Univerza v Ljubljani
Fakulteta za strojnistvo

Bd— g |~ T

revia za FLUIDNO TEHNIKO, AVTOMATIZACIO in MEHATRONIKO
ISSN 1318- 7279 | OKTOBER 20 / 2014 / 5

o Intervju
o S-zobniki iz polimerov

o Tesnila hidravlicnega valja
FESTO o Vodenje nestabilnega sistema
P o Slovenska pistola
o [z prakse za prakso
POCLAIN HYDRAULICS y
o Robotika
£ Poclain Driving Values for the Future

' POT COMMErCe d.o.o.

—

CUEERERE ] §
i EMERSON
(40 NORGREN Process Management

SICK

Sensor Intelligence

ar,
,'/{;gu TR

. \ (el e B . 4 vd
ﬁjfi #~ OmRON VAR |- 4 & 1 -"" . ¥ % “w! :" fp&‘
E\emenhmsmemlLalndustn]skoavlcmalzacjo T L " rg . ©“ " \‘ ’!l‘ ; l -
FANUC ' pnevmatski in elektro aktuatorji !\
R — "
HIEDRAVLOKK A



UVODNIK ___

Ventil 20 /2014/ 5 325



PREDIKTIVNO VODENJE

Prediktivno vodenje nestabilnega
sistema s sprotno identifikacijo
verjetnostnega modela

Martin STEPANCIC, Jug KOCIJAN

Izvlecek: Predstavljamo metodo prediktivhega vodenja, ki uporablja verjetnostni model in s katerim lahko vo-
dimo tudi nestabilni sistem. Pomen prediktivhega vodenja je sprotno iskanje ustreznega vhodnega signala pri
izbrani kriterijski funkciji. Ta funkcija odraza kakovost zaprtozancnega sistema in je odvisna od izbranega vho-
dnega signala procesa, referenc¢nega signala in veckoracne napovedi izhodnega signala procesa z njegovim mo-
delom. Za modeliranje dinamike procesa smo uporabili model na podlagi Gaussovih procesov, ki je verjetnostni
model ¢rne sSkatle in izhaja s podrodja jedrnih metod. Njegova prednost je napovedovanje vrednosti z mero
negotovosti in modeliranje brez podrobnejSega poznavanja fizikalnega ali kemijskega ozadja procesa. Negoto-
vost napovedi je izraZzena z varianco porazdelitve moznih napovedi. Varianco pri vodenju upostevamo tako, da
se med delovanjem izognemo neznanemu obmodju, ki ga algoritem prepozna po povecani varianci. Po drugi
strani pa model identificiramo sprotno in s tem omogocimo prilagoditev modela za obmocje, ki ni dovolj znano.

Kljucne besede: dinamicni sistemi, avtomatsko vodenje, prediktivnho vodenje, model na podlagi Gaussovih

procesov, sprotna identifikacija

H 1 Uvod

Podrodje vodenja sistemov se ne-
nehno razvija glede na obseg teh-
ni¢cnih in ekonomskih problemov v
razlicnin panogah. Nacrtovanje vo-
denja dinamicnih sistemov temelji
na poznavanju procesa, ki ga zelimo
voditi, in sicer v obliki njegovega mo-
dela. Priprava natanénega modela
dinami¢nega sistema na podlagi fizi-
kalnih ali kemijskih zakonov zahteva
cas, napor in znanje, ki se razlikuje od
procesa do procesa. Alternativa pro-
blemu modeliranja na podlagi fizi-
kalnih ali kemijskih zakonov je meto-
da modeliranja iz merjenega odziva
procesa kar imenujemo eksperimen-
talno modeliranje ali identifikacija.

Martin Stepanci¢, univ. dipl.
inz., Institut Jozef Stefan, Med-
narodna podiplomska Sola Jo-
zefa Stefana, Ljubljana; prof.
dr. Jus Kocijan, univ. dipl. inz.,
Institut Jozef Stefan, Univerza v
Novi Gorici
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Identifikacija dinamicnih sistemov
je zanimiva za nacrtovanje raznih
metod vodenja. Taka zelo znana
metoda vodenja je prediktivno vo-
denje. Od drugih metod se razlikuje
po tem, da regulator vsebuje celo-
ten model procesa in ga uporablja
za napovedovanje izhodnih signa-
lov procesa v prihodnosti. Z opti-
mizacijo algoritem vodenja poisce
najugodnejsi vhodni signal v pro-
ces, ki ga nato uporabi za naslednji
vzorec regulirnega signala.

Nas problem vodenja je nasledniji:
zasnovati zelimo algoritem za vo-
denje nelinearnega dinamicnega
sistema brez vnaprej znanega mo-
dela procesa. Cilj je doseci uspesno
vodenje izbranega nestabilnega
sistema s prediktivnim vodenjem in
sprotno identifikacijo modela.

Metodo vodenja bomo prikazali na
modelni napravi, ki je prikazana na
sliki 1. Zgrajena je bila na Institutu Jo-
zef Stefan za preizkusanje in demon-
striranje metod vodenja [3]. Naprava

je zgrajena iz dveh povezanih shra-
njevalnikov vode s ¢rpalko med nji-
ma. Prvi shranjevalnik je zgoraj odprt
valj (ali vec valjev) v stiku z zunanjim
zracnim tlakom. Drugi shranjevalnik
je zgoraj zaprt valj z ujetim zrakom
in plovilom v obliki rakete. V raketi,
ki ima odprtino na spodnji strani, je
zracni mehur. Njena naravna lega je
na vrhu valja zaradi prevladujoce sile
vzgona. S ¢rpalko vplivamo na spre-
membo tlaka v zaprtem valju. Volu-
men raketnega mehurja je obratno
sorazmeren tlaku ob raketi, zato se
sila vzgona zmanjsa s povecanjem
tlaka ob raketi in obratno. Iz nave-
denih dejstev lahko zaklju¢imo, da
napetostni signal na crpalki vpliva
na lego rakete. Visino rakete merimo
s senzorjem, ki je sestavljen iz niza
infrardecih diod in fototranzistorjev.
Senzor viSine daje kvantiziran signal,
razdeljen na 100 delov, kar bistveno
zmanjsa natancnost merjenja visine.
Modelna naprava je nestabilen in
nelinearen proces z enim vhodnim
napetostnim signalom na crpalki in
izhodnim signalom senzorja visine.
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Slika 1. Shema modelne naprave (a) in njena fotografija (b)

Razlaga metode vodenja in mode-
liranja nestabilnega hidravli¢nega
sistema sledi v 2. in 3. poglavju. Iz-
vedba in rezultati vodenja so razlo-
zeni v 4. poglavju, nato sledi sklep
v 5. poglavju.

B 2 Prediktivno vodenje
2.1 Osnovni koncept

Prediktivho vodenje temelji na ne-
posredni rabi modela procesa za

vodenje [1, 8] in doloca regulirni si-
gnal z optimizacijskim algoritmom,
ki minimizira izbrano kriterijsko
funkcijo (slika 2).

Kriterijska funkcija navadno vklju-
Cuje napoved izhoda modela pro-
cesay pri nekem vhodnem signalu
0. Stevilo ¢asovnih korakov napo-
vedi imenujemo prediktivni hori-
zont (slika 3).

Regulirni signal & je vektor vre-
dnosti, ki ga optimiramo glede na
vrednost kriterijske funkcije. Stevi-
lu zaporednih vrednosti regulacij-
skega signala, ki jih optimiziramo,
pravimo regulirni horizont in je na-
vadno krajsi od prediktivnega ho-
rizonta.

V nasem primeru kriterijsko funkci-
jo opisuje enacba [11]:

J=3" 2k + )+ o>k +)) (1)

kjer je e (k+j) kvadrat pogreska med
napovedjo modela in Zelenim izho-
dom procesa v koraku (k+j) in je ¢?
(k+j) varianca napovedi modela v
koraku (k+j).

r e U
Q—¢ Optimizacija Proces Y
_ 5 5
Model
Slika 2. Blocna shema prediktivnega vodenja
(preteklost) y (prihodnost)
referenca
izhod y S /
— _izhod modela
|'~-= ﬁ
vhod u |—|_| vhod v model
/—
————————————————
k k+ H. k+ H,

Regulirni horizont H, t——»

Prediktivni horizont H), e

Slika 3. Prikaz horizontov prediktivnega vodenja, kjer k predstavlja diskretni casovni korak
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Slika 4. Blo¢na shema adaptivnega prediktivnega vodenja

2.2 Adaptivno prediktivno
vodenje

Glavna lastnost adaptivhega vo-
denja je prilagajanje spremenljivim
razmeram, pogosto s spreminja-
njem parametrov regulatorja [10].
Prediktivno vodenje je adaptivno
takrat, ko model procesa identifici-
ramo sproti med delovanjem (slika
4). Adaptivno prediktivho vodenje
je uporabno, ko zelimo model pro-
cesa sproti prilagoditi podrocju de-
lovanja obravnavanega procesa.

B 3 Sprotno modeliranje
procesa

Identifikacija modela je postopek,
pri katerem model gradimo na
podlagi meritev signala vhoda in
izhoda procesa [4]. Identifikacijo

modela lahko izvajamo sproti, da
model prilagodimo novim meri-
tvam signalov procesa.

Pogoste metode modeliranja ne-
linearnega dinami¢nega sistema
so metode, s katerimi dobimo ne-
linearne modele s posplosenim
pogreskom (angl. Nonlinear auto-
regressive model with exogenous in-
put — NARX). Z modelom NARX na-
povemo vrednost izhoda sistema v
odvisnosti od zakasnjenih vredno-
sti signala vhoda in izhoda sistema.
Zakasnjene vrednosti oblikujemo v
t. i. regresorski vektor, ki ponazarja
stanje dinamic¢nega sistema. Veck-
oracno napoved modela izracuna-
mo tako, da trenutno napoved mo-
dela obravnavamo kot izmerjeno
vrednost in sestavimo regresorski
vektor za naslednji ¢asovni korak.
Regresorski vektor uporabimo za

izracun naslednje napovedi in ta
postopek ponavljamo za poljubno
Stevilo casovnih korakov vnaprej
(slika 5).

Model NARX lahko zgradimo na
razlicne nacine. Ena izmed moznih
metod je modeliranje na podlagi
Gaussovih procesov (GP), s katero
dobimo GP-model. Ta verjetnostna
in jedrna metoda modelira sistem
neposredno iz vhodnih in izhodnih
podatkov. Napoved GP-modela je
za razliko od modelov, dobljenih z
drugimi metodami, opisana z Ga-
ussovo verjetnostno porazdelitvijo.
Vec o GP-modelih je razlozeno v [1,
2,9, 10].

Gaussova verjetnostna porazdeli-
tev je dolocena s srednjo vredno-
stjo in varianco. Varianco napovedi
GP-modela lahko tolmacimo kot

NEARIA

x(k) y(k)

x(k) |y X(kt)) y(kt))

t[s]

sedaj

prihodnost

Slika 5. Prikaz veckoracne napovedi z modelom NARX. Oznaceni krogi predstavljajo regresorske vektorje x zaka-

snjenih vrednosti signala vhoda u in izhoda y ob raznih casovnih korakih k, k

, k_k in k + j. Pripadajoce napovedi

regresorskega vektorja y so oznacene z modro puscico, standardni odklon verjetnostne porazdelitve napovedi je

oznacen s svetlomodrim pasom.
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Slika 6. Simbolicni prikaz razlike med napovedima casovno nespremenljivega (zgoraj) in casovno spremenljivega
GP-modela (spodaj). Slika predstavlja: izhod procesa (rdeca krivulja), srednjo vrednost napovedi (crna krivulja) in
dvakratni standardni odklon napovedi (siv pas).

kvantitativno oceno negotovosti
modela, na katero vpliva Sum upo-
rabljenih meritev ali pomanjkanje
meritev izhoda sistema. To je upo-
rabna informacija, ko zelimo vedeti,
na primer, ali primanjkuje meritev
za ucinkovito modeliranje.

GP-model lahko nadgradimo tako,
da identifikacijo modela izvajamo
sproti iz trenutnih meritev signala
procesa. GP-model, ki se spreminja
z novimi podatki, imenujemo sa-
morazvijajoci se GP-model [5, 6, 7].
Razlika med napovedmi navadnega
in samorazvijajocega se GP-modela
je prikazana na sliki 6. Samorazvija-
joci se GP-model se sprotno prila-
gaja dinamiki procesa v trenutnem
obmodju delovanja procesa. Posle-
dica uporabe samorazvijajocega se
GP-modela je manjsa negotovost
napovedi po prehodu v obmodje,
kjer modela Se nismo ucili (slika 6
- spodaj).

V praksi je treba omejiti Stevilo
uporabljenih meritev za identifika-
cijo modela, da ohranimo manjso
raCunsko zahtevnost novo identi-
ficiranega modela. Zato zelimo iz-
brati le tiste meritve, ki so bogate z
informacijami. Metode za optimalni
izbor takih meritev so podrobneje
razlozene v [6, 7].

Prehod iz navadnega, nesprotnega
GP-modela, na samorazvijajoci se

Ventil 20 /2014/ 5

GP-model spremeni navadni pre-
diktivni regulator v adaptivnega.
Adaptivni prediktivni regulator s
samorazvijajo¢im se GP-modelom
smo uporabili za izvedbo vodenja
nestabilnega hidravlicnega sistema.

B 4 Primer vodenja
nestabilnega
dinamicnega sistema

Regulacijo sistema smo izvedli z
osebnim racunalnikom z opera-
cijskim sistemom Linux. Vhod in
izhod naprave smo povezali z ra-
cunalnikom tako, da smo uporabili
vhodno-izhodno enoto za zapis in
zajem podatkov, ki bo podrobneje
opisana v podpoglavju 4.1. Meto-
do vodenja in metodo modeliranja
smo izvedli s programsko kodo, ki
bo razlozena v podpoglavju 4.2.

4.1 Vhodno-izhodna enota

Za posredovanje in zajem podat-
kov smo uporabili modul NI USB-
6009 [12] proizvajalca National In-
struments, ki ima vec analognih in
digitalnih kanalov (slika 7). Od teh
smo uporabili le en analogni vhod
za merjenje viSine rakete in en ana-
logni izhod za vodenje crpalke.
Najvedja hitrost zajema podatkov
je 48 000 vzorcev na sekundo, naj-
vedja hitrost zapisa na analogni iz-

hod je 150 vzorcev na sekundo. Cas
vzoréenja procesa smo izbrali glede
na ocenjeno dinamiko procesa 0,1
sekunde.

Gonilnik modula NI USB-6009 je
zasnovan kot programski vme-
snik, ki ponuja nacrtovalcu vgra-
dnjo knjiznic proizvajalca National
Instruments v lastno programsko
opremo. Slabost gonilnika je ne-
zadostna podpora za operacijski
sistem Linux in relativno velika po-
raba prostora zunanjega pomnil-
nika. Zato smo razvili lastni gonil-
nik. Napisali smo ga v program-
skem jeziku C in uporabili knjiznico
Libusb-1.0 [13]. Postopek priprave
lastnega gonilnika je temeljil na
imitaciji originalnega. Njegovo de-

P49 6

<

-
a

UN R

W7 NATIONAL
)¥ INSTRUMENTS

S

-
¢ e

NI USB-6009
8Inputs, 14-bit, Multifunction I/0

43008800

P2020%

Slika 7. Vhodno-izhodni modul NI
USB-6009
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Preglednica 1. Psevdokoda porazdeljenega algoritma na locene enote

Enota eN

Enota el

Enota eRi, i =1...m

Neprestano ponavljaj:
1. Pridobi regresorski vektor

x(tk - 1),

2. primerjaj napoved modela y, in

dejansko vrednost y,,

3.Cely (k-1)-y, (k-1)| > E
potem:

a. poslji regresorski vektor in

vrednost y, enoti el.

4. Ce je proces poslal nazaj novi

GP-model:

a. sprejmi novi GP-model, sicer:

b. obdrzi stari GP-model.

5.Zai=1dom:

a. Poslji referencni signal in GP-

model enoti eRi

6. Sprejmi vrednosti u;” in J od

vseh enot eRi in jih sestavi v

vektorja u* = [u,..,u_Tin

J=U] ]

a. Izberi tisto vrednost
regulirnega signala u(k), ki
pripada najnizji vrednosti
vektorja J'.

7. Sinhroniziraj se na casovni

korak k.

8. Pridobi novo vrednost
izhodnega signala y(k) in

9. nastavi vhodni signal na
izraCunano vrednost u(k).

Neprestano ponavljaj:

1. Pridobi mnozico novih
regresorskih vektorjev U,
(od enote eN).

2. Ce U, ni prazna mnozica:

a. dodaj k aktivni u¢ni mnozici U
mnozico U .

b. Dokler je velikost(U) vecja od M,
regresorskih vektorjev:
i. Odstrani iz mnozice U

najstarejsi regresorski vektor.

c. IzraCunaj nov GP-model iz
mnozice U,

d. poslji novi GP-model enoti eN.

Neprestano ponavljaj:

1. pridobi vektor referencnih
vrednosti r in GP-model (od??
enoti eN),

2. razdeli obmocdje regulacijskega
signala na m podintervalov, kjer
je vsak dodatno razdeljen na ¢
podintervalov tako, da tvorimo
matriko:

U=

Iz matrike U izberi i-to vrstico
regulirnih vrednosti
U =lu,ug,..ul.
3.Zaj=1doc
a. simuliraj proces za H, korakov
z GP-modelom pri vhodnem
signalu s konstantno
vrednostjo u.,
. y
b. ovrednoti uspesnost poteka
simulacije vodenja s kriterijsko
funkcijo J in shrani vrednost
funkcije J.
4. Izberi tisto vrednost u;” = u,, ki
daje najnizjo vrednost J; = J; in
poslji vrednosti u in J” enoti eN.

lovanje smo preslikali tako, da smo
analizirali komunikacijo na vodilu
USB med delovanjem originalne-
ga gonilnika. Izdelani gonilnik smo
nato nadgradili za vodenje na da-
ljavo preko omreznega dostopa.

4.2 Izvedba algoritma

Algoritem za vodenje nestabilnega
sistema je bil izveden na osebnem
racunalniku z 8-jedrnim procesor-
jem hitrosti 3,5 GHz in delovnim
pomnilnikom velikosti 16 GB z ope-
racijskim sistemom Linux. Ta opera-
cijski sistem je ugodnejsi za opera-
cije v realnem casu, ker je prioriteta
posameznih operacij strogo dolo-
Cena. S tem se izognemo ¢asovnim
zakasnitvam pri zajemu in zapisu
podatkov na vhodno-izhodni eno-
ti. Koda algoritma je bila izvedena
v skriptnem programskem jeziku
Matlab®.

378

eN Rl || zj=1ldoc
Izberi tisti u. , ki daje || i . -
! i Simulacija
najmanjso vrednost./, in Vredvnotenje
YUk Grmodh, [ izberi najbolisi /|
Vhodno-izhodni | 7(k), x(k{1) \ A )
vmesnik
L A J §
GP-model {x(l-D) (k1) }e U, eRi |
el Y |
Krnitev aktivne A
ucne mnozice \
Y eRm
L | Izracun | |
GP-modela \ A )

Slika 8. Paralelizacija algoritma na procese: nadzorna enota (eN) sproti pre-
Jjema GP-model identifikacijske enote (el). Enota eN sproZi iskanje optimal-
nega vhodnega signala tako, da poslje vec regulirnim enotam (eRi) trenutni
GP-model, trenutno stanje procesa in Zeleno vrednost izhoda procesa.
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Slika 9. Potek prediktivnega vodenja s samorazvijajocim se GP-modelom. Zgornji graf prikazuje visino rakete: iz-
hod procesa (rdeca krivulja), enokoracna napoved modela (Crna krivulja) z dvakratnim standardnim odklonom (siv
pas okrog crne krivulje), referenca (Crtkana modra krivulja). Detajl (zgoraj) zajema potek med 97. in 132. sekundo.
Spodnji graf prikazuje regulirni signal PID-regulatorja (modra krivulja), nato regulirni signal prediktivnega vodenja
s samorazvijajocim se GP-modelom (Crna krivulja).

Algoritem vodenja smo pohitrili
tako, da smo ga paralelizirali. Raz-
delili smo ga po samostojnih eno-
tah: nadzorna enota (eN), identifi-
kacijska enota (el) in vec vzpore-
dnih regulacijskih enot (eRi), kjer i
pomeni indeks regulacijske enote.
Omenjena delitev algoritma na
enote omogoca izrazito modular-
nost, ki omogoca izvedbo sistema

za vel procesorskih jeder, vendar
taka izvedba zahteva medseboj-
no komunikacijo in sinhronizacijo.
Porazdeljeni algoritem omenjenih
enot je prikazana v preglednici 1.

Shema izvedbe algoritma v obliki
enot je prikazana na sliki 8. S pa-
ralelizacijo izvedbe algoritma smo
dosegli zadosti majhen cas izracu-

0.20 T T T

zapis in zajem podatkov na modulu NI6009
sinhronizacija na ¢as vzorcenja
W cakanje na izra¢un vhodnega signala u(k + 1)
IEl primerjava napovedi in komunikacija z enoto el

0.00

40 60 80

100 120 140 160
tfs]

Slika 10. Casovna obremenjenost nadzorne enote med vodenjem z delitvijo
na komponente casovne obremenjenosti posameznih nalog. Izstopajoce ko-
nice skupne ¢asovne obremenjenosti so oznacene s piko.

Ventil 20 /2014/ 5

navanja vhodnega signala, ki mora
znasSati manj kot 0,1 sekunde. Izra-
cunavanje znotraj ¢asovnega okvi-
ra se zahteva le za nadzorno in re-
gulirne enote. Identifikacijski enoti
smo dovolili daljsi ¢asovni okvir iz-
racunavanja, kar pomeni, da lahko
nov GP-model pridobimo Sele po
nekaj ¢asovnih korakih.

4.3 Eksperimentalni rezultati

Potek vodenja nestabilnega hidra-
vlicnega sistema je prikazan z re-
gulacijskim signalom v in izhodnim
signalom procesa y (slika 9). Poleg
izhoda procesa je prikazana napo-
ved GP-modela z dvakratnim stan-
dardnim odklonom v obliki sivega
pasu. Oscilacija signala izhoda pro-
cesa na sliki 9 je posledica kvantiza-
cije izhodnega signala. Na sliki 10 je
prikazana kumulativna vsota casa
izraCunavanja v nadzorni enoti eN.

Zaradi varnosti smo sistemu najprej
zagotovili stabilno ustaljeno stanje
s PID-regulatorjem. V 10. sekundi je
pricela delovati sprotna identifika-
cija modela, nato smo v 60. sekundi
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PREDIKTIVNO VODENJE

spremenili vodenje tako, da smo
zamenjali PID-regulator z adaptiv-
nim prediktivnim regulatorjem.

Iz slike lahko sklepamo, da od 10.
do 60. sekunde samorazvijajoci se
GP-model pridobi dovolj informa-
cije o sistemu, ker vodenje ostaja
vhodno-izhodno stabilno v trenu-
tnem podrodju delovanja. Zaprto-
zancni sistem je stabilen tudi po 94.
sekundi, ko smo referencni signal
nastavili v obmocje delovanja, ki ga
ne poznamo.

B 5 Zakljucek

V prispevku smo predstavili algo-
ritem za adaptivno prediktivho
vodenje s samorazvijajo¢im se GP-
-modelom. Metodo vodenja smo
preizkusili na hidravlicni modelni
napravi. Iz rezultatov lahko razbe-
remo, da je bila izvedba uspesna
kljub brez vnaprej znanega mode-
la za nestabilni, nelinearni proces s
kvantiziranim izhodnim signalom.

Pri izvedbi vodenja smo morali biti
pozorni na cas izraCuna optimal-
nega regulacijskega signala, ki je
moral biti krajsi od ¢asa vzorcenja.
Racunska zahtevnost algoritma za
vodenje ni zanemarljiva in kratek
Cas vzorcenja otezuje izvedbo vo-
denja sistema. Ta problem smo re-
Sili z izdelavo vzporednih sistemov
za hitrejsi izracun optimalnega re-
gulacijskega signala.
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Model predictive control of an unstable dynamic system with online probabilistic

identification

Abstract: A model predictive control algorithm with probabilistic model is presented which enables the
control of open-loop unstable dynamic systems. The role of this method is to determine a suitable control
signal of the process by minimizing a predetermined cost function. The cost function should reflect the
performance of the closed-loop system. It depends on the horizon of the input signal, the reference signal,
and a multi-step prediction of the system output. The latter’'s accuracy depends on the quality of the model
which in our case is a Gaussian process model that is a probabilistic and black-box model. Its advantage is
the prediction with a measurement uncertainty, and the modelling without knowing the physical or chemical
background of the process. The prediction uncertainty is given as the variance of the prediction distribution.
The estimated variance helps to avoid leading the process into unknown operating regions. On the other
hand, the model adapts to a new operating region with an online model identification.

Keywords: dynamic system, automatic control, model-predictive control, Gaussian-process model, online

identification
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