
Úvod

Návrh väè�iny regulaèných schém s vyu�itím umelých neuróno-
vých sietí (UNS) je zalo�ených na nastavovaní váhových koefi-
cientov s vyu�itím optimalizaèného algoritmu, napr. metódy spät-
ného �írenia. Hoci urèité problémy nelineárneho riadenia mô�u
by� rie�ené týmito technikami, v prípade systémov, ktoré vykazujú
vysoký stupeò nelinearity a neurèitosti, mô�u existujúce nelineár-
ne regulaèné mechanizmy zlyha�. Jednou z hlavných nevýhod
pou�itia UNS ako regulátora pri riadení reálnych systémov býva
pomalá schopnos� adaptácie pri zmenených reakèných podmien-
kach, tak�e èasto dochádza k vzniku regulaènej odchýlky.

V tomto èlánku predstavujeme novú stratégiu riadenia zalo�enú na
nepriamom adaptívnom riadení, kde model riadeného procesu je
reprezentovaný hybridnou neurónovou sie�ou. Len tri váhové ko-
eficienty neurónového regulátora sú adaptované on-line, prièom sa
vyu�íva �peciálny trénovací algoritmus v zmysle Ljapunovovej teó-
rie stability. Na demon�trovanie kvality navrhovanej metódy riade-
nia je vybraný model prietokového biochemického reaktora ako
objekt riadenia. Simulaèné výsledky poukazujú na robustnos� na-
vrhnutého systému riadenia.

1. Hybridné neurónové siete

Hybridný model vznikne kombináciou neurónového modelu
black-box a známeho fyzikálneho modelu procesu, opísaného
napr. jeho materiálovou a energetickou bilanciou. Pou�itie hybrid-
ných modelov je vhodné najmä pri opise procesov so silne neline-
árnym správaním v celom operaènom rozsahu. Kombinácia tech-
ník black-boxu a fyzikálneho modelu procesu sa dostáva stále viac
do pozornosti od poèiatku 90. rokov [1]. V èlánku [2] je navrhnu-
tý hybridný model semi-prietokového bioreaktora, kde UNS slú�i
na odhad kinetických parametrov bioprocesu, ktoré sú následne
pou�ité v materiálovej bilancii na získanie modelovaných stavo-
vých velièín. V porovnaní s konvenènými prístupmi je hybridné
modelovanie výkonným nástrojom na modelovanie procesov naj-
mä v prípadoch, keï je k dispozícii èiastoèný matematický opis
procesu [3].

Problémom trénovania hybridných UNS je, �e pri uèení priamo ne-
poznáme hodnotu modelovaného parametra. Chybový signál, kto-
rý potrebujeme na zmenu hodnôt váhových koeficientov, je v tom-
to prípade poèítaný na základe èiastkového matematického opisu
procesu. Odchýlka predikovanej hodnoty stavových velièín od na-
meraných hodnôt mô�e by� spätne �írená cez známu sadu rovníc
opisujúcich proces, a tak mô�e by� transformovaná na chybový
signál.

Uva�ujme proces opísaný diferenciálnou rovnicou

(1)
kde f je nelineárny funkèný vektor systémových vstupov u(t), sys-
témových výstupov y(t) a parametrov w, ktoré v na�om prípade re-
prezentujú hodnoty váhových koeficientov UNS. Najèastej�ou po-
�iadavkou pri získavaní modelu procesu je, aby suma �tvorcov
odchýlok predikovaných a meraných hodnôt bola minimálna

(2)
V�eobecne známy spôsob minimalizácie J spoèíva v pou�ití gradi-
entových metód, ako napr. metódy najstrm�ieho spádu, kde sa
zmena váh v n-tom iteraènom kroku deje v smere záporného gra-
dientu

(3)
prièom

(4)
Na urèenie vplyvu stavových velièín na váhové koeficienty UNS sa
vyu�íva metóda nazvaná �sensitivity approach� [4]. Hlavnou my�-
lienkou tejto metódy je zakomponovanie váhových koeficientov w
ako prídavných premenných diferenciálnej rovnice. Poèas tréno-
vacej fázy musí by� táto rovnica rie�ená pre fixné u(t). Diferen-
ciáciou rovnice (1) so zrete¾om na váhové koeficienty dostaneme

(5)
s poèiatoènou podmienkou

(6)
Uva�ujme prietokový biochemický reaktor, v ktorom prebieha kul-
tivácia kultúry Saccharomyces cerevisiae na glukóze. Pre získanie
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Tento príspevok obsahuje návrh nelineárneho regulaèného obvodu s vyu�itím hybridného modelovania. Neurónový
regulátor je trénovaný on-line na báze dobre známej metódy spätného �írenia, ale koeficient uèenia je adaptovaný
v ka�dom iteraènom kroku, èo má za následok podstatné urýchlenie konvergencie algoritmu. Hodnota koeficientu
uèenia je vyberaná v zmysle Ljapunovovej teórie stability, a tak je zaruèená konvergencia navrhnutého algoritmu.
Výhody pou�itia uvádzanej techniky sú deklarované simulaènými výsledkami na modeli bioprocesu, ktorý opisuje
rast kultúry Saccharomyces cerevisiae na glukóze v prietokovom biochemickom reaktore.

Obr.1 �truktúra hybridnej UNS fermentaèného procesu
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vstupno-výstupných dát na trénovanie hybridnej siete bol pou�itý
matematický model prezentovaný v èlánku [5]. �truktúra hybrid-
ného modelu, pozostávajúca z UNS a dostupnej informácie o pro-
cese v podobe materiálovej bilancie, je znázornená na obr. 1.

Predpokladajme, �e modelovanou velièinou je koncentrácia bio-
masy X. Potom mô�eme zjednodu�ene zapísa� materiálovú bilan-
ciu fermentácie pomocou nasledujúcich diferenciálnych rovníc

(7)

(8)
kde S je koncentrácia substrátu vo fermentore, µ reprezentuje
neznámu hodnotu �pecifického koeficientu rastu, q je prietok sub-
strátu, Vl je objem kvapalnej fázy v bioreaktore a Sin je koncentrá-
cia substrátu vo vstupnom prúde. Vzh¾adom na rovnicu (1) mô�e-
me formálne zapísa� model ako

(9)
Pre adaptáciu váhových koeficientov pod¾a rovnice (3) potrebuje-
me pozna� hodnotu gradientu koncentrácie biomasy pod¾a jednot-
livých váhových koeficientov. Aplikáciou �sensitivity approach�
pod¾a rovnice (5) dostaneme sadu diferenciálnych rovníc

(10)
Neznáme parciálne derivácie

závisia od zvolenej �truktúry UNS a ich hodnoty mô�eme získa�
pou�itím metódy spätného �írenia.

2. Návrh riadiaceho systému

Navrhovaný regulaèný obvod pozostáva z dvoch UNS: hybridnej
UNS (obr. 1) v úlohe modelu procesu a doprednej UNS, natréno-
vanej ako inverzný dynamický model procesu. Trénovanie inverz-

ného dynamického modelu procesu je dôle�ité z h¾adiska riadenia
[6]. V ideálnej situácii mô�eme uva�ova� dynamiku regulátora rov-
nú dynamike inverzného modelu procesu. V na�om prípade uva-
�ujme �truktúru inverzného modelu, aká je na obr. 2. UNS je tré-
novaná off-line, na základe dostupných vstupno-výstupných dát.
Problémom býva, �e inverzné dynamické modely zvyknú dáva� ne-
správne výsledky, najmä ak proces obsahuje nelinearity. Aby sme
zabránili vzniku trvalej regulaènej odchýlky, neurónový regulátor
obsahuje namiesto prahového neurónu tzv. PID neuróny (obr. 3).
Vstupnými signálmi do PID neurónov sú pod¾a poradia regulaèná
odchýlka e, suma regulaènej odchýlky a jej zmena vzh¾adom
na predchádzajúcu periódu vzorkovania. Váhové spojenia PID ne-
urónov, oznaèené wP, wI a wD, sú adaptívne nastavované on-line
s pou�itím �peciálneho optimalizaèného algoritmu opísaného v na-
sledujúcej podkapitole. Bloková regulaèná schéma je znázornená
na obr. 4.

2.1 On-line ladenie váhových koeficientov PID
On-line trénovanie neurónového regulátora (obr. 3) spoèíva v na-
stavovaní váh PID neurónov takým spôsobom, aby regulaèná od-
chýlka konvergovala k nule. Princíp dôkazu konvergencie uvádza-
ného algoritmu je prevzatý z èlánku [7] a roz�írený pre ná� prípad.
Výsledkom je nájdenie vhodného intervalu výberu stupòa uèenia
α z rovnice (3) tak, �e algoritmus je stabilný v zmysle Ljapunovovej
teórie stability.

Uva�ujme diskrétnu Ljapunovovu funkciu v tvare

(11)
kde r predstavuje �iadanú hodnotu, yM

k je predikovaná hodnota re-
gulovanej velièiny s vyu�itím hybridného modelu, uk je odhadova-
ná hodnota akèného zásahu ako výstup z neurónového PID regu-
látora (obr. 3), uold je hodnota posledného akèného zásahu
aplikovaného na systém a k predstavuje iteraèný index. Ak bude
adaptácia PID neurónov prebieha� pod¾a rovnice (3), tak proces
trénovania bude stabilný pre

(12)
kde BT je vektor vstupov do neurónového PID regulátora a ·
predstavuje euklidovskú normu. Odvodenie uvedeného záveru
presahuje rámec príspevku, podrobne je rozpísané v [8].

Poèas regulaènej fázy je nevyhnutné synchronizova� nasledujúce
kroky:
� snímanie dát z procesu,
� ladenie váhových koeficientov neurónového regulátora PID,
� výpoèet nového akèného signálu a jeho aplikácia na proces.

Jedinou neznámou procedúrou zostáva to, ako ladi� on-line váhové
koeficienty neurónov PID. K¾úèovou úlohou je vhodne zvoli� ko-
eficient uèenia α tak, aby sme urýchlili optimalizaèný proces.
Na tento úèel potrebujeme pozna� hodnotu gradientu (∂ek)/(∂w).
Ak prijmeme predpoklad, �e hybridný model je presným modelom

α
∂
∂

λ
k

ke

w
B

<

+
F
HG

I
KJ

2
2

2

J e u r y u uk k k k
M

k
old= + = − + −L

NM
O
QP

1

2

1

2
2 2 2 2

λ∆ λe j e j e j

∂µ
∂

∂µ
∂X w

a

d

dt

X

w
X

X

q

V

X

w
X

wl

∂
∂

µ ∂µ
∂

∂
∂

∂µ
∂

F
HG

I
KJ = + −

F
HG

I
KJ +

f X
q

V
X

l

= −µ

dS

dt
k X

q

V
S S

l
in= − − −1µ b g

dX

dt
X

q

V
X

l

= −µ

70

Obr.3 Neurónový regulátor so zakomponovanými 
PID neurónmi pre uèenie on-line

Obr.2 Architektúra navrhnutého 
inverzného modelu bioprocesu

Obr.4 Bloková schéma navrhnutého regulaèného systému
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riadeného procesu, potom mô�eme nájs� hodnotu tohto gradientu
pomocou metódy stochastickej aproximácie [9].

Keï�e algoritmus je uskutoènite¾ný iteraène, mô�eme ho rozpísa�
pomocou nasledujúcich bodov:
1. perturbácia váhového koeficientu v pozitívnom smere,
2. výpoèet odozvy neurónového regulátora: qt,
3. hodnota qt je pou�itá ako vstup do materiálovej bilancie hyb-

ridnej siete,
4. výpoèet odozvy hybridnej siete Xt+1 ako predikcie riadenej veli-

èiny v nasledujúcej perióde vzorkovania,
5. opakovanie krokov 2 � 4 pre perturbáciu váhového koeficientu

v negatívnom smere,
6. výpoèet krokov 1 � 5 pre nasledujúce váhové koeficienty

(wI, wD),
7. výpoèet hodnoty gradientu

kde ∆ je ve¾kos� perturbácie a +/� indikuje pozitívny a negatív-
ny smer perturbácie,

8. výpoèet koeficientu uèenia, αk pod¾a vz�ahu (12),
9. posun váhových koeficientov PID,
10. výpoèet úèelovej funkcie pre aktuálny krok iterácie k,
11. ak Jk < (akceptovate¾ná chyba) alebo poèet iterácií k > kmax ⇒

prechod k bodu 12; inak skok na krok 1,
12. výpoèet nového akèného zásahu ako odozvy neurónového re-

gulátora PID,
13. aplikácia akèného zásahu na reálny proces.

3. Simulaèné výsledky

V záujme porovnania boli uskutoènené dva odli�né prístupy riade-
nia bioprocesu. Najskôr bol pou�itý inverzný model procesu pre
neadaptívnu reguláciu (obr. 5). Trénovacia sada dát, generovaná
matematickým modelom [5], bola pou�itá na získanie inverznej
mapy procesu. Vstupy do neurónového regulátora (obr. 2) pozo-
stávali z vopred nameraných údajov v poradí Xk+1, Xk a Xk-1. Poèas
regulácie bol najskôr pre výpoèet merate¾ných velièín procesu po-
u�itý matematický model s rovnakými parametrami ako pri tréno-
vaní UNS. Výsledok regulácie pre tento deterministický systém
pomocou priameho inverzného riadenia je znázornený na obr. 6.
Pri druhom simulaènom experimente (obr. 7) bola hodnota kon-
centrácie substrátu vo vstupnom prúde Sin perturbovaná v rozsahu
±20 %. Výsledok experimentu potvrdzuje, �e tento typ regulácie nie
je vhodný pre systémy, na ktoré poèas regulácie vplývajú poruchy,
alebo ak nie je známy perfektný model riadeného procesu.

Druhý prístup k riadeniu bioprocesu predstavuje aplikácia na-
vrhnutého adaptívneho neurónového regulátora, kde UNS so
�truktúrou na obr. 2 a s 5 neurónmi na skrytej vrstve bola pred-
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Obr.7 Riadenie koncentrácie biomasy pomocou
priameho inverzného riadenia, kde hodnota Sin

je perturbovaná v rozsahu ±20 %

Obr.5 Bloková schéma priameho inverzného riadenia

Obr.6 Riadenie koncentrácie biomasy pomocou priameho
inverzného riadenia pre deterministický systém

Obr.10 Nastavovanie P, I a D 
váhového koeficientu poèas regulaènej fázy

Obr.9 Adaptívne riadenie s pou�itím on-line
ladenia neurónového regulátora, kde hodnota Sin

je perturbovaná v rozsahu ±20 %

Obr.8 Regulaèný pochod s pou�itím on-line ladenia
neurónového regulátora � deterministický systém
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trénovaná off-line. Poèas regulaènej fázy bola �truktúra UNS mo-
difikovaná tak, ako na obr. 3, prièom váhové koeficienty sa iniciali-
zovali na predtrénované hodnoty a poèiatoèné hodnoty váhových
koeficientov PID sa nastavili na nulu. Poèas regulácie boli adapto-
vané len tri PID váhy na základe uvedeného algoritmu, zvy�né vá-
hové koeficienty zostali kon�tantné na predtrénovaných hodno-
tách. Výsledky simulácií pre deterministický ako aj stochastický
systém sú znázornené na obr. 8 a 9. Priebehy adaptívne nastavo-
vaných váhových koeficientov PID sú vykreslené na obr. 10.

Záver

V èlánku je prezentovaná metóda nelineárneho adaptívneho riade-
nia na báze UNS, kde riadiaci systém v sebe zahàòa on-line adap-
táciu prahových neurónov a zaruèuje priebeh regulácie bez trvalej
regulaènej odchýlky aj pri výskyte nemerate¾ných porúch. Pre
�peciálny typ architektúry systému riadenia bol navrhnutý algorit-
mus ladenia PID neurónov, prièom konvergencia algoritmu je za-
ruèená vhodným výberom koeficientu uèenia.

Kvalita navrhnutého systému riadenia bola simulaène testovaná na
prípade riadenia nelineárneho biochemického procesu. Získané si-
mulaèné výsledky poukazujú na dobré regulaèné a sledovacie
schopnosti navrhovaného riadiaceho systému, prièom výhody
pou�itia sú oèividné najmä v procesoch s výskytom porúch alebo
neurèitostí, keï nie je mo�né získa� perfektný model procesu, ale
máme k dispozícii èiastoènú informáciu o procese v podobe mate-
riálových alebo energetických bilancií.

Tento príspevok vznikol s grantovou podporou VEGA M� SR a SAV
pre projekt è. 1/8108/01 a 1/135/03.
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