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Implementacja nieliniowego obserwatora neuronowego dla
napedu elektrycznego o ztozonej czesci mechanicznej

Streszczenie. Przedmiotem analizy, opisanej w niniejszym artykule, jest zmodyfikowany obserwator zmiennych stanu. W modelu wprowadzono
dodatkowy element — sie¢ neuronowa, ktérej parametry optymalizowano w trybie on-line. Zadaniem struktury neuronowej jest identyfikacja
sktadowych réwnarn obserwatora, odpowiadajgcych za nieliniowe zjawiska w cze$ci mechanicznej napedu. Rezultaty badan (symulacyjnych oraz
eksperymentalnych) wykazujg skuteczno$¢ kompensacji oddziatywania elementéw nieliniowych napedu.

Abstract. The subject of analysis, described in this paper, is modified state variables observer. Algorithm contains additional element — neural
network with internal weights optimized in on-line mode. The task for neural model is identification of the components (related to nonlinear
phenomena in the mechanical part of the drive) used in equations of the observer. The results of tests (simulation and experimental) show effective
compensation of the nonlinear elements impact. (Implementation of nonlinear neural observer for electric drive with complex mechanical

part).

Stowa kluczowe: obserwator nieliniowy, adaptacja parametréw, kompensator neuronowy, ukfad dwumasowy.
Keywords: nonlinear observer, parameters adaptation, neural compensator, two-mass system.

Opis tematyki

Odniesienie rozwazan teoretycznych, w zakresie
automatyki napedu elektrycznego (propozycje regulatoréw
lub metod obliczania zmiennych stanu), do implementacji
przemystowych jest czesto problematyczne lub utrudnione
ze wzgledu na nieliniowy charakter obiektéw. Modele
liniowe posiadajg istotne ograniczenia, wynikajgce z jedynie
liniowej kombinacji sygnatéw wejsciowych, w reprezentacji
pewnej grupy zjawisk. W takich przypadkach nalezy
wprowadzaé algorytmy nieliniowe, jednak pojawiajg sie
problemy ze zlozong analizg takich uktadéw regulacji
napedow elektrycznych. Poza tym, wystepuje koniecznosé
wykonania dodatkowych zadan dotyczacych identyfikacji
cztonéw nieliniowych [1]-[3]. Ponadto, nalezy pamieta¢ o
mozliwych zmianach zjawisk nieliniowych w trakcie
eksploatacji napedu. W zwigzku z tym, korzystne wydaje
sie wprowadzanie dodatkowych elementéw modyfikujacych
przetwarzanie danych w obserwatorach zmiennych stanu
wykorzystujgcych réwnania obiektu. W takich zadaniach,
biorgc pod uwage powyzsze zatozenia, interesujgcym
rozwigzaniem jest aplikacja modeli neuronowych,
szczegolnie zaktadajgca adaptacje wag sieci realizowang w
trakcie dziatania catej struktury (on-line). W wyniku obliczen
algorytmu optymalizacyjnego, najczesciej opartego o
wyznaczanie gradientu funkcji celu wzgledem dostrajanych
parametrow, korygowane sg wspétczynniki sieci, w efekcie
czego generowane sg wartosci wyjsciowe stanowigce
uzupefienie dla standardowych obliczen obserwatora [4].
Sie¢ neuronowa, w poczatkowej fazie dziatania catego
uktadu, dostosowuje sie do kompensowania wptywu
nieliniowosci napedu. Warto podkreslic, ze czesé
adaptacyjna realizuje zatozenia bez dodatkowych obliczen
wstepnych (na postawie losowych wspétczynnikéw
poczgtkowych). Analogiczne rozwigzania spotykane sg
rébwniez w odniesieniu do kompensacji pracy regulatorow
ukfadéw napedowych [5], [6].

Ponizej przedstawiono przeglad rozwigzan dotyczgcych
obserwatoréw nieliniowych, jednak uprzednio nalezy
zaznaczy¢, ze w zastosowaniach zwigzanych z napedem
elektrycznym, pofgczenie algorytmicznych obserwatorow
zmiennych stanu oraz modeli adaptacyjnych inspirowanych
teorig sztucznej inteligencji (sieci neuronowych oraz struktur
rozmytych), stosowano réwniez w celu uzyskania innych
wiasciwosci.  Skuteczng  wspotprace, uproszczonego
modelu neuronowego (Adaptive Linear Neuron) z
adaptacyjnym obserwatorem predkosci (opartym o model
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odniesienia) zastosowanym dla liniowego silnika
indukcyjnego, przedstawiono w artykule [7]. Uzyskano
wysoka doktadnos¢ obliczen dla matych wartosci predkosci,
ktérg zachowano nawet w obecnosci przetgczen momentu
obcigzenia. Innym rozwigzaniem jest zastosowanie modelu
rozmytego w  sterowaniu  dynamikg  obserwatora
Luenbergera. Poprzez zwiekszanie wartosci w macierzy
wzmocnien, w stanach przejSciowych, zapewniono
mozliwos¢ szybkiej redukcji btedu. Natomiast w stanie
ustalonym pracy napedu, parametry obserwatora sg
zmniejszane w celu unikniecia wzmacniania szumoéw
pomiarowych. Jak wspomniano, powyzsze zatozenia sg
realizowane poprzez model rozmyty [8]. W kolejnych
publikacjach, zastgpiono tg cze$¢ obserwatora poprzez
zastosowanie sieci neuronowe;j o] zmiennych
wspotczynnikach wagowych. W ten sposdb uproszczona
zostata cze$¢ projektowa (poprzez automatyczne
dostrajanie sieci) [9].

Opisane przyktady wprowadzania adaptacyjnych modeli
neuronowych do obliczen obserwatoréw prezentujg
mozliwosci zwiekszania precyzji odtwarzania sygnatow lub
rozwigzania praktycznych probleméw implementacyjnych.
Oddzielng grupe aplikacji stanowig hybrydowe ukfady tego
typu dedykowane obiektom nieliniowym. Najczesciej
nieliniowa funkcja jest uwzgledniona, w reprezentacji
obiektu oraz obserwatora, w réwnaniach stanu poprzez
wprowadzenie odpowiednich elementéw w tzw. macierzy
wejsciowej (sterowan) [10]. Jednak w literaturze spotykane
sg réwniez przypadki opiséw neuronowych obserwatoréw,
w ktorych zatozeniem jest wyizolowana nieliniowosé. Taka
postaé réwnania stanu uwzglednia oddzielny element
reprezentujgcy funkcje nieliniowg. Pod  warunkiem
obserwowalnosci, mozliwe jest przeprowadzenie skutecznej
identyfikacji za pomocg regresyjnej sieci neuronowej GRNN
(General Regression Neural Network) [11]. Opisy propozycji
nieliniowych  obserwatoréw  roznicujg  rézne  typy
stosowanych sieci neuronowych, wsréd nich znaczng grupe
zajmujg aplikacje oparte o modele z radialnymi funkcjami
aktywaciji [12]-[14]. Poprawa dziatania adaptacyjnych czesci
obserwatoréw zmiennych stanu uzyskiwana jest poprzez
zwiekszong reprezentacje zjawisk dynamicznych, ktéra jest
otrzymywana dzieki wewnetrznym sprzezeniom zwrotnym
oraz elementom, ktére pamietajg poprzedni stan ukiadu
[15]. Jednak, ze wzgledu na mniej ztozone obliczenia,
dominujgca czes¢ implementacji sieci neuronowych dla
obiektu nieliniowego wykorzystuje popularne modele
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perceptronowe  (jednokierunkowe). W  wyjatkowych
zastosowaniach aproksymacja neuronowa jest realizowana
za pomocg dwéch sieci [16]. Algorytmy treningowe,
wyznaczajgce wagi sieci, w wielu przypadkach,
wykorzystujg dwukierunkowe przetwarzanie sygnatéw w
modelu (backpropagation) aby uzyskac¢ korekte dla kolejnej
epoki. Jednak réwniez w tym zakresie stosowane s3
rozwiniecia  klasycznego  algorytmu  gradientowego,
polegajace na wprowadzaniu dodatkowych czionéow w
wyznaczaniu poprawek wspotczynnikéw, kidre majg
zwiekszy¢ efektywnos$¢ adaptacji [17]. Inng propozycja,
ktéra poprawia odtwarzanie przebiegéw dynamicznych, jest
przeksztatcenie obserwatora do postaci utamkowego rzedu
[18]. Poza rozwojem algorytmu obserwatora, publikacje
przedstawiajg takze opisy implementacji zwigzane z
napedami elektrycznymi: dla silnika indukcyjnego [19],
manipulatora przemystowego [20] lub w diagnostyce
uszkodzen [21], [22].

Zjawiska obserwowane w modelu uktadu
dwumasowego sg czesto analizowane w artykutach

naukowo-technicznych.  Przedstawiajg one problemy
zwigzane ze sterowaniem napedéw spotykanych w
aplikacjach przemystowych, reprezentatywnymi

przyktadami sg: potgczenie pomiedzy turbing wiatrowg oraz
generatorem [23], ukfady sterowania antenami oraz
teleskopami [24], analiza dynamiki ruchu w napedach
robotéw [25], pojazdy z napedem elektrycznym [26], itd.
Przy zatozeniu duzych wartoSci nastaw regulatoréw,
wprowadzanych w celu zwiekszenia dynamiki systeméw
przemystowych, sprezystos¢ elementéw sprzegajgcych
stanowi istotne zaktocenie dla ukiadu sterowania [27].
Zagadnienia zwigzane z odtwarzaniem sygnatow sg
szczegolnie istotne dla tego specyficznego napedu,
poniewaz najczesciej tumienie drgan skretnych jest
uzyskiwane poprzez struktury sterowania wykorzystujgce
dodatkowe zmienne stanu [28]. Powyzszy fakt uzasadnia
prace przedstawione w niniejszym artykule, ktére dotyczg
zastosowania neuronowego obserwatora zmiennych stanu
dla nieliniowego napedu elektrycznego z potgczeniem
sprezystym. Zatozeniem, dla opisanych badan, byto
zaprezentowanie obserwatora neuronowego niezaleznie od
struktury sterowania. Zatem, testy przeprowadzono w
uktadzie otwartym, uzyskiwane przebiegi nie byty
wprowadzane do regulatora.

Publikacja sklada sie z pieciu gtdwnych czeéci
tematycznych. Pierwszy rozdziat przedstawia grupe
rozwigzan, w ktérych potgczono klasyczng postaé
obserwatora z modelem sieci neuronowej o zmiennych
parametrach.  Nastepnie  zaprezentowano zalozenia
teoretyczne dotyczace zmodyfikowanego obserwatora.
Kolejne dwie sekcje zwigzane sg z testami obserwatora
neuronowego - przebiegi zmiennych stanu otrzymano w
badaniach symulacyjnych, a nastepnie podjeta zostata
préba aplikacji algorytmu dla obiektu rzeczywistego. Ostatni
fragment zawiera podsumowanie zrealizowanych zadan
projektu oraz gtowne konkluzje wynikajgce z uzyskanych
wynikow.

Model matematyczny obserwatora neuronowego
Obiektem, dla ktérego zastosowano obserwator
neuronowy, jest naped elektryczny zawierajgcy sprezyste
sprzegto. Ze wzgledu na niewielkie wartosci statych
czasowych obwodu elektromagnetycznego, w poréwnaniu
do czesci mechanicznej, zatozono bezzwioczne
ksztaltowanie momentu m.. RoOwnania rdézniczkowe
opisujgce poszczegolne zmienne stanu majg nastepujaca
postac (dla wewnetrznego wspoétczynnika ttumienia d=0):
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gdzie: ms(f) — moment skretny, me(f) — moment
elektromagnetyczny, mys(t) — moment tarcia silnika, mp(t) —
moment tarcia maszyny roboczej, wi(f) — predkos¢ silnika,
w2(f) — predkosé maszyny roboczej, my(f) — moment
obcigzenia.

W dalszym zapisie wprowadzono zatozenia upraszczajgce
mg(t)=mp(t)=mst). Moment tarcia maszyn opisuje ponizsze
réownanie [29]:

(4) m,(t)=B,0+C,sign(w),

gdzie: B, — wspodiczynnik tarcia wiskotycznego, C, —
wspotczynnik tarcia Coulomba, @ — predko$¢ napedu.

W zwigzku z obliczeniami macierzowymi, przedstawionymi

w dalszej czesci artykutu, dla zaleznosci (1)-(3)
wprowadzono réwnania stanu:
d
®) = x(t)= Ax(¢)+=(x, u)
dt
1 1 1
0 0 -— - 0 -—
© o0 T o] |7 5 om0
Dol=lo o Lla@l+lo -1 —Lino
dt Tg Tz Tz
m,(¢) 1 1 0 m,(¢) 0 0 0 m (1)
T T,
gdzie: & - funkcja opisujgca nieliniowosci uktadu
dwumasowego.

W (6) uwzgledniono tylko tarcie silnika, oczywiscie nie jest
to jedyne zrédio nieliniowosci modelu. Jednak nalezy
zauwazyc, ze reprezentacja wszystkich zjawisk nieliniowych
w modelu napedu elektrycznego (np. luz potaczenia, czesé
zwigzana z ukiadami energoelektronicznymi, itp.) jest
kiopotliwa w zapisie matematycznym, a takze wymaga
dodatkowej identyfikacji elementéw nieliniowych. Poza tym,
dalsza synteza regulatoréw lub obserwatorow jest bardziej
ztozona. W  wielu aplikacjach, w teoretycznych
rozwigzaniach wykorzystywany jest model liniowy, wptyw
nieliniowosci jest weryfikowany w badaniach na obiekcie
rzeczywistym [28], [30]. W opisywanym przypadku, jest to
mniej istotne, poniewaz wprowadzono neuronowy system
adaptacyjny, ktory dostraja sie w trakcie pracy napedu, bez
koniecznosci uprzedniego wyznaczania parametréw czesci
nieliniowej, w ten sposdb uzyskano réwniez pewng
uniwersalnosc¢ aplikacyjna.

Dla uktadu dwumasowego opisanego rownaniami (1)-(3)
zaproponowano neuronowy obserwator zmiennych stanu w
postaci:

o 2 #(t) = A%(e)+ NN (2(¢)u(t)+ L[y(e)- ()]

dt
®  p)=Ci).
gdzie:
(9) ')2':[6012 wZe mse mle]T’
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(10) u=m,,
(11) Y=o,
(12) j}:a)le‘

indeks e wskazuje na wartosci estymowane.

Idee aplikacji przedstawiono na rysunku 1. Macierz
wzmocnien L jest dobierana tak, aby wszystkie wartosci
wiasne wyznaczone dla:

(13) A,=A4A-LC,
posiadaty ujemng czesc¢ rzeczywista.

I 4 dt
| —I[x )= Ax{t)+S(x.2)
u \ s

¥lz)=Cxlr)

I

- I
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" h
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Rys.1. Obserwator neuronowy

Model neuronowy uwzgledniony w réwnaniu (7) zawiera
jedng warstwe ukrytg:
m(1)]).

(14)  NN(E(e)ule))= 1,0, 1,0, [3()
W, — macierz

gdzie: f, — liniowa funkcja aktywac;ji,
wspotczynnikdw wagowych pomiedzy warstwg ukrytg oraz
wyjsciowa, W, — wejsciowa macierz wag, f, — funkcja
sigmoidalna:

(15) 2

.fh(n)z 1+e—2n _1,

gdzie: n — argumenty funkcji aktywaciji.

Przy zatozeniu obliczen w trybie on-line, istotng zaletg
(utatwieniem) implementacyjng moze by¢é wprowadzenie
macierzy W, w postaci jednostkowej [17]. Natomiast,
adaptacja wartosci macierzy W, jest realizowana wedtug
zaleznosci:

16y W, (k+1)=w,(k)+aw,(k),
OE(k)

w, (k)

gdzie: a — wspolczynnik adaptacji, k — numer iteraciji
algorytmu, E — funkcja celu zdefiniowana jako:

(18) pll)= (o)~ 50 = 2elb)} = (o 0)- 0, ()}
Wstawiajgc (18) do (17) wyznaczona zostata pochodna:

0E(k) delk) (k)
(19) 4w, (k)=- (ae(k)afc(k)@W,,(k)}

a7y aw,(k)=-a

kolejne skitadowe réwnania (19) obliczone zostaly
nastepujgco:
o) EW)_ 4,
de(k)
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(22) ok(k) _ ox(k) oNN(k)
ow, (k)  oNN(k) ow, (k)

W réwnaniu (22) drugi czynnik mozna rozwing¢ jako:

(23) NN (k) _ o, £, (7, [3()  m,(0)])) _
o, (k) ow, (k)

m (1))

1,07 [3(0)

Zapisujgc (7) w postaci iteracyjnej:
2(k +1)= Az(k)+ NN(k)+ L[y(c)- 3(¢)]
= A%(k)+ NN(k)+ Ly(¢)- Ly(¢)
= Ax(k)+ NN(k)+ Ly(t) - LCx(t)
=(A4-LC)x(k)+ NN(k)+ Lyt
= 4,3(k)+ NN(k)+ Ly(t)
mozliwe jest wyznaczenie:
oxlk +1 oxlk
) aj\(/N(k)) =4 aNA(/(l)c) o

Zaktadajgc poprawng estymate uzyskiwang w stanie
ustalonym, zapisano réwnanie:

(24)

(26) otk +1) _ ok(k)
ONN(k) NN (k)
Powyzszg zalezno$¢ wprowadzono do (25):
27) o%(k) _ 4 ax(k) s
ONN(k) " aNN(k)
po kolejnych przeksztatceniach:
28)  (1-4,) oilk) _
ONN (k)
(29) i(k) =(1-4,)"1
ONN(k)

Wstawiajgc réwnania (20)-(23)oraz (29) do (19) wyliczano
korekte wag zapisanych w macierzy W, dla poszczegdinych
cykli dziatania napedu (krokéw obliczeniowych). Stabilnos¢
powyzszych zatozen zostata opisana oraz udowodniona w
publikacjach [10]-[21].

Symulacje

W celu wstepnej weryfikacji zatozen teoretycznych
opisanych w poprzedniej czesci publikacji, przeprowadzono
badania symulacyjne dla modelu ukladu dwumasowego (6)
oraz neuronowego obserwatora zmiennych stanu (7)-(8),
(14), (16)-(17). Przyjeto nastepujgce wartosci statych
czasowych, zgodne z wynikami identyfikacji zestawu
laboratoryjnego, T/=T,=203ms oraz T.=1,2ms. Pierwsze
uzyskane wyniki mialy na celu ogolne zaprezentowanie
poprawnos$ci dziatania obserwatora. Cykliczne nawroty
napedu testowano przez relatywnie diugi czas
przeprowadzanych obliczen, w ten sposéb zweryfikowano
w sposéb praktyczny stabilno$¢ dziatania obserwatora
neuronowego. Na rysunku 2 zamieszczono rezultaty
dotyczgce trzech analizowanych sygnatéw zwigzanych z
uktadem dwumasowym: predkosci obcigzenia (rysunki 2a-
2c), momentu skretnego (rysunki 2d-2f) oraz momentu
obcigzenia (rysunki 2g-2i). Poza tym, w celu lepszej
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reprezentacji rezultatdw wprowadzono rysunki zawierajgce
powiekszone fragmenty (rysunki 2b, 2c, 2e, 2f, 2h, 2i).
Obserwowalna jest poczatkowa faza zwigzana =z
dostrajaniem modelu neuronowego, trwajgca okoto dwdch
nawrotéw silnikéw. Po tym czasie, sie¢ uzyskuje zdolnos¢
do aproksymacji czesci nieliniowej napedu, natomiast
estymowane przebiegi sg wyznaczane precyzyjnie.
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Rys.2. Przebiegi zmiennych stanu napedu elektrycznego

z potgczeniem sprezystym — rzeczywiste oraz obliczane przez
obserwator neuronowy

W réwnaniu (5) funkcja & uwzglednia nieliniowosci
ukltadu dwumasowego (a takze zalgczany moment
obcigzenia). W eksperymencie efekt ten wynikat z
naturalnych wifasciwosci silnikow. Jednak w pozostatych
symulacjach (oprécz przebiegdw zamieszczonych na
rysunku 2) w artykule przyjeto B,=C»=0, jest to zwigzane z
zatozeniami  dotyczgcymi  zwiekszenia  przejrzystosci
wynikéw oraz braku koniecznosci identyfikacji nieliniowosci
rzeczywistego napedu.

Na czas redukcji btedu treningowego sieci neuronowej
znaczaco wpltywa warto$¢ wspotczynnika adaptacji «, ktéry
skaluje wartosci wprowadzanych korekt (17). Zwiekszanie
tego parametru powoduje wzrost przyrostu wag, przez co
uzyskiwane jest szybsze dostrajanie modelu neuronowego.
W  przebiegu momentu obcigzenia (rysunek 3)
zredukowano w ten sposob czas, po ktérym sie¢ poprawnie
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kompensuje zjawiska nieliniowe. Zbyt duza warto$¢ « moze
jednak powodowa¢ mniejszg precyzje przy matych
wartosciach btedu, a nawet utrate stabilnosci.

m, m, [pu]
m, m, [pu]

09

'.:- X 255 EIii 20: 27 215
tfs] tfs]
Rys.3. Odtwarzanie momentu obcigzenia dla réznych
wspotczynnika adaptacji o

wartosci

Dodatkowym zatozeniem prezentacji neuronowego
obserwatora zmiennych stanu, jest réwniez przedstawienie
zagadnien praktycznych, ktére zwigzane sg z aplikacjg dla
rzeczywistego napedu elektrycznego. W tym zakresie, w
zastosowaniach modeli neuronowych dla rozwigzan
inzynierskich, charakterystycznym elementem sg obliczenia
realizowane na etapie aktywacji neuronéw. Najczesciej
stosowane sa, przynajmniej dla warstw ukrytych, funkcje
sigmoidalne. Waznym warunkiem uzyskania poprawnego
dziatania sieci, jest zapewnienie wykonywania obliczen w
czesci odpowiadajgcej najwiekszej zmiennosci wartosci.
Dlatego korzystnym rozwigzaniem jest wprowadzenie
skalowania przetwarzanych danych. W analizowanym
rozwigzaniu rowniez zastosowano takie dziatanie (rysunek
2). Istotno$¢ tego zagadnienia, uzasadniajg przebiegi
wybranych zmiennych stanu -  predkosci obcigzenia
(rysunki 4a-4c) oraz momentu obcigzenia (rysunki 4d-4f).
Przy znacznych wartosciach argumentéw, mozliwe jest
utkniecie w zakresie skrajnych wartosci (nalezy pamieta¢ o
asymptotycznym  charakterze  takich  funkcji oraz
ograniczonej doktadnosci reprezentacji liczb w ukiladach
cyfrowych). W takim przypadku mogg wystepowaé
przetaczenia pomiedzy skrajnymi sygnatami wyjsciowymi
neuronéw, w efekcie cata struktura nie wylicza precyzyjnie
wartosci wyjsciowe;.
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Rys.4. Przebiegi predkosci obcigzenia (a)-(c) oraz momentu
obcigzenia (d)-(f) — brak skalowania danych przetwarzanych przez
sie¢ neuronowg
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Innym problemem, zwigzanym z uzyciem sieci
neuronowych, jest wptyw wartosci poczatkowych Woyir, na
otrzymywane wyniki (najczesciej przyjmowane sg liczby
losowe). Poza zakidéceniami w trakcie rozruchu, moze to
by¢ istotne dla poprawnej analizy poréwnawczej. Znaczenie
stanu poczatkowego obserwatora neuronowego dla
uzyskiwanych przebiegéw przedstawiono na przyktadzie
momentu obcigzenia (rysunek 5). Przeprowadzono trzy
testy z réznymi wagami inicjalizujgcymi dziatanie algorytmu
adaptacyjnego (Woinitt, Woinitz, Woinit3). W badanym zakresie,
wartosci losowe =z rozkitadu normalnego réznicowaty
precyzje dziatania obserwatora w poczatkowej czesci
testow. Jednak, poza nieznacznymi zmianami czasu
trwania etapu dostrajania sieci neuronowej, ostatecznie
obserwator dziatat bardzo podobnie w poszczegdlnych
badaniach.
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Rys.5. Wptyw poczatkowych wartosci wspotczynnikdw wagowych
sieci neuronowej na odtwarzanie momentu obcigzenia m,

Badania eksperymentalne

Badania laboratoryjne przeprowadzono na zestawie
sktadajgcym sie z dwodch identycznych silnikéw pradu
staltego o mocy 0,5kW  (znamionowa predko$c
14500br./min.). Wybrane elementy napedu zaprezentowano
na rysunku 6. Obie maszyny sprzegnieto za pomocg
stalowego tgcznika o diugosci 0,6m. Na watach
zamontowane zostaty enkodery, dziatajgce w standardzie
TTL, monitorujgce predkosci uktadu z rozdzielczoscig
36000 impulséw generowanych w trakcie petnego obrotu.
Czes¢ energoelektroniczna jest zasilana z sieci, sklada sie
z prostownika diodowego (do ktérego podtgczono obwody

wzbudzenia obu silnikow) oraz mostka H
(wykorzystywanego do  zasilania  twornika  silnika
napedzajgcego). Drugi element uzyskano poprzez
odpowiednie  potaczenie konfigurowalnego falownika.

Twornik maszyny roboczej jest zasilany poprzez klucz
tranzystorowy. Catos¢ jest sterowana z karty dSPACE1103.

Panel faczeniowy karty dSPACE1103

yny polaczone sprezysty

Rys.6. Stanowisko laboratoryjne
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Rys.8. Przebiegi rzeczywistych oraz odtwarzanych, przez

obserwator neuronowy, zmiennych stanu w uktadzie napedowym —
brak obcigzenia (a)-(c) oraz przetgczanie pracy maszyny roboczej

(d)-(H)

Badania eksperymentalne zostaty podzielone na dwie
czesci, w pierwszym etapie przetestowano dziatanie
nieliniowego obserwatora po aplikacji do procesora karty
dSPACE1103. Analizowany model obserwatora
neuronowego wykonywat obliczenia na podstawie
sygnatdbw z zaimplementowanego modelu obiektu (nie
wykorzystywano sygnatéw pomiarowych z silnikdw).
Precyzujgc, wykonano krotkie symulacje sprzetowe
realizowane w uktadzie programowalnym, ktérych celem
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bylo sprawdzenie poprawnosci dziatania obserwatora po
przeniesieniu z komputera PC do procesora sygnatowego.
Wykonywany algorytm zostat zapetlony, na
przedstawionym fragmencie (rysunek 7) widoczna jest
wysoka doktadnos$¢ obliczen, odpowiadajgca symulacjom
komputerowym.

Wyniki zamieszczone na rysunku 8, dotyczg
odtwarzania wszystkich analizowanych zmiennych stanu
(predkosci obcigzenia, momentu skretnego oraz momentu
obcigzenia) przez obserwator neuronowy, w ktérym przyjeto
losowe wartosci poczatkowe wag, sie¢ nie byta wstepnie
dostrajana. W testach zatozono dwa stany pracy napedu:
bez obcigzenia (rysunki 8a-8c) a nastepnie w obecnosci
przetaczen maszyny roboczej (rysunki 8d-8f). Wymuszany
poziom predkosci jest rowny 25% wartosci znamionowe;.
Przyjeto prostokatny ksztalt sygnatu zadanego, zatem
naped wykonywat kolejne nawroty. W obu przypadkach,
wyraznie obserwowalny jest czas potrzebny na adaptacje
modelu neuronowego. Po tej fazie pracy obserwatora
zmienne stanu sg wyznaczane bardzo doktadnie.
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Rys.9. Odtwarzanie predkosci obcigzenia (a)-(c) oraz momentu
skretnego (d) przy réznych warto$ciach wspoétczynnika adaptacji «

Na rysunku 9 zaprezentowano wybrane przebiegi —
predkosci @, (rysunki 9a-9c) oraz momentu skretnego
(rysunek  9d), ktére przedstawiajg oddziatywanie
wspotczynnika uczenia na wiasciwosci obserwatora
neuronowego. Dla predkosci obcigzenia, zamieszczono
dodatkowo powiekszone fragmenty wykreséw (rysunki 9b,
9c). Podobnie jak w symulacjach, wraz ze wzrostem
parametru «, zwiekszany jest krok obliczen optymalizatora
wag sieci neuronowej, zatem uktad szybciej dazy do
minimum funkcji celu (dla kolejnych rozruchéw napedu
wprowadzono identyczne warto$ci poczatkowe wag sieci
neuronowej). Warto zwréci¢ uwage na mniejszy poziom
wspotczynnika « w poréwnaniu do testéw obliczeniowych.
W tym przypadku kolejne wartosci dobrano do$wiadczalnie,
w celu uwidocznienia zaleznosci, a takze redukcji wptywu
zakioécen pomiarowych.

Podsumowanie

Zwiekszanie niezawodnosci elektrycznych ukfadow
napedowych oraz zatozenia zwigzane z redukcjg kosztoéw
realizacji urzadzen, determinujg kierunek badan dotyczacy
metod odtwarzania zmiennych stanu. Dlatego wspomniana
tematyka stanowi istotne zadanie w pracach dotyczacych
rozwoju algorytméw oraz implementacji sprzetowych.
Wprowadzanie elementéw sztucznej inteligencji, takich jak
sieci neuronowe lub modele rozmyte, do algorytmicznych
obserwatoréw sygnatéw struktur sterowania napedu, jest
motywowane najczesciej poprawg dynamiki, zwiekszeniem
odpornosci na zmiany parametrow obiektu oraz
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kompensowaniem zjawisk nieliniowych obiektu lub innych
zakiécen zewnetrznych. W opisanej pracy zastosowano
sie¢ neuronowg w celu wyznaczania kolejnych warto$ci
macierzy nieliniowego obserwatora zmiennych stanu.
Obiektem byt naped elektryczny z potgczeniem sprezystym.
Analizowany obserwator neuronowy dziata bardzo
precyzyjnie. Nie wykonywano dodatkowych wstepnych
obliczen zwigzanych z nieliniowymi elementami napedu
elektrycznego. Wiasciwosci zaobserwowane w badaniach
symulacyjnych sg analogiczne do dziatania uktadu w
warunkach laboratoryjnych.
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