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16 Prediktivní řízení s využitím neuronové sítě
Prediktivní řízení [1], [2] představuje jeden z účinných algoritmů 
řízení, který při předpokládaných změnách žádané hodnoty regu-
lované veličiny umožňuje v určitém „předstihu“ reagovat na tyto 
změny. Při tomto řízení pracuje matematický model řízené soustavy 
též mj. v režimu tzv. prediktoru. Na přesnosti tohoto modelu pak 
jednoznačně závisí i přesnost vlastního řízení. A to může v řadě 
případů, zejména jde-li o soustavy složité a nelineární, vést k pro-
blémům při návrhu řídicího systému. Jde proto o významný funkční 
blok v obvodu prediktivního řízení.

Řešením této situace je např. použití modelu regulované soustavy 
ve tvaru umělé neuronové sítě [3] – [6]. 

16.1 Neuronová síť ve funkci modelu soustavy

Jak je známo, lze chování nelineární dynamické soustavy s doprav-
ním zpožděním popsat diferenční rovnicí ve tvaru

ym(k) = ƒ[ym(k–1), ym(k–2),..., ym(k–n), u(k–1–d), u(k–2–d),..., 
u(k–m–d)],	  (16.1)

kde u, ym – vstupní, resp. výstupní signál modelu soustavy, d – dis-
krétní dopravní zpoždění, ƒ[.] –  nelineární funkce závislosti výstupu 
modelu soustavy na vstupu.

Tomuto vstupně/výstupnímu vztahu pak musí odpovídat svými 
vlastnostmi i model soustavy ve tvaru dopředné neuronové sítě.

Pro zjednodušení demonstrujme tvorbu prediktoru ve tvaru 
dopředné neuronové sítě (DNS) na modelu soustavy 2. řádu bez 
dopravního zpoždění, která je popsána nelineární diferenční 
rovnicí ve tvaru

ym(k) = ƒ[ym(k–1), ym(k–2), u(k–1), u(k–2)]	 (16.2)

Blokové schéma odpovídající dopředné neuronové síti je uvede-
no na obr. 16.1. Metodiku učení a testování této sítě najde čtenář  
v příslušné literatuře [8] – [16].

Obr. 16.1 – Schéma dopředné neuronové sítě, modelující soustavu 
2. řádu

Jestliže na vstup DNS přivedeme postupně, v diskrétních časových 
okamžicích k = 0, 1, 2, …, N–1 prvky vektoru vstupního signálu

u = [u(0), u(1),..., u(N–1)],	 (16.3)

potom, za předpokladu znalosti počátečních podmínek ym(0), ym(–1) 
a u(–1), obdržíme na výstupu DNS pořadnice odezvy
ym(1) = ƒ[ym(0), ym(–1), u(0), u(–1)]
ym(2) = ƒ[ym(1), ym(0), u(1), u(0)]	 (16.4)
...
ym(N) = ƒ[ym(N–1), ym(N–2), u(N–1), u(N–2)]

Ve vektorovém tvaru
ym = ƒ[ym(1), ym(2),..., ym(N)]	 (16.5)

Schématicky je výše popsaný postup znázorněn na obr. 16.2 [3].
Uvedenou neuronovou síť lze dále využít jako prediktoru. 

V tomto smyslu hovoříme také o neuronové síti, pracující v režimu 
prediktoru.

16.2 Neuronová síť pracující v režimu prediktoru

Jestliže na vstup popsané neuronové sítě přivedeme v časovém 
okamžiku k postupně, v diskrétních časových okamžicích i = 0, 1, 
… N–1 prvky vektoru akční veličiny 
ump(k) = ƒ[ump(k+0), ump(k+1),..., ump(k+N–1)]	 (16.6)
potom za předpokladu znalosti počátečních podmínek ymp(k+0), 
ymp(k–1) a ump(k–1) obdržíme na výstupu DNS pořadnice
ymp(k+1) = ƒ[ymp(k+0), ymp(k–1), ump(k+0), ump(k–1)]
ymp(k+2) = ƒ[ymp(k+1), ymp(k+0), ump(k+1), ump(k+0)]	 (16.7) 

ymp(k+N) = ƒ[ymp(k+N–1), ymp(k+N–2), ump(k+N–1), ump(k+N–2)]

Ve vektorovém tvaru
ymp(k) = ƒ[ymp(k+1), ymp(k+2),..., ymp(k+N)]	 (16.8) 

V rovnici (8) jsou pořadnice ymp(k+1), …, ymp(k+N) tzv. predik-
ce proměnné ymp o 1, 2, …, N - intervalů vpřed, a to od časového 
okamžiku k. Výše popsaný postup výpočtů predikcí lze podle [3] 
schématicky zobrazit podle obr. 16.3. Hodnoty prvků vektoru ump(k) 
jsou při prediktivním řízení předmětem optimalizačního procesu a 
první z nich je přiveden v každém regulačním kroku jako optimální 
akční zásah na vstup řízené soustavy.

Příklad

Pojem prediktoru si přiblížíme na modelu soustavy popsané dife-
renční rovnicí
ymp(k) = 0,6 ymp(k–1) + 0,4 u(k–1)	 (16.9)

Vypočtěme predikce pro i = 1, 2, 3 a 4, jestliže vstupní signál je 
od časového okamžiku k = 7 konstantní, tzn. že ump(7) = ump(8) = 
ump(9) = ump(10) = 0,75 a počáteční podmínky ump(5) = ump(6) = 
0; ymp(6) = ymp(7) = 0,2.

Pro predikce v časových okamžicích i platí (rov.(16.8)):
ymp(k+i) = 0,6 ymp(k+i–1) + 0,4 ump(k+i–1)	  (16.10)
odtud je predikce pro jeden krok vpřed od časového okamžiku k = 7
ymp(7+1) = 0,6 ymp(7+0) + 0,4 ump(7+0) = 0,42
pro dva kroky vpřed od časového okamžiku k = 7
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ymp(7+2) = 0,6 ymp(7+1) + 0,4 ump(7+1) = 0,552

atd., takže pro i = 3 je ymp(7+3) = 0,6312 a pro i = 4 je ymp(7+4) 
= 0,67872.

Grafické zobrazení řešené úlohy je na obr. 16.4.

Obr. 16.4 – K příkladu

16.3 Algoritmus prediktivního řízení (PŘ)

Stručně lze popisované PŘ definovat jako takový postup výpočtu 
akčního signálu, při kterém je jeho hodnota určována minimali-
zací kritéria (účelové funkce), definovaného jako součet kvadrátů 
odchylek mezi žádanými a predikovanými hodnotami regulované 
veličiny na výstupu modelu regulované soustavy ve tvaru neuronové 
sítě, a to v horizontu zvoleného počtu kroků predikce. Robustnost 
řídicího algoritmu je zajišťována on-line průběžnou identifikací 
regulované soustavy (průběžným trénováním DNS). V algoritmu 
PŘ pracujeme mj. s následujícími pojmy:	

a) vektor žádaných hodnot regulované veličiny r(k), definovaný 
v diskrétních časových okamžicích k + i, i = N1, N1+1, …, N2 

r(k) = [r(k+N1), r(k+N1+1),..., r(k+N2)],	 (16.11)

kde N1 – je minimální (dolní) horizont predikce, pro který platí 

N1 = d + 1;

N2 – je maximální (horní) horizont predikce (obvykle jej volíme tak, 
aby predikovanými hodnotami byla pokryta významná část odezvy 
soustavy).

b) vektor predikce akčního signálu, daný rovnicí (16.6), v rozsahu 
dolního a horního horizontu predikce N1 a N2

ump(k) = [ump(k+N1–1), ump(k+N1),..., ump(k+N2–1)]	 (16.12)
kterým je na výstupu modelu regulované soustavy generován vektor 
predikovaných hodnot regulované veličiny (viz rovnice (16.8)) 
ymp(k) = [ymp(k+N1), ymp(k+N1+1),..., ymp(k+N2)]	 (16.13)

c) účelová funkce (kriteriální funkce); vektor (16.13) spolu s žá-
danými hodnotami regulované veličiny (rovnice (16.10)) slouží k 
formulaci účelové funkce ve tvaru středně – kvadratického kritéria 

,
	

(16.14a)

které bývá doplněno ještě dalším, penalizačním členem 

,
	

(16.14b)

kde Δump(k+i–1) = ump(k+i–1) – ump(k+i–2) 	 (16.15a)

V tomto členu je Nu tzv. horizont řízení. Pro soustavu bez doprav-
ního zpoždění je podle [18] Nu ≤ N2/2. Implicitně lze předpokládat 
omezení na přírůstky akční veličiny ve tvaru [1]
Δu (k+i–1) = 0,     Nu < i ≤ N2	 (16.15b)

Tzn., že od horizontu řízení Nu je časový průběh akční veličiny 
konstantní. Velikostí penalizační konstanty λ lze ovlivňovat rychlost 
změn regulované veličiny. Výpočet hodnot predikované regulované 
veličiny je realizován dopřednou neuronovou sítí, trénovanou on-line.

Obr. 16.5 – Blokové schéma prediktivního řízení

Obr. 16.2 – K postupu výpočtu odezvy DNS na vstupní signál

Obr. 16.3 – K postupu výpočtu predikcí
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d) minimalizace účelové funkce; optimální průběh akčního signálu 
v daném horizontu řízení obdržíme minimalizací účelové funkce Jkr 
(16.14a,b) podle prvků vektoru predikce akčního signálu, daného 
rovnicí (16.12), tj. řešením rovnic 

	
(16.16)

Jelikož analytické řešení vztahu (16.16), zajišťující výpočet mini-
mální hodnoty Jkr je vzhledem k složitosti jeho analytického vyjá-
dření velmi složité, je vhodné použít řešení numerické. Lze použít 
např. systémový program MATLABu, realizovaný funkcí fmin-
search. Tato funkce řeší minimum daného vztahu modifikovanou 
metodou simplexů Neldera a Meada (metoda pružných polyedrů) 
[17]. Podrobněji je možné se s optimalizační metodou simplexů a 
jejími aplikace seznámit např. v [18] – [20], ve zjednodušené formě 
pak v [21]. Na základě uvedeného lze pak sestavit schéma obvodu 
prediktivního řízení.

16.4 Blokové schéma prediktivního řízení
V literatuře je popsána a v praxi realizována celá řada obvodů 
prediktivního řízení [6], [22]. Principiální schéma jednoho ze způ-
sobu prediktivního řízení – strategie pohyblivého horizontu (RHC 
– Receding Horizont Control), nebo také řízení s použitím modelu 
procesu (MPC – Model Predictive Control), je uvedeno na obr. 
16.5 [4], [5]. Skládá se ze čtyř bloků: modelu soustavy pracující v 
režimu prediktoru, bloku výpočtu hodnoty kriteriální funkce, bloku 
optimalizace a vlastní řízené soustavy. 

Model řízené soustavy ve tvaru dopředné neuronové sítě a blok 
optimalizace jsou určeny k výpočtu optimálních predikovaných 
hodnot vektoru akčních veličin ump, zajišťujících na daném horizontu 
predikce maximální shodu mezi vektorem referenčních (žádaných) 
hodnot r a vektorem výstupních hodnot z modelu ymp, jakožto 
minimum kriteriální funkce Jkr. První prvek ump(1) akčních veličin 
vektoru ump je přiváděn na vstup řízené soustavy jako optimální 
hodnota akční veličiny ur(k) v aktuálním kroku řízení k. 

Hodnot vstupně/výstupních veličin řízené soustavy je využito  
k aktualizaci parametrů dopředné neuronové sítě.

Podrobnější popis funkce daného zapojení a popis jednotlivých 
bloků je uveden v dalším díle příspěvku.

Problematika je řešena v rámci výzkumného záměru MŠM 
0021627505 „Řízení, optimalizace a diagnostika složitých systémů“ a 
programu vědeckovýzkumné spolupráce ČR a SR KONTAKT MŠMT 
č. MEB 0810003 „Identifikace a řízení složitých nelineárních soustav 
s využitím metod umělé inteligence“.
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Abstract
THE ARTIFICIAL NEURAL NETWORKS – BASIC THEORY AND 
APPLICATION
Summary: Predictive nonlinear control based on artificial neural network is 
described in the paper. It is continuation of the serial “Artificial neural ne-
tworks – basics and applications” published during years 2005-2009. Artificial 
neural network as a predictor, algorithm of optimal control actions finding 
and predictive control are described. Properties of the predictive controller are 
demonstrated on example and results are compared with adaptive control.
Key words: predictor, predictive control, artificial neural network.


