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Abstrakt

Prispevok sa zaobera navrhom bezsnimacového vektorového riadenia asynchron-
neho motora s kotvou nakratko s pozorovatelom rychlosti. Pozorovanie uhlovej
rychlosti asynchronneho motora je zalozené na baze doprednych a rekurentnych
neurénovych sieti. Meranymi vstupnymi veli¢inami tychto pozorovatelov su zlozky
statorového prudu a statorového napatia motora. V zavere prispevku su uvedené a
navzajom porovnané dosiahnuté vysledky experimentov vektorového riadenia asyn-
chrénneho motora s réznymi Struktdrami neurénovych pozorovatelov.
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Uvod

Asynchrénne motory s kotvou nakratko maju Siroké uplat-
nenie v priemyselnej vyrobe, k €omu ich preduruju ich
vlastnosti, ako je robustnost, nizka cena, spolahlivost
v prevadzke, lahka udrzba a pod.

Jednou z nevyhod asynchronnych motorov bolo az done-
davna ich obtiazne riadenie rychlosti. Technologicky vyvoj
umoznil za posledné desatrocia jednak znizit cenu menicov,
zvysit' ich spolahlivost a umoznil aplikovat moderné spdso-
by riadenia v redlnom C&ase. Problém zvySovania kvality
pohonu s AM sa tak presunul do oblasti tvorby riadiacich
algoritmov, ktoré by €o najviac potlacili nelinearne vlastnosti
AM a pripadne umoznili riadenie pohonu aj bez snimaca
rychlosti.

Vysoku presnost riadenia rychlosti pohonu s asynchrénnym
motorom umoznuje dosiahnut vektorové riadenie, ktoré
riadenie asynchronneho motora zjednodusuje a priblizuje ho
k principialne jednoduchSiemu riadeniu jednosmerného
cudzobudeného motora. Principialna schéma takéhoto ria-
denia je znazornena na obr.1.
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Obr.1 Schéma vektorového riadenia
asynchronneho motora

Fig.1 Sensorless vector control of an induction motor
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Vektorové riadenie AM mbze byt orientované na magnetic-
ky tok statora, na hlavny magneticky tok a alebo na magne-
ticky tok rotora. Pre vektorové riadenie asynchrénneho
motora vo vSetkych spomenutych pripadoch potrebujeme
poznat stavové veli¢iny motora, ktorych meranie je bud
nemozné, obtiazne, alebo cenovo naro¢né. Jednym zo
spbsobov akym mébzeme pozadované informacie ziskat je
pouzitie pozorovatefov stavovych veli¢in, ktoré cely proces
riadenia pohonu zjednodusia alebo zlacnia.

Typy pozorovatelov stavovych veli¢in mézeme rozdelit' na:
e pozorovatele vyuzivajuce konstrukéné vlastnosti motora
e pozorovatele na baze matematickych modelov

e pozorovatele na baze umelej inteligencie

Pozorovatele zalozené na baze umelej inteligencie mézeme

rozdelit do niekofkych kategorii:

e systémy zalozené na fuzzy logike

e systémy zaloZzené na baze neurénovych sieti

e systémy zalozené na baze evoluénych algoritmov
(genetické algoritmy)

e hybridné systémy zalozené na kombinacii predchadza-
jucich systémov

Vzhladom na vynimoénu vlastnost neurdnovych sieti akou
je schopnost vynikajuco aproximovat zloZité nelinearne
funkcie, sme navrh pozorovatela rychlosti asynchronneho
motora zalozZili na neurénovych sietach.

Samotny navrh neurénovych pozorovatelov rychlosti AM

sme rozdelili do niekolkych krokov:

e vyber vhodnych veli¢in motora pre vstupy neurdnovej
siete, odpovedajucich vystupu €ize uhlovej rychlosti mo-
tora,

e navrh systému s asynchrénnym motorom pre ziskanie
trénovacich mnozin a pre neskorsie testovanie dosiah-
nutych vysledkov

e vytvorenie samotnych neurénovych pozorovatelov

e testovanie neurdnovych pozorovatelov
e porovnanie vlastnosti neurénovych pozorovatelov



1. Neurénovy pozorovatel rychlosti

Pri navrhu neurénovych pozorovatelov je dblezity vyber
samotnych vstupov neurénovej siete a trénovacej mnoziny,
ktora musi zohfadriovat’ vSetky stavy, v ktorych bude realny
systém pracovat.

Nami navrhnuty neurénovy pozorovatel uhlovej rychlosti w
vychadza z momentotvornej zlozky statorového prudu iy
a uyy — zlozky statorového napétia. Vektor vstupnych veli€in
neuronovych pozorovatelov predstavuju zlozky statorového
napatia usy a statorového pradu i1y v kroku (k) a v kroku (k-
1),u Stvorvstupovych sieti, a v pripade Sest vstupovych sieti
je tento vektor rozSireny o pozorovanu hodnotu uhlovej
rychlosti v kroku (k-1) a kroku (k-2).

Zavislost medzi vstupnymi a vystupnymi veli€¢inami nepred-
stavuje jednoduchu linearnu zavislost, preto boli pre pozo-
rovanie uhlovej rychlosti motora navrhnuté neurénové siete
s jednou skrytou vrstvou. Ako aktivaéna funkcia pre skrytu
vrstvu bola pouzitd nelinedrna tansigmoidna funkcia a pre
vystupnu vrstvu bola pouzita linearna aktivacna funkcia.

Cielom kontrolovaného uéenia, pomocou ktorého sme neu-
rénove siete trénovali je, aby neurénova siet dosiahla taku
konfiguraciu, na zaklade ktorej dokaze realizovat' predpisa-
né zobrazenie, teda aproximovat’ uhlovu rychlost motora na
zaklade nizSie uvedenych zavislosti:
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kde f predstavuje vySSie spominané aktivacné funkcie a
vektor w predstavuje vektor vahovych a prahovych koefi-
cientov neurénovych sieti.

Na obr. 2 je zobrazena vybrana trénovacia mnozina, ktora je
tvorena vstupom: meniacimi sa y- zlozkami napatia
a statorového prudu, atymto zmenam odpovedajucemu
vystupu: uhlovou rychlostou motora. Zmeny uhlovej rychlo-
sti s ovplyvnené aj meniacim sa zatazovym momentom,
ktory nie je samostatnym vstupom sieti.
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Vo v8eobecnosti je velmi obtiazne urcit, ktory uciaci algo-
ritmus z rozsiahleho poctu dnes znamych uciacich algorit-
mov bude najrychlejsi pre rieSenia daného problému. Zavisi
to od mnohych faktorov vratane komplexnosti problému,
poctu dat v trénovacej mnozine, po¢tu parametrov neuréno-
vej siete a poZadovanej presnosti. Na zaklade naSich dote-
rajSich skusenosti sme zvolili Levenberg—Marquardtovu
metédu, ktord je modifikaciou pbévodnej klasickej Newton-
Gaussovej metddy pre vyjadrenie minimalizacie sumy kvad-
ratov, a je velmi vhodna zvlast pri poziadavke rychlej kon-
vergencie a velkej presnosti u€enia.

Pre pozorovanie uhlovej rychlosti vektorovo riadeného a-
synchronneho motora sme zvolili tri typy neurénovych sieti:
e viacvrstvovu doprednu siet

o kaskadnu doprednu siet

¢ Elmanovu siet

Principialne schémy navrhnutych neurénovych sieti su zob-
razeneé na obr.3-5.
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Obr.3 Dopredna neurdénova siet’
Fig.3 A feedforward neural network

Vystupy prvej a druhej vrstvy doprednej siete su uréené na
z&klade rovnic:

Ql(k) = tansig\lw; + biasl)

_ . @)
92(k) = purelm(gl[kjv_vj +b1as2)
kde tansig a purelin predstavuju vysSie spominané aktivacné

funkcie, I predstavuje vektor vstupov a vektor w predstavuje
vektor vahovych koeficientov neurénove;j siete.

Obr.2 Priklad uc¢iacej mnoziny (uy, iy, T;, ®)
Fig.2 Example of training patterns
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Obr.4 Kaskadna neurénova siet’
Fig.4 A cascade feedforward neural network

Vystupy prvej a druhej vrstvy doprednej kaskadnej siete su
dané vztahmi:

Ql[kj = tan sig(]_wl. + biasl)

(4)
QZ[kj = purelin(l_wk +gl(kjv_vj +bias2j
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Obr.5 EImanova neurdnova siet’.
Fig.5 An Elman neural network

Vystupy prvej a druhej vrstvy Elmanovej siete su:

Ql(k] = tan sig[l_wl. +Ql(k ~1)%%k + biaslj
(®)
92[1{] = purelin(gl[kjv_vj +bias2j

Trénovanie navrhnutych neurénovych sieti prebiehalo off-
line na modeli vektorového riadenia asynchréonneho motora
s kotvou nakratko, ktory bol programovany v programe
Matlab.

2. Dosiahnuté vysledky.

V tejto €asti su uvedené dosiahnuté simulaéné vysledky
bezsnimacového vektorového riadenia asynchrénneho
motora pri pouziti neurénovych pozorovatelov rychlosti.

Simulacie ako aj cely navrh neurénovych pozorovatefov bol
rieSeny pre asynchronny motor s nasledujucimi parametra-
mi:

U = 220 V/50 Hz, Iy = 6.9A, ny= 1420 rpm,
Ri=1.81Q, R=1.91Q, Lig= Loo= 0.00885 H,
Ln=0.184H, pp, = 2, My =20.17 Nm, J = 0.1 kgm?

Na nasledujucich priebehoch su prezentované dosiahnuté
vysledky uhlovej rychlosti motora pozorované niektorym
z neurénovych pozorovatelov (plnou ¢&iarou), ktoré su zaro-
veni porovnané s uhlovou rychlostou ziskanou na zaklade
matematického modelu motora (preruSovana c&iara). Expe-
rimenty boli prevedené pri zmenach ziadanej uhlovej rychlo-
sti, pri spustani motor nebol zatazeny pricom v ¢ase t=6s
bol motor zatazeny nominalnym zataznym momentom.

Na obr.6a)je uvedeny priebeh rychlosti pozorovany do-
prednou sietou, na obr.6b) kaskadnou sietou a na obr.6c)
Elmanovou sietou. VSetky uvedené neurénové siete mali
Struktaru 4-6-1 a boli u¢ené na rovnakej trénovacej mnozi-
ne.
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Obr.6 Priebehy uhlovej rychlosti: realna rychlost’
a rychlost’ pozorovana pozorovatelmi typu 4-6-1:
a) dopredna siet’, b) kaskadna siet’,
c) EImanova siet’
Fig.6 Transients of the rotor speeds:
real speedand speeds of 4-6-1 neural estimators:
a) FFNN, b) CFNN, c) Elman
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Obr.7 Priebehy uhlovej rychlosti: realna rychlost’
a rychlost’ pozorovana pozorovatelmi typu 6-6-1:
a) dopredna siet’, b) kaskadna siet’
Fig.7 Transients of the rotor speeds: real

speedand speeds of 6-6-1 neural estimators:
a) FFNN, b) CFNN

Na obr.7 je plnou &iarou zobrazeny priebeh skutoénej hod-
noty uhlovej rychlosti asynchronneho motora a &iarkovanou
Ciarou je zobrazena pozorovana uhlova rychlost iba dvoch
typov sieti: doprednej a kaskadnej so Struktdrou 6-6-1.
Podobne ako v predchadzajucom pripade neboli EImanovou
sietou dosiahnuté uspokojivé vysledky.



Na obr. 8 su zobrazené priebehy Zelanej a skuto€nej rychlo-
sti riadeného motora vo vektorovom riadeni, ked v pripade
obr.8a) je pouzity pozorovatel na baze doprednej siete typu
4-6-1 a na obr.8b) pozorovatel na baze kaskadnej siete typu
4-6-1.
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Obr.8 Priebehy uhlovej rychlosti pri pouziti
neurénovych pozorovatel'ov typu 4-6-1
v porovnani so ziadanou hodnotou rychlosti:
a) dopredna siet’, b) kaskadna siet’

Fig.8 Transients of the rotor speeds for 4-6-1neural
estimators used in the IM F.O.C.compared
with reference value of speed:

a) FFNN estimator, b) CFNN estimator

Zaver

Prispevok sa zaobera navrhom neurénovych pozorovatelov
rychlosti pre vektorovo riadeny asynchronny motor. Na baze
jednoducho meratelnych veli¢in, ako su zlozky statorového
prudu a napétia, boli pre vektorovo riadeny asynchrénny
motor navrhnuté pozorovatele rychlosti motora, pricom boli
vyuzité dopredné aj rekurentné umelé neurénové siete.
Obidva druhy sieti boli u¢ené off-line u€enim za pouzitia
Levenberg-Marquardtovho uciaceho algoritmu, ktory je
modifikaciou klasického backpropagation uciaceho algorit-
mu. Pri u€eni bola u vSetkych sieti s rovnakym poc¢tom
vstupov pouzita rovnaka trénovacia mnozina. Dosiahnuté
vysledky, zobrazené na danych priebehoch, potvrdzuju
moznost vyuzitia umelych neurénovych sieti pre bezsnima-
Cové vektorové riadenie asynchronneho motora ako pozo-
rovatelov rychlosti. Adekvatna presnost pozorovania uhlovej
rychlosti bola dosiahnuta doprednymi a kaskadnymi sietami.
NajlepSie vysledky sme dosiahli pri pouziti kaskadnej do-
prednej siete.
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Abstract

This paper deals with design of sensorless field-oriented
control of an induction motor with angular speed neural
estimators. Angular speed estimation is based on feedfor-
ward and recurrent neural networks. Structures of the ANN
estimators are based on measurable motor variables: y-
components of stator current and voltage. Various internal
structures of neural speed estimators for field-oriented con-
trol of induction motor are simulated and their performances
are compared, in the end of paper.
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