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Regulatory neuronowe trenowane off-line zastosowane
w strukturze sterowania predkoscia napedu dwumasowego

Streszczenie. W artykule przedstawiono analize dziatania neuronowych regulatoréw predkosci trenowanych off-line, zaimplementowanych
w uktadzie napedowym z potgczeniem elastycznym. Testom poddano sterowanie z modelem odwrotnym (Direct Inverse Control) oraz sterowanie
z modelem wewnetrznym (Internal Model Control). Istotnym zatozeniem prowadzonych badan byt brak adaptacji modeli neuronowych w trakcie
dziatania struktury sterowania. Zaprezentowano wyniki badar symulacyjnych oraz eksperymentalnych zrealizowanych dla znamionowych oraz

zmienionych parametréw obiektu.

Abstract. In this paper analysis of neural speed controllers implemented in electrical drive with elastic connection is presented. Two control
structures were tested: Direct Inverse Control and Internal Model Control. Important assumption in described application is lack of weights
adaptation during work of the drive. Simulations and experimental tests prepared for nominal and changed values of parameters are shown. (Neural
controllers trained off-line applied in speed control structure of two-mass drive).

Stowa kluczowe: regulator neuronowy, sterowanie z modelem odwrotnym, sterowanie z modelem wewnetrznym, uktad dwumasowy.
Keywords: neural controller, direct inverse control, internal model control, two-mass system.

Wstep

Modelowanie neuronowe jest metodg projektowania
struktury typu black-box, ktéra umozliwia reprezentacje
systemow lub proceséw trudnych do opisania za pomocg
klasycznych metod matematycznych. Identyfikacja
rzeczywistego obiektu w wielu przypadkach jest trudna do
wykonania. W wymienionych sytuacjach korzystne jest
zastosowanie metod sztucznej inteligencji do reprezentacji
rzeczywistego zjawiska [1].

Modele neuronowe s3g czesto stosowane w wielu
zadaniach zwigzanych z napedami elektrycznymi, np. sg
implementowane jako: regulatory [2]-[4] lub estymatory
zmiennych stanu [5], detektory uszkodzen [6], itp.

Poprawna realizacja zadania przez sie¢ neuronowg zalezy
gtéwnie od odpowiedniej adaptacji wspotczynnikéw wagowych.
Poprawka tych parametrow moze byé obliczana oraz
wprowadzana do modelu, réwnolegle do dziatania sieci
neuronowej w strukturze napedowej. W takim przypadku, w
kazdej iteracji obliczen catej struktury wyznaczany jest btad
(zgodnie ze spetnianym zadaniem, np. bfad regulacji),
informacja o tej wartosci oraz aktualnym stanie modelu
neuronowego wprowadzana jest do algorytmu adaptacji, po
czym obliczane sg korekty dla wspdiczynnikéw wagowych.
Zatem opisana adaptacja, ze wzgledu na sposob
realizowanych obliczen wykonywana jest on-line [7]. Drugim
sposobem jest trening sieci neuronowej w trybie off-line. Tego
typu zalozenie wymaga opracowania zestawu danych
wykorzystywanych w treningu (ewentualnie dodatkowo zbiér
walidacyjny), po czym realizowane sg obliczenia algorytmu
adaptacji wag modelu neuronowego, nastepnie opracowany
model aplikowany jest w strukturze sterowania.

W badaniach ukfadéw regulacji napedu elektrycznego
z potgczeniem elastycznym, opisanych w artykule testowano
dwie struktury: wykorzystujgce model odwrotny obiektu —
Direct Inverse Control, oraz sterowanie z modelem
wewnetrznym — Internal Model Control [1]. Tego typu uktady
regulacji aplikowane sg w napedach elektrycznych z silnikami
pradu statego [8], [9] oraz indukcyjnymi [4], [9]-[11].

W niniejszym artykule, inaczej niz w poprzednich pracach
autoréw  (np. [12]-[14]) analizowane sg wylgcznie
neuroregulatory trenowane off-line. Zatem jednym =z
najistotniejszych warunkéw dziatania badanych regulatoréw byt
brak  adaptacji  wspdtczynnikéw ~ wagowych  modelu
neuronowego w trakcie testow uktadu napedowego. Dla
badanych struktur przedstawiono wyniki testow symulacyjnych
zrealizowanych w programie Matlab-Simulink oraz rezultaty

badan eksperymentalnych wykonanych na stanowisku
laboratoryjnym z wykorzystaniem karty dSPACE1103.

Model matematyczny sterowanego obiektu

Regulatory neuronowe trenowane off-line zastosowano
w napedzie elektrycznym 2z potgczeniem sprezystym.
Podstawg dla rozwazanego uktadu regulacji jest klasyczna
kaskadowa struktura sterowania [12]. Badane
neuroregulatory wigczano w zewnetrznej petli regulacji
predkosci. Wewnetrzna petla regulacji momentu (pradu)
silnika zostata zamodelowana w postaci uproszczonej, za
pomocg transmitancji:

@) 6.(9)=

gdzie: T, — stala czasowa obwodu ksztattowania momentu
elektromagnetycznego (przyjmowana w zakresie (0+5)ms).
Model matematyczny ukitadu z potgczeniem sprezystym
(ukladu  dwumasowego), stosowany ~w  badaniach
symulacyjnych, opisany jest za pomocg nastepujacych réwnan
(przyjeto wartosci wzgledne zmiennych stanu) [12], [13]:

@) T dfglt(‘) ~m,(0)-m.(1)
3) Tzd‘“th(t): m.(0)-m, (t)
4) T dn;i[(t) =, t)-ot)

gdzie: an — predkos¢ silnika, @, — predko$¢ maszyny robocze;j,
ms — moment skretny, m_ — moment obcigzenia, T; —
mechaniczna stata czasowa silnika, T, — mechaniczna stata
czasowa obcigzenia, T, — stala czasowa elementu
sprezystego.

Sterowanie z modelem odwrotnym (Direct Inverse
Control)

Pierwszg z badanych struktur ukladu dwumasowego
z neuroregulatorem  predkosci trenowanym off-line jest
struktura, w ktérej zaimplementowano neuronowy model
odwrotny. W teorii sterowania czesto opisywane s3
zastosowania neuronowego modelu odwrotnego sterowanego
procesu [1]. Zakladajac, ze proces dynamiczny moze byé
opisany za pomoca réwnania:
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®) y(k+1)= f(y(k),...,y(k=n+1)u(k),...,u(k =-m+1)),

gdzie: y — wyjscie obiekiu sterowanego, U - sygnat
wejsciowy obiektu, n — liczba wyj$¢, m — liczba wejsc.
Model odwrotny obiektu (5) moze by¢ opisany réwnaniem:

6) a(k)=f ' (y(k+1),y(Kk)...,y(k =n+1)u(k =1),...,u(k —=m+1))-

W celu realizacji modelu odwrotnego zastosowano sie¢
neuronowg. Neuronowy model odwrotny moze byé¢
zastosowany jako regulator, jesli wprowadzona zostanie
korekta w rownaniu (6), polegajaca na zamianie wartosci
wyjsciowej y(k+1) na wartos¢ zadang r(k+1):

() a(k)=f"(r(k+1), y(k)...,y(k =n+1)u(k =1),...,u(k =m+1)).

Schemat opisywanej struktury sterowania przedstawiono na
rys. 1 (gdzie 7t symbolizuje opdznienia sygnatow. W
odniesieniu do analizowanego ukiadu napedowego z
potgczeniem elastycznym, sygnatem zadanym r jest
zatozona warto$¢ predkosci e, natomiast jako wyjscie
obiektu przyjeto predkos¢ silnika ;.

Neuronowy
model
odwrotny

r(k+1)

Obiekt

Rys.1. Sterowanie z modelem odwrotnym

W procesie opracowywania neuronowego modelu
odwrotnego stosowane sg dwie metody: trening ogdlny
(general training) oraz trening specjalizowany (specialized
training). Ogolng zasade pierwszej z nich przedstawia
rysunek 2. Generowana trajektoria zadana x podawana jest
na wejscie obiektu. Uzyskany sygnat wyjsciowy y stanowi
sygnat wejsciowy projektowanej sieci neuronowej. W
procesie treningu zatozonymi prébkami wyjsciowymi sg
dane pobudzajgce uktad x. Ogolnie mozna zapisac, ze w
trakcie dziatania algorytmu optymalizacyjnego
minimalizowany jest btad:

N
® Jw)=> (x=x, ) -

k=1

A\
X y Neuronowy| | +
Obiekt model |(O—
odwrotny
est

Rys.2. Schemat obliczen dla modelu neuronowego odwrotnego —
trening ogoliny

Nastepnym uktadem regulacji neuronowej testowanym
dla napedu z potgczeniem sprezystym jest uktad z modelem
odwrotnym, dla ktérego zastosowano trening specjalizowany.
W tym przypadku model odwrotny jest realizowany wedtug
schematu przedstawionego na rys.3. W tej metodzie
opracowywania regulatora neuronowego, trenowana sie¢

bezposrednio wplywa na dziatanie obiektu. Wyjscie modelu
neuronowego jest sygnatem wejsciowym obiektu. Sygnat
zadany r porownywany jest z wartoscig wyjsciowg obiektu v,
uzyskany w ten sposdéb btad jest stosowany do korekcji wag
neuroregulatora w procesie treningu (oznaczenia we wzorze
(9) odpowiadajg rysunkowi 3):

N

®) L(w)=2(r=y)

k=

AN
r Ve Neuronowy % v +
> model Obiekt —(O—
odwrotny
Est

Rys.3. Schemat obliczen dla modelu neuronowego odwrotnego —
trening specjalizowany

Sterowanie z modelem wewnetrznym (Internal Model
Control)

Sterowanie z modelem wewnetrznym  stanowi
kombinacje dziatania dwéch modeli neuronowych. Pierwszy
z nich jest opracowany jako model odwrotny, drugi jako
model doktadny obiektu [15].

Neuronowy
) model
odwrotny

r(k+1) Obiekt

N

Model -
odniesienia O

Rys.4. Zmodyfikowana-uproszczona struktura sterowania z
modelem wewnetrznym

Jednak zastosowanie dwoch modeli neuronowych,
trenowanych  off-line, istotnie = komplikuje  proces
projektowania i zwieksza ztozonos¢ obliczeniowg
algorytmu. W celu uproszczenia struktury sterowania
wprowadzono strukture zmodyfikowang (rys.4). W ukfadzie
regulacji usunieto sie¢ neuronowg symulujgcg obiekt,
natomiast wprowadzono dodatkowy model odniesienia [16].
W poréwnaniu z klasycznym ukiadem z modelem
odwrotnym, w testowanej strukturze uchyb regulacji, na
podstawie ktorego regulator neuronowy generuje sygnat
sterujgcy, jest uzyskiwany poprzez poréwnanie wartosci
sterowanej zmiennej stanu z sygnatem z modelu
odniesienia, ktéry opisany jest wzorem:

2
@y

(10) S N
s> +2£0,8 + of

G.(8)=

gdzie: ¢ jest zatozonym wspotczynnikiem tlumienia,
natomiast @, zadana czestotliwo$¢ rezonansowa. We
wszystkich dalszych testach badanego uktadu napedowego
(symulacyjnych oraz eksperymentalnych) przyjeto: £=0,8
oraz ap= 30 (poza przyktadem prezentujgcym wptyw tych
parametrow). W  opisywanym  ukladzie  regulacji
uwzglednione, a nastgpnie korygowane sg dodatkowe
zakiécenia wprowadzane do obiektu. Model odwrotny
opracowano zgodnie z metodg przedstawiong na rys. 3.
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Wyniki badan symulacyjnych

Symulacje  wykonano w  programie Matlab =z
wykorzystaniem modelowania graficznego w programie
Simulink. Testy numeryczne realizowano =z krokiem
obliczeniowym AT=0,1ms. W badanym napedzie przyjeto
nastepujgce wartosci parametrow czesci mechanicznej
(zgodne ze stanowiskiem laboratoryjnym): T,=T,=203ms oraz
Tc=1,2ms. W obliczeniach zatozono nastepujgcg strukture sieci
neuronowej: {lwej-5-1}, przyjeto lwej wejs¢, pie¢ neuronow
warstwy ukrytej oraz jedno wyjscie. W warstwie ukrytej
wprowadzono sigmoidalne funkcje aktywacji, neuron
wyjsciowy  zawierat  funkcje liniowg. W  treningu
przedstawionym na rysunku 2 zastosowano lwej=5 wejsc.
Liczba wejs¢ sieci neuronowej zastosowanej w treningu
specialized training wynosita lwej=2. W obu metodach treningu
(rys.2 oraz rys.3) w wektorze wejsciowym wprowadzano
dodatkowe probki historyczne sygnatéw wejsciowych.

Pierwszg testowang strukturg byt uktad Direct Inverse
Control, w ktérym sie¢ neuronowg opracowano zgodnie z
metodg general ftraining. Przebiegi zmiennych stanu
napedu w odpowiedzi na skokowg zmiane predkosci
zadanej przedstawiono na rysunku 5. Zatozono predkosé
rowng 25% wartosci znamionowej. W chwili t=2s
zatgczony zostat znamionowy moment obcigzenia. Naped
dynamicznie reaguje na zmiany sygnatéw zadanych.
Jednak predkos¢ nie jest ustawiana precyzyjnie na wartosci
zadanej, widoczne s3 oscylacje zmiennych stanu.
Dodatkowg istotng wadg uktadu jest wystepowanie uchybu
ustalonego predkosci po zatgczeniu momentu obcigzenia.

m, [pu.]

05
0 \-\,L

3 4 0 1

1 3 4

2 2
1[s] t[s]
Rys.5. Przebiegi predkosci silnika @y i maszyny roboczej ap, oraz
momentu elektromagnetycznego m,; odpowiedz ukfadu na skokowg
zmiane predkosci zadanej — Direct Inverse Control (general training)

Nastepnie badaniom poddano uktad Direct Inverse
Control, dla ktérego regulator neuronowy zostat
zaprojektowany zgodnie z metodg specialized ftraining.
Rezultaty badan symulacyjnych zaprezentowano na
rysunku 6. Uzyskano wiasciwosci struktury sterowania
bardzo podobne do poprzedniego przypadku.
Wyeliminowanie btedéw regulacji w testowanej strukturze
sterowania byto niemozliwe, uktad nie dziatat poprawnie.

g, [pu.]
m, [pau.]

1 3 4 0 1 3 4

t[s]

1 [:s]
Rys.6. Przebiegi predkosci w1, @y, oraz  momentu

elektromagnetycznego M., odpowiedz uktadu na skokowg zmiane
predkosci zadanej — Direct Inverse Control (specialized training)

Wyniki badan symulacyjnych dla kolejnej struktury
sterowania — Internal Model Control zaprezentowano na
rysunku 7. Testy wykonano dla skokowej zmiany predkosci
zadanej oraz w przypadku szerokiego zakresu zmian sygnatu

wymuszajgcego. W tym przypadku dziata poprawnie,
wyeliminowane zostaty problemy zaobserwowane w strukturze
sterowania z modelem odwrotnym (brak uchybu ustalonego w
uktadzie, zatem nie istnieje konieczno$¢ wprowadzania
dodatkowego catkowania w algorytmie regulatora). Przebiegi
przedstawione w poprzedniej czesci artykutu wykonano przy
zatozeniu idealnej (bezzwtocznej) petli ksztattowania momentu
elektromagnetycznego (Tye=0s). Na rys. 8 przedstawiono
rezultaty testow dla Tye=5ms. Rowniez w tym przypadku uktad
dziata poprawnie, a uzyskane przebiegi niewiele roznig sie od
pokazanych na rys. 7a. Wartos$¢ kryterium Integral Absolute
Error wynosita odpowiednio: dla idealnej petli ksztattowania
momentu elektromagnetycznego — IAE=0,0284, natomiast po
wprowadzeniu opdznienia w petli momentowej — IAE=0,0287.

==

-
m, [p.u.]

=3
- =
& o
o
=)

¢ 2 4 & 8 10 12 0o 2 4
b) t[s]
Rys.7. Przebiegi predkosci @y, @p i momentu elektromagnetycznego
me — Internal Model Control (specialized training)
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Rys.8. Przebiegi predkosci @y, @ i momentu elektromagnetycznego
me dla zwigkszonej wartosci statej czasowej obwodu ksztattowania
momentu elektromagnetycznego T = 5ms- Internal Model Control
(specialized training)

Badania eksperymentalne

W celu weryfikacji uzyskanych wynikéw symulacyjnych
algorytm  sterowania z  regulatorem  neuronowym
zaimplementowano w  procesorze sygnatowym  karty
dSPACE1103. Kod kompilowano bezposrednio w programie
Matlab/Simulink. Obliczenia zrealizowano z prébkowaniem
identycznym jak przyjety w badaniach symulacyjnych.
Szczegdly konstrukcyjne zestawu laboratoryjnego
przedstawiono w [14].

W eksperymencie testowano jedynie uktad regulacji
Internal Model Control, dla ktérego uzyskano najlepsze
wyniki w badaniach symulacyjnych. Wyniki przedstawiono na
rysunkach 9-10. Wstepnie analizowano dziatanie uktadu
regulacji przy znamionowych parametrach napedu (rys.9a).
Otrzymane przebiegi potwierdzajg wtasciwosci uzyskane w
symulacjach. W kolejnych testach (rys.9b) na wale silnika
obcigzajgcego zamontowano dodatkowg tarcze w celu
zmiany momentu bezwladnosci. Nieznaczng réznice
trajektorii obu predkosci zaobserwowano w trakcie rozruchu
napedu z dwukrotnie zwiekszong wartoscia mechanicznej
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statej czasowej obcigzenia T,. Moment elektromagnetyczny
wymuszany w trakcie rozruchu jest rowniez wiekszy w tym
przypadku.

Na rysunku 10 przedstawiono wyniki badan
eksperymentalnych  wykonanych dla réznych wartosci
parametrow modelu odniesienia. W badanym zakresie zmian
tych parametréw uzyskano podobne przebiegi zmiennych
stanu uktadu dwumasowego.
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Rys.9. Przebiegi predkosci: @1, a» i momentu elektromagnetycznego
me dla znamionowych parametréw obiektu (a) oraz dla zwigkszonej
warto$ci statej czasowej To= 2T,y (b) — badania eksperymentalne
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Rys.10. Przebiegi predkosci: @, @» i momentu elektromagnetycznego
M, dla znamionowych parametréw obiektu; wplyw parametréw modelu
odniesienia: a — {=0,8 oraz ap=50, b — {=0,5 oraz ap=30.

Podsumowanie
W artykule przedstawiono wyniki badan symulacyjnych

oraz eksperymentalnych neuronowych modeli trenowanych

off-line, zastosowanych w uktadzie regulacji predkosci

napedu elektrycznego z potgczeniem sprezystym. Na

podstawie przeprowadzonych badan oraz uzyskanych

wynikow testéw mozna sformutowac nastepujace wnioski.

> Badania wykazuja, ze w ukfadzie sterowania z modelem
odwrotnym (w obu metodach treningu: specialized training
oraz general training) dla ukladu dwumasowego,
zapewnienie utrzymania predkosci napedu na poziomie
zadanym po zatgczeniu obcigzenia jest ktopotliwe.

> Bardzo dobre wyniki testow uzyskano dla ukladu sterowania
z modelem wewnetrznym (/Internal Model Control). Istotnym
zatozeniem,  zdecydowane  upraszczajgcym  proces
projektowania jest wprowadzenie modelu odniesienia
zamiast drugiej sieci neuronowej w strukturze regulatora

predkosci. Zaletg regulatora Internal Model Control jest
skuteczne przeciwdziatanie wystepowaniu btedu zwigzanego
z zatgczeniem obcigzenia, bez wprowadzania do regulatora
dodatkowego cztonu catkujgcego.

> Uzyskano bardzo dobre sterowanie predkoscig obcigzenia,
pomimo braku sprzezen zwrotnych od predkosci a» lub
momentu skretnego m.

> Realizacja praktyczna regulatoréw neuronowych
trenowanych off-line wymaga mniejszej mocy obliczeniowej w
poréwnaniu z regulatorami z adaptacjg realizowang on-line.

> Proponowane algorytmy sterowania mogg by¢ stosowane w
praktyce przy wykorzystaniu réznych typow dostepnych
uktadoéw programowalnych: procesoréw sygnatowych (stato
lub zmiennoprzecinkowych) lub matryc FPGA.

Praca finansowana przez Narodowe Centrum Nauki w ramach
projektu UMO-2011/01/B/ST7/04632 (2011-2014).
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