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Estymacja stanu uktadu dwumasowego z wykorzystaniem

konwolucyjnej sieci neuronowej

State estimation of a two-mass system using a convolutional neural network

Streszczenie. W pracy zaprezentowano zastosowanie konwolucyjnej sieci neuronowej do estymacji zmiennych stanu ukfadu dwumasowego.
Dobrano odpowiednig strukture sieci. Zaproponowang sie¢ nauczono za pomocg wektoréow uczgcych uzyskanych w badaniach symulacyjnych.
Wytrenowana sie¢ zostata przetestowana w warunkach symulacyjnych jak i eksperymentalnych w formie pracy off-line wzgledem uktfadu sterowania.

Abstract. In this paper, the application of a convolutional neural network to the estimation of the state variables of a dual mass system is presented.
A suitable network structure was selected. The constructed network was then learned using learning vectors obtained from simulation studies. The
trained network was tested under simulation conditions and experimentally as an off-line operation in the control system.

Stowa kluczowe: konwolucyjne sieci neuronowe, estymacja zmiennych stanu, uktad dwumasowy.
Keywords: convolutional neural networks, state estimation, two mass system.

Wstep

W nowoczesnych uktadach napedowych kluczowymi
zadaniami sg: niezawodne sterowanie, dynamiczna reakcja
uktadu na zadawane sygnaly oraz dostep do wartosci
wewnetrznych zmiennych stanu [1,2]. Jest to szczegdlnie
wazne w systemach o ztozonych strukturach mechanicz-
nych, gdy silnik potagczony jest z maszyng obcigzajacg za
pomocg dtugiego lub elastycznego watu. W uktadach
dwumasowych, wystepujgcych miedzy innymi w napedach
walcarek [3], ramion robotéw [4] czy turbin wiatrowych [5]
zaobserwowa¢ mozna oscylacje zmiennych stanu
spowodowane skonczong sztywnoscig elementéw mecha-
nicznych. Przy zwiekszonej dynamice dziatania uktaddw,
elastycznos¢ potaczenia mechanicznego ujawnia sie
w coraz szerszej grupie napedow, takich jak: napedy
dyskow twardych, czy tez napedy stosowane w elektro-
mobilnosci. Drgania wynikajgce z rozbieznosci miedzy
predkosciami katowymi silnika oraz obcigzenia negatywnie
wplywajg na proces produkcyjny, a w skrajnych przypad-
kach prowadzi¢ mogg do utraty stabilnosci, a nawet
uszkodzen uktadu.

Uwzgledniajgc  powyzsze aspekty, w ukitadach
dwumasowych, konieczne staje sie¢ zastosowanie bardziej
ztozonych struktur sterowania. W literaturze znalez¢ mozna
rozwigzania stosujgce: regulatory stanu [6], regulatory
odporne [7], kaskadowe regulatory Pl z dodatkowymi
petlami sprzezenia zwrotnego [1], regulatory adaptacyjne
[4,8,9], algorytmy FDC [10], nowoczeshe, zaawansowane
struktury sterowania wykorzystujgce metody sztucznej
inteligencji [11,12] lub algorytmy predykcyjne [13]. Struktury
te umozliwiajg skuteczne ttumienie drgan skretnych
powstajgcych w uktadzie, zwykle jednak wymagaja
doktadnej znajomosci parametréw modelu uktadu oraz
estymowania w czasie rzeczywistym niemierzalnych lub
trudno mierzalnych zmiennych stanu takich jak moment
skretny czy predkos¢ katowa maszyny obcigzajgce;j.

W celu estymacji stanu obiektu stosuje sie réznego
rodzaju algorytmy. Pierwszg grupg metod umozliwiajgcych
estymowanie zmiennych stanu sg metody algorytmiczne
(oparte na znajomosci modelu obiektu), do ktérych zaliczajg
sie miedzy innymi obserwatory zaktécen [1], obserwatory
Luenbergera [14, 15], estymatory z przesuwnym oknem
(MHE) [16] oraz filtry Kalmana [17]. W klasycznym
rozwigzaniu, obserwator zakldcen pozwala estymowac
wytacznie moment skretny. W przypadku obserwatoréw
Luenbergera, estymowane parametry mozna wyznaczy¢ za
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pomocg analitycznych zaleznosci. Doktadnos$¢ uzyskanej
estymacji zalezy od skomplikowania zaproponowanego
modelu matematycznego uktadu napedowego, doktadnosci
pomiarow  wykorzystywanych wielkosci oraz stopnia
znajomosci parametrow modelu. Nieliniowe filtry Kalmana z
kolei umozliwiajg estymowanie zmiennych stanu, nawet
przy  wystepowaniu zaktocen pomiarowych lub
parametrycznych, jednak wymagajg duzej ilosci obliczeh
podczas wyznaczania macierzy kowarianciji.

Druga grupe stanowig uktady wykorzystujgce sztuczne
sieci neuronowe, ktére nie potrzebujg do swojego dziatania
informacji o strukturze modelu matematycznego obiektu
oraz dokladnej znajomosci jego parametrow. Cecha ta
powoduje, ze sg one coraz chetniej i czesciej
wykorzystywane w  zastosowaniach  przemystowych.
Uktady oparte na sieciach neuronowych w napedach
elektrycznych wykorzystywane sg do diagnostyki [18,19,
20], sterowania [21] oraz estymacji zmiennych stanu [22,
23,24].

W ostatnich latach szczegdlnie warte uwagi sa
konwolucyjne sieci neuronowe (ang. CNN - Convolutional
Neural Network), ktére poczatkowo byly wykorzystywane do
przetwarzania obrazéw  zapisanych za pomocg
trojwymiarowych macierzy. Ich uzytecznos¢ wykracza
jednak poza analize obrazéw i obejmuje takze, takie
zastosowania jak: rozpoznawanie mowy, przetwarzanie
jezyka naturalnego czy analize wektoréw danych Ilub
szeregow czasowych [20,25].

Gtéwna roznica migdzy w petni potgczonymi warstwami
(ang. FC — Fully Connected), stosowanymi w wielowarstwo-
wych sieciach perceptronowych (ang. MLP — MultiLayer
Perceptron) a warstwami konwolucyjnymi polega na
sposobie poftgczen miedzy neuronami w poszczegdlnych
warstwach. W przypadku warstw w petni potgczonych
kazdy neuron kolejnej warstwy jest potgczony z kazdym
neuronem poprzedniej warstwy, powodujgc globalne
przetwarzanie danych. Warstwy konwolucyjne charaktery-
zujg sie wystepowaniem lokalnych potgczen — neurony
potgczone sg tylko z podzbiorem neuronéw poprzedniej
warstwy bedgcych w zasiegu pola recepcyjnego zaleznego
od parametréw filtra (ang. kernel). Takie lokalne potgczenie
utatwia wykrywanie wzorcéw w okreslonych fragmentach
danych wejsciowych oraz znacznie zmniejsza liczbe
parametréw sieci dzieki wspotdzieleniu wag. W rezultacie
konwolucyjne sieci neuronowe mogg zawiera¢ gtebsze
architektury o nizszych wymaganiach obliczeniowych
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w poréwnaniu do wielowarstwowych sieci perceptronowych,
jednoczesnie skutecznie wychwytujgc cechy wyzszego
rzedu z sygnatu wejsciowego.

W takiej sytuacji sgdzi¢ mozna, ze wiasciwosci
generalizujgce catych sieci lub ich poczatkowych warstw
umozliwiajg zastosowanie mechanizmu uczenia transfero-
wego (ang. transfer learning), ktéry pozwala na prawidtowe
dziatanie sieci neuronowej 2z danymi wejSciowymi
uzyskanymi z innego modelu (np. symulacyjnego) lub
z innego obiektu (np. z innego stanowiska) [26]

W niniejszej pracy zaprezentowany jest estymator
predkosci maszyny roboczej oraz momentu skretnego
wykorzystujgcy mechanizm uczenia transferowego w kon-
wolucyjnych sieciach neuronowych uczonych wytgcznie na
danych uzyskanych z badan symulacyjnych. Wielko$ciami
wejsciowymi sieci sg: predkos¢ silnika w1 oraz moment
elektromagnetyczny me, natomiast wielkosciami wyjscio-
wymi sg moment skretny ms oraz predko$¢ maszyny
roboczej wo.

Na poczatku przedstawiony zostat model matematyczny
wykorzystany do badan symulacyjnych, nastepnie opisano
strukture sieci oraz parametry treningu, po czym oméwione
zostaty wyniki badan przeprowadzonych na obiekcie
rzeczywistym.

Model matematyczny uktadu dwumasowego

Podczas badan symulacyjnych wykorzystano liniowy
model uktadu dwumasowego z bezinercyjnym potgczeniem
sprezystym. W podejsciu takim zaktada sie, ze moment
bezwtadnosci sprezystego watu tgczacego dwie wirujgce
masy dodawany jest po potowie do momentow
bezwtadnosci tych mas. Dla uproszczenia pominieto
rébwniez wplyw tarcia wiskotycznego oraz ttumienia watu.
Model matematyczny w zapisie macierzowym przedstawia
réwnanie 1 [1] a odpowiadajacy mu schemat ideowy
pokazano na rysunku 1.

ol o
1) ; o, (t) 11 o, (t) T, M
—lo,(t)|=| 0 0 = at)|+| 0 |[m]+| = |[m]
dt T, T,
m, (t) m(t)] | O
1 -1 0
2 2y
_TC c a

gdzie: @1, oz — predkosci silnika i maszyny roboczej, me, ms,
mL — odpowiednio momenty: elektromagnetyczny, skretny
watu, obcigzenia, Ti, T2 — mechaniczne state czasowe
silnika i maszyny, Tc —stata czasowa elementu sprezystego.

m, ®1 mg

=

Rys. 1. Schemat uktadu dwumasowego

Struktura sterowania

Strukture sterowania (rys. 2) oparto na regulatorze IP z
dwoma dodatkowymi sprzezeniami zwrotnymi (od momentu
skretnego i od réznicy predkosci). Wspodtczynniki wzmoc-
nien poszczegdélnych toréw regulacji dobrano z wykorzysta-
niem metody rozfozenia biegunéw za pomocg wzoréw (2)-
(5) [1].
0 k, =T,T,T.o;

3) k, = 4TT,T &
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gdzie: ar — pulsacja rezonansowa uktadu zamknietego, & —
wspotczynnik ttumienia.

W pracy przyjeto nastepujgce wartosci parametrow
uktadu zamknietego o = 30 s, & = 0,7. Zatozono réwniez,
ze petla generacji momentu jest zoptymalizowana i posiada
pomijalne opdznienie. W badaniach symulacyjnych moment
elektromagnetyczny nie byt ograniczany.
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Rys. 2. Struktura sterowania

Sygnaly sprzezen zwrotnych predkosci pochodzg z
czujnikdw, natomiast moment skretny odtwarzany jest przez
prosty symulator, ktérego strukture przedstawiono na
rysunku 3. Proponowany estymator neuronowy pracuje
poza petlg sterowania.

Me 1 Mg
0,01s+1

w1 1
0,01s+1
Rys. 3. Schemat blokowy symulatora momentu skretnego

Estymator neuronowy

Warstwa wejSciowa sieci otrzymuje dwa wektory
sktadajgce sie z ostatnich 48 probek wielkosci wejsciowych.
Dane te zostajg rownolegle rozestane do dwéch réznych
warstw konwolucyjnych. Operacja konwolucji polega na
obliczaniu iloczynéw skalarnych migedzy wagami filtra i
odpowiadajgcymi im wartosciami danych wejsciowych
znajdujagcych sie w zasiegu pola recepcyjnego filtra.
Schemat dziatania operacji konwolucji przedstawiony jest
na rysunku 4.

rozmiar filtra = 3

Py
Fo N
{ )
Al 4
. 4
=Y
2 s
q 1)
~ 4
N

Rys. 4. Schemat ideowy operacji konwolucji

Pierwsza z warstw charakteryzuje sie parametrem kroku
(ang. stride) wynoszacym dwa, ktory okresla odlegtosc
miedzy kolejnymi polami recepcyjnymi filtrow (rys. 5). Taki
zabieg umozliwia zmniejszenie kolejnej warstwy i
zredukowanie liczby operacji konwolucji przy zachowaniu
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zdolnosci do przechwytywania lokalnych cech zawartych w
sgsiadujgcych ze sobg neuronach.

Druga warstwa jest warstwg konwolucyjng dylatacyjng,
ktéra charakteryzuje sie ,rozszerzeniem” pola recepcyjnego
filtrow poprzez wstawienie przerw miedzy jego kolejne
neurony (rys. 6). Pozwala to na przechwytywanie cech
zawartych w diugim horyzoncie czasowym bez zwiekszania
liczby parametrow i ztozonosci obliczeniowe;.
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Rys. 5. Wptyw parametru kroku na operacje konwolucji
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Rys. 6. Wptyw parametru dylatacji na .obén.'a'cje,' k.o'nwolucji
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Wyjécia obu warstw konwolucyjnych fgczone sg w gtab
(w wymiarze kanatu) w warstwie konkatenacji (ang. depth
concatenation layer) (rys. 7), co pozwala na potgczenie
zalet obu warstw — w wyniku operacji konwolucji i
konkatenacji powstajg mapy cech, ktére wykrywajg
zaréwno wzorce lokalne jak i te o dtuzszych zaleznosciach
czasowych. Nastepnie dane s3 wysrodkowane i
znormalizowane w warstwie normalizacji wsadowej (ang.
batch normalization layer) poprzez odjecie od danych
$redniej z mini-grupy (ang. mini-batch) i podzieleniu przez
odchylenie standardowe.

operacja
konkatenacji

Rys. 7. Potgczenie filtrow konwolucyjnych w warstwie konkatenac;ji

Po obliczeniu wyjs¢ sigmoidalnej funkcji aktywacji, dane
przekazywane sg ponownie do kolejnych warstw konwolu-
cyjnej, normalizacji wsadowej i funkcji aktywacji. Wyjsciowg
warstwg sieci jest warstwa w petni potgczona z dwoma
neuronami  wyjsciowymi, ktéra umozliwia estymacje
aktualnej wartosci predkosci maszyny roboczej oraz
momentu skretnego. Doktadne parametry poszczegdlnych
warstw oraz parametry treningu przedstawione zostalty w
tabeli 1, a struktura sieci na rysunku 8.

Dane wykorzystane do nauki sieci uzyskane zostaty
w badaniach symulacyjnych przeprowadzonych w $rodo-
wisku MATLAB/Simulink. Obliczenia zostaty wykonane
z krokiem symulacji 500 ps. Przebiegi zadanego sygnatu
predkosci oraz przylozonego momentu obcigzenia przed-
stawione zostaty na rysunku 9.

W celu analizy wiasciwosci generalizujgcych
zaproponowanego rozwigzania uwzgledniono mozliwie
szeroki zakres stanow, w jakich ukfad napedowy moze sie
znajdowad, tj. skokowe zmiany predkosci, skokowe zmiany
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momentu obcigzenia, nawroty, prace z niskg predkoscig
obrotowag, prace z predkoscig znamionowg. Wyniki
symulacji przedstawione zostaty na rysunku 10 i 11.

Tabel 1. Parametry warstw oraz treningu.

Parametr Wartos$¢ parametru
konwolucyjna 1: 1 x 7
konwolucyjna 2: 1 x 7
konwolucyjna 3: 1 x5

konwolucyjna 1: 8
konwolucyjna 2: 8
konwolucyjna 3: 8
konwolucyjna 1: 1 x 2
konwolucyjna 2: 1 x 1
konwolucyjna 3: 1 x 2
konwolucyjna 1: ‘same’
konwolucyjna 2: 0
konwolucyjna 3: 0

Rozmiar filtréw warstwy konwolucyjne;j

Liczba filtréw w warstwie

Rozmiar kroku warstwy konwolucyjnej

Uzupetnianie zerami (ang. padding)

Czton wygtadzajgcy warstwy

AR ) 0,001
normalizacji wsadowej (&)
Metoda uczenia SGDM
Poczgtkowy wspotczynnik uczenia 0,01

Liczba epok 30
Rozmiar macierzy trenujacej 1x48 x 2 x 74954
Rozmiar macierzy walidujgcej 1x48 x 2 x 44954

Czestotliwo$é walidacji 700 iteracji
Wczesne zatrzymanie: validation patience’ =
20 iteracji
Rozmiar minigrupy 32
Generowanie minigrup (ang. shuffle) co epoke
Momentum 0,9
Harmonogram uczenia wyktadnicze co 10 epok
. btad
Funkcja straty Sredniokwadratowy
llos¢ wyjs¢ 2

warstwa
wejsciowa

konwolucyjna 2
(dylatacja = 4)

warstwa
konkatenacji

S konwolucyjna 3
2] (krok = 2)

&

normalizacja
wsadowa

| normalizacja
| wsadowa
funkcja
| sigmoidalna

- 1x10x8

funkcja
sigmoidalna

1%24x16~———

w petni
potaczona

Rys. 8. Struktura sieci

t[s]
Rys. 9. Przebiegi sygnatéw zadanych podczas uczenia (predkosci
zadanej i momentu obcigzenia)
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20 25 30 35
t[s]
Rys. 10. Przebiegi predkosci (silnika napedzajgcego, silnika
obcigzajgcego oraz referencyjna), wyniki symulacyjne, uzyte w
procesie uczenia sieci

1[s]
Rys. 11. Przebiegi momentéw (elektromagnetycznego, skretnego i
obcigzenia), wyniki symulacyjne, uzyte w procesie uczenia sieci

Przedstawiong strukture sterowania przebadano w
warun-kach symulacyjnych w srodowisku MATLAB/Simulink

oraz z wykorzystaniem stanowiska laboratoryjnego
przedstawio-nego na rysunku 12.
Prostownik Karta pomiarowa Prostownik

dSpace 1103

I
of

[
Rys. 12. Schemat ideowy stanowiska laboratoryjnego

Na stanowisku laboratoryjnym wykorzystano dwa silniki
pradu statego (oba o mocy 500W) potaczone diugim (600
mm) watem o skonczonej sztywnosci. Do obu silnikow
podtgczone byly enkodery inkrementalne o rozdzielczosci
36000 pulséw. Silnik napedowy zasilany byt za pomocag
mostka H. Zmiana momentu obcigzenia odbywa sie
poprzez podigczenie i odigczenie uzwojen silnika
obcigzajacego do rezystora. Struktura regulacji zaimple-
mentowana jest z wykorzystaniem karty pomiarowej
dSpace 1103 oraz $rodowiska ControlDesk.

W ramach przeprowadzonych testéw przebadano
dziatanie opracowanej sieci w réznych warunkach pracy,
w tym przy réznych predkosciach i momentach obcigzenia.
Na rysunkach 9 i 10 przedstawiono odpowiednio wyniki
badan dla predkosci zadanej 0,2 i 0,7 [p.u.]. Schemat
dziatania uktadu przewiduje zmiane predkosci z czestotli-
woscig 0,2 Hz. Sekunde po nawrocie, na pot sekundy,
zatgczany jest moment obcigzenia. Na rysunkach
przedstawiono: predkos¢ referencyjna, zmierzone predkosci
silnika napedowego i obcigzajacego oraz estymowang
predkos¢ silnika obcigzajgcego. Przedstawiono réwniez
przebiegi momentu elektromagnetycznego oraz momentéw
skretnych estymowanych przez prosty symulator i sie¢
neuronowg. Jak pokazano na rysunkach opracowana sie¢
neuronowa dos$¢ dobrze odtwarza zaréwno predkosc
maszyny roboczej jak i moment skretny. W przebiegach
obu zmiennych widoczne sg dos¢ duze poziomy oscylaciji.
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Rys. 13. Wyniki badan eksperymentalnych: a) predkosci silnika

napedzajgcego (referencyjna i zmierzona) oraz = silnika

obcigzajgcego (zmierzona i estymowana), b) momentéw

elektromagnetycznego i skretnego (odtwarzanego za pomocg

symulatora i sieci konwolucyjnej), dla predkosci zadanej 0,2 [p.u.]

T T T
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-6 L L L
6 7 8 9 10

t[s]
Rys. 14. Wyniki badan eksperymentalnych: a) predkosci silnika
napedzajgcego (referencyjna i zmierzona) oraz silnika
obcigzajgcego (zmierzona i estymowana), b) momentéw
elektromagnetycznego i skretnego (odtwarzanego za pomocg
symulatora i sieci konwolucyjnej), dla predkosci zadanej 0,7 [p.u.]
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Przenoszg sie one z przebiegu momentu elektromag-
netycznego. W warunkach symulacyjnych przebieg
momentu elektromagnetycznego nie jest tak zaszumiony
jak w warunkach rzeczywistych. Rozwigzaniem w tym
przypadku bytby odpowiedni filtr albo douczenie sieci
z wykorzystaniem probek z ukfadu rzeczywistego. Mozna
réwniez natozy¢ odpowiedni szum na sygnaty uczace siec.

predkos$¢ maszyny roboczej, jak i niedostepny pomiarowo w
praktycznym zastosowaniu moment skretny.

W kolejnych badaniach planowane jest zastosowanie
opracowanej struktury w ukitadzie sterowania, dalsze
badania nad innymi strukturami sieci oraz rozszerzenie
estymowanego wektora stanu o kolejne zmienne i para-
metry uktadu. Zasadne wydaje sie réwniez poréwnanie

Podejscia takie bedg sprawdzane w kolejnych pracach. rozwigzan  wykorzystujgcych sieci  konwolucyjne z

klasycznymi sieciami neuronowymi.
Podsumowanie

W pracy przedstawiono zagadnienie estymaciji
zmiennych stanu w rzeczywistym uktadzie dwumasowym z
wykorzystaniem konwolucyjnej sieci neuronowej uczonej
off-line  na probkach uzyskanych podczas badan
symulacyjnych. Sie¢ wykorzystuje informacje o predkosci
silnika oraz momencie elektromagnetycznym przedsta-
wione w postaci dwéch jednowymiarowych wektorow.

Zaprezentowane wyniki potwierdzaja, ze system dziata
poprawnie i pozwala skutecznie odtwarza¢ zaréwno
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