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SUBOPTYMALNY ALGORYTM REGULACJI PREDYKCYJNEJ 
Z MODELAMI NEURONOWYMI TYPU FIR 

W pracy omówiono nieliniowy algorytm regulacji predykcyjnej wykorzystuj�cy
modele neuronowe typu FIR (ang. Finite Impulse Response). W algorytmie zasto-
sowano modele bazuj�ce na sieci perceptronowej. Przedstawiony algorytm jest 
efektywny obliczeniowo, poniewa� wymaga cyklicznego rozwi�zywania zadania 
optymalizacji kwadratowej, co mo�e by� wykonane w czasie rzeczywistym. Algo-
rytm cechuje si� du�� dok�adno�ci� regulacji, porównywaln� z algorytmami wy-
magaj�cymi bie��cej nieliniowej optymalizacji. 

SUBOPTIMAL PREDICTIVE CONTROL BASED ON NEURAL FIR MODES 
This paper describes a suboptimal nonlinear Model Predictive Control (MPC)
algorithm based on FIR (Finite Impulse Response) neural models. Multilayer 
Perceptron (MLP) neural network is used. The algorithm is computationally effi-
cient because it results in a quadratic programming problem, which can be easily 
solved on-line by means of a numerically reliable software subroutine. The algo-
rithm gives good closed-loop control performance, comparable to that obtained in 
the nonlinear MPC technique, which hinges on nonlinear optimisation. 

1. WST�P
Algorytmy regulacji predykcyjnej (ang. Model Predictive Control, w skrócie MPC) s� jedyn�
zaawansowan� technik� regulacji, która nie tylko przyci�gn��a uwag� teoretyków, ale rów-
nie� znalaz�a bardzo szerokie zastosowanie praktyczne [12, 20, 21, 22]. Algorytmy tej klasy 
s� obecnie stosowane w regulacji wielu procesów technologicznych, przede wszystkim w 
przemy�le chemicznym, petrochemicznym, papierniczym, metalurgicznym oraz przetwór-
czym. Algorytmy regulacji predykcyjnej maj� kilka istotnych zalet, wyró�niaj�cych je w�ród 
innych technik regulacji. Po pierwsze, umo�liwiaj� w naturalny sposób uwzgl�dnienie ogra-
nicze� sygna�ów wej�ciowych i wyj�ciowych procesu, których spe�nienie jest kluczowe z 
punktu widzenia jako�ci, efektywno�ci ekonomicznej i bezpiecze�stwa produkcji. Po drugie, 
algorytmy te mo�na z powodzeniem zastosowa� do regulacji procesów wielowymiarowych, o 
wielu wej�ciach i wielu wyj�ciach. Algorytmy regulacji predykcyjnej mo�na wykorzysta� do 
regulacji procesów o trudnej dynamice, np. procesów z tzw. odwrotn� odpowiedzi� skokow�.
Poniewa� w�a�ciwo�ci wielu procesów s� nieliniowe, z coraz wi�kszym zainteresowanie spo-
tykaj� si� nieliniowe algorytmy regulacji predykcyjnej [4, 15, 20, 22]. W ogólno�ci, mo�na 
wyró�ni� dwie klasy algorytmów nieliniowych: 

a) algorytmy z nieliniow� optymalizacj�
b) algorytmy suboptymalne z cykliczn� linearyzacj� nieliniowego modelu procesu. 

W pierwszym przypadku do wyznaczenia aktualnej polityki sterowania wykorzystuje si� nie-
liniowy model procesu be� �adnych uproszcze�. Wad� takiego podej�cia jest konieczno��
rozwi�zywania w czasie rzeczywistym nieliniowego zadania optymalizacji. Jest to trudne, 
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z�o�one obliczeniowe, czasoch�onne. Przede wszystkim jednak, istnieje niebezpiecze�stwo
utkni�cia procedury optymalizacji w p�ytkim minimum lokalnym. 
W drugim przypadku, w aktualnym punkcie pracy wyznacza si� liniowe przybli�enie modelu 
procesu, a nast�pnie wyznacza aktualn� polityk� sterowania rozwi�zuj�c zadanie optymaliza-
cji kwadratowej. Jego rozwi�zanie mo�e by� uzyskane w sko�czonym czasie, mo�liwym do 
przewidzenia. Algorytmy suboptymalne zapewniaj� w praktyce dobr� jako�� regulacji, nie-
wiele gorsz� od algorytmów z nieliniow� optymalizacj� [4, 22]. 
W pracy opisano suboptymalny algorytm regulacji predykcyjnej z modelami neuronowymi 
typu FIR (ang. Finite Impulse Response). Algorytm ten nale�y do klasy algorytmów 
z Nieliniow� Predykcj� i Linearyzacj� (MPC-NPL) [8, 9, 11, 22, 23]. Wykorzystane w algo-
rytmie dyskretne modele typu FIR opisuj� wyj�cie procesu wy��cznie w zale�no�ci od jego 
wej�cia w poprzednich iteracjach. Poniewa� w modelu neuronowym brak jest zale�no�ci wyj-
�cia od sygna�u wyj�ciowego w poprzednich iteracjach, modele tego typu mog� by� �atwo 
uczone przy wykorzystaniu klasycznego algorytmu propagacji wstecznej [3, 17], nie zachodzi 
potrzeba stosowania bardziej z�o�onych algorytmów rekurencyjnych [10, 17]. 
W ogólno�ci, algorytm regulacji mo�e wykorzystywa� modele fizykochemiczne. Cho� poten-
cjalnie rozwi�zanie takie wydaje si� dobre, ma ono kila wad. Opracowanie modeli wymaga 
dog��bnej wiedzy, jest zwykle d�ugotrwa�e i kosztowne, powa�n� trudno�ci� mo�e okaza� si�
konieczno�� empirycznego wyznaczenia warto�ci parametrów, np. szybko�ci reakcji che-
micznych. Modele fizykochemiczne s� zwykle bardzo z�o�one (nieliniowe uk�ady równa�
ró�niczkowych i algebraicznych), ich bezpo�rednie zastosowanie w algorytmach regulacji nie 
jest zazwyczaj mo�liwe, mog� prowadzi� do problemów numerycznych. 
W przeciwie�stwie do modeli fizykochemicznych, modele neuronowe maj� kilka zalet, 
a mianowicie: 

a) Sieci neuronowe s� uniwersalnymi aproksymatorami. S� one w stanie aproksymowa�
dowoln� funkcj� nieliniow� z zadan� dok�adno�ci� [5], a wi�c mog� one równie� dok�ad-
nie modelowa� zachowanie procesów technologicznych [2, 6, 13, 16]. 

b) Opracowano wiele algorytmów uczenia sieci i doboru ich architektury [3, 17]. 
c) Sieci neuronowe, w przeciwie�stwie do modeli wykorzystuj�cych zasady logiki rozmy-

tej, maj� stosunkowo ma�o parametrów, nie wyst�puje tzw. zjawisko „przekle�stwa wy-
miarowo�ci”, polegaj�ce na gwa�townym zwi�kszaniu ilo�ci parametrów przy wzro�cie
ilo�ci argumentów. 

d) Sieci neuronowe mog� by� stosunkowo �atwo wykorzystane w ró�nych odmianach algo-
rytmów regulacji predykcyjnej [1, 6, 7, 8, 9, 11, 16, 18, 19, 23, 24]. 

e) Algorytmy regulacji predykcyjnej z modelami neuronowymi nie prowadz� do postania 
problemów numerycznych. 

2. REGULACJA PREDYKCYJNA 
W algorytmie regulacji predykcyjnej, w ka�dej dyskretnej chwili k wyznacza si� wektor przy-
sz�ych przyrostów sygna�u steruj�cego 
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u kNkukkuk )|1()|()( ������ �u  (1) 

Zak�ada si�, �e 0)|( ��� kpku  dla p�Nu, przy czym Nu jest horyzontem sterowania. Celem 
algorytmu jest minimalizacja ró�nic mi�dzy trajektori� zadan� )|( kpky zad �  a prognozowa-
nymi warto�ciami sygna�u wyj�ciowego )|(ˆ kpky �  na ca�ym horyzoncie predykcji, dla 
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Np ,,1�� . Przewidywanie (predykcja) zmiennej wyj�ciowej procesu jest wykonywane na 
bie��co w oparciu o istniej�cy model dynamiczny. Minimalizowana funkcja kosztu ma posta�
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gdzie 0�p
  i 0�p	  s� wspó�czynnikami wagowymi. W praktyce Nu<N, dzi�ki czemu 
ogranicza si� wymiarowo�� problemu optymalizacji. Do sterowania wykorzystuje si� jedynie 
pierwszy element wyznaczonej sekwencji (1), prawo regulacji ma posta�

 )1()|()|( ���� kukkukku  (3) 
W kolejnej dyskretnej chwili k+1 nast�puje aktualizacja pomiaru zmiennej wyj�ciowej, hory-
zont zostaje przesuni�ty o jeden krok do przodu i ca�a procedura jest powtórzona. 

2.1. Zadanie optymalizacji algorytmu regulacji predykcyjnej 
Jak podkre�lono we wst�pie, mo�liwo�� uwzgl�dnienia ogranicze� sygna�ów wej�ciowych i 
wyj�ciowych procesu jest jedn� z zalet algorytmów regulacji predykcyjnej. W ka�dej iteracji 
algorytm rozwi�zywane jest nast�puj�ce zadanie optymalizacji 
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Definiuj�c wektory o d�ugo�ci N
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oraz wektory o d�ugo�ci Nu

� � � �
� � � � TT

TkT

uuuu

kukuuu

maxmaxmaxmaxmaxmax

1
minminmin

,

)1()1(,

�����

���� �

��

��

uu

uu
 (6) 

problem optymalizacji (4) mo�na przedstawi� jako 
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przy czym J jest trójk�tn� doln� macierz� o wymiarowo�ci Nu�Nu, natomiast M oraz 
 s�
diagonalnymi macierzami o wymiarowo�ci, odpowiednio, N�N oraz Nu�Nu zawieraj�cymi 
wspó�czynniki wagowe 
p, 	p.
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3. SUBOPTYMALNY ALGORYTM REGULACJI PREDYKCYJNEJ Z MODELAMI 
NEURONOWYMI TYPU FIR 

3.1. Struktura modelu neuronowego FIR
Zak�ada si�, �e model dynamiczny procesu nieliniowego o jednym wej�ciu i jednym wyj�ciu 
(ang. Single-Input Single-Output, w skrócie SISO) dany jest w postaci równania ró�nicowego

))(,),(())(()( Bnkukufkfky ���� ��x  (8) 
Cech� szczególn� zastosowanego modelu FIR (8) jest fakt, �e wyj�cie procesu w aktualnej 
chwili k jest pewn� nieliniow� funkcj� wy��cznie wej�cia w poprzednich iteracjach, nie zale�y
ono natomiast od sygna�u wyj�ciowego w poprzednich iteracjach jak w modelach typu ARX 
(ang. Auto Regressive with eXogenous input) 

))(,),1(),(,),(())(()( AB nkykynkukufkfky ������ ���x  (9) 
Nieliniowa funkcja 11: Cf Bn ���� ��� , gdzie Bn�� , jest realizowana przez sie� neurono-
w� typu perceptronowego (ang. Multilayer Perceptron, w skrócie MLP) z jedn� warstw�
ukryt� i liniowym w�z�em wyj�ciowym [3, 17]. Wyj�cie sieci obliczane jest ze wzoru 
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gdzie wielko�ci zi(k) jest sum� sygna�ów wej�ciowych i-tego neuronu ukrytego, natomiast 
vi(k) oznacza jego sygna� wyj�ciowy, ���:�  jest nieliniow� funkcj� aktywacji neuronów 
warstwy ukrytej (np. tanh�� ), K jest ilo�ci� neuronów ukrytych. Na podstawie argumentów 
ogólnego modelu nieliniowego FIR (8), dla sieci neuronowej otrzymuje si�
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Wagi pierwszej warstwy oznaczone s� jako ),(1 jiw , przy czym Ki ,,1�� , uIj ,,0�� , na-
tomiast wagi drugiej warstwy przez )(2 iw , gdzie Ki ,,0�� . Ca�kowita ilo�� w�z�ów wej-
�ciowych sieci wynosi 1��� �Bu nI . Struktura sieci neuronowej pokazana jest na rys. 1. 

Modele neuronowe FIR s� uczone klasycznym algorytmem propagacji wstecznej, podczas 
gdy w przypadku modeli ARX najlepiej zastosowa� bardziej z�o�one obliczeniowo algorytmy 
rekurencyjne. Mo�na wówczas mówi� o uczeniu modelu OE (ang. Output Error). 
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Rys. 1. Struktura modelu neuronowego typu FIR 
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3.2. Zadanie optymalizacji suboptymalnego algorytmu regulacji predykcyjnej 
Aby wyeliminowa� konieczno�� rozwi�zywania w ka�dej iteracji algorytmu nieliniowego 
problemu optymalizacji (7), zostanie wykorzystane podej�cie suboptymalne, bazuj�ce na al-
gorytmie z Nieliniow� Predykcj� i Linearyzacj� (NPL) [8, 9, 11, 22, 23]. W ka�dej iteracji k
algorytmu NPL nieliniowy neuronowy model procesu jest wykorzystany dwa razy, 
a mianowicie do wyznaczenia lokalnego przybli�enia liniowego oraz do obliczenia nielinio-
wej trajektorii swobodnej. Zak�ada si�, �e wektor predykcji sygna�u wyj�ciowego )(ˆ ky  na 
horyzoncie predykcji mo�na przedstawi� jako sum� trajektorii wymuszonej, która zale�y wy-
��cznie od przysz�o�ci (czyli od przysz�ych przyrostów sygna�u steruj�cego �u(k) na hory-
zoncie sterowania) oraz trajektorii swobodnej y0(k), która zale�y wy��cznie od przesz�o�ci

)()()()(ˆ 0 kkkk yuG ���y  (12) 
Macierz dynamiczna o wymiarowo�ci N�Nu zawiera wspó�czynniki odpowiedzi skokowej 
aktualnie wyznaczonej liniowej aproksymacji modelu nieliniowego. Ma ona posta�
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Symbolem )(ks j  oznaczono wspó�czynniki odpowiedzi skokowej modelu zlinearyzowanego 
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gdzie )(kbi  s� wspó�czynnikami modelu zlinearyzowanego. 

Dzi�ki zastosowaniu suboptymalnej predykcji (12), nieliniowy problem optymalizacji roz-
wi�zywany w ka�dej iteracji algorytmu regulacji predykcyjnej (7) jest w istocie nast�puj�cym 
zadaniem programowania kwadratowego 
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Ogólna struktura algorytmu suboptymalnego z Nieliniow� Predykcj� i Linearyzacj� (NPL) 
zosta�a przedstawiona na rys. 2. W ka�dej iteracji wykonane s� nast�puj�ce kroki: 

1. Linearyzacja modelu neuronowego: wyznaczenie macierzy dynamicznej )(kG .
2. Obliczenie nieliniowej trajektorii swobodnej )(0 ky  na podstawie modelu neuronowe-

go.
3. Rozwi�zanie zadania programowania kwadratowego (16) w celu wyznaczenia )(ku� .
4. Zastosowanie do sterowania pierwszego elementu obliczonego wektora )(ku� .
5. Podstawienie 1: �� kk , przej�cie do kroku 1. 
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)(ky

Rys. 2. Struktura algorytmu suboptymalnego z Nieliniow� Predykcj� i Linearyzacj� (NPL) 

3.3. Linearyzacja modelu neuronowego i obliczanie nieliniowej trajektorii swobodnej 
Aktualna linearyzacja nieliniowego modelu neuronowego wyznaczona jest w chwili k na pod-
stawie punktu pracy odpowiadaj�cemu argumentom modelu (8) 

� �)()()( Bnkukuk ��� ��x  (17) 
Korzystaj�c z rozwini�cia funkcji f w szereg Taylora, model zlinearyzowany ma posta�
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Uwzgl�dniaj�c struktur� modelu neuronowego opisanego równaniami (10) i (11), wspó�czyn-
niki modelu zlinearyzowanego s� wyznaczane ze wzoru 
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Je�eli neurony warstwy ukrytej maj� funkcj� aktywacji �  typu tanges hiperpoliczny 
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Trajektoria swobodna obliczana jest tylko przy uwzgl�dnieniu przesz�o�ci. Ze wzoru (10) 

)())|(()()0()|(
1

0
22

0 kdkpkziwwkpky
K

i
i ����� �

�

�  (21) 

Korzystaj�c z (11), przy za�o�eniu braku zmian sygna�u steruj�cego od chwili k

�

�

��

�

�����

����

u

uf

uf

I

pIj

pI

j
i

pjkujiw

kujiwwkpkz

1)(
1

)(

1
11

0

)1(),(

)1(),()0,1()|(

�
 (22) 



Pomiary Automatyka Robotyka  2/2008

554

gdzie )0),,1max(min()( uuf IppI ��� � . W przeciwie�stwie do modelu ARX (9), trajektoria 
swobodna nie zale�y rekurencyjnie od predykcji obliczonych dla poprzednich chwil 
( �),|2(ˆ),|1(ˆ kkykky �� ) oraz zmierzonych uprzednio warto�ci sygna�u wyj�ciowego
( �),2(),1( �� kyky ) [8, 9, 11, 22, 23]. 

W opisywanym algorytmie zastosowano model zak�óce� typu DMC [12]. Zak�ada si� mia-
nowicie, �e niemierzalne zak�ócenie )(kd  oddzia�uj�ce na proces w chwili k nie zmieni swo-
jej warto�ci do ko�ca horyzontu predykcji. Jego warto�� obliczana jest ze wzoru 

)1|()()( ��� kkykykd  (23) 
przy czym )(ky  jest zmierzon� warto�ci� sygna�u wyj�ciowego, natomiast wielko��

)1|( �kky  jest obliczana na podstawie modelu. Ze wzoru (10) 
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4. WYNIKI SYMULACJI 
4.1. Reaktor polimeryzacji 
Rozwa�anym procesem jest reaktor polimeryzacji [14]. Jego wyj�ciem jest �rednia masa cz�-
steczkowa NAMW (ang. Number Average Molecular Weight), natomiast wej�ciem jest nat�-
�enie dop�ywu inicjatora FI. Omawiany reaktor jest cz�sto stosowany w celu porównania nie-
liniowych algorytmów regulacji [8, 9, 22, 23]. Algorytmy regulacji predykcyjnej wykorzystu-
j�ce model liniowe s� nieefektywne przy szerokich zmianach punktu pracy. 

4.2. Modelowanie procesu polimeryzacji 
Model fizykochemiczny [14] jest traktowany podczas symulacji jako rzeczywisty proces. Zo-
sta�y wygenerowane dwa zbiory danych licz�ce 2000 próbek, a mianowicie zbiór danych 
ucz�cych oraz danych testowych. Pierwszy z nich s�u�y do identyfikacji (uczenia) modeli 
neuronowych, drugi – wy��cznie do oceny jako�ci otrzymanych modeli. Aby odda� warunki 
panuj�ce w przemy�le do wyj�cia procesu dodano niewielki szum. Przygotowano pi�� modeli 
FIR ró�ni�cych si� rz�dem nB, we wszystkich przypadkach przyj�to �=2. W tabeli 1 porów-
nano dok�adno�� otrzymanych modeli pod wzgl�dem sumy kwadratów b��dów (ang. Sum of 
Squared Errors). Na rys. 3 przedstawiono dane testowe oraz wyj�cie modelu o ma�ej ilo�ci
parametrów (nB = 5), natomiast na rys. 4 przedstawiono dane testowe oraz wyj�cie modelu o 
du�ej ilo�ci parametrów (nB = 25). 

Tabela 1. Wp�yw rz�du modelu nB na dok�adno�� (suma kwadratów b��dów modelu) 
nB dane ucz�ce dane testowe 
5 1,2930·1010 1,3557·1010

10 2,9811·109 3,0655·109

15 3,2952·108 4,0955·108

20 2,6386·107 1,0361·108

25 1,1070·107 8,8185·107

4.3. Regulacja predykcyjna procesu polimeryzacji
Porównano dwie wersje algorytmów regulacji predykcyjnej, a mianowicie algorytm subop-
tymalny z nieliniow� predykcj� i linearyzacj� oraz algorytm z nieliniow� optymalizacj�. W 
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obu algorytmach zastosowano ten sam model FIR (n B= 25) oraz te same parametry: N = 10, 
N u= 3, 
 p= 1, 	 p= 0,2, FImin = 0,003, FImax = 0,06. Czas próbkowania wynosi 1,8 min. 
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Rys. 3. Dane testowe oraz wyj�cie modelu o ma�ej ilo�ci parametrów (n B= 5), ca�y zbiór oraz 
powi�kszony fragment 
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Rys. 4. Dane testowe oraz wyj�cie modelu o du�ej ilo�ci parametrów (nB = 25), ca�y zbiór 
oraz powi�kszony fragment 
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Rys. 5. Wyniki symulacji algorytmu suboptymalnego oraz z nieliniow� optymalizacj�



Pomiary Automatyka Robotyka  2/2008

556

Wyniki symulacji obu porównywanych algorytmów regulacji przedstawiono na rys. 5. S� one 
bardzo podobne. Algorytm suboptymalny z cykliczn� linearyzacj� i optymalizacj� kwadrato-
w� pozwoli� w badanym przypadku na osi�gni�cie jako�ci regulacji niewiele gorszej ni� w 
algorytmie z nieliniow� optymalizacj� powtarzan� w ka�dej iteracji. W algorytmie subopty-
malnym suma kwadratów uchybów wynosi 1,5868·109, w algorytmie z nieliniow� optymali-
zacj� 1,5827·109.

5. PODSUMOWANIE 
Opisany w pracy suboptymalny algorytm regulacji predykcyjnej z modelami neuronowymi 
typu FIR cechuje si� du�� jako�ci� regulacji, efektywno�ci� obliczeniow�, natomiast jego 
praktyczna implementacja jest stosunkowo prosta. Dzi�ki cyklicznej linearyzacji modelu neu-
ronowego i wyznaczaniu nieliniowej trajektorii swobodnej w ka�dej iteracji rozwi�zuje si�
kwadratowe zadanie optymalizacji. Umo�liwia on jednocze�nie osi�gni�cie wysokiej jako�ci
regulacji, porównywalnej z mo�liw� do uzyskania w algorytmie z nieliniow� optymalizacj�,
w którym w ka�dej iteracji rozwi�zuje si� nieliniowe zadanie optymalizacji. 
W przedstawionym algorytmie wykorzystano dyskretne modele typu FIR. Opisuj� one wyj-
�cie procesu wy��cznie w zale�no�ci od jego wej�cia w poprzednich iteracjach. Dzi�ki temu 
modele tego typu mog� by� �atwo uczone przy wykorzystaniu klasycznego algorytmu propa-
gacji wstecznej, nie zachodzi potrzeba stosowania bardziej z�o�onych obliczeniowo algoryt-
mów rekurencyjnych. Nale�y jednak pami�ta�, �e modele FIR wymagaj� zwykle wielu para-
metrów, znacznie wi�cej ni� odpowiadaj�ce im modele ARX o podobnej dok�adno�ci. Fakt 
ten nale�y mie� na uwadze podczas identyfikacji modeli i syntezie algorytmu regulacji. 
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