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Streszczenie

W ramach niniejszej pracy zaprezentowany zostal neuronowy regulator
predkosci obrotowej odporny na zmiany bezwladnosci. Celem pracy byto
opracowanie struktury regulatora oraz dobor optymalnego algorytmu
uczenia. Stworzony regulator sterowat praca silnika pradu statego. Meto-
dologia prowadzonych badan zakladala zbadanie dziatania uktadu
w szerokim zakresie zmian momentu obcigzenia oraz bezwladnosci.
Projektowanie przeprowadzono w taki sposob, aby badany uktad napgdo-
wy wykazywaty dobre wlasciwosci regulacyjne w szerokim zakresie
zmiany bezwladnosci obciazenia. Proces syntezy regulatora zostal szcze-
golowo opisany w ramach niniejszej pracy. Analizie poddano szereg badan
symulacyjnych, w ramach ktérych rozpatrywano wybrane wskazniki
jakosci dla roznych wartosci bezwladnosci oraz momentu obciazenia.
Dokonano takze analizy pordéwnawczej badanego regulatora neuronowego
z optymalnie nastrojonym klasycznym regulatorem PID. Uzyskane wyniki
symulacyjne zostaly przeniesione na grunt implementacji fizycznego
obiektu sterowania.

Stowa Kkluczowe: regulator neuronowy, sterowanie neuronowe, sztuczna
inteligencja, uczenie maszynowe, PID.

A neural speed controller robust to
inertia changes

Abstract

This paper presents a neural network speed controller that is robust to
inertia changes. The main object of this study was to establish the structure
of the controller and to create an optimal learning algorithm. Within the
project, the created controller steered the operation of a DC motor. The
methodology of the research involved studying the effects of the system
over a wide range of load torque and inertia changes. The project was
carried out in a such way that good regulatory properties over a wide range
of inertia changes were performed for the drive systems. The synthesis of
the controller is described in details in this paper. The analysis of series
simulation studies including selected quality indicators for different values
of inertia and different load torque is conducted. Moreover, the compara-
tive analysis of the neural control and the optimally tuned classical PID
controller is performed. The obtained simulation results were used for
implementation of a physical control object.

Keywords: neural controller, neural controlling, artificial intelligence,
machine learning, PID.

1. Wprowadzenie

1.1. Neuronowe uklady sterowania

Wspolczesna nauka coraz czesciej wylamuje si¢ z zamknigtych
konwenansow matematyki klasycznej szukajac nowych efektyw-
niejszych rozwigzan. Wielu badaczy jest gleboko zainspirowanych
mozliwo$ciami percepcji ludzkiego mozgu. Pewne zadania, takie
jak analiza wzorcow, sposoby wnioskowania oraz przetwarzania
niejasnych lub nieliczbowych danych, mimo ogromnego rozwoju
aparatu matematycznego nadal niezwykle ci¢zko jest przenies¢ na
grunt matematyczny.

Taki stan rzeczy powoduje szerokie zainteresowanie naukow-
coOw dziedzinami wiedzy zwigzanymi z inteligencja maszynowa,
popularnie zwang sztuczng inteligencja, czyli sposobami naslado-
wania ludzkiego mozgu przez maszyny. Podobny trend zauwazy¢
mozna takze w automatyce teoretycznej. Rownolegle do syste-
moéw opartych na logice rozmytej rozwijaja si¢ struktury neuro-
nowe. Tematyka zastosowania sztucznych sieci neuronowych do
sterowania uktadéw napedowych stanowi problematyke pracy
wielu naukowcow na catym $wiecie, czego przyktadem moga by¢
publikacje [1, 2 1 4].

Najpopularniejsze obecnie regulatory typu PID w ogromnej
wigkszosci swoich zastosowan pracuja znacznie lepiej niz stero-
wanie manualne prowadzone przez czlowieka. Sa one jednak
strojone wlasnie na podstawie dziatan operatorow i starajg si¢ ich
nasladowa¢ dodajac jednak wielokrotnie mniejszy czas reakcji
i wysoka niezawodno$¢. Stad tez pomyst, aby potaczy¢ ludzki
sposob ,rozumowania” nasladowany przez sie¢ neuronowa
z szybkoscia i bezblednoscia przetwarzania danych zapewnionymi
przez uklady elektroniczne. Na potaczeniu tych cech znalezé
mozna wlasnie regulatory neuronowe.

1.2. Metodologia prowadzonych badan

Neuronowy regulator predkosci obrotowej, opracowany w ra-
mach niniejszej pracy, zastosowany zostal do sterowania uktadu
napgdowego z silnikiem pradu statego. Silnik pradu stalego stero-
wany jest napigciowo, przy pomocy nawrotnego przeksztattnika
impulsowego. Do przeprowadzonych badan zastosowano silnik
o nastgpujacych parametrach znamionowych: moc - 56 W, napie-
cie - 12V, prad - 7,3 A, predkos¢ - 3000 obr/min, moment -
0.15 Nm. Sygnatem zadanym sa skoki predkosci obrotowej po-
miedzy warto$ciami 0, 2000, -2000, -1000, 1000 obr/min.
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W badanym uktadzie napgdowym mozliwa jest zmiana momen-
tu obcigzenia silnika oraz bezwladno$ci. Zmiang momentu obcig-
zenia zrealizowano przy uzyciu drugiego silnika, polaczonego
z badanym silnikiem sprzgglem sztywnym. Zadawano wartosci
momentu oporowego wynoszace 0, 0,1, -0,1 oraz -0,05 Nm.
Zmian¢ bezwladnosci uzyskano natomiast przy uzyciu krazkow
zakladanych na wat silnika. Badania przeprowadzono dla trzech
roznych wartosci bezwladnoéci: matej - 180 gem?, $redniej —
5110 gem? oraz duzej - 6150 gem?.

Do obiektywnego pordwnania dzialania regulatoréw zastoso-
wano wskazniki jakosci. Wybrane wskazniki jako$ci podzielono
na dwie grupy: czasowe i catkowe. Czasowe wskazniki jakosci
odnoszg si¢ do przebiegu pr¢dkosci obrotowej i jej chwilowych
warto$ci  przyjmowanych w czasie. Zastosowano nastgpujace
wskazniki:

e t, — czas narastania do 90% wartosci zadanej,

e t. — czas regulacji, po ktorym warto$¢ predkosci nie wykracza
poza 3% wartosci zadanej,

® en.x — maksymalna warto$§¢ uchybu odnotowana w procesie

regulacji po uptywie t,.

Wskazniki catkowe natomiast opisuja proces regulacji w calej
jego rozciagglosci od momentu wystgpienia ostatniej zmiany sy-
gnatu zadanego, az do chwili biezgcej. Zastosowano nastepujace
wskazniki:

e ISE = ftzk e?dt — catka z kwadratu uchybu,
e ITSE = fttok e? - tdt — catka z iloczynu kwadratu uchybu i czasu,

e FM = fttok Us - Igdt — zuzycie energii elektryczne;j.

2. Synteza regulatoréw

W przedstawionym projekcie sie¢ byta uczona metoda propaga-
cji wstecznej btedu. Poczatkowe warto$ci wag x;; dobierane byty
kazdorazowo wg wzoru (1). Inaczej jednak niz w wielu autorow
(np. [3, 5]) dobrany zostat wspotczynnik uczenia. W realizacji
regulatora neuronowego nie istnieje bowiem problem niedosta-
tecznej ilosci danych uczacych. Bardzo wyraznym problemem jest
natomiast ,,douczanie” sieci do warto§ci chwilowej, co moze
powodowaé oscylacje odpowiedzi regulatora, a co za tym idzie
catego uktadu. W zwiagzku z powyzszym dobiera¢ nalezy niewiel-
kie warto$ci wspolczynnika uczenia, takie jak np. n=0,1. Jako
btad wykorzystywany w procesie uczenia przyjety zostal uchyb
regulacji.

(5.5

X;j = rand > >

6]

Przed rozpoczgciem budowy sieci neuronowej nalezy podjaé
decyzje odnosnie postaci sygnatldéw wejsciowych i wyjsciowych.
Wyjscie wymusza umiejscowienie regulatora w procesie regulacji,
bedzie nim wigc warto$¢ napigcia zasilania silnika. Przy czym
wyj$cie z sieci neuronowej przyjmowac bedzie wartosci z prze-
dziatu [-1, 1], a przeskalowanie liniowe nastgpowaé bedzie poza
nig. Za wejscia sieci obrano, podobnie do struktur prezentowanych
w [5], predkos¢ zadana, poprzednig predkos¢ zmierzong oraz
poprzednie napigcie zasilania. Przy czym, ze wzgledu na wzgled-
ng prostote i liniowos$¢ obiektu sterowania uzywane beda jedynie
trzy poprzednie probki predkosci. Wyjscie sieci, podobnie jak
w pracach przedstawionych w [5], stanowi¢ begdzie neuron linio-
wy, pozbawiony funkcji aktywacji.

Pierwszy test przeprowadzony zostat dla sieci o rozmiarze 5-3-
1. Jego wynik pokazuje rys. 1. Przeprowadzonych zostalo jeszcze
wiele testow sieci trojwarstwowych, ktorych wyniki nie zostaty
zamieszczone, poniewaz byly zblizone do prezentowanego.
Otrzymany rezultat jest niezadowalajacy. Wystepuja znaczace
oscylacje wokot predkosci zadanej 1 bardzo mocne t¢tnienia mo-
mentu. Migdzy pierwsza, a druga sekundg symulacji sie¢ sprawia
wrazenie dobrze nauczonej, jednak szybko porzuca swdj stan. Na
podstawie poczynionych oscylacji stwierdzi¢ mozna, ze proble-

mem jest zanik zdolno$ci do generalizacji. Z powodu duzej stalej
uczenia, sie¢ w kazdym kroku dopasowywata si¢ do punktu pracy,
co bylo bledne w kroku nastepnym. Majac na wzgledzie prostotg
obiektu sterowania, mozna zredukowa¢ rozmiar sieci.
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Rys. 1. Przebieg predkosci i momentu silnika, regulator SSN 5-3-1
Fig. 1. Motor velocity and torque, controller ANN 5-3-1

Kolejny test przeprowadzony zostat dla sieci dwuwarstwowej
o konfiguracji neuronéw 5-1. Wynik przedstawia rys. 2. W po-
rébwnaniu z rezultatem otrzymanym poprzednio odpowiedz dla
przedziatu czasowego do pierwszej sekundy symulacji ulegta
zdecydowanej poprawie. Zniwelowany zostat efekt niedostatecz-
nej generalizacji zaobserwowany poprzednio. W czasie od pierw-
szej do drugiej sekundy natomiast nie obserwuje si¢ znaczacych
roéznic, a wigc mniejsza sie¢ zachowuje wystarczajaca zdolnosé
ksztaltowania nieliniowej charakterystyki sterowania, pozwalaja-
cej na poprawng regulacje. Nie zostal jednak zniwelowany efekt
ciaglego przystosowywania si¢ sieci do aktualnego stanu.
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Rys. 2. Przebieg predkosci i momentu silnika, regulator SSN 5-1
Fig. 2. A scope of motor velocity and torque, controller ANN 5-1

Doktadna analiza algorytmu uczenia wskazuje, ze sie¢ uczy si¢
w czasie nawrotu, gdy silnik sterowany jest napigciem znajduja-
cym si¢ w ograniczeniu. Jest to blad, poniewaz w tym czasie
napigcie sterujace jest poprawne, wigc mimo znaczacego uchybu
predkosci, sie¢ nie powinna by¢ uczona. W pozycji [3], autorzy
zajeli sie problemem okreslenia btedu wykorzystywanego w pro-
cesie uczenia sieci, udowadniajac, ze uchyb regulacji nie jest
wyborem najlepszym. Przedstawione zostaly rdzne sposoby,
glownie oparte na konstrukcji neuronowych modeli obiektow
sterowania i propagacji uchybu regulacji przez model. Wszystkie
te zabiegi odnosily si¢ jednak do obiektow o bardzo ztozonej
dynamice i sg szczeg6lnie skuteczne dla uktadow wysokich rzg-
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dow lub nieminimalnofazowych. Badanym obiektem jest prosty
uktad dwoch silnikow. Nie zachodzi wige tutaj koniecznosé uzy-
wania bardzo ztozonych obliczeniowo modeli neuronowych,
wystarczy jedynie blokowac uczenie, kiedy sygnat sterujacy jest
w ograniczeniu. Wprowadzajac t¢ modyfikacje do algorytmu
uczenia przeprowadzona zostala symulacja, ktorej wynik przed-
stawia rys. 3.
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Rys. 3. Przebieg predkosci i momentu silnika, regulator SSN 5-1, blokowanie

uczenia
Fig. 3. Motor velocity and torque, controller ANN, 5-1,
learning blocking

Uktad nadal zbyt dynamicznie uczy si¢ w zakresie duzego
uchybu (powyzej 100 obr/min) podczas oscylacji. Wprowadzona
zostanie wigc dodatkowa korekta wartosci wspotczynnika uczenia
— ograniczenie jego wartosci do [0; 0,1]. Uzyskany wynik obrazu-
je rys. 4. Uktad uczy si¢ wyraznie wolniej, jest jednak mniej wraz-
liwy na przeuczenie.
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Rys. 4.  Przebieg predkos$ci i momentu silnika, regulator SSN 5-1,

modyfikacja btedu uczenia
Fig. 4. Motor velocity and torque, controller ANN 5-1,
learning error modifying

Poprawa przebiegu procesu regulacji w wyniku zastosowania
sposobow modyfikacji bledu uczenia prowadzi do wniosku, ze
nastegpnym krokiem, jaki nalezy wprowadzi¢ jest modyfikacja
wspolczynnika uczenia. Nalezy bowiem skompensowaé nasycenie
btedu w poczatkowej fazie uczenia, natomiast spowolni¢ adaptacje
wag po uzyskania poprawnych nastaw. Przebieg uzyskany
w wyniku tej modyfikacji pokazuje rys. 5.
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Rys. 5. Przebieg predkosci i momentu silnika, regulator SSN 5-1,
modyfikacja bledu i stalej uczenia

Fig. 5. Motor velocity and torque, controller ANN 5-1,
learning error and factor modifying

Uzyskane przebiegi sa bardzo zadowalajgce, poniewaz osig-
gnieta zostala znaczaca nieliniowo$¢ regulatora. W momencie
nawrotu przeksztattnik pracuje w ograniczeniu wykorzystujac
petna dynamike obiektu. Skok momentu oporowego natomiast nie
wywoluje oscylacji.

3. Analiza wynikow

3.1. Analiza wynikéw symulacyjnych

Przeprowadzono dwa rodzaje badan symulacyjnych dla kazde-
go z regulatoréw: rozruchu od postoju do predkosci znamionowej
bez obcigzenia oraz pracg silnika pod obcigzeniem. Oba badania
przeprowadzono dla trzech réznych warto$ci bezwtadnosci obcia-
Zenia.

Badania symulacyjne dzialania regulatora nie moga by¢ prze-
prowadzone dla regulatora zaraz po wiaczeniu. Sie¢ nie jest wtedy
bowiem nauczona i przebiegi nie bgda reprezentowaly dobrych
parametrow. Dlatego badania symulacyjne rozruchu silnika zosta-
ng rozpoczete z wagami osiggnigtymi po nauce, jak na rys. 6.
W przypadku badan skokéw momentdéw obcigzenia natomiast
najpierw przeprowadzona zostanie rozruch trwajacy dwie sekundy
potaczony z naukg sieci, podczas ktorych nie bedg liczone wskaz-
niki jakosci.

Wyniki badan charakterystyk rozruchowych przedstawiajg: rys.
6 oraz tab. 1. Natomiast dla oceny reakcji na skok momentu ob-
cigzenia przeanalizowac nalezy rys. 7 oraz tab. 2.
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Rys. 6. Charakterystyki rozruchowe

Fig. 6.  Startup characteristics
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Tab. 1.  Wskazniki jako$ci charakterystyk rozruchowych
Tab. 1.  Quality identifiers of startup characteristics

Wskazniki jako$ci
czasowe calkowe
emax
t, & Cmax [
2 ISE ITSE M
[s] [s] |[obr/min]| 100%
mata 0,08 0,16 0 0% 21%)! 3824 13
)
2
< 8,98
= $rednia 0,26 0,46 180 6% 41’05 6,60-10* 55
4]
duza 1,80 2,76 126 4% 61%3 3,01-10° 352

We wszystkich przypadkach uktad zachowat si¢ bardzo dobrze.
Wystapity przeregulowania mniejsze niz 10%, ale nie zaobserwo-
wano oscylacji. Kazdy z procesow regulacji byt stabilny, nie
wystapity uchyby ustalone. W fazie narastania predkosci do czasu
t, przeksztattnik zasilajacy silnik pracowal w ograniczeniu, co
pozwolito wykorzysta¢ petna dynamike uktadu.
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Badania te zostaly przeprowadzone w sposob jednakowy ze
wszystkimi poprzednimi, tj. dla zadanej predkosci obrotowej
wynoszacej jedng trzecia predkos$ci znamionowej. W publikacji
[3] poruszony zostal zaobserwowany tu problem — a mianowicie
sieci neuronowe maja wolniejsza tendencje do uczenia si¢ wokot
matych warto$ci sygnalow wyjsciowych i wejsciowych.

3.2. Poréwnanie regulatora neuronowego
z klasycznym regulatorem PID

Uzyskane wyniki poréwna¢ mozna z regulatorem klasycznym
typu PID. Na potrzeby przedstawionego projektu stworzony
i przetestowany zostal wlasnie taki regulator. Wskazniki jakosci
uzyskane w analogicznych badaniach przy jego uzyciu porow-
nane zostaly z dotychczasowymi w tab. 3. Dane liczbowe
w tabeli przedstawiajg stosunek odpowiednich wskaznikéw
uzyskanych dla badan regulatora neuronowego do jego odpo-
wiednika PID. Majac na uwadze oczekiwanie minimalizacji
wszystkich wskaznikow jako$ci warto§¢ mniejsza od jednosci
wskazuje na lepsze dziatanie regulatora neuronowego, natomiast
wigksza na regulator PID.

Tab. 3. Stosunek warto$ci wskaznikow jako$ci uzyskanych przy pomocy
regulatora neuronowego do klasycznego PID

Tab. 3. A ratio of quality identifiers scored by the neural controller to
the classical PID

Rozruch Skok momentu obcigzenia
i\
3 t, t, emax | ITSE | FM | epa ISE FM
g
3 . mala | 1,6 | 1,14 | 000 | 120 | 079 | 1,50 | 2092 | 0,56
I3 <
€ ; ; ! ! : i ; 1 3 srednia | 09 | 077 | 090 | 094 | 095 | 068 | 034 | 080
Czas [s] ;
-]
duza | 09 | 086 | 126 | 097 | 09 | 09 | 065 | 1,20
3
i —
fo N / Wskazniki czasowe sa dla poréwnywanych regulatorow dos¢
5 T zblizone, cho¢ stosunek mniejszych od jednosci do wigkszych
: L ! L L i i i wynosi 11/4. Regulator neuronowy w ogdlnosci wykazywatl wigc
Cazas [s]

Rys. 7. Charakterystyki zaktoceniowe
Fig. 7. Elimination of disturbance characteristics

Tab. 2. Wskazniki jako$ci charakterystyk zakloceniowych
Tab. 2.  Quality identifiers of elimination of disturbance characteristics

Wskazniki jakosci
czasowe calkowe
e,
Cmax 2. 100%
Yzad ISE ITSE FM
[obr/min]
mata 900 90% 50,30-10* 287,14-10* 75
s
_; $rednia 270 27% 0,88-10* 4,93-10* 110
§
-]
duza 180 18% 1,66-10* 9,70-10* 254

Regulacja w kazdym z proces6w zostala przeprowadzona po-
prawnie, tzn. wystapilo pojedyncze przeregulowanie, bez oscyla-
cji, a uchyb zostal zniwelowany do zera. Niestety wystapily zna-
czace przeregulowania (wigksze niz 10%, a w przypadku uktadu
o matej bezwladnosci nawet 90%), a wskazniki jako$ci wyznaczy-
ly duze wartosci.

lepsza dynamike. Wartosci wskaznikow ITSE i1 ISE dla uktadu
o matej bezwtadnosci sg gorsze dla regulatora neuronowego, co
wskazuje na nieoptymalne uczenie w ich zakresie. Niemniej jed-
nak dla pozostatych obiektow osiggaja one warto$ci mniejsze od
jednosci nawet o blisko 70%, co wskazuje na lepsze wykorzysta-
nie dynamiki obiektu przez regulator neuronowy. Najcickawsze
wnioski niesie ze sobg analiza wskaznika FM. W 5 na 6 symulacji
osigga on warto$¢ ponizej 1. Oznacza to, ze regulator neuronowy
pozwala osiggna¢ znaczace oszczednosci w zakresie energii po-
trzebnej do sterowania. Redukcja ta siggata nawet 44%, co jest
wartoscig bardzo dobra, gdyz oszczgdno$¢ ta nie niesie ze sobg
pogorszenia dynamiki, a wrecz przeciwnie.

3.3. Poréwnanie wynikéw symulacyjnych
z wynikami dla obiektu rzeczywistego

Przeprowadzonych zostato szereg badan na obiekcie rzeczywi-
stym. Mialy one na celu skonfrontowa¢ symulacyjne wyniki
z zachowaniem fizycznego uktadu. W kazdym przypadku regula-
tor byl uczony online, nie uzywano nastaw wyznaczonych symu-
lacyjnie, a jedynie wykorzystano te same metody nauki. Przykta-
dowe uzyskane przebiegi przedstawiaja rys. 8, rys. 9 i rys. 10.



Rys. 8. Badania na obiekcie rzeczywistym, mata bezwladnos¢
Fig. 8. Experiments on a real object, low inertia
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Rys. 9. Badania na obiekcie rzeczywistym, $rednia bezwladnosé
Fig. 9.  Experiments on a real object, medium inertia

Rys. 10. Badania na obiekcie rzeczywistym, duza bezwladnos¢
Fig. 10. Experiments on a real object, high inertia

Porownujac wyniki badan symulacyjnych z przeprowadzonymi
na obiekcie rzeczywistym, mozna zaobserwowaé, szczegodlnie
wyraznie w przypadku parametru e, dla reakcji na skok momen-
tu oporowego, ze regulator dla uktadu rzeczywistego zachowuje
si¢ lepiej niz w przypadku badan symulacyjnych. Odpowiedzialna
za to jest paradoksalnie obecno$¢ szumow pomiarowych. W pracy
[5] wtracanie szuméw pomiarowych potraktowane zostalo jako
metoda generacji danych uczacych, prowadzaca do osiagnigcia
wigkszej zdolnoéci do uogodlniania sieci. Takie wlasnie zjawisko
zachodzi w trakcie pracy regulatora neuronowego.
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4. Wnioski

Przeprowadzone badania potwierdzily tez¢ o wyzszosci nowo-
czesnych regulatorow nieliniowych nad klasycznym regulatorem
PID. W wickszosci rozpatrywanych wskaznikéw jakosci regulator
PID wykazywal si¢ gorsza jakos$cia regulacji. Podobne wyniki
uzyskali Autorzy publikacji [1], stosujacy regulator PID oraz
sztuczng sie¢ neuronowa do sterowania potozeniem silnika pradu
stalego. Wyzszo$§¢ sztucznej sieci neuronowej nad klasycznym
regulatorem typu PI potwierdza takze publikacja [2].

Badania symulacyjne, a szczegélnie przeprowadzone na obiek-
cie rzeczywistym pokazuja jasno, ze na obecnym stanie wiedzy
i rozwoju narzedzi analitycznych jestesmy juz w stanie zapanowac
nad uczeniem maszynowym. Odpowiednio dobrane algorytmy
pozwalaja na bezpieczng prace samouczacych si¢ regulatorow.
W tym zakresie niezb¢dne sg oczywiscie dalsze badania pozwala-
jace na uzyskanie niezb¢dnej pewnosci w zakresie bezpieczenstwa
w celu spetnienia obowiazujacych norm. Niemniej jednak kieru-
nek rozwoju przedstawiony w niniejszej pracy okazuje si¢ byé
stuszny.

Szczegblnie wazne i bardzo obiecujace sa wyniki analizy
wskaznika zuzycia energii elektrycznej. Obecnie cz¢sto dazy si¢
do minimalizacji zuzycia energii. Przedsigbiorcy sa sktonni zain-
westowac wicksza kwote na etapie projektowania i budowy liczac
na zwrot poniesionych naktadéw w czasie eksploatacji. Oszczed-
no$¢ rzedu kilkunastu, czy nawet kilkudziesigciu procent jest
zdecydowanie zadowalajagca i na pewno w najblizszym czasie
wilasnie z tego wzgledu nastapi dynamiczny rozwdj metod stero-
wania opartych na sztucznej inteligencji.

W przypadku sterowania procesami o bardzo ztozonej dyna-
mice lub obarczonych bardzo sztywnymi ograniczeniami odno-
$nie kilku wskaznikow jakosci jednocze$nie, warto wigc siegaé
po bardziej zaawansowane, niz klasyczny PID, algorytmy regu-
lacji.
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