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Adaptacyjny-neuronowy obserwator Luenbergera zastosowany
w estymacji zmiennych stanu uktadu dwumasowego

Streszczenie. W publikacji przedstawiono obserwator Luenbergera wspofpracujgcy z modelem jednokierunkowej sieci neuronowej. Zastosowany
model steruje parametrami determinujacymi wfasciwos$ci dynamiczne klasycznego obserwatora. Celem jest redukcja wzmocnienn szumoéw
pomiarowych, obserwowanych w stanach ustalonych przebiegéw oraz wigksza precyzja estymacji w stanach przejsciowych. Opracowany uktad
zaimplementowano w celu odtwarzania zmiennych stanu ukfadu napedowego z potgczeniem elastycznym.

Abstract. In this article the Luenberger observer cooperating with feedforward neural network is described. Applied model controls parameters
shaping dynamics properties of classical observer. The main goal is elimination of measurement noises, observed in transients during steady states
and higher precision of estimation while transient states. Designed system was implemented for state variables estimation of drive with elastic joint.
(Adaptive-neural Luenberger observer applied in state variables estimation of two-mass system).
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Wstep

Estymacja trudnodostepnych sygnatéw jest jednym z
gtbwnych trendéw badan zwigzanych z napedem
elektrycznym [1]-[4]. Eliminacja czujnikéw pomiarowych
umozliwia redukcje kosztdow realizacji napedu, a takze
zmniejsza prawdopodobienstwo wystepowania uszkodzen
struktury. Poza tym w wielu rzeczywistych aplikacjach
instalacja czujnikéw pomiarowych jest trudna do wykonania.

W zastosowaniach przemystowych mozna spotka¢ wiele
przyktadéw napedow z elastycznym watem: tasmociagi [5],
mechanizmy maszyn papierniczych [6], manipulatory
stosowane w medycynie [7], naped robotow [8], itd. W
wyniku wystepowania skonczonej sztywnosci elementéw
taczacych w przebiegach zmiennych stanu obserwowane
sg oscylacje utrudniajgce precyzyjne sterowanie predkoscig
napedu. Jednym z efektywnych rozwigzan, stosowanych w
celu tlumienia drgan skretnych napedu z potgczeniem
sprezystym, jest rozwiniecie klasycznych  struktur
sterowania, polegajgce na wprowadzaniu dodatkowych
sprzezen zwrotnych od zmiennych stanu
charakterystycznych dla uktadu napedowego z potgczeniem
sprezystym.

W celu uzyskania wymaganych informacji dotyczacych
struktury sterowania stosowane sg uktady umozliwiajgce
obliczanie wymaganych zmiennych stanu na podstawie
sygnatéw dostepnych pomiarowo. Metody odtwarzania
zmiennych stanu napedu dwumasowego mozna podzieli¢
na dwie gtdwne grupy [9]: metody algorytmiczne oraz
metody wykorzystujgce algorytmy sztucznej inteligenc;i.
Wsréd metod algorytmicznych najistotniejszymi uktadami
sg: obserwator Luenbergera [10], [11] oraz filtr Kalmana
[12]. Jednak dokiadnos¢ estymacji za pomocag
wymienionych metod algorytmicznych jest zalezna od
precyzyjnej informacji o modelu matematycznym oraz
parametrach obiektu. Wykorzystanie metod sztucznej
inteligencji (np. sieci neuronowych) umozliwia precyzyjng
estymacje zmiennych stanu napedu dwumasowego, jednak
najczesciej problematyczny jest proces projektowania
takich ukladéw oraz wymagana jest znaczna moc
obliczeniowa [13], [14].

Niniejszy referat dotyczy obserwatora Luenbergera
zastosowanego dla napedu z elastycznym watem. Model
obserwatora jest oparty o réwnania uktadu dwumasowego.
Wzmocnienia  estymatora mogg by¢é wyznaczane
analitycznie, np. z wykorzystaniem metody roztozenia
biegunéw réwnania charakterystycznego [11], [15]. W takim
przypadku dynamika odtwarzanych przebiegow jest zalezna

od parametréw definiowanych na etapie projektowania —
miary szybkosci obserwatora oraz wspotczynnika ttumienia.
Problematycznym staje sie zdefiniowanie zadawanych
wartosci wptywajgcych na dynamike, szczegdlnie szybkosci
obserwatora [10]. Szybszy obserwator umozliwia uzyskanie
lepszej doktadnosci  estymacji zmiennych  stanu,
szczegolnie w stanach przejsciowych. Jednak w takim
przypadku zaktécenia obliczeniowe oraz szumy pomiarowe
sg istotnie wzmacniane. W artykule zaproponowano
metodyke wyznaczania powyzszych parametrow
realizowang za pomocg sieci neuronowej. W tym celu
zastosowano model sieci jednokierunkowej, w ktorej
wspotczynniki wagowe uaktualniane sg on-line w trakcie
pracy napedu. Nalezy =zaznaczyé dodatkowg zalete
implementacji sieci neuronowej z zastosowanym trybem
obliczen jej parametrow. W przeciwienstwie do modeli
trenowanych off-line, nie wystepuje w tym przypadku
problem zbierania danych treningowych oraz ztozonej
optymalizacji ~ struktury sieci. Niniejsza modyfikacja
obserwatora Luenbergera stanowi oryginalne rozwigzanie
w zastosowaniu dla napedu z potgczeniem sprezystym.

Neuronowy obserwator Luenbergera

Proponowany obserwator Luenbergera wspétpracujgcy
z siecig neuronowg testowano w zadaniu odtwarzania
zmiennych stanu uktadu napedowego 2z potgczeniem
sprezystym. W ukladzie regulacji predkosci napedu
dwumasowego zastosowano regulator stanu. Szczegoty
dotyczace obiektu: maszyn elektrycznych potgczonych
elastycznym watem, struktury sterowania oraz metodyki
projektowania przedstawiono w publikacji [9]. Przyjeto
nastepujgce wartosci parametrow ukfadu dwumasowego:
T,=T,=203ms oraz T,=2,6ms.

W niniejszym rozdziale opisano adaptacyjny obserwator
Luenbergera wspotpracujacy z modelem neuronowym.
Obserwowany obiekt mozna opisa¢ za pomocg rownan
stanu:

d

—x(t)=Ax(t)+ Bult
0 Sox(t)= Ax(t)+ Bu(t)

y(t)=Cx(t)
gdzie: x(f)-wektor stanu, A-macierz stanu, B-macierz
sterowan, C-macierz  wyj$¢, u-macierz  sygnatéw

wejsciowych, y-macierz sygnatéw wyjsciowych.
Wektor stanu uktadu zawiera predkosci: silnika oraz
obcigzenia, a takze momenty: skretny oraz obcigzenia.
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Jedyng zmienng stanu macierzy wejsciowej obserwatora
Luenbergera jest moment elektromagnetyczny.
Estymowana predkos¢ silnika napedowego jest wielkoscig
wyjsciowa. Przy takich zatoZzeniach réwnanie opisujgce
obserwator Luenbergera mozna przedstawi¢ nastepujgco:
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wspotczynniki korekcyjne.
W celu wyznaczenia wspotczynnikow korekcyjnych,

wedtug teorii sterowania modalnego, przyjmuje sie
zaleznosc¢:
(5) p(s) =det(sl —(A-L-C)

zgodnie z ktorg mozliwe jest wyznaczenie wielomianu
charakterystycznego obserwatora:

1(1+1—h2]32+h1+h33_ h,

©) p(s)=s* +ﬁ53 +
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W dalszych obliczeniach odpowiednie wspo&tczynniki
réwnania (6) poréwnywane sg z elementami wielomianu
zadanego:

(1) MO=s'+5'(@Adp+s’(2p’ +4d’p’) +s(ddp)+p’

, gdzie: d — wspotczynnik ttumienia obserwatora; p -
pulsacja rezonansowa obserwatora. W ten sposob
uzyskiwany jest ukfad réwnan, po rozwigzaniu ktdrego
otrzymywane sg zaleznosci:

h, = 4dpT,
Tl 2 2
h,=—+1-TT (4d" +2)p
(8-11) T,
h, = 4dpT, (T, T,p> - 1)
h4 = _TszTc p4

Parametry p oraz d wptywajg na witasciwosci
dynamiczne ukfadu. Najczesciej wartosci tych parametrow
sg state. Zaktada sie, ze obserwator powinien by¢ znacznie
szybszy od obiektu (miara szybkosci powinna by¢ 2 do 5-
krotnie wieksza od pulsacji rezonansowej ukfadu
sterowania) [10]. W rzeczywistosci ich dobdr jest
kompromisem pomiedzy duzg dynamikg obserwatora a
brakiem zakidécehn odtwarzanych sygnatéw. Mozna zatem
zatozy¢, ze w idealnym przypadku korzystne jest
zwiekszanie dynamiki dla wiekszych wartosci btedéw
estymaciji (najczesciej w stanach przejsciowych napedu).
Natomiast w stanach ustalonych dynamika obserwatora, a
zatem wzmacnianie zaktécen powinna by¢ zredukowana. W
celu graficznego przedstawienia powyzszej opisanych
zaleznosci  wykreslony  zostat  przyktadowy  wpltyw
wspotczynnikdw p oraz d na doktadnos¢ odtwarzania
wybranej zmiennej stanu uktadu dwumasowego (rys.1).
Btedy estymacji, w niniejszym artykule, wyznaczano za
pomoca wzoru:

Z X; — Xi

Err=-——
n

(12) -100

gdzie: x; — wartos¢ rzeczywista, Xi - wartos¢ estymowana,
n — liczba probek.
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Rys.1. Zalezno$¢ btedu odtwarzania predkosci obcigzenia od
dynamiki klasycznego obserwatora Luenbergera (parametréw p
oraz d)

Na rysunku 1 mozna zaobserwowac zaleznos¢ precyzji
dziatania obserwatora Luenbergera od zadawanych
parametrow. Istnieje optymalna wartosé obu
wspotczynnikdw decydujgca o optymalnych wzmocnieniach
sygnatébw oraz dynamice obserwatora Luenbergera. W
powyzszych badaniach przyjeto statg warto$¢ p oraz d dla
kolejnych testow. w niniejszym opracowaniu
zaproponowano aplikacje sieci neuronowej do wyznaczania
szybkosci obserwatora Luenbergera p,, oraz wspotczynnika
ttumienia d,,. Punkt pracy obserwatora jest zatem
adaptowany on-line, wartosci parametrow d,, oraz pm
zmieniajg sie w zaleznosci od bftedéw. Zatozono, ze w
przeciwienstwie do wczesniej analizowanego przypadku,
sie¢ neuronowa moze poszukiwaé optymalnej dynamiki dla
réznych stanéw pracy napedu.

Podstawowy element sieci neuronowej realizuje
skalowanie swoich sygnatéw wejsciowych zgodnie z
wartosciami odpowiadajgcych im wspotczynnikow
wagowych. Nastepnie suma uzyskanych wynikéw stanowi
wejscie  funkcji  aktywacji.  Strukture sieci tworzy
odpowiednie ufozenie opisanych jednostek w warstwy.
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Topologie sieci neuronowej zastosowanej do optymalizacji
obserwatora Luenbergera zaprezentowano na rysunku 2.

Rz
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Rys.2. Model sieci neuronowej (trenowanej on-line) zastosowanej
w adaptacji parametréw obserwatora Luenbergera

Przetwarzany wektor wejsciowy X zawiera dwa wejscia,
do ktérych podawana jest informacja o btedzie
definiowanym zgodnie z zaleznoscia:

(13) e=|o -,

W celu poprawy przetwarzania przebiegow dynamicznych
w wektorze X zatgczono dodatkowo cziony inercyjne
pierwszego rzedu. W sieci neuronowej poza gtdwnym
torem przetwarzania rownolegle wyznaczane sg poprawki
wspotczynnikdw wagowych. Wartos¢é (13) jest réwniez
wykorzystywana bezposrednio do obliczen algorytmu
adaptacji. W kazdej iteracji obliczeh zwigzanych z catg
strukturg sterowania wprowadzana jest adaptacja wag:

(14) w; (k +1)=w; (k) - Aw,

gdzie: wij— wspotczynnik wagowy pomiedzy i-tym oraz j-tym
neuronem w k-tej iteracji. Obliczenia czesci adaptacyjnej sa
wykonywane wedtug algorytmu wstecznej propagac;ji btedu
[16]. Aktualizacja poszczegdlnych wspoétczynnikéw sieci
neuronowej jest realizowana wedtug zaleznosci:

(15) AW, = ad X

gdzie: a — wspdtczynnik uczenia, x; — i-te wejscie j-tego
neuronu, ¢ —propagowany w strukturze sieci btagd oraz
pochodna funkcji aktywaciji.

Parametr a we wzorze (15) wptywa na szybkos¢ dziatania
algorytmu optymalizacyjnego. Analizowany model zawiera
jedng warstwe ukryta zawierajgcg pie¢ neurondw z
sigmoidalnymi funkcjami aktywacji oraz jedno wyjscie.
Warto$¢ §w réwnaniu (15), dla wag pomiedzy wejsciami
oraz warstwg ukrytg moze by¢ opisana réwnaniem:

(16) 8y = fi5,w,,

fj’ — pochodna funkcji aktywacji j-tego neuron warstwy
ukrytej, wj, — wagi pomiedzy warstwg ukrytg a wyjsciem. Dla
warstwy wyjsciowej zawierajgcej pojedynczy neuron liniowy
=06y
(17)

gdzie: 0 — pozgdana wartos¢ sygnatu wyjsciowego, y —
aktualna wartos¢ wyj$ciowa sieci neuronowe;j.

0,=0-Y

Wyniki badan

Wszystkie badania przedstawione w artykule wykonano
dla rzeczywistych przebiegéw zarejestrowanych na
stanowisku badawczym. Obliczenia przeprowadzono w
programie Matlab\Simulink. Sygnatami wejSciowymi catej
struktury neuronowego obserwatora Luenbergera s3
moment elektromagnetyczny m, oraz predko$¢ silnika
napedzajgcego @s. Przebiegi tych zmiennych stanu
przedstawiono na rysunku 3.
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Rys.3. Wejsciowe zmienne stanu neuronowego obserwatora
Luenbergera

Zgodnie z zatozeniem wartosci d,, oraz p,, obserwatora
Luenbergera sg adaptowane w trakcie pracy napedu.
Przykladowe przebiegi tych sygnatéw przedstawiono na
rysunku 4. Model neuronowy wptywa na wiasciwosci
dynamiczne  uktadu  odtwarzajgcego. W  stanach
przejsciowych, kiedy bledy wzrastajg wspoétczynnik
ttumienia d,, nieznacznie maleje, jednoczesnie p,, znaczgco
wzrasta. Po ustaleniu predkosci na poziomie zadanym
nastepuje sytuacja przeciwna.
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Rys.4. Przebiegi p,, oraz d,, neuronowego obserwatora
Luenbergera
Wstepne testy dotyczg przypadku, w ktérym w
obserwatorze  klasycznym  (Lcl) zatozono pulsacje

rezonansowg rowng wartosci dwukrotnie wiekszej niz w
regulatorze stanu (w) — p=2wm,. Wszystkie badania w
artykule  wykonano dla  wspdiczynnika  ttumienia
klasycznego obserwatora Luenbergera: d=1. Zmniejszenie
tej wartosci wpltywa na nieznaczne zwiekszenie dynamiki
obserwatora, jednak poziom zaktdcen jest zbyt duzy. Poza
tym  zaobserwowano, ze na dynamike ukiadu
odtwarzajgcego wigkszy wplyw ma parametr p. Na
przedstawionych przebiegach (rys.5a-c) obserwowane jest
rozpedzanie napedu do predkosci réwnej 25% wartosci
nominalnej, po ustaleniu predkosci nastepujg przetgczenia
momentu obcigzenia. Wyniki estymacji prezentujg bardzo
wysokg doktadno$¢ odtwarzania analizowanych zmiennych
stanu za pomocg neuronowego obserwatora Luenbergera
(Lnn). Szczegdlna poprawa dziatania jest widoczna w
stanach przejsciowych, jednoczesnie w stanach ustalonych
ukfad nie wzmacnia zakfocen.

Nastepnie zwiekszono dynamike klasycznego
obserwatora Luenbergera poprzez zamiane wartosci
parametru p=5@,. Przebiegi estymat poszczegdlnych
zmiennych stanu sg znacznie szybsze, jednak zaszumienie
sygnatow jest bardzo znaczace (rys.5d-f). Jest to
szczegolnie istotne w praktycznych implementacjach gdzie
sygnaty estymowane sg wykorzystywane w dalszych
obliczeniach (np. w regulatorach).
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Rys.5. Przebiegi, rzeczywiste i estymowane (przez klasyczny Lcl
oraz neuronowy Lnn obserwator Luenbergera) predkosci
obcigzeniaw, (a,d), momentu skretnego m, (b,e) oraz momentu
obcigzenia m, (c,f) - dla p=2w, (a-c) oraz p=5w, (d-f)
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Rys.6. Zestawienie btedow estymacji poszczegdinych zmiennych
stanu dla poréwnywanych uktadow przy réznej szybkosci
klasycznego obserwatora Luenbergera - p=2w, (a) oraz p=5a, (b)

Na diagramach zamieszczonych na rysunku 6
przedstawiono wartosci bledéw estymacji klasycznego oraz
neuronowego obserwatora Luenbergera. Wartosci dotyczg
réznych szybkosci klasycznego uktadu (analizowanych
powyzej) oraz adaptacyjnych parametréw neuronowego
obserwatora (rys.4). Wszystkie zmienne stanu w obu
testach sg dokiladniej estymowane za pomocag
neuronowego obserwatora Luenbergera.

Podsumowanie

W przedstawionym artykule zaproponowano rozwiniecie
klasycznego obserwatora Luenbergera. Sie¢ neuronowg
trenowang on-line zastosowano w sterowaniu dynamikg
klasycznej wersji obserwatora. Zadaniem analizowanego
uktadu byta estymacja zmiennych stanu napedu z
potagczeniem sprezystym. Uzyskano bardzo wysokag
doktadnos¢ estymacji predkosci obcigzenia, momentu
skretnego oraz momentu obcigzenia. Wprowadzenie
opisywanej modyfikacji umozliwia poprawe pracy
klasycznego obserwatora Luenbengera. Poprzez mozliwosé
ograniczenia sygnatéw z modelu neuronowego stabilnosé
obserwatora jest zagwarantowana i mozliwa do

udowodnienia w sposéb analityczny. Opisywany neuronowy
obserwator Luenbergera moze by¢ zastosowany w réznych
strukturach napedowych, w ktérych wykorzystywane bedag
odmienne typy silnikbw, metodyka projektowania jest
analogiczna. Warto podkresli¢, ze opisywane rozwigzanie
wprowadza rzeczywistg optymalizacje. Implementacja
sprzetowa proponowanej postaci obserwatora Luenbergera
nie jest skomplikowana.
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