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Tento prispevok obsahuje navrh nelinearneho regulaé¢ného obvodu s vyuzitim hybridného modelovania. Neurénovy
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regulator je trénovany on-line na baze dobre znamej metody spiatného Sirenia, ale koeficient ucenia je adaptovany
v kazdom itera¢nom kroku, ¢o ma za nasledok podstatné urychlenie konvergencie algoritmu. Hodnota koeficientu
ucenia je vyberana v zmysle Ljapunovovej tedrie stability, a tak je zaruc¢ena konvergencia navrhnutého algoritmu.
Vyhody pouzitia uvadzanej techniky st deklarované simula¢nymi vysledkami na modeli bioprocesu, ktory opisuje

rast kultary Saccharomyces cerevisiae na glukdze v prietokovom biochemickom reaktore.

Uvod

Navrh vicsiny regula¢nych schém s vyuzitim umelych neurdno-
vych sieti (UNS) je zaloZenych na nastavovani vahovych koefi-
cientov s vyuzitim optimaliza¢ného algoritmu, napr. metédy spit-
ného Sirenia. Hoci urcité problémy nelinedarneho riadenia mézu
byt rieSené tymito technikami, v pripade systémov, ktoré vykazuju
vysoky stupen nelinearity a neurcitosti, mozu existujuce nelinear-
ne regula¢né mechanizmy zlyhat. Jednou z hlavnych nevyhod
pouzitia UNS ako reguldtora pri riadeni redlnych systémov byva
pomala schopnost adaptacie pri zmenenych reakénych podmien-
kach, takze ¢asto dochadza k vzniku regulacnej odchylky.

'V tomto ¢lanku predstavujeme nova stratégiu riadenia zaloZent na
nepriamom adaptivnom riadeni, kde model riadeného procesu je
reprezentovany hybridnou neurénovou sietou. Len tri vdhové ko-
eficienty neurdonového regulatora su adaptované on-line, pri¢om sa
vyuziva $pecidlny trénovaci algoritmus v zmysle Ljapunovovej teo-
rie stability. Na demonstrovanie kvality navrhovanej metddy riade-
nia je vybrany model prietokového biochemického reaktora ako
objekt riadenia. Simula¢né vysledky poukazujui na robustnost na-
vrhnutého systému riadenia.

1. Hybridné neurdénové siete

Hybridny model vznikne kombinaciou neurénového modelu
black-box a znameho fyzikidlneho modelu procesu, opisaného
napr. jeho materialovou a energetickou bilanciou. PouZitie hybrid-
nych modelov je vhodné najmé pri opise procesov so silne neline-
arnym spravanim v celom opera¢nom rozsahu. Kombinacia tech-
nik black-boxu a fyzikalneho modelu procesu sa dostava stale viac
do pozornosti od pociatku 90. rokov [1]. V ¢lanku [2] je navrhnu-
ty hybridny model semi-prietokového bioreaktora, kde UNS sluzi
na odhad Kkinetickych parametrov bioprocesu, ktoré s nasledne
pouzité v materidlovej bilancii na ziskanie modelovanych stavo-
vych veli¢in. V porovnani s konvenénymi pristupmi je hybridné
modelovanie vykonnym nastrojom na modelovanie procesov naj-
mai v pripadoch, ked je k dispozicii ¢iastoény matematicky opis
procesu [3].

Problémom trénovania hybridnych UNS je, Ze pri u¢eni priamo ne-
pozname hodnotu modelovaného parametra. Chybovy signal, kto-
ry potrebujeme na zmenu hodn6t vahovych koeficientov, je v tom-
to pripade pocitany na zaklade ¢iastkového matematického opisu
procesu. Odchylka predikovanej hodnoty stavovych veli¢in od na-
meranych hodn6t moze byt spitne Sirend cez znamu sadu rovnic
opisujucich proces, a tak méze byt transformovana na chybovy
signal.

Uvazujme proces opisany diferencidlnou rovnicou
dy _

7 (y(t),u(l),w) (1)
kde f'je nelinearny funkény vektor systémovych vstupov u(f), sys-
témovych vystupov y(¢) a parametrov w, ktoré v naSom pripade re-
prezentuju hodnoty vahovych koeficientov UNS. Najc¢astejSou po-
Ziadavkou pri ziskavani modelu procesu je, aby suma $tvorcov
odchylok predikovanych a meranych hodnét bola minimélna
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Vseobecne znamy spésob minimalizacie J spociva v pouziti gradi-
entovych met6d, ako napr. metddy najstrmsieho spadu, kde sa
zmena vah v n-tom itera¢nom kroku deje v smere zdporného gra-
dientu
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Na urcenie vplyvu stavovych veli¢in na vahové koeficienty UNS sa
vyuziva metdda nazvana ,sensitivity approach® [4]. Hlavnou my$-
lienkou tejto metddy je zakomponovanie vahovych koeficientov w
ako pridavnych premennych diferencialnej rovnice. Pocdas tréno-
vacej fazy musi byt tato rovnica rie$ena pre fixné u(f). Diferen-
ciaciou rovnice (1) so zretelom na vahové koeficienty dostaneme
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Uvazujme prietokovy biochemicky reaktor, v ktorom prebieha kul-
tivacia kultury Saccharomyces cerevisiae na glukdze. Pre ziskanie
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Obr.1 Struktira hybridnej UNS fermenta¢ného procesu
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vstupno-vystupnych dat na trénovanie hybridnej siete bol pouZity
matematicky model prezentovany v ¢lanku [5]. Struktira hybrid-
ného modelu, pozostavajica z UNS a dostupnej informécie o pro-
cese v podobe materialovej bilancie, je zndzornena na obr. 1.

Predpokladajme, Ze modelovanou veli¢inou je koncentracia bio-
masy X. Potom mézeme zjednodus$ene zapisat materidlovi bilan-
ciu fermentacie pomocou nasledujucich diferencidlnych rovnic

d_X: —iX

das q
2= -L(s-5,
dt 1l.lX V1( m)

®
kde S je koncentracia substratu vo fermentore, p reprezentuje
neznamu hodnotu $pecifického koeficientu rastu, ¢ je prietok sub-
stratu, V; je objem kvapalnej fizy v bioreaktore a S;, je koncentra-
cia substratu vo vstupnom prude. Vzhladom na rovnicu (1) moze-
me formalne zapisat model ako
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Pre adaptéciu vahovych koeficientov podla rovnice (3) potrebuje-
me poznat hodnotu gradientu koncentracie biomasy podla jednot-
livych vahovych Kkoeficientov. Aplikaciou ,sensitivity approach®
podla rovnice (5) dostaneme sadu diferencialnych rovnic
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zavisia od zvolenej $truktiry UNS a ich hodnoty moZeme ziskat
pouzitim metddy spitného $irenia.

2. Navrh riadiaceho systému

Navrhovany regula¢ny obvod pozostava z dvoch UNS: hybridnej
UNS (obr. 1) v tlohe modelu procesu a doprednej UNS, natréno-
vanej ako inverzny dynamicky model procesu. Trénovanie inverz-

Obr.2 Architektiira navrhnutého
inverzného modelu bioprocesu

e Xe Ae

Obr.3 Neurénovy regulator so zakomponovanymi
PID neurénmi pre udenie on-line
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Obr.4 Blokova schéma navrhnutého regula¢ného systému

ného dynamického modelu procesu je dolezité z hladiska riadenia
[6]. V idedlnej situdcii moZeme uvazovat dynamiku reguldtora rov-
nu dynamike inverzného modelu procesu. V nasom pripade uva-
Zzujme $trukturu inverzného modelu, aka je na obr. 2. UNS je tré-
novana offline, na zaklade dostupnych vstupno-vystupnych dat.
Problémom byva, Ze inverzné dynamické modely zvyknu davat ne-
spravne vysledky, najmi ak proces obsahuje nelinearity. Aby sme
zabranili vzniku trvalej regula¢nej odchylky, neurénovy regulator
obsahuje namiesto prahového neurénu tzv. PID neurény (obr. 3).
Vstupnymi signalmi do PID neurénov st podla poradia regula¢na
odchylka e, suma regula¢nej odchylky a jej zmena vzhladom
na predchédzajicu periédu vzorkovania. Vahové spojenia PID ne-
urénov, oznacené wp, w; a wp, st adaptivne nastavované on-line
s pouzitim $pecidlneho optimaliza¢ného algoritmu opisaného v na-
sledujucej podkapitole. Blokova regula¢na schéma je znazornena
na obr. 4.

2.1 On-line ladenie vahovych koeficientov PID
On-line trénovanie neurénového regulatora (obr. 3) spociva v na-
stavovani vdh PID neurdénov takym sp6sobom, aby regula¢nd od-
chylka konvergovala k nule. Princip dokazu konvergencie uvadza-
ného algoritmu je prevzaty z ¢lanku [7] a roz$ireny pre nas pripad.
Vysledkom je najdenie vhodného intervalu vyberu stupiia u¢enia
o z rovnice (3) tak, Ze algoritmus je stabilny v zmysle Ljapunovovej
tedrie stability.

Uvazujme diskrétnu Ljapunovovu funkciu v tvare

g = 3{ed o) = 3 (r= ') 6 =) W
kde r predstavuje ziadant hodnotu, y"; je predikovana hodnota re-
gulovanej veli¢iny s vyuZitim hybridného modelu, u je odhadova-
na hodnota ak¢ného zasahu ako vystup z neurénového PID regu-
latora (obr. 3), u°“ je hodnota posledného akéného zdsahu
aplikovaného na systém a k predstavuje itera¢ny index. Ak bude

adaptacia PID neurdénov prebiehat podla rovnice (3), tak proces
trénovania bude stabilny pre
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kde BT je vektor vstupov do neurénového PID regulatora a [T
predstavuje euklidovski normu. Odvodenie uvedeného zaveru
presahuje ramec prispevku, podrobne je rozpisané v [8].

Pocas regula¢nej fazy je nevyhnutné synchronizovat nasledujice
kroky:

e snimanie dat z procesu,

e ladenie vahovych koeficientov neurénového regulatora PID,

e yypocet nového ak¢ného signalu a jeho aplikécia na proces.

Jedinou neznamou procedurou zostava to, ako ladit on-line vdhové
koeficienty neurénov PID. Kliuc¢ovou tilohou je vhodne zvolit ko-
eficient u¢enia o tak, aby sme urychlili optimaliza¢ny proces.
Na tento ucel potrebujeme poznat hodnotu gradientu (dey)/(0w).
Ak prijmeme predpoklad, Ze hybridny model je presnym modelom



riadeného procesu, potom mozeme najst hodnotu tohto gradientu
pomocou met6dy stochastickej aproximacie [9].

KedZe algoritmus je uskutoc¢nitelny itera¢ne, moézeme ho rozpisat

pomocou nasledujtcich bodov:

1. perturbdacia vdhového koeficientu v pozitivnom smere,

2. vypocet odozvy neurénového regulatora: ¢,

3. hodnota ¢, je pouzita ako vstup do materidlovej bilancie hyb-
ridnej siete,

4. vypocet odozvy hybridnej siete X;+1 ako predikcie riadenej veli-
¢iny v nasledujicej periéde vzorkovania,

5. opakovanie krokov 2 — 4 pre perturbaciu vahového koeficientu
v negativnom smere,

6. vypocet krokov 1 - 5 pre nasledujuce vahové Kkoeficienty
(wr, wp),

7. vypocet hodnoty gradientu
aﬁ - X~ Xz++1
ow A
kde A je velkost perturbacie a +/— indikuje pozitivny a negativ-
ny smer perturbdcie,

8. vypocet koeficientu ucenia, o, podla vztahu (12),

9. posun vahovych koeficientov PID,

10. vypocet ucelovej funkcie pre aktualny krok iteracie %,

11. ak J; < (akceptovatelna chyba) alebo pocet iterdcii k > kpax 0
prechod k bodu 12; inak skok na krok 1,

12. vypocet nového akéného zasahu ako odozvy neurénového re-
gulatora PID,

13. aplikacia ak¢éného zasahu na redlny proces.
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Obr.5 Blokova schéma priameho inverzného riadenia
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Obr.6 Riadenie koncentracie biomasy pomocou priameho

inverzného riadenia pre deterministicky systém
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Obr.7 Riadenie koncentracie biomasy pomocou

priameho inverzného riadenia, kde hodnota S;,

je perturbovana v rozsahu +20 %
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3. Simulaéné vysledky

V z4ujme porovnania boli uskuto¢nené dva odli$né pristupy riade-
nia bioprocesu. Najskor bol pouzity inverzny model procesu pre
neadaptivnu regulaciu (obr. 5). Trénovacia sada d4t, generovana
matematickym modelom [5], bola pouZitd na ziskanie inverznej
mapy procesu. Vstupy do neurénového reguldtora (obr. 2) pozo-
stavali z vopred nameranych udajov v poradi X1, X; a X.;. Pocas
regulacie bol najskor pre vypocet meratelnych veli¢in procesu po-
uzity matematicky model s rovnakymi parametrami ako pri tréno-
vani UNS. Vysledok regulacie pre tento deterministicky systém
pomocou priameho inverzného riadenia je znazorneny na obr. 6.
Pri druhom simula¢nom experimente (obr. 7) bola hodnota kon-
centracie substratu vo vstupnom prude S;, perturbovana v rozsahu
+20 %. Vysledok experimentu potvrdzuje, Ze tento typ regulacie nie
je vhodny pre systémy, na ktoré pocas regulacie vplyvaju poruchy,
alebo ak nie je znamy perfektny model riadeného procesu.

Druhy pristup k riadeniu bioprocesu predstavuje aplikacia na-
vrhnutého adaptivneho neurénového regulatora, kde UNS so
Strukturou na obr. 2 a s 5 neurénmi na skrytej vrstve bola pred-
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Obr.8 Regula¢ny pochod s pouZitim on-line ladenia
neurénového regulatora — deterministicky systém
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Obr.9 Adaptivne riadenie s pouzitim on-line
ladenia neur6nového regulatora, kde hodnota S,
je perturbovana v rozsahu +20 %
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trénovana off-line. Pocas regulacnej fazy bola $truktura UNS mo-
difikovana tak, ako na obr. 3, pricom vahové koeficienty sa iniciali-
zovali na predtrénované hodnoty a pociato¢né hodnoty vahovych
koeficientov PID sa nastavili na nulu. Pocas regulacie boli adapto-
vané len tri PID vahy na zaklade uvedeného algoritmu, zvy$né va-
hové koeficienty zostali konstantné na predtrénovanych hodno-
tach. Vysledky simulécii pre deterministicky ako aj stochasticky
systém st znazornené na obr. 8 a 9. Priebehy adaptivne nastavo-
vanych vahovych koeficientov PID st vykreslené na obr. 10.

Zaver

V ¢lanku je prezentovana metdéda nelinearneho adaptivneho riade-
nia na baze UNS, kde riadiaci systém v sebe zahriia on-line adap-
taciu prahovych neurénov a zarucuje priebeh regulédcie bez trvalej
regula¢nej odchylky aj pri vyskyte nemeratelnych poruch. Pre
$pecidlny typ architektdry systému riadenia bol navrhnuty algorit-
mus ladenia PID neurénov, pricom konvergencia algoritmu je za-
ru¢ena vhodnym vyberom Kkoeficientu ucenia.

Kvalita navrhnutého systému riadenia bola simula¢ne testovana na
pripade riadenia nelinearneho biochemického procesu. Ziskané si-
mula¢né vysledky poukazuju na dobré regula¢né a sledovacie
schopnosti navrhovaného riadiaceho systému, pricom vyhody
pouZitia st oc¢ividné najmé v procesoch s vyskytom portuch alebo
neurc¢itosti, ked nie je mozné ziskat perfektny model procesu, ale
mame Kk dispozicii ¢iasto¢nu informaciu o procese v podobe mate-
ridlovych alebo energetickych bilancii.

Tento prispevok vznikol s grantovou podporou VEGA MS SR a SAV
pre projekt & 1/8108/01 a 1/135/03.
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