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ROZMYTE MODELE TAKAGI–SUGENO W UK�ADACH
ZINTEGROWANEJ REGULACJI PREDYKCYJNEJ

I OPTYMALIZACJI PUNKTU PRACY1

Uk�ady ze zintegrowanymi zadaniami regulacji predykcyjnej i optymalizacji punk-
tu pracy s� stosowane w przypadku, gdy zmienno�� zak�óce� jest porównywalna z 
dynamik� obiektu sterowania. W strukturach tych, w zadaniu zintegrowanej 
optymalizacji, s� u�ywane dwa modele obiektu: model dynamiczny z problemu 
optymalizacji algorytmu predykcyjnego oraz zlinearyzowany model statyczny. 
Zmiana zaproponowana w artykule polega na u�yciu rozmytego modelu dyna-
micznego obiektu zarówno do celów regulacji, jak i optymalizacji punktu pracy. 
Podej�cie takie, przyczynia si� do uproszczenia zadania, a mo�e przynie�� roz-
wi�zania bardzo bliskie do otrzymanych w przypadku u�ycia dwóch modeli. Zo-
sta�o to pokazane na przyk�adzie uk�adu sterowania nieliniowego reaktora che-
micznego z odpowiedzi� odwrotn�.

TAKAGI–SUGENO FUZZY MODELS IN CONTROL SYSTEMS WITH 
INTEGRATED PREDICTIVE CONTROL AND SET–POINT 

OPTIMIZATION 
Control systems with integrated predictive control and set-point optimization are 
used in cases when variability of disturbances is comparable with dynamics of the 
control plant. In these structures, in the optimization problem solved by the inte-
grated predictive controller, two control plant models are used: a dynamic model 
from optimization problem of a predictive algorithm and linearized steady-state 
model. The idea proposed in the paper consists in application of only one fuzzy 
(nonlinear) dynamic control plant model for realization of both tasks: predictive 
control and set-point optimization. Such an approach gives simplification of the 
problem and may give results very close to those obtained when two models are 
used. It is demonstrated using an example of a control system of a nonlinear che-
mical reactor with inverse response. 

1. WST�P
Ze wzgl�du na niedostatki klasycznej, warstwowej struktury sterowania, ujawniaj�ce si�
w przypadku, gdy zmienno�� zak�óce� jest porównywalna z dynamik� obiektu, zapropono-
wane zosta�y w literaturze rozwi�zania tego problemu polegaj�ce na wprowadzeniu stosow-
nych zmian do uk�adu sterowania, zob. np. [3, 4, 5, 14, 17] i literatur� tam wymienion�.
Zmiany te maj� na celu cz�stsze przeprowadzanie optymalizacji punktu pracy ni� ma to miej-
sce w przypadku struktury klasycznej, w której zadanie to, ze wzgl�du na konieczno�� roz-
wi�zywania problemu optymalizacji nieliniowej, jest powtarzane stosunkowo rzadko. Podej-
�cia, o których mowa, korzystaj� z liniowych aproksymacji modelu statycznego obiektu ste-
rowania. W jednej z klas struktur, zadanie optymalizacji punktu pracy i zadanie regulatora 
predykcyjnego, s� integrowane w jednym sterowniku predykcyjnym, przyczyniaj�c si� do 
                                                          
Praca naukowa finansowana ze �rodków bud�etowych na nauk�.
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uproszczenia uk�adu sterowania. W sterowniku predykcyjnym s� wi�c u�ywane dwa modele: 
dynamiczny model procesu z problemu optymalizacji algorytmu predykcyjnego oraz zline-
aryzowany model statyczny procesu. Zmiana zaproponowana w artykule polega na u�yciu
dynamicznego rozmytego (nieliniowego) modelu obiektu zarówno do celów regulacji, jak i 
optymalizacji punktu pracy. Na podstawie tego modelu, w ka�dej iteracji sterownika, jest 
otrzymywany model liniowy, wykorzystywany zarówno do celów regulacji, jak i optymaliza-
cji punktu pracy. Zaproponowane podej�cie, przyczynia si� wi�c do uproszczenia sterownika 
predykcyjnego, a jednocze�nie jego zastosowanie mo�e przynie�� rezultaty niewiele odbiega-
j�ce od otrzymanych w przypadku u�ycia dwóch modeli. 
W nast�pnym rozdziale zosta�a przypomniana idea algorytmów regulacji predykcyjnej oraz 
krótko omówiony sposób przeprowadzania predykcji z u�yciem modelu rozmytego Takagi–
Sugeno. Zadanie optymalizacji punktu pracy z klasycznej, warstwowej struktury sterowania 
zosta�o przypomniane w rozdz. 3. Rozdz. 4 po�wi�cono sformu�owaniu zadania zintegrowa-
nej regulacji predykcyjnej i optymalizacji punktu pracy rozwi�zywanych przez sterownik 
predykcyjny w ka�dej iteracji jego dzia�ania. Przedstawiono dwie wersje takiego zadania:  
� gdy g�ównym celem dzia�ania sterownika jest generacja sygna�ów steruj�cych oraz � gdy 
g�ównym celem dzia�ania sterownika jest generacja warto�ci zadanych. W rozdz. 5 przedsta-
wiono wyniki eksperymentów symulacyjnych prowadzonych w uk�adzie sterowania nielinio-
wego obiektu z odpowiedzi� odwrotn� – reaktora z mieszaniem, w którym zachodzi reakcja 
van de Vusse’a. Artyku� ko�czy krótkie podsumowanie. 

2. ALGORYTMY REGULACJI PREDYKCYJNEJ 
Algorytmy regulacji predykcyjnej z przesuwanym horyzontem podczas wyznaczania stero-
wa� bior� pod uwag� przewidywane zachowanie uk�adu regulacji na wiele chwil do przodu. 
Ponadto, brane s� pod uwag� ograniczenia istniej�ce w uk�adzie regulacji. Dzi�ki takiemu 
podej�ciu, jest mo�liwe efektywne wykorzystanie ca�ej dost�pnej wiedzy na temat warunków 
dzia�ania uk�adu regulacji podczas wyznaczania sygna�ów steruj�cych [10]. Algorytmy pre-
dykcyjne formu�uje si� zwykle w postaci zadania optymalizacji [1, 7, 17]: 
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gdzie j
ky  – warto�� zadana dla wyj�cia j, j

kiky |�  – przewidywana, na podstawie modelu obiek-
tu regulacji, w bie��cej chwili k, warto�� j–tego wyj�cia obiektu regulacji dla przysz�ej chwili 
k+i, j

kiku |��  – przysz�e (szukane) przyrosty sterowania dla j–tego wej�cia, p jest horyzontem 
predykcji, s 
 p jest horyzontem sterowania; lwy, lwe – liczba odpowiednio: wyj�� i wej��
obiektu regulacji, �j � 0 to wspó�czynniki wa��ce przysz�e uchyby na j–tym wyj�ciu, 
j � 0 – 
wspó�czynniki wa��ce przyrosty sterowania dla j–tego wej�cia w sk�adniku b�d�cym kar� za 
zmienno�� sterowania; �u, u, y – wektory przysz�ych warto�ci odpowiednio: przyrostów ste-
rowa�, sterowa� i wyj��, �umin, �umax, umin, umax, ymin, ymax – wektory ogranicze� dolnych 
i górnych odpowiednio: przyrostów sterowa�, warto�ci sterowa� i warto�ci wyj�� obiektu. 
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Zauwa�my, �e minimalizowany wska
nik jako�ci wyra�a ��danie, aby przysz�e uchyby regu-
lacji by�y mo�liwie ma�e, przy mo�liwie niewielkiej zmienno�ci sygna�u steruj�cego. W wy-
niku rozwi�zania zadania optymalizacji (1), jest otrzymywany wektor przysz�ych przyrostów 
sterowa� �u, z którego elementy j

kku |�  s� przekazywane do obiektu regulacji, a nast�pnie
zadanie optymalizacji jest rozwi�zywane ponownie, w kolejnej iteracji. 
Sposób wyznaczania predykcji y zale�y od u�ytego modelu. Problem optymalizacji (1–4), 
w przypadku, gdy przysz�e warto�ci wyj�� y s� przewidywane z wykorzystaniem modelu li-
niowego jest powszechnie znanym, szeroko stosowanym i �atwym do rozwi�zania zadaniem 
optymalizacji kwadratowej z liniowymi ograniczeniami. Niestety, w przypadku zastosowania 
algorytmu bazuj�cego na modelu liniowym do nieliniowego obiektu, otrzymane rezultaty mog�
by� albo niezadowalaj�ce albo dzia�anie uk�adu regulacji mo�e zosta� poprawione dzi�ki sko-
rzystaniu z nieliniowego modelu obiektu. Ma to du�e znaczenie szczególnie w przypadku pracy 
w szerokim zakresie zmian warto�ci zadanych. Niestety, w wyniku bezpo�redniego zastosowa-
nia modelu nieliniowego w zadaniu (1–4) otrzyma si�, zamiast wypuk�ego zadania programo-
wania kwadratowego, w ogólno�ci niewypuk�y problem optymalizacji nieliniowej, którego 
rozwi�zanie jest trudne i czasoch�onne, bez gwarancji znalezienia optimum globalnego. 
Maj�c powy�sze na wzgl�dzie, mo�na zastosowa� szereg podej�� polegaj�cych na otrzymywa-
niu, w ka�dej iteracji algorytmu, na podstawie nieliniowego modelu obiektu, jego liniowej  
aproksymacji, która jest nast�pnie wykorzystywana do sformu�owania zadania optymalizacji 
kwadratowej; zob. np. [8, 17]. 
2.1. Algorytmy z modelami rozmytymi Takagi–Sugeno 
Otrzymywanie liniowej aproksymacji dynamicznego modelu obiektu jest szczególnie u�a-
twione w przypadku u�ycia modeli rozmytych typu Takagi–Sugeno [16]. Rozwa�my przy 
tym �atwy do otrzymania model z nast�pnikami w postaci odpowiedzi skokowych obiektu, 
opisany nast�puj�cymi regu�ami: 
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gdzie yj
ky  jest warto�ci� jy–tego wyj�cia obiektu w k–tej chwili próbkowania, uj

ku  jest warto-

�ci� ju–tego sterowania w k–tej chwili próbkowania, yjfB ,
1 ,…, y

P

jf
nB , , ujfC ,

1 ,…, u
P

jf
mC ,  s� zbio-

rami rozmytymi, fmj
ia ,,  s� wspó�czynnikami odpowiedzi skokowych w f–tym modelu lokal-

nym opisuj�cymi wp�yw m–tego sterowania na j–te wyj�cie, jy = 1,…, ny, ju = 1,…, nu,
f = 1,…, l, l jest liczb� regu�. Wyj�cie ca�ego modelu jest obliczane na podstawie nast�puj�-
cego wzoru: 
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,,, ~~  a iw~  s� znormalizowanymi wagami obliczanymi w ka�dej iteracji 

przy u�yciu wnioskowania rozmytego, dla bie��cych warto�ci wej�� i wyj�� obiektu; zob. 
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np. [16]. Zauwa�my, �e model (6) mo�e by� interpretowany jako odpowied
 skokowa obiektu 
opisuj�ca zachowanie obiektu w okolicach bie��cego punktu pracy. Modelu tego mo�na u�y�
do predykcji zachowania obiektu, przeprowadzaj�c t� predykcj� w taki sam sposób, jak w algo-
rytmie DMC [1, 7, 10, 15, 17], co prowadzi do sformu�owania zadania (1–4) b�d�cego kwadra-
towym problem optymalizacji [9]. 

3. WARSTWA OPTYMALIZACJI EKONOMICZNEJ 
W klasycznym, warstwowym uk�adzie sterowania, za wyznaczanie po��danych warto�ci za-
danych odpowiada warstwa optymalizacji, w której, problem optymalizacji ekonomicznej ma 
zwykle nast�puj�c� posta�:

),(min
,

uy
uy EJ , (7) 

przy ograniczeniach: 

maxmin uuu 

 , (8) 

maxmin yyy 

 , (9) 

)~,( duy F� , (10) 

gdzie ydu nnnF �����:  – zwykle nieliniowy model statyczny procesu, nd – liczba zmien-
nych zak�ócaj�cych, y  – wektor warto�ci zadanych j

ky , u  – wektor odpowiadaj�cych im 

warto�ci sterowa�, wyznaczonych na podstawie modelu statycznego obiektu )~,( duy F� ,
d~  – estymata zak�óce�, maxmin ,uu  – wektory ogranicze� dolnych i górnych wej�� obiektu, 

maxmin , yy  – wektory ogranicze� dolnych i górnych wyj�� obiektu. ),( uyEJ  jest wska
nikiem 
jako�ci, zwykle natury ekonomicznej i przewa�nie liniowym wzgl�dem zmiennych wyj�cio-
wych i steruj�cych. W wyniku rozwi�zania problemu optymalizacji (7–10), otrzymuje si�
warto�ci zadane dla regulatorów. 

4. ZADANIA ZINTEGROWANEJ REGULACJI PREDYKCYJNEJ I 
OPTYMALIZACJI PUNKTU PRACY 

W przypadku, gdy zmienno�� zak�óce� jest porównywalna z dynamik� obiektu sterowania, 
u�ycie klasycznej, warstwowej struktury sterowania, z nisk� cz�stotliwo�ci� interwencji war-
stwy optymalizacji punktu pracy, mo�e przynie�� rezultaty dalekie od optymalnych. Jednym 
z rozwi�za� tego problemu jest zastosowanie zintegrowanej regulacji predykcyjnej i optyma-
lizacji punktu pracy [4, 5, 6, 17, 18, 19, 20]. W zale�no�ci od potrzeb, mo�liwe jest zastoso-
wanie dwóch metod integracji. W przypadku pierwszej, g�ównym celem rozwi�zanego zada-
nia zintegrowanego jest otrzymanie sterowa�, które mo�na nast�pnie przes�a� bezpo�rednio
do obiektu. W drugim przypadku, zadanie zintegrowane s�u�y do generacji warto�ci zada-
nych, przekazywanych nast�pnie warstwie regulacji bezpo�redniej (regulatorom, które zwy-
kle nie uwzgl�dniaj� ogranicze�). W tej konfiguracji, sterownik dba nie tylko o generacj�
warto�ci zadanych, ale tak�e spe�nienie ogranicze� istniej�cych w uk�adzie sterowania. Inte-
gracji zada� nale�y dokona� w taki sposób, aby g�ówna zaleta struktury zintegrowanej – efek-
tywno�� numeryczna – by�a zachowana. Nale�y wi�c d��y� do sformu�owania zadania zinte-
growanego jako zadania optymalizacji kwadratowej. 
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4.1. Przypadek generacji sterowa�
Integracja algorytmu regulacji predykcyjnej z optymalizacj� punktu pracy, w tej wersji, pole-
ga na modyfikacji problemu optymalizacji regulatora predykcyjnego (1–4). G�ówne zmiany 
to: dodanie do wska
nika jako�ci algorytmu sk�adnika zale�nego od funkcji celu ),( uyEJ
z problemu rozwi�zywanego w warstwie optymalizacji punktu pracy, dodanie ogranicze� (8) 
i (9) oraz dokonywanie aproksymacji modelu statycznego (10) procesu w ka�dej iteracji algo-
rytmu. Wi�cej szczegó�ów, zainteresowany czytelnik mo�e znale
�, np. w [4, 5, 17, 18, 19, 
20]. Problem optymalizacji rozwi�zywany w ka�dej iteracji przez algorytm zintegrowanej 
regulacji i optymalizacji punktu pracy ma zwykle posta�:

� �uyuy
uy

,),(min
,, EMPCu
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przy ograniczeniach: 
�umin 
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 �umax, (12) 
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 y 
 ymax, (14) 

maxmin uuu 

 , (15) 

maxmin yyy 

 , (16) 

)()( kk CuHy �	� , (17) 

gdzie � jest wspó�czynnikiem wagowym (im wi�ksz� warto�� on przyjmuje, tym wi�kszy jest 
wp�yw cz��ci ekonomicznej wska
nika jako�ci); (17) jest liniowym przybli�eniem modelu 
statycznego obiektu sterowania. Zwykle stosuje si� tutaj linearyzacj� pe�nego, nieliniowego 
modelu statycznego procesu przeprowadzan� w ka�dej iteracji, zob. np. [4, 5, 17]. W takim 
przypadku, macierz H(k) jest macierz�, która zawiera pochodne cz�stkowe modelu statyczne-
go, zwykle obliczane numerycznie. 
W rozwi�zaniu proponowanym w niniejszej pracy, aproksymacj� modelu statycznego (17) 
otrzymuje si� na podstawie modelu (6). Model (17) jest wi�c tak�e zmieniany w ka�dej itera-
cji, ale g�ówna cz��� oblicze� jest i tak przeprowadzana na potrzeby wyznaczenia predykcji y.
Zauwa�my, �e dzi�ki zastosowaniu modelu rozmytego z modelami w postaci odpowiedzi 
skokowych, wyznaczanie macierzy H(k) jest szczególnie proste, poniewa� jej elementami 
b�d� ostatnie rz�dne odpowiedzi skokowych mj

pd
a ,~ , b�d�ce, de facto, wspó�czynnikami 

wzmocnie� obiektu sterowania. 
4.2. Przypadek generacji warto�ci zadanych 
Problem zintegrowanej regulacji predykcyjnej i optymalizacji punktu pracy, w takiej wersji, 
mo�e by� sformu�owany jako modyfikacja zadania (7–10) rozwi�zywanego w warstwie 
optymalizacji [6]. Modyfikacja ta polega na: dodaniu ogranicze� (2–4) z problemu optymali-
zacji rozwi�zywanego przez algorytm predykcyjny, linearyzacji modelu statycznego obiektu 
sterowania (10) i dodaniu modelu regulatorów warstwy bezpo�redniej. Problem optymalizacji 
b�dzie mia�, tym razem, posta�:

),(min
,

uy
uy EJ  (18) 

przy ograniczeniach: maxmin uuu 

 , (19)
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maxmin yyy 

 , (20) 

)()( kk CuHy �	� , (21) 

�umin 
 �u 
 �umax, (22) 
umin 
 u 
 umax, (23) 
ymin 
 y 
 ymax, (24) 

),,( ppR uyyu �� , (25) 

gdzie (21) jest liniow� aproksymacj� modelu statycznego obiektu sterowania (któr� mo�na
otrzyma� na podstawie modelu rozmytego, w sposób opisany w rozdz. 4.1). Ograniczenia 
(22–24) s� takie same, jak w zadaniu regulatora predykcyjnego (rozdz. 2). Przewidywane 
warto�ci wyj�� y s� obliczane z wykorzystaniem dynamicznego modelu obiektu. Charaktery-
styczn� cech� powy�szego zadania jest to, �e tak�e model regulatorów tworz�cych warstw�
regulacji bezpo�redniej (25) jest uwzgl�dniany podczas generacji warto�ci zadanych. Model 
ten jest zwykle liniow� zale�no�ci� warto�ci zadanych y , przesz�ych warto�ci wyj�� obiektu 
yp i przesz�ych warto�ci sterowa� up. Najcz��ciej, w warstwie regulacji bezpo�redniej stosuje 
si� regulatory PID. Mo�liwe jest tak�e u�ycie, szczególnie dla obiektów o trudnej dynamice 
lub o wielu wej�ciach i wielu wyj�ciach, regulatorów predykcyjnych w wersji analitycznej 
[10, 15, 17]. Dzi�ki uwzgl�dnieniu modelu regulatorów w problemie optymalizacji (18–25), 
ograniczenia na�o�one na warto�ci sterowa�, generowanych przez regulatory warstwy bezpo-
�redniej, s� brane pod uwag� podczas wyznaczania warto�ci zadanych [6]. 

5. EKSPERYMENTY SYMULACYJNE 
Przyk�adowym obiektem regulacji jest nieliniowy reaktor chemiczny, w którym zachodzi 
reakcja van de Vusse’a (rys. 1a) [2]. Charakterystyki statyczne obiektu s� pokazane na 
rys. 1b. 

a)

V, CA,CB

F, CAf

F, CB

DA
CBA

�
��

2

b)

Rys. 1. Reaktor chemiczny, w którym zachodzi reakcja van de Vusse’a;  
a) schemat, b) charakterystyki statyczne CB(F)
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Równania opisuj�ce zachodz�ce w reaktorze zmiany sk�adów s� nast�puj�ce:

,

),(

21

2
31

BBA
B

AAfAA
A

C
V
FCkCk

dt
dC

CC
V
FCkCk

dt
dC

���

�����
 (26) 

gdzie CA, CB s� st��eniami substancji A i B, F jest dop�ywem surowca (równym odp�ywowi
z reaktora), V jest obj�to�ci�, w której zachodzi reakcja (jest ona za�o�ona sta�a i równa 
V=1 l), CAf jest st��eniem substancji A w strumieniu surowca. Warto�ci parametrów reakcji s�
nast�puj�ce: k1=50 1/h, k2=100 1/h, k3=10 l/h	mol [2]. 
Zmienn� wyj�ciow� jest st��enie CB substancji B w produkcie, a zmienn� steruj�c� – nat��e-
nie dop�ywu surowca F. Podczas eksperymentów za�o�ono, �e zak�ócenie CAf zmienia si�
zgodnie z zale�no�ci�:

�
�

�
�
�

�
�� tCtC AfAf 4,0

2sin)( 0
� , (27) 

gdzie CAf0=10 mol/l. Przyj�to nast�puj�c� ekonomiczn� funkcj� celu: 
FJ E �� , (28) 

której minimalizacja zapewnia maksymaln� produkcj�. Za�o�ono, �e zmienna steruj�ca jest 
ograniczona
 0 l/h � F � 60 l/h. (29) 
Za�o�ono równie�, �e produkt powinien spe�nia� nast�puj�ce kryterium czysto�ci
 1,1 mol/l � CB � 1,2 mol/l.  (30) 
Do przedstawionego obiektu sterowania zastosowano struktur� z regulatorem analitycznym 
oraz sterownikiem predykcyjnym generuj�cym warto�ci zadane, opisanym w rozdz. 4.2. Jako 
regulatora analitycznego u�yto algorytmu DMC bazuj�cego na odpowiedzi skokowej obiektu 
pozyskanej z okolic punktu pracy CB0=1,12 mol/l, CA0=3 mol/l, F=34,3 l/h; przyj�to nast�pu-
j�ce warto�ci parametrów: p=70, s=35, �=1, 
=0,001. Sterownik predykcyjny bazuje na mo-
delu rozmytym typu Takagi–Sugeno z modelami lokalnymi w postaci odpowiedzi skokowych 
otrzymanych z okolic nast�puj�cych punktów pracy: 
1) CB0=0,91 mol/l, CA0= 2,18 mol/l, F=20 l/h 
2) CB0=1,12 mol/l, CA0=3 mol/l, F=34,3 l/h 
3) CB0=1,22 mol/l, CA0=3,66 mol/l, F=50 l/h 
U�yty model rozmyty jest wi�c z�o�ony z trzech regu�. Za�o�one funkcje przynale�no�ci zo-
sta�y pokazane na rys. 2. 

CB,k–1

�(CB,k–1)

0,91 1,12
0

1 ZP1 ZP2 ZP3 

1,22

Rys. 2. Funkcje przynale�no�ci modelu rozmytego 
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a) b)

Rys. 3. Odpowiedzi na zmiany sk�adu surowca CAf uk�adów sterowania ze sterownikiem  
predykcyjnym: bazuj�cym na modelu liniowym i linearyzacji modelu statycznego,

bazuj�cym na modelu rozmytym i linearyzacji modelu statycznego,
bazuj�cym na modelu rozmytym u�ytym równie� do wyznaczania  

liniowej aproksymacji modelu statycznego;
a) wyj�cie CB, b) sterowanie F

Badano dzia�anie trzech uk�adów sterowania, ze sterownikiem predykcyjnym bazuj�cym na: 
1) modelu liniowym i linearyzacji modelu statycznego, 
2) modelu rozmytym i linearyzacji modelu statycznego, 
3) modelu rozmytym u�ytym tak�e do wyznaczania liniowej aproksymacji modelu statyczne-
go. We wszystkich trzech przypadkach otrzymano podobne odpowiedzi na zmiany sk�adu
surowca CAf (rys. 3). Mia�o to swoje odzwierciedlenie równie� w warto�ciach ekonomicznego 
wska
nika jako�ci (zestawionych w tabl. 1) liczonego jako suma chwilowych warto�ci wska
-
nika (28). 

Tabl. 1. Warto�ci ekonomicznego wska
nika jako�ci dla poszczególnych uk�adów sterowania 

Numer uk�adu
sterowania

Warto�� wska
nika
jako�ci

1. –55,9389 
2. –56,5788 
3. –56,7060 

U�ycie aproksymacji modelu statycznego obiektu, pozyskiwanej z dynamicznego modelu 
rozmytego obiektu, przynios�o rezultaty zbli�one do otrzymanych z zastosowaniem lineary-
zacji pe�nego, nieliniowego modelu procesu. Zauwa�my, analizuj�c warto�ci wska
nika jako-
�ci z tabl. 1, �e ró�nica w dzia�aniu uk�adów ze sterownikami predykcyjnym opartymi na mo-
delu rozmytym Takagi–Sugeno (2 i 3) jest znacznie mniejsza ni� mi�dzy ka�dym z tych uk�a-
dów z osobna a uk�adem 1, w którym sterownik predykcyjny bazuje na modelu liniowym 
(pojedynczej odpowiedzi skokowej). Istotne znaczenie dla jako�ci dzia�ania uk�adu sterowa-
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nia ma wi�c zastosowanie nieliniowego (w tym przypadku – rozmytego) modelu dynamicz-
nego obiektu. Warto tak�e zaznaczy�, �e zadanie optymalizacji rozwi�zywane w ka�dej itera-
cji sterownika predykcyjnego w wersji 3 zosta�o uproszczone w stosunku do zadania rozwi�-
zywanego przez sterownik pracuj�cy w konfiguracji 2. 

6. PODSUMOWANIE 
W niniejszej pracy podj�to problem uproszczenia uk�adów ze sterownikami predykcyjnymi 
integruj�cymi zadania regulacji predykcyjnej i optymalizacji punktu pracy. Zaproponowano 
zmian� polegaj�c� na u�yciu dynamicznego modelu rozmytego obiektu zarówno do celów 
regulacji, jak i optymalizacji punktu pracy. Liniowa aproksymacja modelu statycznego 
procesu jest wi�c otrzymywana w ka�dej iteracji sterownika na podstawie rozmytego, 
dynamicznego modelu obiektu. Na przyk�adzie uk�adu sterowania obiektu o trudnej dynamice 
pokazano, �e zaproponowane podej�cie mo�e przynie�� rozwi�zania bardzo bliskie 
otrzymywanych w uk�adach, w których w ka�dej iteracji algorytmu sterownika 
predykcyjnego, wykonywana jest linearyzacja pe�nego, nieliniowego modelu procesu. 
W przedstawionym podej�ciu zaproponowano u�ycie modeli rozmytych typu Takagi–Sugeno 
z modelami lokalnymi w postaci odpowiedzi skokowych. Modele takie mog� by� otrzymane 
stosunkowo �atwo, a ponadto uzyskanie na ich podstawie liniowej aproksymacji modelu sta-
tycznego procesu jest szczególnie proste. Przedstawione podej�cie mo�na wi�c, w stosunko-
wo �atwy sposób, zastosowa� w ju� istniej�cych uk�adach sterowania, rozszerzaj�c tym sa-
mym ich mo�liwo�ci.
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