Virtualne senzory
magnetického toku AM

Clanok opisuje priame vektorové riadenie asynchréonneho motora (AM) v uzavretej Struktare, kde
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sa na pozorovanie zloziek vektora magnetického toku rotora pouzivaju virtualne senzory, zalozené

na baze umelych neurénovych sieti (UNS). Takéto pozorovatele preukazuju vysokd robustnost voci
variacii parametrov systému a dobre potlac¢aju Sum. Virtualny senzor vektora magnetického toku
rotora sa sklada z dvoch dvojvrstvovych rekurentnych neurdnovych sieti typu 4-6-1. Uzavreta
rychlostna riadiaca $truktara bola realizovana na vyvojovom systéme dSPACE DS 1102 s 1.1 kW AM.

1. Uvod do problematiky

Klacova ulohu vo vektorovom riadeni zohrava pozorovatel uhla
natocenia vektora magnetického toku rotora. Od presnosti pozo-
rovatela zavisi kvalita riadenia. Pre priame vektorové riadenie po-
trebujeme vediet uhol nato¢enia vektora magnetického toku roto-
ra vzhladom na suradnicovy systém statora (1). Pomocou vztahu
(2) sa da vektor magnetického toku rotora W, priamo pozorovat.
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Nevyhodou modelu je vysoka citlivost na presnost parametra od-
poru statora R, a integrovanie chyby Sumu v meracom kanali pru-

du. Invariantnost pozorovatela W, voc¢i zmendam parametrov (napr.
R,) a zaSumenym signalom pradu mézeme zabezpelit pomocou
virtudlnych snimacov na baze umelych neurdénovych sieti (UNS).
UNS st schopné presne aproximovat zloZité zobrazenia a jednou
z moznosti ich nasadenia v servopohonoch je pozorovanie stavo-
vych veli¢in pomocou vstupno-vystupného modelu. V niektorych
pripadoch ide o zlozité nelinearne modelovanie MIMO. Vhodny
nazov pre takto natrénovanu siet je virtudlny senzor, pretoze po
nauceni vstupno-vystupnej charakteristiky veli¢in prebera tlohu
senzora v riadiacom systéme. Na ich trénovanie je vhodna off-line
metdda ucenia, pri ktorej vdaka vysokej robustnosti UNS mozno
pouzit signaly ziskané z experimentov na simula¢nych modeloch.
Konkrétne pouzitie v riadiacom systéme tranzistorovych menic¢ov
frekvencie vidime v tvare preddefinovanych blokov zabudovanych
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priamo v menic¢och, ktoré budi mat funkciu snimacov magnetic-
kého toku. Ich pouzitie by malo zvysit robustnost riadiacej Struk-
tury a skvalitnit styk s uzivatelom.

2. Virtualne senzory na baze UNS

Modelovanie toku W, pomocou doprednej Struktiry NS stazuje
integralna charakteristika veli¢in. Dopredné NS totiZ nedokazu na-
modelovat integrél. Preto sme sa rozhodli vyuZit rekurentni NS
typu NSOE (obr. 1) s nasledovnou funkénou zavislostou (obr. 2):
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W Pp st pozorované zloZky vektora magnetického
toku rotora v stradnicovom systéme [a,f],

usa, usg SU merané zlozky napétia v suradnicovom
systéme [a,B],
isa, isp st merané zloZKy prudu v stradnicovom

systéme [a,f].

Pre aproximdciu kazdej z nich sme zvolili NS s jednou skrytou vrs-
tvou, ktora obsahuje 6 neurénov s aktivaénymi funkciami tansig,
zatial ¢o vystupny neurén ma linedrnu prenosova funkciu.
Matematicky opis NS zobrazuju vztahy (5) az (11).
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Obr.2 Struktira vektorového riadenia
s virtudlnym senzorom magnetického toku
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3. Trénovanie NS

.....

Po vybere $truktury NS m4 trénovanie najvacsi vplyv na kvalitu ap-
roximacie. V nasom pripade je vhodné off-line trénovanie pomo-
cou ucitela, pricom reprezentativne vzorky vstupov a Zelanych vy-
stupov sme ziskali pomocou experimentu na simula¢nom modeli
rychlostného servopohonu vektorovo riadeného AM (obr. 6).
Pri trénovani pozorovatela sa zahrnul aj vplyv zmeny zétazového
momentu.

Na obr. 3a je priebeh uhlovej rychlosti. Priebeh Zelanych hodnét je
zobrazeny na obr. 3b. Priebeh vstupnych parametrov pre trénova-
nie redlnej zlozky vektora magnetického toku rotora Y, je na
obr. 4a. Ucenie prebiehalo off-line s cielom minimalizovat uc¢elovu
funkciu (12). Optimalizacia prebiehala pomocou algoritmu spitne;j
propagicie Levemberga — Marquardta. Uprava vahovych koefi-
cientov sa realizovala pomocou vztahu (13). Proces ucenia je
na obr. 4b.
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pricom J je matica Jakobian, J'J je aproximovana matica Hesian,

JTe je vektor gradientu, I je jednotkova matica a p je hodnota adap-
tacie.
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Priebeh vstupov a trénovanie NS na imaginarnu zloZku vektora
magnetického toku g je na obr. 5.

4. Realizacia na vyvojovom
systéme dSPACE DS 1102

Rychlostny servopohon vektorovo riadeného AM (obr. 6) sme re-
alizovali na vyvojovom systéme dSPACE DS 1102. Vyuzili sme na-
trénované neurdnové siete na simula¢nom modeli. Riadenie v re-
alnom c¢ase bolo realizované pomocou karty PC ISA so signdlovym
procesorom TMS 320 C 31. Této karta dokdze vygenerovat a vy-
konavat algoritmus priamo z riadiacej $truktury, ktort mame pri-
pravenu v MATLABe [3]. Na nap4janie motora bol pouzity IGBT
napitovy meni¢ VS 400/7,5 —2Q. Pozorovatele sme testovali pri
vys$sich aj nizsich uhlovych rychlostiach, skusali sme reverzaciu
a nakoniec sme vyskusali aj vplyv skoku zataze. Na obr. 7a je prie-
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Obr.6 Rychlostna Struktara vektorovo riadeného AM
s virtudlnym senzorom Uy
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Obr.7 a) priebeh uhlovej rychlosti,

b) priebeh pozorovanych veli¢in
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Obr.8 a) priebeh uhlovej rychlosti,
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Obr.9 a) priebeh uhlovej rychlosti,

b) priebeh pozorovanych veli¢in
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Obr.10 a) priebeh uhlovej rychlosti, b) priebeh momentu
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Obr.11 Priebeh zlozZiek vektora magnetického toku rotora

beh uhlovej rychlosti pre Zelanu rychlost 50 rad/s. Priebeh pozo-
rovanych veli¢in virtudlneho pozorovatela vektora magnetického
toku v komplexnej rovine je na obr. 7b. Vysledky testovania pre
ziadana uhlovd rychlost 5 rad/s zobrazuje obr. 8.

Priebeh uhlovej rychlosti pri reverzacii z 20 na —20 rad/s a priebeh
pozorovanych veli¢in zobrazuje obr. 9.

Vplyv skoku zéataze v hodnote 2 Nm, pri rychlosti 40 rad/s zobra-
zuju obr. 10 a 11.

Zaver

Pozorovanie redlnej a imaginarnej zlozky vektora magnetického
toku rotora pomocou UNS predstavuje nesmierne zloZity problém.
Neurdnova siet musi dokazat pozorovat harmonické signaly, ktoré
v ¢ase moZu menit frekvenciu a fazu. Problém sa skomplikoval za-
vedenim rekurentnej NS, ¢im sme ziskali model, citlivej$i na vy-
stupnu nepresnost (chyba sa okamzite prenasa na vstup NS).

Prispevok poukazuje na moznosti aplikdcie neurénovych sieti vo
funkcii virtudlnych senzorov v tvare preddefinovanych blokov, za-
budovanych priamo v menic¢och frekvencie. Uc¢enie NS vdaka ich
vysokej robustnosti dokazeme realizovat experimentmi na simu-
la¢nych modeloch. Ako poukazuju realizované experimenty, apli-
kacia virtualnych senzorov zvys$uje robustnost rychlostného ser-
vopohonu a skvalitiiuje styk s pouzivatelom.
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