na funkciu myODE, v ktorej je
definovany systém diferencialnych rovnic systému. Element sol je Struktara, ktora v sebe
obsahuje viaceré premenné:

X Siet’ vytvorena algoritmom. VacSinou je zmenend oproti pdvodne
nastavenej sieti uzivatel'om.
y Aproximacia y(X) v bodoch siete x.
yp Aproximacia y ‘(x) v bodoch siete X.
parameters | Findlne hodnoty vol'nych parametrov.
solver Nazov rieSi¢a — ‘bvpdc’
stats Vypoctova statistickd hodnota — pocet bodov siete, zvyskova chyba, pocet
volani funkcii myODE a odeBC.

Tab. 4. 2 Pole premennych Struktury riesenia so 1

Kedze algoritmus BVP riesi tlohu pomocou volnych parametrov, tak sa vyuziju k pocitaniu
aktualneho akéného zasahu rovnakym sposobom pomocou Fourierovej rady ako tomu je pri
genetickom algoritme podla rovnice (48). Funkcia myODE ma nasledovny predpis.

function dydt = myODE (t,vy,p)

Vstupom je teda aktualny cas a aktualny vektor stavov. Funkcia bezi v cykle od zaciatku
casoveho vektora po koniec a postupne aktualizuje stavy systému. V tejto funkcii st zarove§
definované diferencialne rovnice prvého raddu popisujuce dynamiku systému, z ktorych sa
pocita nasledujuci vektor stavov.

Dalsim vstupom do funkcie bvp4c je ukazovatel na funkciu odeBC, ktora v sebe
obsahuje predpis okrajovych podmienok. Predpis ma nasledovny.

function res = odeBC(ya, yb, ~)

Vstupom je vektor stavov v bode A y,, ¢o reprezentuje stavy na zaCiatku v ¢ase t =0
a vektor stavov v bode B y,,, ¢o reprezentuje stavy na konci ¢asového vektoru t = t;. Tretim
vstupom je vektor volnych parametrov, ale v tomto pripade okrajové podmienku nie st na
tychto parametroch zavislé. V tejto funkcii st okrajové podmienky zapisané vyjadrenim
rovnosti.

Yaw)(®) = bca@p (1) =0 (4.6)

i=1,...,pocet stavov
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To znamena, Ze sucet stavu v danom bode a okrajovej podmienky musi byt nula. Inak
povedané, zapisuje sa to do funkcie 0deBC tak, ze sa napise stav v danom bode (na zaciatku
alebo na konci) a za to hodnota okrajovej podmienky v danom bode s opa¢nym znamienkom.
Konkrétne v pripade linearneho zeriava, kde je ziaduce, aby vsetky stavy boli na zaciatku
rovné nule a na konci okrem polohy boli tiez rovné nule, sa to zapise nasledovne.

BC = [ Ya(1)
Ya(2)
yp(1) — Xf
Vp(2)
Ya(3)
Ya(4)
¥»(3)
Yo(4)1 ;

Z toho vyplyva, Ze vSetky stavy v bodoch A aj B su rovné nule a tretim ¢lenom je okrajova
podmienky polohy na konci ¢asového vektora v tvare

Yp — Xf =0
4.7
Yp = Xf

Algoritmus teda najprv vypoéita pociato¢ny odhad na sieti bodov. Nasledne prvykrat zavola
funkciu myODE pre vypoditanie stavov na zaciatku a porovna ich s okrajovymi podmienkami.
Pokial’ sa stavy zhoduju s podmienkami v zadanej tolerancii, tak pokracuje d’alej a pocita
stavy az do konca casového vektora, kde na konci opédt’ porovnava stavy s koncovymi
podmienkami. Ak vSetko sedi, algoritmus kon¢i, ak nie, nasleduje opakovanie vypoctu
stavov, ale s mensim rozptylom bodov siete.

4.2.2 Vysledky simulacie

Simulaciou je mozné rozumiet’ zobrazenie spravania redlneho modelu numerického
vypoctu matematického modelu v Casovej oblasti. Doélezité je realizovat’ vhodné simulacie,
ktoré redlne moZu nastat’ na skutocnom zariadeni, avSak pocitac je schopny odsimulovat’ aj
situacie, ktoré za bezného chodu nenastanu.

Pre vytvorenie vhodnej simulacie sta¢i zadat’ parametre modelu, konkrétne hmotnosti
voziku m, a zavazia m,, diZku lana L, dizku vzorkovacej periédy Ty, vzdialenost,, do akej sa
ma vozik presunit’ x; a vV neposlednej rade aj Cas, za ktory ma toto presunutie nastat’ ty. Prave
tento Cas v spojeni so vzdialenostou x; je Kritickym parametrom. Pri zaddvani je potrebné
zvazit, Ci je fyzikalne mozné presunut’ vozik so zavazim o vzdialenost’ x za Cas ty. Ak tato
podmienka nie je splnenda, tak je systém nestabilny a vysledok zalgoritmu BVP je
nezmyselny a tym padom irelevantny. Priklad takého spravania je zobrazeny na nasledujiicom
obrazku.
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Obr. 4. 6 Nestabilita rieSenia pri zadani nesprdavnej kombindcie xs a ty

Na Tlavej strane hore je zobrazené rieSenie polohy algoritmom BVP a v Simechanics. Na
pravej strane je rieSenie uhlu ramena, kde je vidiet’ prave nestabilita rieSenia. Na grafe dole je
zobrazena navrhnuta sila pdsobiaca na vozik. V tomto pripade bol nastaveny dojazd x; = 1m
acas xy = 3s. Hoci premiestnenie na pozadovanu vzdialenost' prebehlo, prebehlo takym
sposobom, Ze neboli splnené vsetky okrajové podmienky na konci simulédcie, konkrétne
uhlova rychlost’ ramena, a teda v koncovej polohe nastal oscilaény pohyb zavazia zavesené¢ho
na ramene.

Avsak ak sa trochu znizia ¢asové poZziadavky na systém a nastavime rovnaky dojazd pri ¢ase
ty = 5s je premiestnenie stabilné. Tato simuldcia je zobrazena na nasledujucom obrazku.
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Obr. 4.7 Stabilné riesenie algoritmu BVP
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4.3 Navrh algoritmu prediktivneho riadenia

Algoritmus opit’ zatina zadanim parametrov systému. Dalej sa algoritmus lidi od
predchadzajtcich v tom, Ze je nutna linearizacia V okoli pracovného bodu. Na rozdiel od
genetického algoritmu a BVP, ktoré bud’ pracovali s modelom v Simulinku alebo
matematickym modelom v MATLABe, pre riadenie pomocou MPC je potrebné vytvorit
diskrétny linearizovany stavovy model. Kedze v MATLABe je mozné zadat’ premenné
a funkcie ako symboly, tak linearizicia je pomerne jednoducha. Na zadanie symbolov sa
pouzije prikaz

syms dxdt y x1 x2 x3 x4 u

¢o znamend, ze vSetko za prikazom syms st symbolické premenné. Nasledne je zapisany
stavovy model pomocou symbolickych premennych atiez vektor vystupov y = [xq; x3].
Stavovy model sa skladd z matic A, B, C a D. Linearizované matice stavového modelu sa
vypocitaju pomocou jakobianu. Konkrétne v MATLABe to vyzera nasledovne.

Alin = Jjacobian (dxdt, [x1 x2 x3 x4]);

Blin = jacobian (dxdt,u);
Clin = jacobian(y, [x]1 x2 x3 x4]);
Dlin = jacobian(y,u);

Vstupom do funkcie jakobidnu je na prvom mieste funkcia, ktorti derivujem a nésledne vektor
premennych, podla ktorych derivujem. V premennej dxdt je definovany stavovy model
a Vv premennej y st vystupy. Po vyjadreni matic systému st za symbolické premenné dosadené
hodnoty v okoli pracovného bodu. Pracovny bod bol zvoleny nasledovne.

Xlin = [0! 01 01 0],
= (0;

Ujin
Diskrétny stavovy model sa v MATLABe vytvori pomocou prikazu c2dm.
[A,B,C,D] = c2dm(Ac,Bc,Cc,Dc,Ts, Yzoh');

Do prikazu vstupuju vyc¢islené matice spojité systému Ac, Bc, Cc a Dc, vzorkovacia perioda
Ts, podla ktorej sa diskretizuje a poslednym vstupom je metdda diskretizacie. Bola vybrana
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zoh — zero order hold, ¢o znamena, Ze sa uvazuji vstupy, ktoré sa povazuju pocas trvania
vzorkovacej periddy za konStantné.

Po uvodnej linearizacii a diskretizacii stavového modelu prichddza na rad definovanie
samotnych matic algoritmu MPC. Prvé na rade st penalizatné matice Q a R. Penaliza¢na
matica stavov Q ma inicializacny tvar

Q = C'*C*g;

kde pomocou nasobku matic C sa vytvori §tvorcova matica o vel’kosti poctu stavov a nasobok
g sluzi na nastavovanie samotnej hodnoty matice Q. Ak bolo pozadované véahovanie
jednotlivych stavov samostatne, musela by sa matica Q zadavat’ ru¢ne cela.

Penaliza¢na matica vstupov R je v tvare skalaru, pretoze do systému vstupuje iba jeden
akény Clen. Tato hodnota sa voli rucne, ale obecne plati, ze ¢im mensiu hodnotu ma matica R,
tym viac aplikujem akény zasah do systému a naopak, ¢im vacSiu hodnotu ma ¢len matice Q,
tym dolezitejsi je dany stav.

Dalej sa voli dizka horizontu predikcie. Tato hodnota musi byt riadne zvaZena,
pretoze mald hodnota nedokaze vytvorit' kvalitni predikciu a naopak velka hodnota znaci
naro¢nost’ na vypoctovy ¢as a kapacitu. Na rade je vypocet vahovacej matice koncového
stavu P, ktora sa pocita pomocou Ricattiho rovnice (3.30) a (3.31).

Predik¢né matice M a N sa vytvoria podl'a rovnic (3.13) a (3.14). Tieto matice posluzia
na vytvorenie matic H,G a F. V teoretickej Casti bolo vysvetlené, preco matica F nie je nutné
pre samotné MPC riadenie, preto je mozné vypocet tejto matice vynechat. Aby program
nemusel hlasit zbytoéné upozornenia, bola vyrieSend aj nesymetrickost Hessianu
nasledovnym vzt'ahom.

H = (H+HY) /2;

V tomto okamihu uz je mozné vytvorit’ samotny cyklus minimalizacnej tllohy. Avsak,
hoci ide len o0 pocitacovu simulaciu, je vhodné vytvorit’ aj matice obmedzeni. Tie sa vytvoria
pomocou vztahov uvedenych v teoretickej Casti (3.34) a (3.35) stym, ze vSetky stavy sa
nechaju neobmedzené, €ize ich za ich horny limit sa zvoli I'ubovol'né vysoké ¢isla, napr.
milioén, naopak dolny limit bude mat’ rovnaky tvar iba s opaénym znamienkom. Obmedzenie
sily pri simulacii nie je nutné, tak ako u stavov, ale ked’Ze simulacie sa robia preto, aby ¢o
najlepSie odrazili redlne chovanie, tak nie je Ziaduce, aby do systému vstupovali sily, ktoré
redlna siistava nie je schopna dodat’. Cize obmedzenie sily sa moze stanovit' napriklad na
Uopmedzenie = £10N. Rovnakou tivahou sa mézu obmedzit’ aj stavy, ale je postacujice ak sa
obmedzi iba poloha vozika spolu so silou. Dolné obmedzenie vozika mdze byt nastavené
napriklad na x; = Om, tym je zabezpecené, Ze vozik sa nebude hybat' zaporne zvolenym
smerom od pociatoénej polohy a horné obmedzenie méze byt zvolené napriklad x; = 2xym.
Zvoleny je dvojnasobok prave preto, lebo pri riadeni anti-swing systém obcas prekroci
zvolenu vzdialenost’ dojazdu prave preto, aby zariadil nehybnost’ zavazia na konci pohybu.

Este pred samotnym cyklom minimalizagnej ulohy je treba zadefinovat dizku trvania
simuldcie atiez koncovll podmienku systému. V pripade anti-swing riadenia linedrneho
zeriava su vSetky koncové podmienky stavov pozadované rovné nule okrem stavu polohy
vozika. Tak4to podmienka sa tym paddom v MPC riadeni zad4 pomocou nadsobku matic Nx ar,
pri¢om Nx mé tvar jednostipcovej matice vystupov a r je &islo znagiace vzdialenost’ dojazdu.
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Ako bolo uz spomenuté, minimaliza¢na uloha prebieha v cykle. Pocet krokov cyklu zavisi od
zvolenej vzorkovacej periddy a zvolenej doby trvania simulécie. Cize pocet krokov simulécie
sa vypocita z nasledovného vztahu.

. tsim
= 4.8
b= (4.8)

Pre hl'adanie aktudlneho vstupu sa vyuzije funkcia v MATLABe quadprog. Zadanie vstupov
do tejto funkcie zalezi od rieSené¢ho problému, Cize opit’ sa odvija od programatorovej
intuicie. Pre rieSeny systém linearneho zeriava bola funkcia zadana takto.

U(:,1i) = quadprog(H,G* (X(:,1)-Nx*r),Ac,bc);

Takyto zapis znamend, Ze do i-teho stipca premennej U sa ukladaju vstupy predikované na
celej dizke horizontu. Z teoretickej ¢asti su vstupy funkcie zrejmé. Prvym vstupom je matica
H, druhym vSak nie je samotna matica G, ale ked’ze ide o riadenie do koncového stavu, tak
matica G je nasobend aktualnymi stavmi X, od ktorych je odc¢itana hodnota koncovej
podmienky Nx * r. Treti a $tvrty vstup do funkcie st matice obmedzeni.

Takto najdeny vektor vstupov nasledne vstupuje do casti simuldcie systému cyklu, ktord
vyzera takto.

X(:,141) = A*X(:,1)+B*U(1,1);

Pocitaju sa stavy v buducom kroku zo stavovej rovnice podl'a rovnice (3.10), pricom do tejto
rovnice vstupuje iba prvy ¢len vstupu, ¢o predstavuje aktualny vstup v danom kroku.

4.3.1 Vysledky simulacie

Kompletny algoritmus prediktivneho riadenia bol vytvoreny podl'a uvedenej predlohy
z kapitoly 4.3 a cely proces riadenia je zamerany len na nastavenie penalizaénych matic Q aR
a dizky predikéného horizontu ny. Dizka horizontu je volen4 podla toho, kolko chceme aby
systém videl do budicnosti. Ak je zvolena dizka horizontu n, = 1, tak systém nevidi do
buducnosti a pocita priamo akény zasah iba pomocou aktualnych stavov z kroku k a nevidi,
aké stavy nastantl v buducnosti. Riadenie samozrejme prebehne aj pri takom nastaveni, ale
jeho presnost’ je zredukovana.

Po otestovani algoritmu bolo zistené, Ze vol'ba vhodnej dizky horizontu je na intervale
50-100 krokov. Po zadani dlhsieho predikéného horizontu nie je badatel'na zvysena presnost’,
iba zvysena vypodtova narocnost’ a teda dizka simulacie.

Proces nastavovania matic Q a R je obdobny ako napriklad nastavovanie zosilneni
uPID regulatorov. Je to iterany proces hladania vhodnej kombindcie zosilneni
penalizaénych matic. VSeobecne plati, Ze ¢im je niZSia hodnota zosilnenia penalizanej matice
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vstupov R, tym viac su aplikované vstupy a opacne. Pre penalizaéni maticu stavov to plati
naopak, teda ¢im vysSia hodnota zosilnenia matica ma, tym viac je dbané na dodrzanie
predpisanych stavov, resp. okrajovych podmienok.

Tak ako u predchadzajucich algoritmov aj u MPC riadenia je dolezité dbat’ na volbu
casového vektoru, na ktorom je pocitand simuldcia. Pre obdobné nastavenie ako
U predchadzajucich algoritmov, dojazd x; = 1m a Cas simuldcie t; = 8s je rieSenie zobrazené
na nasledujucom obrazku.
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Obr. 4. 8 Riesenie simuldcie MPC riadenia
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5. Experiment

Riadenie systémov v pocitatovych simuldciach a redlnych systémov sa podstatne lisi
a Vv tejto kapitole budu algoritmy popisané v predoslych kapitolach aplikované na redlnom
laboratornom modely. KedZe riadiace algoritmy nie su vacSinou tvorené univerzalne na rozne
systémy, tak v prvej Casti bude popisany samotny laboratérny model linearneho Zeriavu. Bude
tiez popisand odlisnost’ redlneho systému od uvedeného teoretického systému, potrebné bude
aj upravit pohybové rovnice. Nasledne budu algoritmy aplikované na model, popiSu sa
potrebné Gpravy algoritmov a uvedu sa dosiahnuté vysledky.

5.1 Laboratérny model linearneho Zeriava

Model bol vytvoreny v ramci realizacii bakalarskych a diplomovych prac. Posledné
upravy na modely v ramci diplomovej prace realizoval Ing. Vit Slaby, ktory upravoval model
na dvojité kyvadlo a menil Cast’ elektroniky. Ked'ze paralelne s touto pracou je realizovana
diplomova praca Bc. Tomasa Kirchnera, tak model bol od poslednej dostupnej dokumentacie
trochu pozmeneny. Pre riadenie linearneho zeriava budu pouzité kyvadla odmontované
a nahradené zavazim zavesenym na lane s nizkou hmotnostou a tuhostou, ktoré bude
povazované za bezhmotné.

ZAVAZIE O

Obr. 5. 1 Laboratorny model linearneho Zeriava
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5.1.1 Konstrukcia modelu

Samotny model sa sklada zramu s kolajnicou. lde 0 konStrukciu z Stvorcovych
ocelovych profilov. Na vrchu je pripevnena kolajnica — linearne vedenie ALUROL o dizke
1,6m. Rovnobezne snou je vedeny ozubeny remen, ktory je uprostred podopreny kvoli
minimalizacii prehnutia. Na koncoch kolajnice st z bezpecnostnych dovodov osadené
skrutky, ktoré maju za ulohu zabranit’ nekontrolovatenému vyleteniu vozika z kolajnice. Za
rovnakym ucelom boli 20 cm od samotného konca kol'ajnice osadené bezkontaktné induk¢né
snimace, ktoré pri detekcii vozika vypna simulaciu.

Vozik tvori ocelova doska, ku ktorej su zospodu priskrutkované styri kolieska. Na
voziku je pripevnené skrina s loziskami, ktoré podporuju ocelovi osku, na ktora su
pripevnené ramena kyvadla, v pripade linearneho zeriava na iiu bolo pripevnené lanko so
zavazim. TaktieZ sa na voziku nachédza enkodér snimajuci natocenie osky, ktoré je priamo
rovné natoCeniu ramena kyvadla.

Systém je pohanany motorom Transmotec PD4266-24-4, ktory je cez spojku
prepojeny s ozubenym kolom, ktoré pohana ozubeni remenicu pripevneni na vozik.
Parametre motora su uvedené v Tab. 5.1.

Motor Transmotec PD4266-24-4
Menovity moment M;p, 0,18 Nm
Menovité otacky Njm 1445 min'
Konstanta motora cp 0,0324 NmA™
Menovity prad If 21A
Maximalny prad Lyax 13 A

Tab. 5. 1 Parametre motora

Pretoze systém linedrneho Zeriava je prevazne riadeny vstupnou silou na vozik, tak je
potrebné uviest’ vztah prepoctu sily na priad, resp. napitie. Prepocet sily posobiacej na vozik
na moment motoru je nasledujtci.

51
My, =71 Fyozixk = 0.0185 - Fypzik ( )

Konstanta r je polomer ozubeného kola, cez ktoré je motor prepojeny s 0zubenou remenicou,
ktora pohana vozik. Nasledne prad motora mozno vypocitat’ takto.

L = My _ Mn (5.2)
™ cp  0.0324
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Vztah medzi pridom anapitim je linearne zavisly na konStante. Napitiu 10V
odpoveda prud 6A, to isté plati pre zaporné hodnoty. To znamena, Ze napitie sa z prudu
vypocita jednoduchym vyndsobenim konstantou.

10 (5.3)

Pre ovladanie motora je model osadeny riadiacou jednotkou ESCON 70/10, ktora
obsahuje generator PWM.
Stcastou motora je aj enkodér, ¢o je zariadenie snimajuce natocenie pomocou logickych
signalov. Motor obsahuje inkrementalny enkodér, Co znamend, Ze natoCenie snima pomocou
dvoch logickych signalov. Hlavny parameter enkodéru v kvadratirnom mode je CPR (Counts
per Revolution), ¢o odkazuje na pocet dekdodovanych stavov, ktoré sa nachadzaji v jednej
otacke. Pouzity enkodér ma CPR = 76. Prevodovy pomer motora je 4:1, takze na jednej
otacke pastorka odpovedd 304 citani enkodéru. Potom sa z poctu tikov enkodéru f, da
vypocitat’ rozliSenie polohy na kol'ajnici sy.

2nr (5.4)
So =757 4)0

Pre f, = 1 tik je rozliSenie polohy na kol'ajnici s, = 0,36 mm, ¢o je dostacujlice pre rieSenie
anti-swing riadenia.

Pre snimanie natocenia polohy kyvadla je pouzity enkodér Broadcom/Avago HEDL-
5540-113 s dvoma vystupom i a S napajanim 5V. Hodnota CPR je 2048. RozliSenie natocenia
ramena s; z poctu tikov f; je dané obdobnym vzt'ahom ako u polohy.

21 (5-5)
1= 505811

Opit’ rozliSenie natoCenia tak ako aj u polohy je dostato¢né. Pre f; = 1tik je rozlienie
natocenia s; = 0,00307 rad.

Experimenty v tejto praci budi vykonané na popisanom laboratornom modely. Na
nasledujicom obr. je pre ilustrdciu zobrazend schéma celého testovacieho modelu linearneho
zeriava.

[menic': napétia}—{ motor kolajnica ]—{ vozik H enkodér
F
h
' koncom:a ingukéné
éidlo pradu sfimece

Y

» /O karta

Obr. 5. 2 Schéma experimentalneho modelu
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5.2 Uprava pohybovych rovnic pre laboratérny model

Pohybové rovnice z kapitoly 2 st nedostacujice pre aplikaciu algoritmov na realny
model. Do spomenutého dynamického popisu nebolo zahrnuté trenie ani zotrvacnost’ zavazia
na lane. Pri malych vahach je moZzné moment zotrvaCnosti zavazia zanedbat’, ale ak by
algoritmy boli aplikované pre realne zariadenia v praxi, tak tam zotrvacnost” dosahuje ovela
vdésich rozmerov a zanedbat’ ju nemozno. Pre moment zotrva¢nosti plati vzt'ah ako pre
jednoduché kyvadlo.

— 2
I=ml (5.6)
Pohybové rovnice treba znova odvodit’ rovnako ako v kapitole 2. Lagrangian ma tvar
L= 1m x% + 1m (x+L6 cos(é’))2 +1(1 +m,L?)8% — mgLcos(0)
2770 T2 2 ! (5.7)

kde | predstavuje moment zotrva¢nosti zavazia na lane. Opit’ derivaciami podl'a rovnic (2.4) a
(2.5) vznikne systém rovnic (5.8).

(my + my)% + myLb cos 0 —m,L6%sind = F — bx — by

.. 5.8
(I + myL?)8 + m,L¥cos@ + m,;gLsind = 0 ©8)

kde v prvej rovnici ¢leny na pravej strane b predstavuju vytvoreny model trenia. Konkrétne b
predstavuje dynamické trenie a by suché trenie.

Zo systému rovnic (5.8) je mozné odvodit’ stavovy systém rovnic, ktory vSak na prvy
pohl'ad uz nema taky jednoduchy tvar ako v kapitole 2 pre idealny model.

X1=X2

mlLH‘Zsinecose — bxcos@ — b; + Fcos@ + (my + my)gsind

myL cos 6 + m,L62sind — bx — b, + F
1 (1 + mle)(mO + ml) —m L cos? 9) 1 s
; myL 1
X2 =
(mo +my) (5.9)
91 = 92

b, — —mlLH‘ZsinHCOSQ + bxcos6@ + bscosO — FcosO — (mg + my)gsind
2= ((1 +myL2)(my + my)
mlL

—my L cos? 9)
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Takyto stavovy systém rovnic uZz naznacuje, ze jeho rieSenie si vyzaduje ista
vypoctovu kapacitu. Je teda vhodné vytvorit' aj linearizovany stavovy model rovnic, ktory
vypoctovu naro¢nost’ opét’ posunie na nizsiu Groven.

myL620 = bs — by + F + (mg + m,)g0

o
myL ((1 Fm ) (my +my) L) +m,LO%0 —bx — b, + F
X, = my L my
2 (mo + ml) (5 10)
6, =0,

. —myL626 + bx + bs — F — (my + m;) g6

-
0+ my2)(my + my)
( myL _m1L)
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5.3 Odhad parametrov

Ako uz bolo vysvetlené, experimentalny model sa pomerne dost’ liSi od simula¢ného
modelu. Vsetky parametre realneho systému ale v$ak nie je mozné zmerat a pre presné
riadenie su ich hodnoty klIticové. V takychto situdcidch sa vyuziva nastrojov pre odhad
parametrov. Aj MATLAB ma takyto nastroj, ktory sa vola Parameter Estimation. lde
0 vbudovanu aplikéciu, ktord ma za ulohu pomocou numerickych metéod a opakovanych
simulacii menit’ hodnoty parametrov, dokial nenajde taky subor parametrov, ktoré
odpovedaju redlnemu spravaniu systému.

Dolezitou castou pri odhadovani parametrov je meranie. Ako prvé je potrebné
zaznamenat spravanie systému pri aplikacii urcitého akéného zasahu. Toto meranie nema
predpisany tvar. Bol teda zvoleny isty tvar vstupu do systému, teda sila na vozik a nasledne
bude zaznamenana odozva z vytvoreného modelu.

2.5

1571

0.5

Sila [N]

0671

-1.5T

> . L L : L . L
] 0.5 1 1.5 2 2.5 3 3.5 4 4.5 5
Cas [s]

Obr. 5. 3 Vstup do systému pre odhad parametrov

Zo stavového systému rovnic (5.9) sa vytvori model v Simulinku, ktory bude sluzit
ako simulaény model pre odhad parametrov. Sice parametre ako hmotnosti a dizka lana je
mozné zmerat’, tak budti odhadované aj tie spolu s koeficientami modelu trenia a momentom
zotrvaénosti, lebo v systéme rovnic (5.9) nie st zahrnuté parametre zvySku systému, ako
napriklad zotrva¢nost’ a trenie v motore, remenici, ozubenych kolach, celkové straty energie
a pod., ktoré ovplyviuju spravanie modelu.

Po odhadnuti parametrov vSak odsimulovand odozva systému stile uplne
nezodpovedala nameranym vystupom a preto bol este pridany linearny koeficient redukovanej
hmotnosti, ktora zohl'adiiuje vSetky straty po ceste od momentu z motora po silu pésobiacu na
vozik.

%y = M, pq & (5.11)
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Hodnoty odhadnutych parametrov st v Tab. 5.2.

Parameter Hodnota
I 0.71994 e 3 kgm?
L 0.06597 m
my, 0.369 kg
b 0.87644
b 1.6439
my 0.03938 kg
M, oq 0.80028

Tab. 5. 2 Odhadnuté parametre systému

Priebeh nameranej odozvy systému na vstup z Obr. 5.3 asimulovanej sodhadnutymi
parametrami su zobrazené na Obr. 5.4,

0.8

Uhol ramena [rad]
(=

Odhadnuta

o Namerana

2 2.5

3.5 4 4.5

0
Cas [s]
Odhadnuta \
— g merand
0.5 1 1.5 2 25 3.5 4 4.5
Cas [s]

Obr. 5. 4 Namerand a simulovana odozva systému S odhadnutymi parametrami
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5.4 Riadenie silou a rychlost’ou

Vytvorené algoritmy maji za Glohu navrhnut ¢asovy priebeh sily, ktord premiestni
vozik so zavazim z pociato¢ného miesta do koncového bez velkych vychyliek zavazia. Pri
implementacii riadenia silou na redlny model dosSlo na problém, ze vozik sa nespraval
V kazdom mieste kol'ajnice rovnako, pravdepodobne trenie pdsobiace proti pohybu vozika nie
je v8ade rovnaké a tiez zalezi aj do ktorej strany sa vozik pohybuje. Takéto spravanie nie je
mozné v algoritme vystihnit' a pre riadenie v otvorenej slucke, teda bez spitnej vizby, ma
kritické nasledky. V skratke, vozik sa nespraval tak ako algoritmus predpokladal a navrhol.

Pre riadiace algoritmy v otvorenej slucke rieSenie ale existuje. Je to riadenie
rychlostou auzavretie riadiacej slucky. Pre takyto typ riadenia je nutné, aby algoritmus
navrhol nielen Casovy priebeh sily, ale aj Casovy priebeh rychlosti vozika. Kedze silu
posobiacu na vozik nejde jednoducho merat’, ale jeho rychlost’ 4no, tak je mozné vytvorit
uzavreti slucku so spitnou védzbou aje mozné spravanie vozika regulovat. Vstupom do
riadiacej slucky teda nebude sila posobiaca na vozik, ale pozadovany ¢asovy priebeh rychlosti
vozika, ktord bude v spitnej vizbe regulovana regulatorom. Je mozné pouzit’ najjednoduchsi
typ reguldcie, t.j. regulacia PID regulatorom.

PID regulator je vSestranne pouziteI'ny nastroj. Ide o typ riadenia so spatnou vdzbou,
ktory mé za tlohu nulovat’ odchylku pozadovanej hodnoty veli¢iny od aktudlnej hodnoty
veli¢iny. Schéma PID regulatoru je na Obr. 5.5.

- P er{t}

ﬂg} e(t) 1 Ki_FE{T)dT /:l'-\ u(t)
T

- de(t)
— D Kd dt

Obr. 5.5 Schéma PID reguldtora [19]

NajzlozitejSia vec na PID regulécii je nastavenie zosilneni jednotlivych clenov regulatora
K,,K; aKp. Premenna y(t) je pozadovana aktudlna hodnota veliCiny, u(t) je vypocitany
aktualny akény zasah, ktorého rozdielom od pozadovanej hodnoty y(t) vznikne aktudlna
odchylka e(t). Jednotlivé ¢leny regulatora maju vyznam P — proporciondlnej (zosiliujicej)
zlozZky, | — integracnej zlozky a D — derivacnej zlozky.
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5.5 Aplikacia problému okrajovych hodnot

Algoritmus BVP sa pri aplikacii na model linearneho Zeriava moc nemenil. Zmeneny
bol systém diferencidlnych rovnic pridanim modelu trenia. Po tom ako algoritmus vytvori
casovy priebeh sily spolu s ¢asovym priebehom vsetkych stavov systému, tak je potrebné
aplikovat’ vysledok na model.

Ako bolo spomenuté v predoslej kapitole, tak model nema konstantné trenie po celej dizke
kol'ajnice a tiez parametre trenia zaleZia aj na smere pohybu. Toto spravanie sa v algoritme
Vv doterajSom stave nedd vystihnat’ a preto je potrebné vytvorit’ riadenie so spatnou viazbou.

BVP algoritmus vytvori Casovy priebeh rychlosti voziku, ktory v uzavretej slucke
posluzi ako vstup do PID regulatora. Model riadenia pomocou PID regulatora je zobrazeny na
nasledujicom obrazku.

Ix]

Qut1 >

Out2

dx]

!

[dth]

realna MODEL i [u]

Obr. 5. 6 Riadenie linedrneho zZeriava rychlostou pomocou PID reguldcie

Na Tavej strane je pocitand odchylka poZadovanej rychlosti od redlnej rychlosti voziku,
odchylka prejde PI regulatorom (derivacné zosilnenie Kp je nulové) a vystup z regulatora je
opéat’ aplikovany do modelu ako akény zasah na vozik.

Poslednou tlohou ostdva ladenie PID regulatora, konkrétne jednotlivych zosilneni. Vysledny
PID regulator ma nasledovné parametre:

Zosilnenie Hodnota
Kp 15
K, 300
Ky 0

Tab. 5. 3 Hodnoty zosilneni PID reguldtora
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5.5.1 Vysledky riadenia

Efektivita riadenia sa odvija od zvoleného Casového vektoru. Ten je zadavany na
zaciatku algoritmu v podobe zvolenia koncového ¢asu a vzorkovacej periddy. Koncovy cas je
potrebné volit’ s oh'adom na vzdialenost’ akii ma vozik prejst’. Pri vol'be vysokého ¢asu nie st
nasledky riadenia tak zI¢é ako pri opacnej situacii. Anti-swing riadenie bude splnené, iba bude
potrebné Cakat’ na vykonanie pohybu Zeriava. Pri vol'be prili§ nizkeho ¢asu uz riadenie anti-

swing nemusi byt dodrzané V pozadovanej miere. Taky pripad je napriklad zobrazeny na
nasledujucom obrazku.

Riesenie - poloha Riesenie - uhol

4o = = =BVP uhol
s Simulacia
= = BVP rychlost

o
™

0.5

= = = BVP poloha
Simulacia
= = = BVP rychlost

o
o

Ploha [m]
Rychlost [m/s]
(=]
=N

o

N

Uhol BVP [rad]
Uhlova rychlost [rad/s]

o
I

=)
()

1.5

Cas [s] Cas [s]

Riesenie - sila

= = =Sila BVP
Sila PID

Sila [N]

-

Obr. 5. 7 Riesenie BVP pri volbe krdtkeho casového vektora

Okrajové podmienky polohy a rychlosti vozika (vlavo hore) st splnené, na druhej
strane uhol ramena a uhlova rychlost’ zavazia (vpravo hore) nespliuju konecni podmienku,
konkrétne uhol zavazia osciluje okolo rovnovaznej polohe v rozsahu x; = + 0.1 rad =
5,73°. V dolnej polovici na obrazku je zobrazeny ¢asovy priebeh sily. Modra ¢iarkovana Ciara
predstavuje vysledok z algoritmu BVP proti Cervenej plnej Ciare, ktora predstavuje realny
ak¢ny zasah z riadenia rychlostou PID regulatorom.

Pri vol'be spravneho ¢asového vektoru je riadenie anti-swing dodrzané. Priklad take;j
simulacie je zobrazeny na nasledujucom obrazku.
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Obr. 5. 8 Vysledok riadenia anti-swing vyuzitim BVP

Pre poZadovant koncovu vzdialenost’ od zaCiatku x; = 0.5m a koncovy Cas t; = 4s vyzera
rieSenie anti-swing riadenia vyuzitim BVP ako na Obr. 5.8. Vsetky okrajové podmienky boli
dodrzané, vtomto pripade uhol zavazia na lane je ustileny v x; = 0.005rad = 0.287°.
Ked’ze v laboratérnom modeli je pouzity inkrementalny snimac¢ polohy, tak vSetky hodnoty
polohy sa odvijaju od pociato¢nej hodnoty. To znamena, Ze ak nebolo zavazie na lane
Vv Uplnom pokoji na zaciatku simulacie, tak je pravdepodobné, Ze inkrementdlny snimac
polohy definoval nulovy uhol zavazia na lane nenulovej skutocnej hodnote. Ak by Slo
0 redlnu aplikéciu, bolo by vhodnejSie pouzit’ namiesto inkrementalnych snimacov polohy
absolutny snimac polohy, ktory v kazdom momente vie urcit’ skuto¢ntt hodnotu polohy.
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5.6 Aplikacia prediktivneho riadenia

Rozsirenie rovnic o model trenia bol uplatneny aj v aplikacii MPC riadenia. Okrem
samotnych diferencidlnych rovnic boli rozSirené¢ aj matice systému A, B aC za ucelom
vytvorenia riadenia inkrementalnym akénym zasahom. To znamena, Zze predikované akéné
zasahy nebudu v absolutnom tvare, ale v prirastkovom tvare zavislom na predchadzajice;j
hodnote. Takéto riadenie moéze dopomdct’ lepSej dynamike systému a stabilnej$im rozbehom.

Matice systému A, B a C budu pocitané nasledovnym spdsobom.

Ay = [eyet(?nu) zeros(:u, Ny) (5.12)
Bing = [eye(n,)  zeros(ny, ny)] (5.13)
Cink = [zeros(ny,n,) C] (5.14)

kde prikaz eye vytvori nulovu maticu s jednotkami na hlavnej diagonale o velkosti poctu
vstupov n,,, prikaz zeros vytvori nulovii maticu o velkosti n, x n,, kde n, je pocet stavov.
Zmena nastane este vo vypocte penalizacnych matic.

R zeros(n,, n,)

zeros(n,, n,) Q (5.15)

Qink =
Rimge = 1 (5.16)

Daldia zmena je uz len vsamotnej simulacii vo vypoéte akéného zasahu.

V minimaliza¢nej Glohe nie je pocitany priamo akény zasah ale jeho prirastok Au. Nasledne

ak¢ény zasah je dopocitany z jednoduchej rovnice

ulk+1) =ulk) + Au (5.17)

Pri aplikacii na model je mozné pouzit’ riadenie v online uzavretej slucke, co znamena,

ze vypocitany akény zasah je hned’ v kroku k aplikovany na systém aVv kroku k+1 sa

z aktudlnych stavov pocita d’alsi akény zasah. V Simulinku teda model MPC riadenia vyzera
nasledovne.
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MODEL - »

Obr. 5. 9 MPC riadenie v Simulinku

Minimaliza¢na uloha je v Simulinka zadana cez blok Matlab Function pouzitim
funkcie quadprog. Vypocitany akény zasah vstupuje ako sila pdsobiaca na vozik do
subsystému MODEL, v ktorom je ulozené vsetko potrebné pre riadenie modelu Zeriava. Stavy
z redlneho systému idu cez spétna vizbu a sluzia na vypocet d’alSicho akéného zasahu.

5.6.1 Vysledky riadenia

Na rozdiel od riadenia BVP, riadenie MPC sa neodvija len od zvoleného ¢asového
vektoru, ale aj od nastavenia penalizaénych matic a zvolenej dizky predikéného horizontu.
Aby bolo moZné realizovat’ riadenie v online uzavretej slucke v Simulinku bolo potrebné
zvolit' dizku vzorkovacej periody T's = 0.01s. Pre nizsie hodnoty poéita¢ nestihal pocitat
akény zésah pre nasledujuci krok v tak kratkom &ase. Volba dizky horizontu je vyslovene
ulohou programatora, ale z realizovanych pokusov je odporucana aspoit hodnota n = 20 — 50
krokov. Pre simulécie bola v§ak zvolena hodnota n = 150 krokov, ¢o odpoveda predikcii 1,5
sekundy dopredu pri dizke vzorkovacej periddy T's = 0.01s.

Penalizacné matice maju velmi rozdielne hodnoty pre riadenie v inkrementalnom
tvare alebo v priamom tvare. Simulacie boli realizované riadenim v inkrementalnom tvare
a hodnoty penaliza¢nych matic boli nastavené nasledovne.

Nastavenie hodnot penaliza¢nych matic
matica hodnota
Q 4500
R 0.5

Tab. 5. 4 Hodnoty penalizacnych matic MPC algoritmu
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Algoritmus nemal problém najst’ vhodné rieSenie pre kratky ¢i dlhy dojazd, ako aj pre kratky
¢i dlhy zvoleny Casovy vektor. Napriklad pre dojazd x; = 0.3m akoncovy Cas tf = 3s
riadenia MPC algoritmom vyzeralo nasledovne.
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Obr. 5. 10 Vysledok MCP riadenia linedrneho Zeriava, xr =0.3m, tr =3s

Je mozné si v§imnut', Ze sila bola obmedzena na intervale F = +2N. KedZe sa jedna o online
riadenie, tak je vidiet’, ze pri odchylke od koncovych okrajovych podmienok algoritmus stale
dopocitava akény zasah pre dorovnanie tychto nerovnosti. Ked’ze su ale vel'mi malé a trenie
vysoké, tak su viditeI'né iba v grafickej podobe, nie vSak na redlnej sustave v podobe trhania.

Na nasledujucom obrazku je uvedeny priklad MPC riadenia pre dlhsi dojazd x; =
0.7m a Casovy vektor ¢ty = 5s.
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Obr. 5. 11 Vysledok MPC riadenia linedrneho Zeriava, x = 0.7m , ty = 5s

Nastavenie matic ovplyviiuje aj €as, v ktorom dosiahnu koncovych okrajovych podmienok. Je
vidiet, Ze aj pri zvolenom Case simuléacie ty = 5s bol Zeriav ustdleny uz pri polovicnom Case.
Zo simuldcii bolo zistené, ze MPC algoritmus nemé taky hladky chod ako ostatné dva
algoritmy BVP a GA. Aj zo samotnych grafov je vidiet', Ze hlavne uhlova rychlost’ zavazia na
lane je ovela vicsia, priblizne 4-5 nasobna proti algoritmu BVP. V pdvodnych experimentoch
vsak §lo hlavne o ¢o najrychlejsi presun zavazia z bodu A do bodu B.

60



5.7 Aplikacia genetického algoritmu

Geneticky algoritmus, ktory bol vybrany k preskiimaniu v tejto praci sa sice javi ako
najjednoduchsi algoritmus, ale jeho aplikdcia je pomerne zlozitd. Je to preto, lebo cely
algoritmus je zalozeny na velmi jednoduchych matematickych operaciach bez akejkol'vek
intuicie, ¢i inteligencie dostat’ sa ¢o najskor k pozadovanému vysledku.

Ako bolo spomenuté v minulej kapitoly u genetického algoritmu, cely proces hl'adania
vysledku je vo vlastnej podstate nahodny. Dolezité je najst kompromis Co sa tyka poctu
jedincov. Opat plati, ze ¢im viac jedincov bude vytvorenych v inicialnej generacii, tak sice je
vysSia Sanca, ze su medzi nimi jedinci blizki h'adanému rieSeniu a po par iteraciach moze byt
dosiahnuté riesenie. Naopak ale plati, ze vyssi pocet jedincov ma za nasledok d’aleko vyssiu
vypoctovu narocnost’ a ¢as, za ktory sa dojde k rieSeniu moze byt naopak kontraproduktivny.
Z tychto dévodov musela byt skratena vzorkovacia peridda opit’ ako pri riadeni MPC na
hodnotu Ts = 0,01s. Tym padom simulacia kazdého jedinca je kratSia a vysledkom su aj
celkové kratsie iteracie. Po par pokusoch sa osvedcilo volit’ velkost’ populacia v intervale 100
— 200 jedincov. V takomto rozmedzi trval vypocet jednej iteracie do 60s.

Ukoncovacie podmienky boli vytvorené na zaklade podmienok z minulej kapitoly. Teda
ukoncenie algoritmu nastane v dvoch pripadoch:

1. Pocet iteracii dosiahne maximdlny dovoleny pocet — tento pocet je nastaveny na
zaciatku algoritmu. Pre testovanie bol zvoleny pocet iteracii (generacii) v rozsahu 20-
30.

2. Hodnota hodnotiacej funkcie klesne pod nastavenu hodnotu — hodnota je opit
nastavend na zacCiatku algoritmu. Z tejto podmienky vychadza, Ze riadenie nebude
nikdy perfektné, teda hodnotiaca funkcia konverguje do nuly, ale aZ v nekone¢ne. Pre
testovanie bola tato hodnota nastavena na 0.001.

Z vyssie uvedeného je jasné, Zze samotné testovanie genetického algoritmu je naroény
proces hlavne z ¢asového hl'adiska. Pre spominané nastavenia bolo normalne, ze vypocet trval
5-10 minit a nemusel ani najst vhodné rieSenie. Treba brat do uvahy, Ze popisovany
geneticky algoritmus v sebe neobsahuje ziadnu inteligenciu, ¢iZe nejaky prvok, ktory podpori
skorsiu konvergenciu k vysledku. Takymto prvkom moze byt napriklad sofistikovanejSie
narabanie s jedincami, ako napr. ind stratégia vyberu jedincov, ¢i iny druh mutécie.
V implementovanom algoritme boli nadradené prvky nahodnych operacii.
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5.8 Zhodnotenie algoritmov

Zakladnym cielom pre experiment bolo navrhnit’ vhodny popis systému linedrneho
zeriava tak, aby dosiahol ¢o najlepSie vysledky riadenia pohybu s ohladom na podmienky
anti-swing. Jednotlivé algoritmy ziskavaju rieSenie problému réznym spdsobom. VSetky
skimané algoritmy zhodnotime v troch bodoch s prihliadnutim na aplikovany problém, ktory
bol rieSeny v tejto praci.

Ako prvé budu algoritmy zhodnotené z teoretického hladiska, ktoré bolo popisané v 3
kapitole. Bol opisany teoreticky zaklad o vSetkych pouZitych algoritmoch z tejto prace. Prvym
algoritmom bol geneticky algoritmus, ktory sa na prvy pohlad javi ako najjednoduchsi
anaozaj tomu tak je. Je to preto, lebo neméd konkrétnu podobu, musi vSak obsahovat
minimalizaéni Ulohu aisté korekc¢né vztahy, ktoré napomdzu konvergencii rieSenia.
Algoritmus BVP, ktory rieSi problém okrajovych hodnét je pomerne zlozitd matematicka
uloha, preto bola vyuzita funkcia bvp4c v programe MATLAB. Avsak k tejto funkcii existuje
iba vel'mi slaba dokumentacia a preto na pochopenie pouzitého algoritmu tejto funkcie je
potrebné hladat’ v roéznych publikaciach avela testovania pre spravne zadefinovanie
problému. Za algoritmom prediktivneho riadenia je vSak eSte viac matematickych vztahov
ako za algoritmom BVP, preto okrem mnohych maticovych operacii bola vyuzita funkcia
quadprog v programe MATLAB. Algoritmus MPC je preto uvedeny ako najsofistikovanejsi
algoritmus z pomedzi uvedenych.

V dalSom bode budi algoritmy zhodnotené z hladiska pocitacovych simuldcii.
Pocitacové simulécie algoritmov St uvedené v kapitole 4. Geneticky algoritmus a algoritmus
BVP boli vytvorené na rovnakom zaklade a to vyuzitim popisu sily ako Fourierovej rady.
Hoci z uvedenych vysledkov nie je badateny velky rozdiel, rozdiel pozna hlavne obsluha,
ktora ¢aka na rieSenie. V nasledujucej tabulke su uvedené Casy, ktoré zobrazuji ako dlho
dany algoritmus pocital rieSenie.

Algoritmus | Cas [9]
BVP 0.477
GA 143.818
MPC 1.279

Tab. 5. 5 Porovnanie casovej narocnosti algoritmov

Geneticky algoritmus dosiahol takmer rovnakého vysledku (Obr. 5.12) priblizne po 300
nasobne dlhsom case (Tab. 5.5) ako algoritmus BVP, ktory vyuziva MATLAB funkciu bvp4c.
MPC algoritmus pri pouziti v offline simuldcidch na PC narazil na problém menSieho
prekmitu pred samotnym dosiahnutim pozadovanych koncovych stavov. Okrem toho MPC
algoritmus fungoval vel'mi dobre. Od ostatnych algoritmov sa li$il najmé v rychlosti pohybu
systému. Pri prvom pohl'ade na Obr. 5.12 s vysledkami je vidiet’, Ze sila na vozik aj samotné
stavy mali pri riadeni MPC odlisny priebeh ako u algoritmov GA a BVP, ale ustalenie
systému nastalo zhruba v rovnakom momente.
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Obr. 5. 12 Porovnanie rieseni pocitacovych simuldcii jednotlivych algoritmov

V poslednom bode budu algoritmy hodnotené z hladiska aplikacie na redlnu sustavu.
Aplikacia algoritmov na realnu sustavu si vyzadovala aj mensie upravy v algoritmoch o com
pojednava kapitola 5. Rovnaké zavery pre GA a algoritmus BVP platia aj u tejto tlohy. GA
sice ndjde dobré rieSenie, ale konvergenciu k tomuto rieSeniu mé zarucenu az v ase t = oo.
Oba algoritmy, BVP aj MPC, dosahovali vel'mi dobré vysledky. Hlavny rozdiel bol
v aplikacii akéného zasahu do systému. BVP aplikoval dopredu vypocitany priebeh sily cez
PI regulator, pricom MPC aplikoval silu v online uzavretej slu¢ke, co znamena, Ze pre
aktualne stavy systému pocital optimalny akény zasah v danom okamihu. Z toho vyplyva, ze
algoritmus MPC je vel'mi naro¢ny na vypoctovu techniku, ktora riadi systém. Experimenty
boli robené na priemerne vykonnom gkolskom poéitaéi. Musela byt zvysena dizka
vzorkovace] periddy, aby boli potrebné vypocty stihnuté medzi jednotlivymi krokmi
simulacie.
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6. Zaver

Cielom tejto prace bolo jednak navrhnit vhodny popis systému linedrneho Zeriava,
teoreticky popisat vybrané tri algoritmy — Geneticky algoritmus, algoritmus Problému
okrajovych hodnét a algoritmus Prediktivneho riadenia — otestovat’ algoritmy na
pocitacovych simulaciach a v neposlednej rade implementovat’ riadenie laboratéorneho modelu
linearneho Zeriava pomocou kazdého z algoritmov. Vsetky ciele prace sa podarilo splnit’,
pricom algoritmy boli vytvorené v programe MATLAB aich riadenie je reprodukovatelné
z priloZenych stuborov.

Zhrnutie algoritmov je popisané v kapitole 5.8, pricom bolo rozdelené podl'a bodov
zadania do troch Casti. Z teoretického hladiska bola popisana Struktura algoritmov, aké Casti
musia obsahovat’ a zakladné vztahy, pricom po teoretickej stranke mal geneticky algoritmus
vel'kt vyhodu oproti ostatnym vd’aka svojej jednoduchosti.

V d’al$ej Casti boli algoritmy hodnotené z hladiska pocitacovych simuldcii, kde bol
zvyrazneny problém genetického algoritmu, ktorym je cas kym skonverguju vypolty
k vhodnému rieSeniu. Napriek tomu dosahoval takmer identické vysledky ako algoritmus
BVP, ktory vSak ma vyhodu, Ze rieSenie je najdené takmer okamzite. Vytvorenie algoritmu
MPC bolo najzlozitejSie, prave pre svoju sofistikovanu Struktiru. Riadenie pocitacového
modelu pomocou MPC bolo odlisné od ostatnych dvoch algoritmov, najma lebo pohyb
systému bol dost rychlejsi ako u BVP ¢i GA.

V poslednej Casti prace bolo za ulohu vytvorit hodnotenie algoritmov z hladiska
aplikacie na redlnu sustavu, ktord najprv musela byt podrobena iprave na podobu linearneho
zeriava a nasledne pomocou nadstavby programu MATLAB (Parameter estimation) boli
identifikované parametre systému, ktoré bez tohto ukonu st nezname, ako statické c¢i
dynamické trenie, moment zotrva¢nosti a pod. Ako u pocitatovych simulacii, GA potreboval
az prili§ vela Casu na ndjdenie vhodného rieSenia (5-10 minut podla zadania pohybu).
Algoritmus BVP bol rozsireny o riadenie v uzavretej slucke pomocou PI regulatora a funkcia
tohto riadenia bola velmi dobrd. Pohyb celého systému bol jemny, hladky a okrajové
podmienky systém dodrzal. MPC algoritmus bol upraveny do online uzavretej riadiacej
slucky, ¢o znamena, Ze na zéklade aktualnych stavov systému pocital v kazdom kroku idedlny
sled ak¢nych zasahov, pricom v kazdom kroku ho zaroven aplikoval do systému. Takéto
riadenie je na jednej strane vel’kou vyhodou, algoritmus vzdy vypocital optimalny zasah do
systému, avSak algoritmus MPC je znamy velkym mnoZstvom maticovych operacii. Toto
malo za nasledok zvySenie vzorkovacej periody. Riadenie vSak aj po tejto zmene bolo velmi
dobré. Rozdielom proti BVP a GA bola vysSia rychlost’ akou premiestnenie vozika so
zavazim prebehlo.

Ako posledny ciel’ bolo urcit’, ktory algoritmus je najvhodnej$i pre riadenie daného
systému. Po vykonani experimentov bol najvhodnej$i algoritmus, ktory zaroven ukazal, ze ma
najlepsie vysledky prave algoritmus MPC. Prispel k tomu aj fakt, Ze sice anti-swing riadenie
predchadza vzniku kmitov, ale neriesi pripad, ked’ takéto kmity vznikaji, prave algoritmus
MPC v implementacii v online uzavretej slucke je schopny riesit’ aj pripad vzniku ndhodnych
kmitov pocas pohybu.

64



Literatura

[1]

[2]

[3]

[4]

[5]

[6]

[7]

[8]

[9]

[10]

CLOSE, M. What is a Gantry Crane? A Closer Look at the Different Types and
Design [online]. In:. [cit. 15.6.2020]. Dostupné z:
https://lwww.mazzellacompanies.com/Resources/Blog/gantry-cranes-different-
types-design

LEE H., CHO S. aJ. CHO, A New Anti-Swing Control of Overhead Cranes, IFAC
Proceedings Volumes, Volume 30, Issue 13,1997,Pages 115-120,ISSN 1474-6670.
[cit. 19.3.2020]. Dostupné z: https://doi.org/10.1016/S1474-6670(17)44380-1.

JADLOVSKA, Anna. Uvod do nelinedrnych systémov. Fakulta elektrotechniky a
informatiky Technickej univerzity v KoSiciach, 2016. [cit. 15.3.2020]. Dostupné z:
http://matlab.fei.tuke.sk/orhs/subory/prednasky/PrednaskyNS.pdf

Equations of Motion for the Inverted Pendulum (2DOF) Using Lagrange's Equations.
https://www.youtube.com/watch?v=7Tvo8jXIPuk. Video [cit. 24.3.2020].

QIAN, D. a J. Yi, Hierarchical sliding mode control for under-actuated cranes,
Design,analysis and simulation, 2015. [cit. 24.3.2020]. ISBN 978-3-662-48415-9.

SINGH, A. P. a H. AGRAWAL. A fractional model predictive control design for 2-D
gantry crane system. Journal of Engineering Science and

Technology [online]. 2018(13_7), 2224-2235. [cit. 27.3.2020].

Dostupné z: http://jestec.taylors.edu.my/Vol%2013%20issue
%207%20July%202018/13 7_23.pdf?fbclid=IwWAR2AGVIZGWg1Ru4JFY-
5eqdjltcpU1jEDDrpbgdpVJ39ujyMdwxPT3E041k

ZHAN-DONG Y. a W. XIAN-FENG, Anti-swing and position control for bridge
cranes by BVP arithmetic, 2011 International Conference on Consumer Electronics,
Communications and Networks (CECNet), XianNing, 2011, s. 1986-1989, [cit.
15.4.2020], doi: 10.1109/CECNET.2011.5768631.

MALLAWAARACHCHI, V. Introduction to Genetic Algorithms [online]. 8.7.2017
[cit. 4.2.2020]. Dostupné z: https://towardsdatascience.com/introduction-to-
genetic-algorithms-including-example-code-e396e98d8bf3

Genetic Algorithm Tutorial - How to Code a Genetic Algorithm.
https://www.youtube.com/watch?v=XP8R0yzAbdo. Video. [cit. 1.4.2020].

TAKACS, G. a M. GULAN. Ziklady prediktivneho riadenia. Slovenska technicka

univerzita v Bratislave: SPEKTRUM STU, 2018. ISBN 978-80-227-4826-1. [cit.
7.4.2020].

65



[11]

[12]

[13]

[14]

[15]

[16]

[17]

[18]

[19]

[20]

[21]

[22]

KIERZENKA, J. a L. F. SHAMPINE. A BVP solver based on residual control and the
Matlab PSE. [online]. 2001. [cit. 20.4.2020]. Dostupné z:
http://www.orcca.on.ca/TechReports/TechReports/2001/TR-01-02.pdf

Mathworks: Solving Boundary Value Problems [online]. [cit. 25.4.2020].
Dostupné z: https://www.mathworks.com/help/matlab/math/boundary-value-
problems.html

DICKMANNS, E. a K. WELL. Aproximate solution of optimal control problems
using third order Hermite polynomial functions, in Optimization
Techniques. Lecture notes in computer science, Springer, 1975, (27), 158-166.

Model Preditctive Control. https://www.youtube.com/watch?v=YwodGM2eoy4.
Video [cit. 13.5.2020].

QUADPROG. Quadratic programming. [online]. [cit. 15.5.2020]. Dostupné z:
https://www.mathworks.com/help/optim/ug/quadprog.htmi

BVPA4C. Solve boundary value problem — fourth order method. [online].
[cit. 19.4.2020]. Dostupné z: https://www.mathworks.com/help/matlab/ref/bvp4c.html

SISTA, S. G. MA 417: Ordinary Differential Equations. Chapter 5. [online].
[cit. 25.4.2020]. Dostupné z: http://www.math.iitb.ac.in/~siva/ma41707/ode6.pdf

MOSTOVE ZERIAVY NITRA [online]. [cit. 2020-6-19]. Dostupné z:
https://www.kladkostroje-nitra.sk/mostove-zeriavy

BAKHANOVIC A. G., KUSYAK V. A, GURIN A. N., Le V. Ovladanie paliva
elektronickych palivovych motorov na zdklade PID softwareovej reguldcie.
Science and Technology. 2017; 16 (1): 28-37. [cit. 21.5.2020]. Dostupné z:
https://doi.org/10.21122/2227-1031-2017-16-1-28-37

FRANKLIN, Gene F., J. David POWELL a Michael L. WORKMAN. Digital control
of dynamic systems. 3rd ed. Menlo Park, Calif.: Addison-Wesley, c1998. ISBN
0201331535.

ASTROM, Karl J. a Richard M. MURRAY. Feedback systems: an introduction for
scientists and engineers. 2008. Princeton: Princeton University Press, c2008. ISBN
0691135762.

KATALIN M., BOKOR J. a G. SZEDERKENYI. Analysis and Control of
Nonlinear Process Systems. Springer, 2004. ISBN 978-1-85233-600-4.

66


https://books.google.com/books?id=Jgtwi3o-mmUC&pg=PA25
https://books.google.com/books?id=Jgtwi3o-mmUC&pg=PA25
https://en.wikipedia.org/wiki/ISBN_(identifier)
https://en.wikipedia.org/wiki/Special:BookSources/978-1-85233-600-4

[ r r
Elektronicke prilohy
Sucastou diplomovej prace su aj odovzdané prilohy v elektronickej podobe. Zlozka
Prilohy.zip obsahuje:
e Textovy subor ReadMe.txt, v ktorom su blizsie informéacie o prilohach.

e Textovy subor Videa_odkaz.txt, v ktorom su internetové odkazy na videa vytvorené
pocas experimentov na laboratornom modely.

e Zlozka Pocitacove simulacie, ktora obsahuje ku kazdému algoritmu samostatni
zlozku (BVP, GA, MPC) so vSetkymi potrebnymi subormi (.m, .slx, .mat, .png, ...) pre
vytvorenie rovnakych simulécii ako st uvedené v tejto praci.

e Zlozka Parameter estimation obsahuje stibory a vysledky z estimacie parametrov
laboratorneho modelu linearneho Zeriava.

e V zlozke Porovnanie je uvedené porovnanie vysledkov z pocitacovych simulécii pre
rovnaké parametre systému vsetkych troch algoritmov rovnako ako na Obr. 5.12.

e Posledna zlozka Prakticke_Testy obsahuje subory pre rekonstrukciu riadenia na
laboratornom modely. Navyse v jednotlivych zlozkach algoritmov (BVP, MPC) je
uvedenych aj zopar nameranych riadiacich simulacii v zlozke Solution.
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