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ANALITYCZNY NIELINIOWY ALGORYTM REGULACJI
PREDYKCYJNEJ Z MODELAMI NEURONOWYMI

W pracy przedstawiono nieliniowy algorytm regulacji predykcyjnej wykorzystujq-
cy modele neuronowe typu perceptronowego MLP (ang. Multi Layer Perceptron).
Model neuronowy jest linearyzowany w otoczeniu aktualnego punktu pracy.
Aktualna wartos¢ sygnalu sterujqcego wyznaczana jest w sposob analityczny, bez
potrzeby optymalizacji. Uzyskane rozwiqzanie jest rzutowane na zbior ograniczen
wartoSci i szybkosci zmian sygnalu sterujqcego. Algorytm jest efektywny
obliczeniowo, wymaga jedynie cyklicznej dekompozycji macierzy i rozwiqzania
dwu rownan liniowych. Algorytm charakteryzuje sie duzq dokiadnosciq regulacji,
porownywalngq z algorytmami wymagajqcymi biezqcej nieliniowej optymalizacyi.

AN EXPLICIT NONLINEAR PREDICTIVE CONTROL ALGORITHM
BASED ON NEURAL MODELS

This paper describes a nonlinear Model Predictive Control (MPC) algorithm
based on MLP (Multi Layer Perceptron) neural models. The neural model is
linearised on-line around the current operating point. The value of the
manipulated variable is calculated explicitly without any optimisation. The
obtained solution is projected onto the admissible set of constraints imposed on
the magnitude and the increment of the manipulated variable. The algorithm is
computationally efficient. It needs repeating on-line a matrix decomposition task
and solving two linear equations. The algorithm gives good closed-loop control
performance, comparable to that obtained in nonlinear MPC, which hinges on
nonlinear optimisation.

1. WSTEP

Regulacja predykcyjna (ang. Model Predictive Control, w skrécie MPC) jest jedyng zaawan-
sowang technikg regulacji, ktora nie tylko przyciagneta uwage teoretykdw, ale rowniez znala-
zta bardzo szerokie zastosowanie praktyczne [10, 17, 18, 19]. Algorytmy regulacji predykcyj-
nej sa powszechnie stosowane do regulacji wielu procesow technologicznych, przede wszyst-
kim w przemysle chemicznym, petrochemicznym, papierniczym, metalurgicznym oraz prze-
tworczym. W poréwnaniu z innymi technikami regulacji, maja one kilka istotnych zalet. Po
pierwsze, umozliwiaja w naturalny sposéb uwzglednienie ograniczen sygnatow wejsciowych
1 wyjsciowych procesu, ktorych spetienie jest kluczowe z punktu widzenia jakosci, efektyw-
nosci ekonomicznej i bezpieczenstwa produkcji. Po drugie, algorytmy te mozna z powodze-
niem zastosowac¢ do regulacji proceséw wielowymiarowych, o wielu wejsciach i wielu wyj-
sciach. Co wigcej, algorytmy regulacji predykcyjnej mozna wykorzysta¢ do regulacji proce-
sow o trudnej dynamice, np. proceséw z opdznieniem lub z odwrotna odpowiedzia skokowa.

Cechg szczegdlng regulacji predykcyjnej jest wykorzystanie do prognozowania stanu procesu
1 obliczania (optymalizacji) wartosci sygnaléw sterujacych dynamicznego modelu procesu.
Poniewaz wlasciwosci wielu proceséw sa nieliniowe, z coraz wigkszym zainteresowanie spo-
tykaja si¢ nieliniowe algorytmy regulacji predykcyjnej [4, 12, 17, 19]. Ogolna zasada regula-
cji predykcyjnej nie naktada zadnych ograniczen dotyczacych rodzaju modelu.
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W szczegolnosci, w algorytmie regulacji predykcyjnej moze zastosowaé modele fizykoche-
miczne. Rozwigzanie takie ma kila bardzo istotnych wad. Opracowanie modeli jest zwykle
trudne, dtugotrwate i kosztowne. Co wigcej, modele fizykochemiczne sa zazwyczaj ztozone
(nieliniowe uktady rownan rozniczkowych i algebraicznych). Bezposrednie zastosowanie
takich modeli w algorytmach regulacji predykcyjnej nie jest zwykle mozliwe, poniewaz w
trakcie cyklicznego rozwiazywania rownan nieliniowych nieuniknione sa problemy nume-
ryczne.

W algorytmach regulacji predykcyjnej stosuje si¢ rozne rodzaje modeli nieliniowych, np. mo-
dele wielomianowe, szeregi Volterry, modele rozmyte, sieci neuronowe. Autor niniejszej pra-
cy prowadzi badania algorytméw wykorzystujacych modele neuronowe [8, 9, 20].
W przeciwienstwie do modeli fizykochemicznych, maja one kilka zalet, a mianowicie:

a) Sieci neuronowe sg uniwersalnymi aproksymatorami. Potrafig aproksymowaé dowol-
na funkcj¢ nieliniowa z bardzo duza dokladnoscia [5], moga one rowniez doktadnie
modelowa¢ zachowanie proceséw technologicznych [6, 13].

b) Opracowano wiele algorytmdéw uczenia sieci 1 doboru ich architektury [3, 14].

¢) Sieci neuronowe maja prosta, regularng struktur¢ oraz stosunkowo mato parametrow.

d) Sieci neuronowe moga by¢ stosunkowo tatwo wykorzystane w réznych odmianach al-
gorytmow regulacji predykcyjnej [1, 6, 7, 8, 9, 13, 15, 16, 20, 21].

e) W algorytmach regulacji predykcyjnej z modelami neuronowymi nie wystgpuja
problemy numeryczne typowe dla algorytmdéw z modelami fizykochemicznymi.

W pracy omdéwiono analityczny nieliniowy algorytm regulacji predykcyjnej wykorzystujacy
modele neuronowe. Aktualna warto$¢ sygnalu sterujacego wyznaczana jest w sposob
analityczny, bez potrzeby optymalizacji. Przedstawiony algorytm jest efektywny
obliczeniowo, wymaga jedynie cyklicznej dekompozycji LU macierzy i rozwiazania dwoch
prostych rownan liniowych. Aby zapewni¢ spelnienie istniejacych ograniczen, obliczone
rozwiazanie jest rzutowane na zbidr istniejacych ograniczen. Algorytm charakteryzuje si¢
duza doktadnoscia regulacji, poréwnywalna z algorytmami wymagajacymi biezacej
nieliniowej optymalizacji.

2. REGULACJA PREDYKCYJNA

2.1. Zasada regulacji predykcyjnej

W algorytmie regulacji predykcyjnej, w kazdej dyskretnej chwili k£ (iteracji algorytmu)
wyznacza si¢ wektor przysztych przyrostow 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
algorytmu jest minimalizacja rdznic miedzy trajektoria zadana Y™ (k+plk) a
prognozowanymi wartosciami sygnalu wyjsciowego J(k+ p|k) na calym horyzoncie
predykcji, dla p=1,...,N, przy czym zwykle N,<N. Minimalizowana funkcja kosztu ma
postac

J(k)y= u, (v (k+pl k)= Pk +plk)* + iﬂp (Au(k + p| k))* 2

p=1 p=0
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gdzie pu, 201 A4, >0 sg wspdlczynnikami wagowymi. Do sterowania wykorzystuje si¢ je-
dynie pierwszy element wyznaczonej sekwencji (1), prawo regulacji ma postac
u(k) =Au(k | k) +u(k —1) 3)

W kolejnej dyskretnej chwili A+1 nastgpuje aktualizacja pomiaru zmiennej wyjsciowe;j,
horyzont predykcji zostaje przesunigty o jeden krok do przodu i cata procedura jest
powtorzona.

W regulacji predykcyjnej wykorzystuje si¢ dynamiczny model procesu. Jest on stosowany do
obliczania przewidywanych warto$ci zmiennej wyjsciowej. Oznacza to, ze jezeli tylko
dostepny model procesu jest doktadny, mozna zaprojektowaé bardzo dobry algorytm regulacji
predykcyjnej, uwzgledniajacy naturg procesu, jego wlasciwosci statyczne 1 dynamiczne.

2.2. Optymalizacja polityki sterowania

Jak podkreslono we wstepie, mozliwos¢ uwzglednienia ograniczen sygnaléw procesowych
jest jedng z zalet algorytmdéw regulacji predykeyjnej. W dalszej czesci pracy uwzglednia si¢
ograniczenia minimalnej (#nin) 1 maksymalnej wartosci sygnatu sterujacego (#max) Oraz ogra-
niczenie maksymalnej szybkosci zmian sygnatu sterujacego (Aumax). W kazdej iteracji algo-
rytmu regulacji minimalizowany jest wskaznik jakosci regulacji (2) przy uwzglednieniu ogra-
niczen. Odbywa si¢ to w wyniku rozwigzania nastgpujacego zadania optymalizacji

min{J (k) = > u, (v (k+ p | k)= p(k + p k) + ilp (Au(k + p | £))*}

Au(k)
przy ograniczeniach : 4)
u,, Sulk+plk)<u,, p=0,..,N, -1

—Au,, <Autk+plk)<Au_, p=0,.,N,6 -1
Definiujac wektory o dlugosci N

Yy =y k1 k) .y kN B

. . . T (5)
P =[Phk+1]k) ... §k+N|b)]
oraz wektory o dlugosci N,
umin = [umin Z’Imin] T’ uk71 = [Z/l(k_l) u(k_l)] ' (6)
umax = [umax Z’lmax] ' > Aumax = [Aumax e Aumax ] '

problem optymalizacji (4) mozna przedstawi¢ jako

Y k) = )|+ |Au)])

przy ograniczeniach : (7)
u_ <JAu(k)+u""' <u
—Au_, < Au(k)<Au_,

min{.J (k) = |

max

przy czym J jest trojkatna dolng macierza o wymiarowosci N,xN,, natomiast M oraz A sa
diagonalnymi macierzami o wymiarowosci, odpowiednio, NxN oraz N,xN, zawierajacymi
wspolczynniki wagowe 1, 4.
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2.3. Klasyfikacja nieliniowych algorytmow regulacji predykcyjnej
W ogo6lnosci, mozna wyrdzni¢ dwie klasy nieliniowych algorytméw regulacji predykcyjne;j:

a) algorytmy z nieliniowa optymalizacja

b) algorytmy suboptymalne z cykliczna linearyzacja nieliniowego modelu procesu.
W pierwszym przypadku do wyznaczenia aktualnej polityki sterowania (wektora przysztych
przyrostow sygnatu sterujacego) wykorzystuje si¢ nieliniowy model procesu bez zadnych
uproszczen. Prognozowane wartosci sygnatu wyjsciowego zalezg wowczas w sposob nieli-
niowy od obliczanych przysztych sygnatow sterujacych. Oznacza to, ze w kazdej iteracji al-
gorytmu w czasie rzeczywistym nalezy rozwigza¢ nieliniowe zadanie optymalizacji (7). Jest
to nie tylko trudne, zlozone obliczeniowe 1 czasochlonne. Przede wszystkim jednak, istnieje
niebezpieczenstwo utknigcia procedury optymalizacji w ptytkim minimum lokalnym.
Cechg szczeg6lng algorytmdéw suboptymalnych jest cykliczna linearyzacja nieliniowego mo-
delu procesu. Uzyskane przyblizenie liniowe jest nastgpnie wykorzystywane w optymalizacji
polityki sterowania. Dzigki linearyzacji prognozowane wartosci sygnatu wyjsciowego zaleza
w sposob liniowy od obliczanych przysztych sygnatow sterujacych. W kazdej iteracji algo-
rytmu rozwiazuje si¢ zadanie optymalizacji kwadratowej, co moze by¢ wykonane w skonczo-
nym czasie, mozliwym do przewidzenia. Algorytmy suboptymalne zapewniaja w praktyce
dobra jako$¢ regulacji, niewiele gorsza od algorytméw z nieliniowa optymalizacja [4, 19].

3. ANALITYCZNY NIELINIOWY ALGORYT REGULACJI PREDYKCYJNEJ

3.1. Struktura modelu neuronowego

Zaklada sie, ze model dynamiczny procesu nieliniowego o jednym wejsciu i jednym wyjsciu
(ang. Single-Input Single-Output, w skrécie SISO) dany jest w postaci rGwnania

y(k) = f(x(k)) = f(u(k =7),....u(k —ny), y(k =1),..., y(k =n,)) ®)
Aktualna wartos$¢ sygnatu wyjsciowego procesu jest nieliniowa funkcja sygnatu wejsciowego
1 wyjsciowego w poprzednich iteracjach algorytmu (chwilach probkowania). Nieliniowa
funkcja f:R" 7 5 R, gdzie r<n,, jest realizowana przez sie¢ neuronowa typu per-
ceptronowego (ang. Multilayer Perceptron, w skrocie MLP) z jedng warstwa ukryta i linio-
wym wezlem wyjsciowym [3, 14]. Wyjscie sieci (modelu) obliczane jest ze wzoru

y(k) =w; +wa¢(z,, (k) 9)

gdzie wielkosci z,(k) jest suma sygnatow wejsciowych i-tego neuronu ukrytego, ¢ :R —> R
jest nieliniowa funkcja aktywacji neurondw warstwy ukrytej (np. ¢ = tanh), K jest iloscia
neuronoéw ukrytych. Na podstawie (8), dla sieci neuronowej otrzymuje si¢

2,(0) = W (L0)+ X ik~ + 1= )+ i, + vk = )) (10)

Wagi pierwszej warstwy oznaczone sa jako w,(i,j), przy czym i=1,...,.K,
j=0,...,n, +n, —7+1, natomiast wagi drugiej warstwy przez w, (i), gdzie i=0,...,K.
Struktura sieci neuronowej pokazana jest na rys. 1.
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w(K,n, +n, —7t+1)
Rys. 1. Struktura modelu neuronowego

3.2. Optymalizacja polityki sterowania

Aby wyeliminowa¢ konieczno$¢ rozwiazywania w kazdej iteracji algorytmu nieliniowego
problemu optymalizacji (7), w opisywanym algorytmie zostanie wykorzystane podejscie
suboptymalne, bazujace na algorytmie z Nieliniowa Predykcja i Linearyzacja (NPL) [8, 9, 19,
20]. W kazdej iteracji k algorytmu NPL nieliniowy neuronowy model procesu jest wykorzy-
stany dwa razy, a mianowicie do wyznaczenia lokalnego przyblizenia liniowego oraz do obli-
czenia nieliniowe] trajektorii swobodnej. Zaktada si¢, ze wektor predykcji sygnatu wyjscio-
wego p(k) na horyzoncie predykcji mozna przedstawi¢ jako sumg trajektorii wymuszonej,
ktora zalezy wytacznie od przysztosci (czyli od przysztych przyrostéw sygnatu sterujacego
Au(k) na horyzoncie sterowania) oraz trajektorii swobodnej y°(k), ktora zalezy wylacznie od
przesztosci

y(k) = Gk)Au(k) + y° (k) (1)

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

s,(k) 0 0
s, (k s, (k 0
G(k) = 2(: ) 1(: : N : (12)
sy(k) sy (k) oo syoy (k)
natomiast wektor trajektorii swobodnej ma dtugos¢ N
0 _[ 0 0 ]T 13
y(ky=|y (k+1lk) ... y(k+N|k) 13)

Dzigki zastosowaniu suboptymalnej predykecji (11), nieliniowy problem optymalizacji roz-
wiazywany w kazdej iteracji algorytmu regulacji predykcyjnej (7) jest w istocie nastgpujacym
zadaniem programowania kwadratowego
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: _ zad 0 2 2
min{J (k) = |y (k) - Gk)Au(k) ~ y* (), +[Au®)3
przy ograniczeniach : (14)

u. <JAu(k)+u""' <u
—Au,, < Auk)<Au,_,,

Klasyczny algorytm NPL uwzglednia ograniczenia w sposob Scisty, sa one integralng czescia
zadania optymalizacji (14). Algorytm taki jest nazywany algorytmem numerycznym. W be-
dacym tematem pracy algorytmie analitycznym wektor zmiennych decyzyjnych Au(k) oblicza
si¢ W sposob analityczny, unikajac jakiejkolwiek optymalizacji. Jest to mozliwe wdowczas,
gdy rozwiaze si¢ zadanie optymalizacji funkcji kryterialnej bez jakichkolwiek ograniczen, a
nastepnie rzutuje uzyskane rozwiazanie na zbior ograniczen.

max

Zadanie optymalizacji analitycznego algorytmu NPL ma postaé

Y k)~ G Au(k) = y* (b +|Aub)]} (15)

min{J (k) = |

Poniewaz minimalizowana funkcja celu jest kwadratowa, aby uzyska¢ rozwigzanie wystarczy
gradient tej funkcji
oJ (k)
OAu(k)

przyréwna¢ do zera (wektorowo). Wektor optymalnych przyrostéw sygnaléw sterujacego
obliczany jest ze wzoru

= 2GT ()M (y™ (k) — G(k)Au(k) — y° (k)) + 2 AAu(k) (16)

Au(k) = K(k)(y*' (k)= y" (k) (17)
gdzie

K(k) = (G" ()MG(k)+ A) ' G" ()M (18)

jest macierzg o wymiarowosci N,xN. Jest ona zalezna od macierzy dynamicznej G(k), obli-
czanej w kazdej iteracji algorytmu NPL na podstawie linearyzacji modelu neuronowego.
Oznacza to, ze rdwniez macierz K(k) musi by¢ obliczana w kazdej iteracji algorytmu. Latwo
pokazaé, ze uzyskane rozwigzanie jest minimum globalnym zadania (15), poniewaz macierz

drugich pochodnych (hesjan) funkcji kryterialnej 2% = 2(G” (k)MG(k) + A) jest dodatnio

oAu*(ky

okreslona dla wspofczynnikéw wagowych ¢, 201 4, >0.

Do obliczania odwrotnosci macierzy G’ (k)MG(k)+ A stosuje sie rozktad (dekompozycje)

LU [2] tej macierzy, a nastgpnie rozwiazuje si¢ roéwnania liniowe. Wyznacza si¢ macierze
P(k), L(k) oraz U(k), dla ktorych

LU k) = P()GT (k)MG (k) + A) (19)

przy czym L(k) jest macierza trojkatna dolng (z jedynkami na przekatnej), U(k) jest macierza
trojkatng goérng

o
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(20)
1 0 0 0] _“1,1 (k) u, (k) u (k) Uy n, (k) |

l,,(k) 1 0 ... 0 0 u,,(k) u,,(k) u, v (k)

Lk)=| L,(k) 1,(k) 1 v 0, Uh) = 0 0 us 5 (k) Us n, (k)
_lNl,,l (k) lNM,Z (k) lNu,3 (k) ... 1_ i 0 0 0 Uy, N, (k)_

Natomiast P(k) jest macierza przestawien w eliminacji Gaussa, w kazdym wierszu i kolumnie
zawiera ona tylko jeden element rowny 1, pozostate elementy sa zerowe.

Prawdziwa jest zalezno$¢

P()(G” ()MG (k) + A)GT (k)MG(k)+ A) ' = P(k)I Q1)
Czyli, korzystajac z (19), otrzymuje si¢
L(k)U(k)(GT (k)YMG (k) + A)_1 = P(k)I (22)
Niech szukana macierz odwrotna ma postac
hl,l (k) hl,z (k) hI,Nu (k)
_ h, (k) h,,(k h,, (k
H(k) — (GT(k)MG(k) + A) 1 — 2,1:( ) 2,2:( ) 2,NL:, ( ) (23)
hy, (k) hy, (k) By, v, (k)
Otrzymuje si¢ zatem
(k) By, (k) hy y, (k) 10 0
h, (k) h,,(k h, v (k 0 0
L(k)U(k) 2,1:( ) 2,2:( ) 2,N,; ( ) _ P(k) : (24)
th,,1 (k) hNu,l (k) hNu,Nu (k) 0 0 ... 1

Niech wektory lZ(k),...,}NzNu (k) beda kolejnymi kolumnami macierzy odwrotnej, natomiast
wektory v, (k),...,vy (k) beda kolejnymi kolumnami iloczynu macierzy P(k)I. Powyzsze

rownanie macierzowe odpowiada N, uktadom réwnan liniowych
L(YU (k)h, (k) = v, (k),

LU k)hy, (k) = vy, (k) (25)

Rozwiazanie powyzszych réwnan odbywa si¢ dwuetapowo. Dzigki zastosowaniu rozkladu
LU najpierw nalezy rozwigza¢ uklady réwnan L(k)q,(k)=v,(k), a nastepnie

~ T .
Ul (K)=gq,(k) dia p=1,..N,, przy czym q,(k)=lg,, (k) ... q,, )] jest

wektorem rozwigzan pierwszych réwnan podstawianym do drugich. Dzigki rozktadowi LU
macierze L(k) oraz U(k) sa trojkatne, rozwiagzania obu uktadéw réwnan sg bardzo proste

i—1
q,,(ky=v, (k)=21,,(k)q, (k) i=1,...,N,
=

h, (k)= u—(k)

912

1 [q,,,,-(k)—Z"u,-,.,(k)hp,,(k)] i=N,..

(26)
Ll

Jj=i+l
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Obliczone rozwigzanie moze nie spetniac istniejacych ograniczen minimalnej (#min) lub mak-
symalnej wartos$ci (#max) Oraz maksymalnej szybkosci zmian sygnatu sterujacego (Aumax).
Dlatego tez obliczony przyrost Au(k|k) zostaje rzutowany na zbidr ograniczen. Innymi

stowy, uzyskane rozwiazanie zostaje przyciete w taki sposob, aby speiniato istniejace
ograniczenia. Procedura rzutowania ograniczen jest nastepujaca

jezeli Au(k|k)<—-Au,.  przyjmij Au(k|k)=-Au,
jezeli Au(k|k)>Au,, —przyjmij Au(k|k)=Au_,
u(k | k)=Au(k | k)+u(k—-1)

jezeli wu(k|k)<u,, przyimij u(k|k)=u_,

ax

(27)

jezeli wu(k|k)>u,, przyjmij u(k|k)=u,,

u(k) =u(k| k)
Warto zauwazy¢, ze w analitycznym algorytmie NPL nie ma potrzeby obliczania catego wek-
tora przysztych przyrostéw sygnatu sterujacego Au(k), a tylko pierwszy jego element
Au(k | k). Wzory (17) 1 (18) pozostaja w mocy, oblicza si¢ tylko pierwszy wiersz macierzy
K (k) . Aby bylo to mozliwe dekompozycji LU poddaje si¢ macierz

L(k)U(k) = P(k)(GT (kYMG (k) + A)T (28)

W rezultacie, oblicza si¢ tylko pierwsza kolumng macierzy odwrotnej H (k). Rozwiazuje si¢
tylko pierwsze z rownan (25). Rownania (26) pozostaja w mocy, ale tylko dla p=1.
Ogolna struktura algorytmu analitycznego z Nieliniowa Predykcja 1 Linearyzacja (NPL) zo-
stata przedstawiona na rys. 2. W kazdej iteracji wykonane sa nastgpujace kroki:

1. Linearyzacja modelu neuronowego: wyznaczenie macierzy dynamicznej G(k).

2. Obliczenie nieliniowej trajektorii swobodnej y°(k) na podstawie modelu

neuronowego.

3. Wyznaczenie rozktadu LU macierzy (G "(kYMG(k) + A)T — wzor (28).

4. Wyznaczenie pierwszej kolumny odwrotnosci macierzy (G r (kYMG (k) + A)T przez
rozwiazanie rownania liniowego L(k)U (k)}Nz1 (k) =v,(k), pierwszego z uktadu (25).

5. Obliczenie pierwszego elementu Au(k | k) optymalnego wektora zmiennych decyzyj-
nych Au(k) —wzor (17).

6. Rzutowanie wielkosci Au(k | k) na zbiér ograniczen — wzory (27).

7. Zastosowanie do sterowania obliczonego sterowania.

8. Podstawienie k =k +1, przejscie do kroku 1.

Szczegbdly dotyczace linearyzacji modelu neuronowego, obliczenia macierzy dynamicznej
1 wyznaczania trajektorii swobodnej podano w pracach [8, 19, 20].
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Analityczny algorytm NPL

|
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A A
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linearyzacja,
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trajektorii swobodnej

A

" model neuronowy

Rys. 2. Struktura analitycznego algorytmu z Nieliniowa Predykcja 1 Linearyzacjq (NPL)

4. EKSPERYMENTY

4.1. Reaktor polimeryzacji

Rozwazanym procesem jest reaktor polimeryzacji [11]. Jego wejsciem (zmienna manipulo-
wana) jest natezenie doptywu inicjatora F; [m*/h], wyjéciem (zmienna regulowana) jest $red-
nia masa czasteczkowa NAMW (ang. Number Average Molecular Weight). Reaktor ten jest
czgsto stosowany w celu poréwnania nieliniowych algorytmdéw regulacji [8, 9, 19, 20].

4.2. Modelowanie procesu polimeryzacji

Model fizykochemiczny [11] jest traktowany podczas symulacji jako rzeczywisty proces. Zo-
staly wygenerowane dwa zbiory danych liczace 2000 probek, a mianowicie zbidr danych
uczacych oraz danych testowych. Pierwszy z nich stuzy do identyfikacji (uczenia) modeli,
drugi — wylacznie do oceny jakos$ci otrzymanych modeli. Aby odda¢ warunki panujace w
przemysle do wyjscia procesu dodano niewielki szum. Przygotowano dwa modele, a miano-
wicie model liniowy

y(k) = byu(k =2) —a,y(k=1)~a,y(k-2) (29)

oraz model neuronowy

y(k) = f(u(k =2), y(k =1), y(k -2)) (30)
Oba modele maja te same argumenty. Oczywiscie, wykonano szereg eksperymentéw maja-
cych na celu okreslenie rzedu dynamiki modeli, w pracy przedstawiono tylko modele bedace
efektem tych poszukiwan. Na rys. 3 pokazano wyjscie modelu liniowego na tle obu zbioréw
danych, natomiast na rys. 4 pokazano wyjscie modelu neuronowego na tle danych. Niedo-
ktadnos¢ modelu liniowego jest bardzo duza, natomiast model neuronowy prawidlowo oddaje
wlasciwosci procesu.
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4.3. Regulacja predykcyjna procesu polimeryzacji
Poréwnano cztery rodzaje algorytmoéw regulacji predykcyjnej, a mianowicie:
a) Algorytm liniowy z modelem liniowym (29).
b) Analityczny algorytm NPL (bez optymalizacji) z modelem neuronowym (30).

¢) Numeryczny algorytm NPL (z optymalizacja kwadratowa) z modelem neuronowym
(30).

d) Numeryczny algorytm z nieliniowa optymalizacja z modelem neuronowym (30).

We wszystkich badanych algorytmach przyjeto te same parametry: N=10, N,=3, 1,=1, 4,=0.2,
Frnin=0,003 m3/h, Frnax=0,06 m3/h, AF1x=0,005 m>/h. Czas probkowania wynosi 1.8 min.
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Poniewaz jako$¢ modelu liniowego jest zta (rys. 3), algorytm wykorzystujacy ten model pra-
cuje zle, jest on niestabilny co pokazano na rys. 5. Wyniki symulacji algorytmu z nieliniowa
optymalizacja oraz NPL w wersji analitycznej przedstawiono na rys. 6. Oba poréwnywane
algorytmy pracujq bardzo podobnie. Algorytm suboptymalny z cykliczna linearyzacja, roz-
ktadem LU i rzutowaniem ograniczen pozwolil w badanym przypadku na osiagnigcie jakosci
regulacji praktycznie takiej samej jak w algorytmie z nieliniowa optymalizacja powtarzana w
kazdej iteracji. Rys. 7 przedstawia poréwnanie algorytmu NPL w wersji analitycznej i nume-
rycznej z optymalizacja kwadratowa powtarzang w kazdej iteracji. Rdznice migdzy algoryt-
mem analitycznym i numerycznym sa praktycznie niedostrzegalne.

algorytm NO

MFLOPS

numeryczny
algorytm NPL
analityczny
algorytm NPL

Rys. 8. Ztozono$¢ obliczeniowa badanych algorytméw w zaleznos$ci od horyzontu sterowania

Na rys. 8 poréwnano ztozonos$¢ obliczeniowa badanych nieliniowych algorytméw regulacji
predykcyjnej w zaleznosci od horyzontu sterowania, we wszystkich przypadkach horyzont
predykcji jest staty (N=10). Mozna zaobserwowaé, ze przedstawiony w pracy analityczny
algorytm NPL jest nie tylko duzo bardziej efektywny obliczeniowo niz algorytm z nieliniowa
optymalizacja, ale rOwniez mniej ztozony niz numeryczny algorytm NPL, w ktérym w kazdej
iteracji nalezy rozwiaza¢ zadanie optymalizacji kwadratowe;.

5. PODSUMOWANIE

Opisany w pracy analityczny algorytm regulacji predykcyjnej cechuje si¢ duza jakoscia
regulacji. Jest ona poréwnywalna nie tylko z doktadno$cig algorytmu numerycznego
z optymalizacja kwadratowa, jest ona niewiele gorsza niz w algorytmie z nieliniowa
optymalizacja. Algorytm jest przy tym bardzo efektywny obliczeniowo, nie ma potrzeby
optymalizacji. Algorytm wymaga rozkladu LU oraz rozwiazania dwdch prostych réwnan
liniowych.
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