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SUBOPTYMALNY ALGORYTM REGULACJI PREDYKCYJNEJ
Z. MODELAMI NEURONOWYMI TYPU FIR

W pracy omowiono nieliniowy algorytm regulacji predykcyjnej wykorzystujqcy
modele neuronowe typu FIR (ang. Finite Impulse Response). W algorytmie zasto-
sowano modele bazujqce na sieci perceptronowej. Przedstawiony algorytm jest
efektywny obliczeniowo, poniewaz wymaga cyklicznego rozwiqzywania zadania
optymalizacji kwadratowej, co moze by¢ wykonane w czasie rzeczywistym. Algo-
rytm cechuje sie duzq dokladnosciq regulacji, porownywalnq z algorytmami wy-
magajqcymi biezqcej 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. WSTEP

Algorytmy regulacji predykcyjnej (ang. Model Predictive Control, w skrocie MPC) sa jedyna
zaawansowang technikq regulacji, ktora nie tylko przyciagneta uwage teoretykow, ale réw-
niez znalazta bardzo szerokie zastosowanie praktyczne [12, 20, 21, 22]. Algorytmy tej klasy
sa obecnie stosowane w regulacji wielu procesow technologicznych, przede wszystkim w
przemysle chemicznym, petrochemicznym, papierniczym, metalurgicznym oraz przetwor-
czym. Algorytmy regulacji predykcyjnej majq kilka istotnych zalet, wyr6zniajacych je wsrod
innych technik regulacji. Po pierwsze, umozliwiaja w naturalny sposob uwzglednienie ogra-
niczen sygnatow wejsciowych i wyjsciowych procesu, ktorych spetienie jest kluczowe z
punktu widzenia jakosci, efektywnosci ekonomicznej i bezpieczenstwa produkeji. Po drugie,
algorytmy te mozna z powodzeniem zastosowac do regulacji proceséw wielowymiarowych, o
wielu wejsciach 1 wielu wyjsciach. Algorytmy regulacji predykcyjnej mozna wykorzysta¢ do
regulacji procesow o trudnej dynamice, np. procesow z tzw. odwrotna odpowiedzia skokowa.

Poniewaz wlasciwosci wielu proces6w sa nieliniowe, z coraz wigkszym zainteresowanie spo-
tykaja si¢ nieliniowe algorytmy regulacji predykcyjnej [4, 15, 20, 22]. W ogdlnosci, mozna
wyrozni¢ dwie klasy algorytmdéw nieliniowych:

a) algorytmy z nieliniowa optymalizacja
b) algorytmy suboptymalne z cykliczng linearyzacja nieliniowego modelu procesu.

W pierwszym przypadku do wyznaczenia aktualnej polityki sterowania wykorzystuje si¢ nie-
liniowy model procesu bez zadnych uproszczen. Wada takiego podejscia jest koniecznosé
rozwigzywania w czasie rzeczywistym nieliniowego zadania optymalizacji. Jest to trudne,
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ztozone obliczeniowe, czasochlonne. Przede wszystkim jednak, istnieje niebezpieczenstwo
utknigcia procedury optymalizacji w ptytkim minimum lokalnym.

W drugim przypadku, w aktualnym punkcie pracy wyznacza si¢ liniowe przyblizenie modelu
procesu, a nast¢gpnie wyznacza aktualna polityke sterowania rozwiazujac zadanie optymaliza-
cji kwadratowej. Jego rozwiazanie moze by¢ uzyskane w skonczonym czasie, mozliwym do
przewidzenia. Algorytmy suboptymalne zapewniaja w praktyce dobra jakos¢ regulacji, nie-
wiele gorsza od algorytmoéw z nieliniowa optymalizacja [4, 22].

W pracy opisano suboptymalny algorytm regulacji predykcyjnej z modelami neuronowymi
typu FIR (ang. Finite Impulse Response). Algorytm ten nalezy do klasy algorytmow
z Nieliniowa Predykcja 1 Linearyzacja (MPC-NPL) [8, 9, 11, 22, 23]. Wykorzystane w algo-
rytmie dyskretne modele typu FIR opisuja wyjscie procesu wytacznie w zaleznosci od jego
wejscia w poprzednich iteracjach. Poniewaz w modelu neuronowym brak jest zaleznosci wyj-
scia od sygnatu wyjsciowego w poprzednich iteracjach, modele tego typu moga by¢ tatwo
uczone przy wykorzystaniu klasycznego algorytmu propagacji wstecznej [3, 17], nie zachodzi
potrzeba stosowania bardziej ztozonych algorytméw rekurencyjnych [10, 17].

W ogolnosci, algorytm regulacji moze wykorzystywa¢ modele fizykochemiczne. Cho¢ poten-
cjalnie rozwigzanie takie wydaje si¢ dobre, ma ono kila wad. Opracowanie modeli wymaga
dogtebnej wiedzy, jest zwykle dlugotrwate i kosztowne, powazng trudnoscia moze okazac sig¢
konieczno$¢ empirycznego wyznaczenia wartosci parametrdw, np. szybkosci reakcji che-
micznych. Modele fizykochemiczne sa zwykle bardzo ztozone (nieliniowe uktady rownan
rozniczkowych i algebraicznych), ich bezposrednie zastosowanie w algorytmach regulacji nie
jest zazwyczaj mozliwe, moga prowadzi¢ do problemow numerycznych.

W przeciwienstwie do modeli fizykochemicznych, modele neuronowe maja kilka zalet,
a mianowicie:

a) Sieci neuronowe sa uniwersalnymi aproksymatorami. Sa one w stanie aproksymowac
dowolng funkcje nieliniowa z zadana doktadnoscia [5], a wigc moga one rowniez doktad-
nie modelowa¢ zachowanie proceséw technologicznych [2, 6, 13, 16].

b) Opracowano wiele algorytmow uczenia sieci 1 doboru ich architektury [3, 17].

c) Sieci neuronowe, w przeciwienstwie do modeli wykorzystujacych zasady logiki rozmy-
tej, maja stosunkowo mato parametrow, nie wystgpuje tzw. zjawisko ,,przeklenstwa wy-
miarowosci”, polegajace na gwattownym zwigkszaniu ilosci parametrdw przy wzroscie
ilosci argumentow.

d) Sieci neuronowe mogg by¢ stosunkowo tatwo wykorzystane w réznych odmianach algo-
rytmow regulacji predykcyjnej [1, 6, 7, 8,9, 11, 16, 18, 19, 23, 24].

e) Algorytmy regulacji predykcyjnej z modelami neuronowymi nie prowadza do postania
problemow numerycznych.

2. REGULACJA PREDYKCYJNA
W algorytmie regulacji predykcyjnej, w kazdej dyskretnej chwili k£ wyznacza si¢ wektor przy-
sztych przyrostdw sygnatu sterujacego

Au(k) =[Au(k |k) ... Au(k+N,-1]k)]" (1)

Zaklada sig, ze Au(k+ p|k)=0 dla p>N,, przy czym N, jest horyzontem sterowania. Celem

zad

algorytmu jest minimalizacja réznic migdzy trajektorig zadang y* (k+ p | k) a prognozowa-

nymi warto$ciami sygnalu wyjsciowego J(k+ p|k) na calym horyzoncie predykcji, dla
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p=1,...,N. Przewidywanie (predykcja) zmiennej wyjsciowej procesu jest wykonywane na
biezaco w oparciu o istniejacy model dynamiczny. Minimalizowana funkcja kosztu ma postaé

J(k)=D u, (v (k+pl k)= Pk +p| k) + ilp (Au(k + p | k)’ )

p=1 p=0
gdzie pu, >0 1 4, >0 sa wspotczynnikami wagowymi. W praktyce N,<N, dzigki czemu
ogranicza si¢ wymiarowo$¢ problemu optymalizacji. Do sterowania wykorzystuje si¢ jedynie
pierwszy element wyznaczonej sekwencji (1), prawo regulacji ma postac

u(k | k) = Auk | k) +u(k —1) 3)

W kolejnej dyskretnej chwili £+1 nastepuje aktualizacja pomiaru zmiennej wyjsciowej, hory-
zont zostaje przesunigty o jeden krok do przodu i cata procedura jest powtdrzona.

2.1. Zadanie optymalizacji algorytmu regulacji predykcyjnej

Jak podkreslono we wstegpie, mozliwos¢ uwzglednienia ograniczen sygnaldw wejsciowych i
wyjsciowych procesu jest jedng z zalet algorytmdéw regulacji predykcyjnej. W kazdej iteracji
algorytm rozwiazywane jest nast¢gpujace zadanie optymalizacji

min{J (k) =D u, (v (k+ p k)=l + p k)’ + i/’«p (Au(k + p|£))*}

Au(k)

p=l p=0
przy ograniczeniach : 4)
u. <ulk+plk)su,, p=0,...,N, -1
—Au,, <Autk+plk)<Au, p=0,.,N,6 -1
Vo SVk+p k)< y. . p=L...N
Definiujac wektory o dlugosci N
T T
e e L B L0 R O R Y R
R R R T T
y(k):[y(k+1|k) y(k+N|k)] ’ ymax:[ymax ymax]
oraz wektory o dlugosci N,
umin = [umin s umin ] ! b ”k_l = [M(k - 1) e T/I(k - 1)] ' (6)
umax = [umax cee umax ] ' > Aumax = [Aumax e Aumax ] '

problem optymalizacji (4) mozna przedstawi¢ jako

Y ) - 50|+ au)})

przy ograniczeniach : (7
u. <JAu(k)+u""' <u
—Au_, < Au(k)<Au
Vunin S P(K) < P oy

przy czym J jest trojkatna dolna macierza o wymiarowosci N, xN,, natomiast M oraz A sa
diagonalnymi macierzami o wymiarowosci, odpowiednio, NxN oraz N,xN, zawierajacymi
wspolczynniki wagowe 14, 4,.

min{J (k) = |

max

max
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3. SUBOPTYMALNY ALGORYTM REGULACJI PREDYKCYJNEJ Z MODELAMI
NEURONOWYMI TYPU FIR

3.1. Struktura modelu neuronowego FIR

Zaklada si¢, ze model dynamiczny procesu nieliniowego o jednym wejsciu 1 jednym wyjsciu

(ang. Single-Input Single-Output, w skrdcie SISO) dany jest w postaci rdwnania réznicowego
y(k) = f(x(k)) = f(u(k = 7),...,u(k —ny)) ()

Cecha szczegdlnag zastosowanego modelu FIR (8) jest fakt, ze wyjscie procesu w aktualnej

chwili k£ jest pewna nieliniowg funkcja wytacznie wejscia w poprzednich iteracjach, nie zalezy

ono natomiast od sygnatu wyjsciowego w poprzednich iteracjach jak w modelach typu ARX

(ang. Auto Regressive with eXogenous input)

y(k) = f(x(k)) = fu(k —7),...;u(k —ng), y(k =1),..., y(k —n,)) )
Nieliniowa funkcja f:R"™ ™ - R e C', gdzie r <n,, jest realizowana przez sie¢ neurono-

wa typu perceptronowego (ang. Multilayer Perceptron, w skrocie MLP) z jedna warstwa
ukryta i liniowym wezlem wyjsciowym [3, 17]. Wyjscie sieci obliczane jest ze wzoru

(k) =wy + 2 wiv, (k) = wy + 3 wl(z,(k)) (10)

gdzie wielkos$ci z(k) jest sumg sygnatéw wejsciowych i-tego neuronu ukrytego, natomiast
vi(k) oznacza jego sygnat wyjsciowy, ¢ : R — R jest nieliniowa funkcja aktywacji neuronow
warstwy ukrytej (np. @ = tanh), K jest ilo$cig neurondéw ukrytych. Na podstawie argumentow
ogo6lnego modelu nieliniowego FIR (8), dla sieci neuronowej otrzymuje si¢

z,(k)=w,(1,0) + iw, (G, ultk—7+1-)) (11)

J=1

Wagi pierwszej warstwy oznaczone sg jako w,(i, j), przy czym i=1,...,K, j=0,...,1 , na-

tomiast wagi drugiej warstwy przez w, (i), gdzie i =0,...,K . Calkowita ilos¢ weztow wej-
sciowych sieci wynosi I, = n, — 7 +1. Struktura sieci neuronowej pokazana jest na rys. 1.
Modele neuronowe FIR sg uczone klasycznym algorytmem propagacji wstecznej, podczas

gdy w przypadku modeli ARX najlepiej zastosowaé bardziej ztozone obliczeniowo algorytmy
rekurencyjne. Mozna wéwczas moéwi¢ o uczeniu modelu OE (ang. Output Error).

Rys. 1. Struktura modelu neuronowego typu FIR
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3.2. Zadanie optymalizacji suboptymalnego algorytmu regulacji predykcyjnej

Aby wyeliminowa¢ konieczno$¢ rozwiazywania w kazdej iteracji algorytmu nieliniowego
problemu optymalizacji (7), zostanie wykorzystane podejscie suboptymalne, bazujace na al-
gorytmie z Nieliniowa Predykcja 1 Linearyzacja (NPL) [8, 9, 11, 22, 23]. W kazdej iteracji k
algorytmu NPL nieliniowy neuronowy model procesu jest wykorzystany dwa razy,
a mianowicie do wyznaczenia lokalnego przyblizenia liniowego oraz do obliczenia nielinio-
wej trajektorii swobodnej. Zaklada si¢, ze wektor predykcji sygnatu wyjsciowego p(k) na
horyzoncie predykcji mozna przedstawi¢ jako sumg¢ trajektorii wymuszonej, ktéra zalezy wy-
facznie od przysztosci (czyli od przysztych przyrostow sygnatu sterujacego Au(k) na hory-
zoncie sterowania) oraz trajektorii swobodnej y°(k), ktora zalezy wytacznie od przesztosci

y(k) = G(k)Au(k) + y° (k) (12)

Macierz dynamiczna o wymiarowosci NxN, zawiera wspotczynniki odpowiedzi skokowe;j
aktualnie wyznaczonej liniowej aproksymacji modelu nieliniowego. Ma ona postac

s, (k) 0 0
G(h) = sz(:k) sl(:k) 0 (13)
sy () sy (k) e sy (R)
natomiast wektor trajektorii swobodnej ma dtugos¢ N
Yo =] k1K) kN B (14)

Symbolem s (k) oznaczono wspdtczynniki odpowiedzi skokowej modelu zlinearyzowanego
min(j,ng)
s;00= Y b,(k) (15)
i=1
gdzie b, (k) sa wspodtczynnikami modelu zlinearyzowanego.

Dzigki zastosowaniu suboptymalnej predykcji (12), nieliniowy problem optymalizacji roz-
wiazywany w kazdej iteracji algorytmu regulacji predykcyjnej (7) jest w istocie nastgpujacym
zadaniem programowania kwadratowego

min{J (k) = [ (0) - GAutk) -y (), +[Auth)]}}
przy ograniczeniach : (16)
u,. <JAu(k)+u"" <u
—Au,, <Auk)<Au,,
Voin < GR)Au(k) + y° (k) <y,
Ogolna struktura algorytmu suboptymalnego z Nieliniowa Predykcja 1 Linearyzacja (NPL)
zostata przedstawiona na rys. 2. W kazdej iteracji wykonane sg nastgpujace kroki:

max

1. Linearyzacja modelu neuronowego: wyznaczenie macierzy dynamicznej G(k).
2. Obliczenie nieliniowe;j trajektorii swobodnej y°(k) na podstawie modelu neuronowe-

go.
3. Rozwiazanie zadania programowania kwadratowego (16) w celu wyznaczenia Au(k) .

4. Zastosowanie do sterowania pierwszego elementu obliczonego wektora Au(k) .
5. Podstawienie k =k +1, przejscie do kroku 1.
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algorithm MPC-NPL

|
|
y (k) | optymalizacja | u(k) y(k)
| » kwadratowa | >|| Proces ||‘—>
| i
: L
| G(k) Yk
| |
| |
| linearyzacja, <
| wyznaczenie nieliniowej !
! trajektorii swobodnej |
| |
l " model neuronowy " |
| |
| |

E——— e — o

Rys. 2. Struktura algorytmu suboptymalnego z Nieliniowa Predykcja i Linearyzacja (NPL)

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

x(k)=[u(k—7) ... u(k—n,)] (17)
Korzystajac z rozwiniecia funkcji f'w szereg Taylora, model zlinearyzowany ma postac¢

y(k) = f(x(k)) + ibz (X(E))(u(k =1) —u(k=1) (18)

Uwzgledniajac strukture modelu neuronowego opisanego réwnaniami (10) i (11), wspotczyn-
niki modelu zlinearyzowanego sa wyznaczane ze wzoru

0 I=1,...,7—1
— K ) X
) =1$ 0, ) PEON Gy vy i=1n, (19)
p dz, (x(k))
Jezeli neurony warstwy ukrytej maja funkcje aktywacji ¢ typu tanges hiperpoliczny
do(z, (x(k
IO a2 (2, (z () (20)
dz,(x(k))
Trajektoria swobodna obliczana jest tylko przy uwzglednieniu przesztosci. Ze wzoru (10)
K
Y k+ p L) =wy(0)+ D w,(Dp(z] (k+ p | k) +d(k) 21
i=l1
Korzystajac z (11), przy zalozeniu braku zmian sygnatu sterujacego od chwili &
qu (p)
2} (k+ p k)= w (LO)+ D w (i, Hulk—1)
o (22)
+ ZWI(i,j)u(k—z'+1—j+p)
=1,y (p)+l
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gdzie 1,,(p) =max(min(p—7+1,1,),0). W przeciwienstwie do modelu ARX (9), trajektoria

swobodna nie zalezy rekurencyjnie od predykcji obliczonych dla poprzednich chwil
(y(k+1]k),y(k+2]|k),...) oraz zmierzonych uprzednio warto$ci sygnatu wyjSciowego

(y(k=1),y(k-2),...)[8,9, 11,22, 23].

W opisywanym algorytmie zastosowano model zaktocen typu DMC [12]. Zaktada si¢ mia-
nowicie, ze niemierzalne zakidcenie d(k) oddzialujace na proces w chwili k£ nie zmieni swo-

jej wartosci do konca horyzontu predykcji. Jego wartos¢ obliczana jest ze wzoru

d(k) = y(k) = y(k [k =1) (23)
przy czym y(k) jest zmierzona wartosciag sygnatu wyjsciowego, natomiast wielkos¢
v(k | k—1) jest obliczana na podstawie modelu. Ze wzoru (10)

d(k) = y(k) = (Wz (0)+ Z w, (De(z; (k))J (24)

4. WYNIKI SYMULACJI

4.1. Reaktor polimeryzacji

Rozwazanym procesem jest reaktor polimeryzacji [14]. Jego wyjsciem jest srednia masa cza-
steczkowa NAMW (ang. Number Average Molecular Weight), natomiast wejsciem jest nate-
zenie doplywu inicjatora F;. Omawiany reaktor jest czgsto stosowany w celu poroéwnania nie-
liniowych algorytmdéw regulacji [8, 9, 22, 23]. Algorytmy regulacji predykcyjnej wykorzystu-
jace model liniowe sg nieefektywne przy szerokich zmianach punktu pracy.

4.2. Modelowanie procesu polimeryzacji

Model fizykochemiczny [14] jest traktowany podczas symulacji jako rzeczywisty proces. Zo-
staly wygenerowane dwa zbiory danych liczace 2000 probek, a mianowicie zbiér danych
uczacych oraz danych testowych. Pierwszy z nich stuzy do identyfikacji (uczenia) modeli
neuronowych, drugi — wylacznie do oceny jakosci otrzymanych modeli. Aby odda¢ warunki
panujace w przemysle do wyjscia procesu dodano niewielki szum. Przygotowano pig¢ modeli
FIR r6zniacych si¢ rzedem np, we wszystkich przypadkach przyjeto =2. W tabeli 1 poréw-
nano doktadnos$¢ otrzymanych modeli pod wzglgdem sumy kwadratéw bledow (ang. Sum of
Squared Errors). Na rys. 3 przedstawiono dane testowe oraz wyjscie modelu o matej ilosci
parametréw (nz = 5), natomiast na rys. 4 przedstawiono dane testowe oraz wyjscie modelu o
duzej ilosci parametrow (np= 25).

Tabela 1. Wplyw rzgdu modelu »np na doktadnos¢ (suma kwadratow btedow modelu)

np dane uczace dane testowe
5 1,2930-10™ 1,3557-10"
10 2,9811-10° 3,0655:10°
15 3,2952:10° 4,0955-10°
20 2,6386-10’ 1,0361-10°
25 1,1070-10’ 8,8185:10’

4.3. Regulacja predykcyjna procesu polimeryzacji

Poréwnano dwie wersje algorytmow regulacji predykcyjnej, a mianowicie algorytm subop-
tymalny z nieliniowa predykcja i linearyzacja oraz algorytm z nieliniowa optymalizacja. W
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obu algorytmach zastosowano ten sam model FIR (n g= 25) oraz te same parametry: N = 10,
N.=3, up,=1,21,=0,2, Fnin= 0,003, Fpnax = 0,06. Czas probkowania wynosi 1,8 min.

4
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Rys. 3. Dane testowe oraz wyjscie modelu o matej ilosci parametréw (n g=5), caly zbior oraz
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Rys. 4. Dane testowe oraz wyjscie modelu o duzej ilosci parametrow (np = 25), caly zbidr
oraz powigkszony fragment
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Rys. 5. Wyniki symulacji algorytmu suboptymalnego oraz z nieliniowa optymalizacja
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Wyniki symulacji obu porownywanych algorytmdéw regulacji przedstawiono na rys. 5. Sa one
bardzo podobne. Algorytm suboptymalny z cykliczng linearyzacja i optymalizacja kwadrato-
wa pozwolit w badanym przypadku na osiagniecie jakosci regulacji niewiele gorszej niz w
algorytmie z nieliniowg optymalizacja powtarzang w kazdej iteracji. W algorytmie subopty-
malnym suma kwadratéw uchyboéw wynosi 1,5868-10°, w algorytmie z nieliniowa optymali-
zacja 1,5827-10°.

5. PODSUMOWANIE

Opisany w pracy suboptymalny algorytm regulacji predykcyjnej z modelami neuronowymi
typu FIR cechuje si¢ duza jako$cia regulacji, efektywnoscia obliczeniowa, natomiast jego
praktyczna implementacja jest stosunkowo prosta. Dzigki cyklicznej linearyzacji modelu neu-
ronowego 1 wyznaczaniu nieliniowej trajektorii swobodnej w kazdej iteracji rozwiazuje si¢
kwadratowe zadanie optymalizacji. Umozliwia on jednoczesnie osiagnigcie wysokiej jakosci
regulacji, pordwnywalnej z mozliwa do uzyskania w algorytmie z nieliniowa optymalizacja,
w ktorym w kazdej iteracji rozwigzuje si¢ nieliniowe zadanie optymalizacji.

W przedstawionym algorytmie wykorzystano dyskretne modele typu FIR. Opisuja one wyj-
scie procesu wyltacznie w zaleznosci od jego wejscia w poprzednich iteracjach. Dzigki temu
modele tego typu moga by¢ tatwo uczone przy wykorzystaniu klasycznego algorytmu propa-
gacji wstecznej, nie zachodzi potrzeba stosowania bardziej ztlozonych obliczeniowo algoryt-
moéw rekurencyjnych. Nalezy jednak pamigtaé, ze modele FIR wymagaja zwykle wielu para-
metrow, znacznie wigcej niz odpowiadajace im modele ARX o podobnej doktadnosci. Fakt
ten nalezy mie¢ na uwadze podczas identyfikacji modeli i syntezie algorytmu regulacji.
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