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POROWNANIE WEASCIWOSCI NEURONOWYCH
I KLASYCZNYCH UKEADOW STEROWANIA
NIELINIOWYM PROCESEM DYNAMICZNYM

W pracy zaprezentowano wybrane architektury neuronowych ukltadoéw sterowania
nieliniowym obiektem dynamicznym i poréwnano ich wlasciwosci. Sterowanie
procesem zostalo zrealizowane za pomoca trzech algorytméw, wykorzystujacych
sztuczne sieci neuronowe: metody stosujgcej neuronowy model odwrotnej dynamiki
obiektu, metody dziatajacej w oparciu o linearyzacje przez sprzezenie zwrotne oraz
metody opartej o algorytm  przeprowadzajacy na  biezaco linearyzacje
nieliniowego, neuronowego modelu obiektu. W sterowaniu wykorzystano sieci
perceptronowe typu MLP (ang. Multilayer Perceptron). Dobér wag sieci
przeprowadzono z wykorzystaniem algorytmu Levenberga—Marquardta. Zaproponowane
metody sterowania zostaty porownane z uktadem regulacji PID.

SEOWA KLUCZOWE: sie¢ neuronowa, neuronowy uktad sterowania
1. WSTEP

Przemyst dazac do optymalizacji proceséw produkcyjnych, szuka nowych
rozwiazan, ktore pozwolilyby na lepsze wykorzystanie surowcow i czasu.
Zwickszenie wydajnosci ukltadow mozna zrealizowa¢ przy zastosowaniu
nowych i niestandardowych algorytmow sterowania.

Stosowane powszechnie klasyczne regulatory liniowe zapewniajg poprawne
dziatanie uktadu regulacji w okreslonym otoczeniu punktu pracy, dla ktorego
byly wyznaczane nastawy regulatora. Wystepujace w praktyce obiekty
sterowania sg jednakze z reguly nieliniowe. W przypadku proceséw
nieliniowych naturalnym rozwigzaniem jest zastosowanie nieliniowych
algorytmow regulacji predykcyjnej, w ktorych do predykeji stosuje si¢ modele
nieliniowe [2]. Dlatego przy procesach o ktérych zachowaniu wiadomo
niewiele, warto wykorzysta¢ wielowarstwowe sztuczne sieci neuronowe, ktore
umozliwiajg realizacj¢ praktycznie dowolnych nieliniowych odwzorowan [10].
Ponadto dostgpnych jest wiele efektywnych algorytmow uczenia modeli
neuronowych i doboru ich struktury. W przeciwienstwie do modeli fizycznych,
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modele neuronowe nie zawieraja zadnych roéwnan rozniczkowych, ktore nalezy
cyklicznie rozwigzywaé w algorytmie regulacji predykcyjnej. W zwigzku z tym
sieci neuronowe zostaly zastosowane w wielu dziedzinach, przede wszystkim
w przemysle chemicznym, petrochemicznym i przetworczym [3].

W niniejszej pracy wykorzystano sztuczne sieci neuronowe do sterowania
procesem w dwojaki sposob: bezposredni i posredni. W pierwszym podejsciu
sie¢ neuronowa pelnita rolg sterownika, ktéry wyznaczal sygnaty sterujace
dzialajace na obiekt. Sterowanie posrednie opieralo si¢ na wykorzystaniu
zlinearyzowanego neuronowego modelu sterowanego obiektu w doborze
parametréw regulatora RST.

2. MODEL PRZEPLYWU W STOZKOWYM ZBIORNIKU

Schemat budowy stozkowego zbiornika cieczy przedstawiono na rys. 1.
Rozpatrywany uktad sterowania ma za zadanie utrzymywac poziom plynu 4
w zbiorniku na zadanym poziomie. Uklad sterowany jest poprzez zmiang
doptywu ptynu do zbiornika F,.;.
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Rys. 1. Stozkowy przeptywowy zbiornik cieczy

Model matematyczny przeplywu cieczy w zbiorniku dany jest rownaniem [1]:

dh _ H’

i (37R%h? )(Fypj —b\h )

(1)

gdzie: h — poziom ptynu w zbiorniku (m), R — $rednica zbiornika (m), H - wysokos¢
zbiornika (m), b — wspolczynnik zalezny od parametrow zaworu odplywowego
(m*Ys), F,.;— przeptyw cieczy na wejsciu (m’/s).

Na podstawie modelu matematycznego (1) zbudowano w S$rodowisku
Matlab/Simulink, odpowiadajacy mu model symulacyjny. Przyjete zostaly
nastepujace parametry modelu: R = 0,1 m, H= 0,6 m, b= 410" m*%s.
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3. REGULACJA PID

W pierwszym etapie przeprowadzono identyfikacje obiektu sterowania.
Na wejscie modelu znajdujgcego si¢ w nominalnym obszarze pracy (przyjeto, ze
h=1[0,4; 0,5] m) podano sygnal skokowy o wartosci F,,;= 28- 10° m’/s.

324e71

Zidentyfikowany model opisuje si¢ transmitancjg G('s )= Tsoe il Zgodnie
zmetodg Zieglera-Nicholsa [7] wyznaczono parametry regulatora PID.
Zbudowany regulator pracowat w petli sprzgzenia zwrotnego z modelem
stozkowego zbiornika. Na rys. 5 pokazano wyniki symulacji sterowania PID.

4. NEURONOWY MODEL ODWROTNEJ DYNAMIKI

Dysponujagc  wylgcznie danymi  pomiarowymi mozna  zastosowac
metodg, ktora polega na treningu sieci neuronowej dziatajacej jako odwrotnosé
dynamiki obiektu i uzycie tej sieci jako sterownika [4].

Posiadajgc neuronowy model obiektu o postaci:

A

yk+1)=flo(k).0;) 2
gdzie: p(k) = [y(k),..., y(k-n), u(k),..., u(k-m)] - wektor regresji, 6,- wektor wag sieci
neuronowej, neuronowy model odwrotnej dynamiki mozna przedstawic jako:

A

u(k)=f][y(k+1),y(k),...,y(k—n),u(k),...,u(k—m),6’2] 3)
Wartos¢ probki y(k+1) jest nieznana, dlatego zamiast tego sygnalu nalezy
wykorzysta¢ przyszta warto$¢ pozadanego wyjscia ukladu regulacji r(k+1).
Zasada pracy tego ukladu przedstawiona jest na rys. 2.
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Rys. 2. Schemat uktadu sterowania z wykorzystaniem neuronowego modelu odwrotnej dynamiki
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Do modelowania odwrotnej dynamiki stozkowego zbiornika wykorzystano
dwuwarstwowa sie¢ neuronowsg. W warstwie ukrytej zastosowano neurony
z sigmoidalng funkcja aktywacji, a w warstwie wyjsciowej z liniowg funkcja
aktywacji. Zbior danych treningowych (2000 probek) zostal uzyskany w wyniku
symulacji modelu w ukladzie otwartym. Sygnal F\.; zmieniat si¢ w granicach
2-4-10" m’/s, a poziom 4 zmieniat si¢ miedzy 0,35-0,51 m. Proces uczenia sieci
polegal na podaniu na jej wejScie historycznych wartosci poziomu plynu
w zbiorniku 4, a na wyjScie sygnalu zadanego F... Sie¢ byla trenowana
z wykorzystaniem algorytmu gradientowego Levenberga-Marquardta [8], a wagi
sieci byly obliczane na podstawie minimalizacji funkcji celu:

N1 n 2
J0,.Z% )=——=>" [u(k)-u(k|0)] 4
2N Py

Przetestowano kilka r6znych modeli, réznigcych si¢ rzedem dynamiki (liczba
historycznych probek sygnatu wejsciowego i wyjsciowego) oraz liczba ukrytych
neuron6w. Dla kazdej konfiguracji sieci, uczenie bylo powtarzane 10 razy, a
poczatkowe warto§ci wag byly wybierane losowo. Eksperymentalnie

stwierdzono, ze model powinien mie¢ dynamike drugiego rzedu:

u(k)=f 1 [y(k+1),y0k), y(k=1),y(k=2)u(k=1)u(k=2).0]  (5)

z 6 neuronami ukrytymi i 1 neuronem na wyjsciu. Tak zbudowang sie¢
przetestowano w sterowaniu poziomem ptynu w zbiorniku (rys. 5).

5. LINEARYZACJA PRZEZ SPRZEZENIE ZWROTNE

Gtowng ideg tego typu systemu sterowania jest skompensowanie
nieliniowosci obiektu sterowania. Pozbycie si¢ nieliniowosci poprzez
zastosowanie sprzgzenia zwrotnego umozliwia rozpatrywanie stworzonego
uktadu regulacji jako uktadu liniowego. W metodzie tej model obiektu przybliza
si¢ za pomocg struktury NARMA — L2 [5]:

$(k+]|9)=;\’[y(k),...,y[k—n+]),u(k—]),...,u(k—m+]),w]+ ©)

N
+gfy(k),...v(k—n+1u(k—1),... u(k—m+1),v]ju(k)
VANIVAN

Jest on parametryzowany przez dwie sieci neuronowe: f,g . Parametry (w, v)
reprezentuja wagi sieci neuronowych. Zastosowanie tego typu modelu
sprawia, ze sygnatl sterujacy u(k) nie jest zawarty w nieliniowej czesci uktadu.
Celem sterowania jest nadazanie probki sygnalu wyjsciowego y(k+1) za probka
sygnatu zadanego y.(k+1), to znaczy y(k+1) = y.(k+1). Przeksztalcajac rOwnanie
(6) sygnat sterujacy ma postac:
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uk+1)= (y]z(k/\+])—f[y(k),...,y(k—n+]),u(k),...,u(k—m+1,w])

(gl(v(k),..y(k—n+1)u(k), . u(k—m+1)v])
Schemat dziatania uktadu zaprezentowano na rys. 3.
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Rys. 3. Schemat sterowania metodg linearyzacji przez sprz¢zenie zwrotne

Algorytm doboru struktury sieci neuronowych byt podobny jak

w poprzednim punkcie. Wyniki badan eksperymentalnych wskazywaly, ze
A

model opisany przez sie¢ neuronowa f z 5 mneuronami ukrytymi

A
o tangensoidalnej funkcji aktywacji i sie¢ g z 4 neuronami w warstwie ukrytej
najlepiej spisywat si¢ przy sterowaniu poziomem ptynu w zbiorniku. Na wyjsciu
obu sieci znajdowat si¢ jeden neuron liniowy, a liczba przeszlych wyjs¢ n
1 wej$¢ m wynosita po 2. Na rys. 5 przedstawiono rezultaty symulacji.

6. SUKCESYWNA LINEARYZACJA W PUNKCIE PRACY

Innym podejsciem do wykorzystania sieci neuronowych w sterowaniu jest
bazowanie na neuronowym modelu obiektu. Cecha szczegdlng tego typu
suboptymalnego algorytmu jest cykliczna, biezaca linearyzacja modelu
nieliniowego w aktualnym punkcie pracy [6]. Uzyskane przyblizenie liniowe
modelu jest nastepnie stosowane do syntezy uktadu z regulatorem RST [9].

Model NARX procesu mozna opisa¢ za pomoca rownania (2) przesuwajac probki
o jeden krok wstecz. Funkcja f’jest linearyzowana w czasie k =  w aktualnym punkcie
pracy ¢(z), dzigki temu uzyskujemy model przyblizony w postaci:

VAN
Yk )=[1-A(q")Jy(k)+q B(q™ u(k)+e(t) ®)
gdzie wektor szumu g(7) dany jest rownaniem:
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g(t)=y(t)+ay(t—1)+..+a,y(t—n)=bou(t—1)—...=buu(t—m) (9)
W wielomianach A(¢") i B(g"') zgromadzone sa wspolczynniki modelu
zlinearyzowanego {a,} oraz {b;}:

A(q_]) = ]+al-q_] +ota,qg "

(10)
B(q!)= by +bl-q_] +otbyug "
ktore oblicza si¢ z analitycznych wzorow:
w =L o)
W(k=i)
oraz (11)
b= SLo(k)]

L ou(k—1-i) |§D(k)=§9(7)

Dzicki takiemu zapisowi aproksymowany model moze by¢ interpretowany
jako liniowy model ARX z zaktoceniami &(7) w aktualnym punkcie pracy.

Przedstawiony system zaprezentowany jest na rys. 4.

Zlinearyzowane parametry modeln

|

Realizacja o Mo del
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Rys. 4. Schemat sterowania z linearyzacja w punkcie pracy neuronowego modelu obiektu

Obiekt zamodelowany przy pomocy modelu NARX zostal zrealizowany
za pomocg sieci o sigmoidalnych funkcjach aktywacji w warstwie ukrytej
i liniowej funkcji aktywacji w warstwie wyjsciowe]. Najlepszg doktadnosé
modelu uzyskano przy sieci o 6 neuronach ukrytych i 1 neuronie wyjsciowym.
Liczby przesztych wyjs¢ i wejs¢ wynosity: n = 2 i m = 2. Rezultaty sterowania
zaprezentowano na rys. 5.
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7. REZULTATY

Kazdy algorytm regulacji zostal poddany trzem réznym skokowym
wymuszeniom, zmieniajagcym warto$¢ zadang odpowiednio do: 2 = 0,43, 0,46,
0,49 m. Przyjeto, ze w chwili ¢ = 0, w ukladzie panowaly warunki poczatkowe
ho= 0,4 m. Sygnal sterujacy zostat objety ograniczeniami, i mogt przyjmowaé
wartosci  0-2:10° m’/s. Poréwnanie wszystkich przebiegéw —sterowania
zaprezentowano ponize;j.

Na podstawie przeprowadzonych badan, wida¢, ze zadna z metod nie daje
jednoznacznie lepszych rezultatow. Najkrotszy czas regulacji uzyskano stosujac
regulacje PID, natomiast w metodach stosujacych neuronowy model odwrotnej
dynamiki oraz linearyzacji przez sprzgzenie zwrotne, przeregulowanie byto réwne 0.
W metodzie sukcesywnej linearyzacji wystgpuje przeregulowanie, ktore maleje
wraz ze wzrostem wartosci zadanej i w kazdym punkcie pracy jest mniejsze niz w
metodzie regulacji PID. Mozna zauwazyC, ze czas regulacji zregulatorem PID
wzrasta wraz ze wzrostem wartosci zadanej. W neuronowych uktadach sterowania
czasy te sg podobne w kazdym regionie inie rosng wraz ze wzrostem wartosci
zadanej. Dla kazdego uktadu regulacji zaobserwowano brak uchybu ustalonego. W
tabeli 1 zebrano wszystkie wskazniki jakoSci regulacji, mierzone w 3
rozpatrywanych punktach pracy. Czas regulacji byt mierzony z tolerancja 4 = 2%.

— wartosé zadana

“=- poziom W zbiomiku

s s ,
50 100 150 200 250 300
ezas 5

— warlo$¢ zadana 1 i —— wartos¢ zadana

~ poziom w zbiorniku | P poziom w zbiorniku

caas [s] ctua ]

Rys. 5. Wyniki symulacji uktadu regulacji poziomu ptynu w zbiorniku a) metoda PID, b) metoda
z wykorzystaniem neuronowego modelu odwrotnej dynamiki, c) metoda linearyzacji przez
sprz¢zenie zwrotne, d) metoda sukcesywnej linearyzacji w punkcie pracy przy skokowej zmianie

wartosci zadanej
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Tabela. 1. Wskazniki jakosci regulacji

Neuronowy Linearyzacja
Sukcesywna
modelu przez . .
, . PID . L linearyzacja w
Wskaznik odwrotnej sprzezenie unkeie prac
jakosci regulacji dynamiki zwrotne P pracy
Region Region Region Region
1 2 3 1 2 3 1 2 3 1 2 3
Przere%}/ﬂ]owame 21022124l 0000 o0o] o |1,8]1,5]13
()
Czas regulacji

41161167 |14 12|12 [73]165| 7 |68 |64]| 7

[s]

Calka z modulu

uchybu 3,89 9,36 8,32 8,12

8. PODSUMOWANIE

W pracy przedstawiono mozliwosci zastosowania sztucznych sieci
neuronowych w uktadzie regulacji nieliniowego obiektu dynamicznego. Wyniki
badan potwierdzity, ze stosujac sieci neuronowe mozna uzyskaé¢ dobrg jakos¢
regulacji i ze sztuczne sieci neuronowe moga stanowi¢ przydatne narzedzie
w sterowaniu nieliniowym procesem dynamicznym.

Dalszym kierunkiem badan przewidywanym przez autora jest skupienie si¢
nad algorytmami suboptymalnymi z linearyzacja oraz wykorzystanie ich wraz
z metodg harmonogramowania wzmocnien do strojenia regulatora.
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COMPARISON OF NEURAL AND TRADITIONAL CONTROL
OF A NONLINEAR PROCESS

The paper presents a few neural control systems to control nonlinear process
and compares their properties. Control of the process was carried out by three algorithms
based on neural networks: direct inverse, feedback linearization, and instantaneous
linearization. The Multilayer perceptron neural network (MLP) is chosen to represent
amodel of a nonlinear process. To find the best weights of an MLP, the Levenberg-
Marquardt method was used. Presented neural methods were compared with traditional
PID control. Research has been done in the Matlab/Simulink. The test results show that
artificial neural networks can be a useful tool to control a nonlinear process.



