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WSPÓ DZIA ANIE REGULACJI PREDYKCYJNEJ I BIE CEJ 
OPTYMALIZACJI PUNKTU PRACY W STRUKTURACH 

STEROWANIA Z MODELAMI WIENERA1 
Numerycznie efektywne struktury sterowania alternatywne do klasycznej, 
warstwowej struktury sterowania s  przedmiotem bada . W pierwszej strukturze 
dodano pomocnicze, liniowe zadanie optymalizacji punktu pracy. W drugiej 
strukturze, zadania optymalizacji punktu pracy i regulacji predykcyjnej s  
integrowane w jednym zadaniu optymalizacji kwadratowej. U ycie w tych 
strukturach modelu Wienera dodatkowo je upraszcza dzi ki mo liwo ci atwego 
otrzymania liniowych aproksymacji dynamiki i statyki procesu. 

COOPERATION OF PREDICTIVE CONTROL AND SET–POINT 
OPTIMISATION IN CONTROL STRUCTURES WITH WIENER 

MODELS 
Two numerically efficient control system structures alternative to the classical 
one are considered. In the first one the supplementary Steady State Target 
Optimization (SSTO) is performed at each sampling instant. In the second one set-
point optimization and predictive control are integrated into one optimization 
task. In the proposed approaches, thanks to using a Wiener process model, both 
predictive control and set-point optimization problems are simplified. Using the 
nonlinear model a linear dynamic and linear static approximations are easily 
obtained and used both for set-point optimization and predictive control. 
 

1. WST P 
W zaawansowanych uk adach sterowania, nad warstw  regulacji bezpo redniej znajduje si  
zwykle warstwa regulacji zaawansowanej. W warstwie tej stosuje si  zwykle regulatory 
predykcyjne, których g ównym zadaniem jest dbanie o zachowanie ogranicze  na o onych na 
sygna y steruj ce i wyj ciowe procesu, a tak e, w razie potrzeby na zmienne stanu [1, 2, 5, 
13, 14]. Du a zalet  regulatorów predykcyjnych jest stosunkowo atwe ich zastosowanie 
w uk adach regulacji procesów o wielu wej ciach i wielu wyj ciach [11, 13, 14]. 
W klasycznej strukturze sterowania w warstwie optymalizacji, w celu wygenerowania 
warto ci zadanych dla regulatorów rozwi zuje si  zadania optymalizacji nieliniowej. 
Podej cie takie sprawia, e generacja warto ci zadanych nie mo e by  zwykle powtarzana 
cz sto a sama procedura optymalizacji bywa zawodna. Ponadto takie podej cie mo e 
prowadzi  do obni enia efektywno ci ekonomicznej procesu w przypadku, gdy zmienno  
zak óce  jest stosunkowo du a [10, 14]. Z tych wzgl dów powsta y rozwi zania alternatywne 
do klasycznego. W pierwszym z nich, dodatkowo, w ka dej iteracji regulatora jest 
rozwi zywane pomocnicze liniowe zadanie optymalizacji punktu pracy [1, 10, 14]. Drugie 
                                                           
Praca naukowa finansowana ze rodków bud etowych na nauk . 
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podej cie polega na zintegrowaniu zadania optymalizacji punktu pracy z zadaniem 
rozwi zywanym w ka dej iteracji algorytmu predykcyjnego. Dzi ki takiemu podej ciu oraz 
linearyzacji modeli statycznego i dynamicznego procesu, przeprowadzanych w ka dej 
iteracji, otrzymuje si  jedno zadanie programowania kwadratowego [6, 8, 9, 14, 15, 16, 17]. 
W artykule zaproponowano u ycie jednego modelu Wienera procesu zarówno do regulacji, 
jak i optymalizacji punktu pracy. Dzi ki temu jeszcze bardziej zyskuje si  na prostocie 
rozwa anych struktur sterowania, poniewa  zarówno liniowa aproksymacja modelu 
dynamicznego procesu, jak i liniowa aproksymacja statyki procesu s  atwe do otrzymania, co 
wynika ze struktury modeli Wienera. 
W nast pnym rozdziale omówiono klasyczn  struktur  sterowania. Rozdz. 3 zawiera opis 
modeli Wienera. W rozdz. 4 omówiono struktur  sterowania z pomocniczym, liniowym 
zadaniem optymalizacji punktu pracy. Rozdz. 5 zawiera przedstawienie struktury ze 
zintegrowanymi zadaniami optymalizacji punktu pracy i regulacji predykcyjnej. W rozdz. 6 
przedstawiono wyniki eksperymentów symulacyjnych otrzymane w uk adzie sterowania 
reaktora polimeryzacji. Artyku  zamyka krótkie podsumowanie. 
 
2. STANDARDOWA WARSTOWOWA STRUKTURA STEROWANIA 
Na rys. 1 zosta a przedstawiona standardowa warstwowa struktura sterowania z warstw  
regulacji zaawansowanej, w której pracuj  zwykle regulatory predykcyjne. Oprócz tej warstwy, 
g ównym przedmiotem zainteresowania w niniejszej pracy jest warstwa optymalizacji punktu 
pracy. Zadania wymienionych tu warstw s  zwykle realizowane w wyniku rozwi zywania 
problemów optymalizacji. 

 

Obiekt

wej cia 

Regulacja bezpo rednia

Regulacja zaawansowana 

Optymalizacja ekonomiczna 
punktu pracy 

pomiary 

Zarz dzanie 

Za
k

óc
en

ia
 

R
eg

ul
ac

ja
 

O
pt

ym
za

liz
ac

ja
 

ek
on

om
ic

zn
a 

Rys. 1. Warstwowa struktura sterowania 

2.1. Warstwa optymalizacji punktu pracy 
W klasycznym, warstwowym uk adzie sterowania, za wyznaczanie po danych warto ci 
zadanych odpowiada warstwa optymalizacji. Celem jej dzia ania jest zapewnienie zysku 
z produkcji przy jednoczesnym spe nieniu ogranicze  decyduj cych o bezpiecze stwie 
i jako ci produkcji. W zwi zku z tym warto ci zadane otrzymuje si  w wyniku rozwi zania 
problemu optymalizacji nast puj cej postaci: 



Pomiary Automatyka Robotyka  2/2010

472 automation 2010automation 2010

 

)~,(

})({min

maxmin

maxmin

,

wufy
yyy

uuu

ycuckJ

ssss

ss

ss

ssT
y

ssT
uE

uy ssss

:subject to  (1) 

gdzie ywu nnnf :  jest nieliniowym modelem statycznym procesu, nu, nw, ny 
oznaczaj  liczb  sterowa , zak óce  i wyj  procesu, ssu  i ssy  s  odpowiednio wej ciami 
steruj cymi i wyj ciami modelu statycznego procesu, w~  jest estymat  zak óce , un

uc , 
yn

yc  s  wektorami cen, umin, umax, ymin, ymax s  warto ciami ogranicze  na o onych na 
zmienne steruj ce i wyj ciowe. W wyniku rozwi zania powy szego problemu optymalizacji, 
otrzymuje si  warto ci zadane ssŷ  dla regulatorów pracuj cych w ni szych warstwach 
struktury sterowania. 
2.2. Warstwa regulacji zaawansowanej (regulacji predykcyjna) 
W warstwie regulacji zaawansowanej u ywa si  zwykle regulatorów predykcyjnych w wersji 
numerycznej. W ka dej iteracji jest w nich rozwi zywane zadanie optymalizacji: 

 

Npykpkyy
Npukpkuu
Npukpkuu

kpku

kpkykpkykJ

u

u

N

p

N

p

zad
MPCk

u

p

p

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

})|(

)|()|()({min

maxmin

maxmax

maxmin

1

0

2

1

2

)(

:subject to

Mu

 (2) 

gdzie 
T

u
TT kNkukkuk )|1()|()(u  jest wektorem przysz ych przyrostów 

sterowa , )|( kpky  jest warto ci  wyj cia w chwili k+p przewidywan  w chwili k, N i Nu 
to horyzont predykcji i horyzont sterowania , Mp 0 i p>0 s  diagonalnymi macierzami 
parametrów o wymiarach odpowiednio: ny ny i nu nu. Za o ono sta  trajektori  zadan , czyli 

sszad ykpky ˆ)|( , p=1, ..., N. Je li do predykcji zostanie u yty liniowy model obiektu, 
wówczas mo na skorzysta  z zasady superpozycji [3, 11, 14]:  

 )()()( 0 kkk yuGy  (3) 

gdzie G jest macierz  dynamiczn  nyN nuNu z o on  z parametrów odpowiedzi skokowych 
obiektu; )(kuG  jest odpowiedzi  wymuszon  zale n  od przysz ych przyrostów sterowania, 

)(0 ky  jest odpowiedzi  swobodn  zale n  tylko od przesz ych warto ci sterowania. 

Problem optymalizacji (2) z liniowym modelem i mechanizmem ogranicze  mi kkich, 
maj cym na celu wyeliminowanie problemu pustego zbioru rozwi za  dopuszczalnych, ma 
nast puj c  posta : 
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gdzie min , max  s  wektorami o  nyN  elementach, min , max  s  dodatnimi wagami, 
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s  wektorami o d ugo ci nyN, 
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jest macierz  nuNu nuNu, M i  s  macierzami diagonalnymi nyN nyN i nuNu nuNu z o onymi 

z macierzy Mp, p, 
T

TssTssssss
y

ss yyyey , Tss
ye 11  jest wektorem 

o N elementach. 
 
3. MODEL WIENERA PROCESU 
Model Wienera jest z o ony z liniowego bloku dynamicznego poprzedzaj cego nieliniowy 
blok statyczny [4]. Struktura takiego modelu jest pokazana na rys. 2. 
Nieliniowa cz  statyczna jest opisana wzorem: 
 ))(~),(()( kwkhgky  (8) 

gdzie hnkh )(  s  wej ciami cz ci statycznej, nh jest liczb  sygna ów wewn trznych. 
Liniowa cz  dynamiczna jest opisana wzorem: 

 )()()()( 11 kuqkhq BA  (9) 

gdzie q–1 oznacza jednostkowe opó nienie; 
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Ze wzgl du na posta  modelu Wienera, atwo mo na otrzyma  jego charakterystyk  statyczn  
w wyniku u ycia wzoru: 

 )~,)1()1(()~,( 1 wugwuFy ssssss BA . (12) 
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Rys. 2. Struktura modelu Wienera 

W niektórych przypadkach struktura modelu Wienera pokazana na rys. 2 mo e okaza  si  
nieefektywna. Nale y wówczas uwzgl dni  dynamiczny wp yw zak óce  na zmienne 
wyj ciowe procesu. Alternatywn  struktur  modelu Wienera pokazano na rys. 3. 
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Rys. 3. Alternatywna struktura modelu Wienera 

 
4. STRUKTURA STEROWANIA Z POMOCNICZ  OPTYMALIZACJ  PUNKTU 

PRACY I Z MODELEM WIENERA 
Cz sto stosowan  metod  uwzgl dnienia zak óce  szybkozmiennych jest uzupe nienie 
klasycznej struktury sterowania o zadanie pomocniczej optymalizacji punktu pracy 
rozwi zywane w ka dej iteracji regulatora predykcyjnego (rys. 4a). Zadanie to ma posta  
podobn  do zadania (1), ale jest zwykle zadaniem programowania liniowego: 
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gdzie macierz wzmocnie  H(k), je li u ywany jest model Wienera, jest dana wzorem: 
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Liniowa aproksymacja modelu statycznego jest wi c otrzymywana stosunkowo atwo. Mo e 
by  ona ponadto znacznie uproszczona, je li jako cz ci statycznej modelu Wienera u yje si  
modeli wielomianowych, rozmytych z ró niczkowalnymi funkcjami przynale no ci lub 
neuronowych z ró niczkowalnymi funkcjami aktywacji. Jest bowiem wówczas mo liwe 
analityczne wyznaczenie pochodnych. 
 
5. ZINTEGROWANA REGULACJA PREDYKCYJNA I OPTYMALIZACJA 

PUNKTU PRACY 
Inn  numerycznie efektywn  struktur  sterowania jest struktura ze zintegrowanymi zadaniami 
regulacji predykcyjnej i optymalizacji punktu pracy (rys. 4b). Zadanie optymalizacji 
rozwi zywane przez sterownik predykcyjny ma wówczas posta : 
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W powy szym wzorze G(k) jest zmienian  w ka dej iteracji macierz  dynamiczn  
otrzymywan  w wyniku linearyzacji dynamicznego modelu procesu;  jest parametrem 
dostrajalnym. Ostatnie równanie jest zlinearyzowanym modelem Wienera statyki procesu. 
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Rys. 4. Numerycznie efektywne struktury sterowania; 
a) z pomocnicz  liniow  optymalizacj  punktu pracy, b) zintegrowana 

6. EKSPERYMENTY SYMULACYJNE 
Rozwa anym procesem jest reaktor polimeryzacji przedstawiony schematycznie na rys. 5. 
Dok adny model procesu omówiono w pracy [12]. Wej ciem reaktora (zmienn  
manipulowan ) jest nat enie dop ywu inicjatora FI [m3/h], wyj ciem (zmienn  regulowan ) 
jest rednia masa cz steczkowa NAMW (ang. Number Average Molecular Weight), natomiast 
zak óceniem (wej ciem niesterowanym) jest nat enie dop ywu monomeru F [m3/h]. Z uwagi 
na silnie nieliniowe w a ciwo ci reaktor polimeryzacji jest cz sto stosowany w celu 
porównania nieliniowych algorytmów regulacji [14]. Na rys. 6 przedstawiono charakterystyk  
statyczn  procesu ),( FFNAMW I . 

monomer 

polimer

inicjator

regulacja i 
optymalizacja 
punktu pracy 

 FI

NAMW

 F 

 
Rys. 5. Reaktor polimeryzacji 

Model fizykochemiczny [12] jest traktowany podczas symulacji jako rzeczywisty proces. 
Zosta 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, 
drugi – wy cznie do oceny jako ci otrzymanych modeli. Aby odda  warunki panuj ce 
w przemy le do wyj cia procesu dodano niewielki szum. 
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Rys. 6. Charakterystyka statyczna procesu 

Przygotowano dwa modele o dynamice rz du drugiego, a mianowicie model liniowy 
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oraz nieliniowy model Wienera 
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Jako statyczny cz on nieliniowy modelu Wienera zastosowano wielomian trzeciego rz du 
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Poniewa  sygna y procesowe maj  ró ne zakresy, zastosowano nast puj ce skalowanie 
 )(0001.0)(100 000 NAMWNAMWyFFwFFu II  (21) 

w nominalnym punkcie pracy FI0 = 0,016783, F0 = 1, NAMW0 = 25000. Struktur  modelu 
Wienera procesu polimeryzacji przedstawiono na rys. 7. 
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Rys. 7. Struktura modelu Wienera reaktora polimeryzacji 
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Rys. 8. Dane oraz wyj cie modelu liniowego dla zbioru ucz cego i testowego 
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Rys. 9. Dane oraz wyj cie modelu Wienera dla zbioru ucz cego i testowego 

Na rys. 8 pokazano wyj cie modelu liniowego na tle obu zbiorów danych, natomiast na rys. 9 
pokazano wyj cie modelu Wienera na tle danych. Niedok adno  modelu liniowego jest 
bardzo du a, natomiast nieliniowy model Wienera prawid owo oddaje w a ciwo ci procesu. 
Dla modelu liniowego otrzymano sum  kwadratów b dów (ang. sum of squared errors) 
SSE = 98,829 (dane ucz ce) oraz SSE = 128,290 (dane testowe), natomiast dla modelu 
Wienera otrzymano SSE = 9,242 (dane ucz ce) oraz SSE = 10,171 (dane testowe). 
Do regulacji i optymalizacji ekonomicznej punktu pracy reaktora polimeryzacji stosuje si  ten 
sam model Wienera. Do optymalizacji punktu pracy na podstawie modelu dynamicznego 
wyznacza si  odpowiadaj cy mu model statyczny, który jest nast pnie linearyzowany. 
Do regulacji zastosowano algorytm regulacji predykcyjnej z MPC-NPL (z Nieliniow  
Predykcj  i Linearyzacj ) [14]. Do obliczania warto ci sygna u steruj cego wykorzystuje on 
zlinearyzowany dynamiczny model Wienera. 
W warstwie optymalizacji punktu pracy maksymalizuje si  rozmiar produkcji, czyli przep yw 
inicjatora. Minimalizowana funkcja celu ma wi c posta  
 IE FJ  (22) 
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W optymalizacji i regulacji przyj to te same ograniczenia zmiennej wej ciowej procesu 

 hmFFhm ss
II /033566,0,/0035,0 33  (23) 

oraz zmiennej wyj ciowej 

 ssNAMWNAMWkmolkg ,/20000  (24) 
Zak ada si , e mierzone zak ócenie zmienia si  w nast puj cy sposób 

 )08,0sin()008,0sin(6,12)( kkF  (25) 

Na rys. 10 przedstawiono wyniki symulacji dwóch struktur z modelem Wienera, 
a mianowicie klasycznej struktury warstwowej z nieliniow  optymalizacj  ekonomiczn  
powtarzan  w ka dej iteracji algorytmu regulacji predykcyjnej oraz efektywnej numerycznie 
struktury warstwowej z linearyzacj  modelu i pomocnicz  liniow  optymalizacj  punktu 
pracy. Dzi ki cyklicznej linearyzacji modelu Wienera w drugim przypadku otrzymano 
trajektorie bardzo podobne do pierwszej struktury. 
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Rys. 10. Wyniki symulacji: klasyczna struktura warstwowa z nieliniow  optymalizacj  ekonomiczn  
powtarzan  w ka dej iteracji algorytmu regulacji predykcyjnej, efektywna numerycznie struktura 

warstwowa z linearyzacj  modelu i pomocnicz  liniow  optymalizacj  punktu pracy 

7. PODSUMOWANIE 
Praca dotyczy zastosowania modeli Wienera w alternatywnych do klasycznej strukturach 
sterowania. Dzi ki zastosowaniu modelu Wienera procesu, u ycie tych struktur ulega 
znacznemu uproszczeniu. Jest tak, poniewa  model ma prost  struktur  umo liwiaj c  atwe 
otrzymanie liniowej aproksymacji charakterystyki statycznej. Jest to szczególnie istotne 
w przypadku, gdy zak ócenia dzia aj ce na proces zmieniaj  si  stosunkowo szybko 
w porównaniu do dynamiki obiektu. Wówczas cz sta generacja warto ci zadanych jest 
praktycznie warunkiem koniecznym utrzymania wysokiej wydajno ci ekonomicznej procesu. 
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