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Peter Girovsky
HIL simulacia neuronovych sieti

Prispevok sa zaobera navrhom bezsnimacového vektorového riadenia asynchréonneho motora s kotvou
nakratko. Pre pozorovanie uhlovej rychlosti asynchronneho motora je pouZity pozorovatel’ na baze doprednych
neurénovych sieti. Vstupnymi veli¢inami pre pozorovatel’ rychlosti st zlozky statorového prudu a statorového
napitia motora. Simulaény navrh pozorovatel’a a jeho testovanie prebiehalo v simulaénom prostredi MATLAB—
Simulink. Verifikacia dosiahnutych simulaénych vysledkov neurénového pozorovatela rychlosti bola robena
prostrednictvom Real-Time systému na sustave striedavy menic¢ - asynchronny motor.
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Klasické rieSenie regulacnych problémov elektrickych pohonov
vychadza zo znalosti matematického modelu ststavy. V linearnych
¢asovo premennych sustavach moze byt’ ich model natol’ko zlozity, ze
algoritmus riadenia, vychadzajici z toho modelu, nie je riesitelny v
realnom case. Naproti tomu riadenie na baze teodrie fuzzy mnozin a
umelych neurdénovych sieti nevyzaduje znalost matematického
modelu regulovanej ststavy. Hlavnym znakom tychto spdsobov
riadenia je schopnost’ adaptacie a ucenia, vyuzitim ¢oho sa riadenie
skvalitiiuje. Moderné aplikacie umelej inteligencie v elektrickych
pohonoch zalozené na pouziti fuzzy logiky, alebo teérie neurénovych
sieti, ktoré pracuju vo funkcii pozorovatelov stavovych veli¢in pre
bezsnimacové regulované pohony, alebo pracuji ako regulatory
rychlosti a polohy. Vo vSeobecnosti aplikacie umelej inteligencie v
elektrickych pohonoch moézu viest' k zlepSeniu vlastnosti a zvySeniu
robustnosti vo¢i zmenam zat'aze alebo parametrov sustavy.

Bezsnimacovému vektorovému riadeniu a modernému riadeniu na
baze neurénovych sieti je v poslednej dobe venovana velka
pozornost’. Bezsnimacové riadenie eliminuje senzory rychlosti, toku a
momentu a nahradzuje ich pribliznym vypoctom na baze digitalneho
signalového procesora z okamzitych hodndt statorovych napdti a
prudov pouzitim modelu asynchréonneho motora. V praxi sa
najcastejSie pouziva MRAS (Model Reference Adaptive System)
Struktiry pozorovania uhlovej rychlosti, alebo pozorovatele zalozené
na Kalmanovom filtri. V poslednom obdobi je vyskumna &innost
zamerana na pouZitie neurénovych sieti v riadeni nelinearnych funkcii
so zelanym stupfiom presnosti. Predpoklada sa, Zze v budicnosti viac
funkcii bude integrovanych v jednej neurénovej sieti a napokon jedna
alebo dve neurdonové aplikacie — Specifické Cipy s integrovanymi
obvodmi, budu schopné pokryt’ celé riadenie elektrického pohonu.

Il. NEURONOVA SIET PRE POZOROVANIE UHLOVEJ
RYCHLOSTI

Pre korektné riadenie rychlosti asynchronneho motora potrebujeme
poznat’ skutoént hodnotu rychlosti. Tuto informaciu mézeme ziskat’
na zéklade priameho merania rychlosti pomocou snimaca, alebo z
pozorovatela rychlosti, ktorého princip je zvycajne zalozeny na
matematickom modeli asynchrénneho motora. V naSom pripade sme
sa rozhodli vyuzit' umelé neurénové siete pre pozorovanie rychlosti
asynchronneho motora, pricom pri navrhu sme vychadzali z
jednoducho meratelnych veliin t.j. statorovy prud a napétie.

Vo vSeobecnosti navrh neurénového pozorovatela pozostiva z
niekol’kych krokov:

* Vyber a priprava uciacich vzoriek.

* VoI'ba konfiguracie a zostavenie neurénovej siete.
+ Ucenie neurdnove; siete.

* Testovanie neurénove;j siete.

UCIACE VZORKY

Uhlova rychlost’ asynchronneho motora je zavisla od napajacieho
napitia a je ovplyvnena zataznym momentom. Preto ako vstupné
vzorky Pm pre ucdenie neurénovej siete boli vybrané hodnoty
statorového napitia v krokoch (k) a (k-1) — u(k), u(k-1) a hodnoty
zloziek prudu d, g v kroku (k) a (k-1) — id(k), iq(k), id(k-1), iq(k-1).
Vystupné vzorky Tm pre ucenie siete predstavuje hodnota rychlosti v
kroku (k) — otdcky(k).

Vystupné vzorky pre ucenie boli reprezentované vektorom o
velkosti 6x126013 vzoriek. Tieto vzorky boli nasledne normované,
aby vysledna hodnota danej veli¢iny bola z intervalu <-1,1>.

KONFIGURACIA NEURONOVEJ SIETE

Pre neurdénovy pozorovatel’ rychlosti asynchronneho motora bol
zvoleny kaskadny typ siete newcf s jednou skrytou vrstvou so Siestimi
neurénmi, konfiguracia 6-6-1. Ako prenosové funkcie boli pouZité pre
skrytl vrstvu nelinearna tansigmoidalna funkcia tansig a pre vystupna
vrstvu linearna funkcia purelin.

Off-line ucenie neurénovych sieti prebichalo na uciacich vzorkach
pomocou Levenberg-Marquartovho uéiacieho algoritmu zalozeného
na spétnom S§ireni chyby. Na obr. 1 je zobrazena principialna schéma
neuroénove;j siete pozorovatela rychlosti.
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Obr. 1. Principialna schéma neurénového pozorovatel'a rychlosti
Na obrazku O predstavuje vystupny vektor, [ predstavuje vektor

vstupnych hodnét a w;, w;, w, su vahy prepojeni jednotlivych
neuronov.
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lll. HIL SIMULACIA NEURONOVEHO POZOROVATELA

RYCHLOSTI

Pre overenie navrhnutého neurénového pozorovatela rychlosti bola

pouzity systém zobrazeny na obr. 2. Tento realny systém pozostaval z

frekvencného
Control,

menica SIMOVERT MASTERDRIVES Vector
asynchrénneho motora, inkrementalneho
snimaca, pocitaca s nainStalovanym programom MATLAB a pocitaca

s Real-Time systémom.
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Obr. 2. Principialna schéma realneho systému
DOSIAHNUTE VYSLEDKY

Verifikacia neurénového pozorovatela rychlosti prebiehala na
Real-Time systéme, v dvoch fazach. V prvej boli priebehy uhlovej
rychlosti dosiahnuté pozorovanim neurénovym pozorovatelom
konfrontované so skutoénym priebehom rychlosti asynchronneho
motora na zaklade zmeny ziadanej hodnoty uhlovej rychlosti a zataze.

Na obr. 3 je zobrazeny priebeh pozorovanej a skutocnej rychlosti
so zatazou, pricom poziadavky na zmeny rychlosti boli rovnaké ako
na predchadzajicom obrazku. Priebeh skutoénych otacok je zobrazeny
¢ervenou Ciarkovanou €iarou a priebeh otacok ziskany z neurénového
pororovatel’a je zobrazeny plnou modrou ¢iarou.

V case Is bola pri nulovej zatazi zadana zmena rychlosti z 0
ot/min na 5% nominalnych otaCok, v ¢ase 2s na 50% nominalnych
otaCok, v Case 3s na 100% nominalnych otacok a v Case 4s bola
zadand poziadavka na reverzaciu z hodnoty 100% nominalnych
otacok na —100% nominalnych otacok.
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Obr. 3. Porovnanie pozorovanej a skuto¢nej hodnoty otacok so zatazou

V druhej faze podla schémy uvedenej na obr. 4, informacia o
otackach ziskavanej pomocou inkrementdlneho snimaca bola
nahradena informaciou o otackach z neurénového pozorovatela.

V tomto pripade je informacia o rychlosti asynchronneho motora
ziskavand z neurénového pozorovatela vytvoreného v Real-Time
systéme a komunikdcia s menic¢a s Real-Time systémom prebicha
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prostrednictvom CAN zbernice. Vysledky tohto testovania st
zobrazené na nasledujucich priebehoch.
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Obr. 4. Principialna schéma realneho systému s neurénovym pozorovatelom
rychlosti asynchronneho motora

Na obr. 5 je zobrazeny priebeh otacok pri zmene Ziadanej hodnoty
so zatazou.

Priebeh ziadanych otdCok je znazorneny ciarkovanou cervenou
Ciarou a priebeh skutocnych otaok je znazorneny plnou modrou
¢iarou. Zlozka prudu id je zobrazena Cervenou ¢iarou a modrou ¢iarou
je zobrazeny priebeh zlozky prudu iq.

V case 1s bola bez zat'azenia zadana zmena rychlosti z 0 ot/min na
5% nominalnych otacok, v ¢ase 2s na 50% nominalnych otacok, v
Case 3s na 100% nomindlnych otacok a v Case 4,2s bola zadana
poziadavka na reverzaciu z hodnoty 100% nominalnych otacok na —
100% nominalnych otacok.
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Obr. 5. Priebehy otacok, napétia a zloziek pradov pri zmene rychlosti so
zatazou

IV. ZAVER

V tomto ¢lanku boli prezentované dosiahnuté vysledky pri vyuziti
umelych neurénovych sieti ako pozorovatel'ov uhlovej rychlosti pri
vektorovom riadeni asynchrénneho motora. Z vysledkov tychto
simulacii mozno vidiet, Ze pozorovatele zaloZzené na baze umelych
neurénovych sieti st v porovnani s klasickymi metédami pozorovania
veli¢in dostatocne presné aj napriek tomu, ze k ich spravnej funkcii
nepotrebujeme poznat’ blizSie informécie o danom systéme.

Tymto praktickym overenim na redlnom modeli sa nam potvrdili
naSe teoretické predpoklady zo simulacii a bolo dokazané, ze
neurénové siete mozu byt vdaka svojim vyhodnym vlastnostiam
pouzité pre pozorovanie stavovych veli¢in pohonov, alebo inych

systémov a to nielen v zapojeni s Real-Time systémom, ale aj inymi
systémami zaloZzenymi napriklad na DSP.
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