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Cielom tohto ¢lanku je ukizat moznost pouzitia genetickych algoritmov na identifikaciu

parametrov asynchrénneho motora s kotvou nakratko —

AM. Opisuje sa zakladny postup

pri aplikacii genetického algoritmu a uvadza sa konkrétny priklad jeho pouzitia pre identifikaciu

parametrov AM. Geneticky algoritmus umoziuje identifikovat parametre motora aj

pri zaSumenych a kvantovanych meranych signaloch priiddu s vyhovujicou presnostou.

Uvod

Pozorovatele stavovych veli¢in a parametrov si nevyhnutnou st-
Castou algoritmov riadenia polohovych a rychlostnych servopo-
honov s AM. Zikladné rozdelenie metdd identifikacie vychadza
z mnoziny meratelnych veli¢in motora. Podla toho méZeme Kklasi-
fikovat pozorovatele do tychto kategorii:
« s meranim napitia, pridu a uhlovej rychlosti 7, f;, ,
« s meranim pridu a uhlovej rychlosti &, @,
— uplatiiuji sa v Struktirach riadenia s meranim uhlovej rjch-
losti
* s meranim napitia, pradu u, 2,
— uplatiiuja sa v Struktirach riadenia bez priameho merania
uhlovej rychlosti — v tzv. bezsnimacovych Struktdrach riadenia.

Zakladna klasifikdcia metéd pozorovania stavovych a identifika-
ciu veli¢in servopohonov s AM je uvedena na obr. 1. Podla tejto
klasifikacie mozno definovat:

Pozorovatele vychddzajice z dynamického modelu AM

e Priame pozorovatele vyuzivajice merané statorové napéitia
a prady

* Adaptivne systémy s referen¢nym modelom MRAS (Model Re-
ference Adaptive Systems)

¢ Spitnovizbové pozorovatele s adaptaciou (Kalman, Luenberger)

Pozorovatele s umelou inteligenciou

* Systémy zalozené na fuzzy logike

* Neurénové siete

* Neurénové fuzzy systémy

¢ Evolu¢né algoritmy (genetické algoritmy)
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Obr.1 Metédy pozorovania stavovych veli¢in
a parametrov servopohonov s AM
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Pozorovatele vyuzivajice vlastnosti konstrukcie motora

* Vyjadrené pdly motora, drazky rotora, asymetria vzduchovej
medzery

e Tretiu harmonickd napitia spésobent nasytenim magnetické-
ho obvodu

¢ Vyuzitie superponovania signalov

Na identifikdciu parametrov AM mdZe byt pouzity aj geneticky
algoritmus (GA) ako stochasticky off-line optimaliza¢ny algorit-
mus. GA vyuzivajui zakony prirodzeného vyberu na néjdenie naj-
vhodnejsieho rieSenia spomedzi vSetkych reprezentantov. Podob-
ne ako iné optimaliza¢né postupy vyzaduju formuliciu ucelovej
funkcie (tzv. fitness), ktord reprezentuje samotny optimalizovany
problém. Ich najvic¢sou vyhodou je, Ze sa dokazu dostat z okolia
lokalnych extrémov, kde mo6zu iné optimaliza¢né metédy uviaz-
nut a st schopné nijst alebo sa aspon priblizit ku globdlnemu
optimu. Avsak aj GA, podobne ako iné metddy, majt svoje nevy-
hody. Najvacsou nevyhodou metédy GA je velka vypoctova a tym
aj ¢asova naroc¢nost, ktort vSak moZzno znizovat optimaliziciou
jednotlivych parametrov.

Identifikdcia parametrov AM prostrednictvom GA je zaloZend
na vyhodnoteni tucelovej funkcie, ktord porovndva vstupmno-
-vystupné udaje z asynchronneho motora a jeho simula¢ného mo-
delu. Cielom prispevku je ukazat, ze na rozdiel od inych metéd
identifikacie je implementécia metédy GA jednoduchi a nevyza-
duje si prili$ velké tsilie. Na druhej strane vsak ide o proces vel-
mi pomaly, ¢o vyplyva zo zloZitosti a nelinedrnosti AM, poctu
identifikovanych parametrov a tym aj po¢tu potrebnych generacii
na dosiahnutie uspokojivého riesenia.

1. Matematicky model AM

Pri identifikdcii parametrov AM vychddzame z modelu AM v si-
radnicovom systéme statora uvedeny v [2], v ktorom pre zlozky
statorového pridu platia vztahy:
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Zlozky magnetického toku rotora v statorovom siradnicovom
systéme vyjadruju tieto vztahy:

P P S
Vg = 1+STr SO \VrB Lm (8)
I R
“Vr[} 1+ SY;, sp Vo Lm (9)
Pre moment plati vztah:
3 L kA 3 L
M, ==p—23\y.i )==p—2=2 ig—\,al
m ) p Lr (W} s ) ) p Lr (Wr(x sp W}B S(X) (10)
M, 1t =g %
dt (1)
w=po, (12)

Na obr. 2 je znazornena blokova schéma napétového modelu AM
v stradnicovom systéme statora.
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Obr.2 Blokova schéma modelu AM
v stiradnicovom systéme statora

2. Teoreticky rozbor metody GA

V tejto Casti rozoberieme konkrétnu aplikdciu GA na identifika-
ciu parametrov AM. BliZ§ie oboznamenie sa s genetickym algo-
ritmom a jeho vlastnostami je mozné napr. v [3], [4], [5].

Zékladnymi prvkami genetického algoritmu sd gény, ktoré spolu
vytvaraji chromozém. Chromozém, nazyvany aj retazec alebo je-
dinec, predstavuje skupinu hladanych parametrov — génov, t. j.
potencidlne rieSenie daného problému. Pri identifikdcii AM re-
prezentuju gény tieto hladané parametre:

R; - odpor statora,

R, — odpor rotora,

s —indukénost statora,

» — induk¢nost rotora,

L, — magnetizacna indukénost,

J — moment zotrvac¢nosti.

L
L
Hodnoty tychto parametrov musia byt zakédované v chromo-

zomovej reprezentdcii. Parametre L, a L, su linedrne zavislé [6]
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a rozdiely medzi ich hodnotami byvajui zvyc¢ajne velmi malé, resp.
ziadne. Preto budeme uvazovat zjednodusujici predpoklad
L, =L, ¢im zredukujeme pocet identifikovanych parametrov
a chromozom genetického algoritmu bude mat potom tvar:

r=(R,R.,L,,L,,J) (13)

Sposob reprezentacie hladanych parametrov moéze byt rozny,
napr. bindrno-¢iselna, celo¢iselnd, realno-¢iselna, symbolova a za-
visi od charakteru daného problému. V pripade identifikécie pa-
rametrov AM je vhodné pouzit redlno-Ciselné hodnoty, pretoze
pri pouziti redlno-¢iselného kddovania sa na rozdiel od binérne-
ho kdédovania hodnoty génov menia spojito, imerne ziadanej vel-
kosti zmeny a priebeh rieSenie byva stabilnejsie.

Pre hodnoty génov treba definovat pripustné intervaly hodnot,
t.j. ur¢it rozsahy jednotlivjch parametrov. Cim uZ§ie vieme
ohranicit prehladdvany priestor, tym viac urychlime rieSenie.
A naopak prili§ velkym obmedzenim rozsahov mézeme vylucit
optimalne rieSenie. Pri ich urcovani mézeme vychadzat z apridr-
nych informaécii, napr. z katalogovych hodnét.

Rychlost rieSenia ovplyviiujeme aj volbou velkosti populicie, kto-
ra predstavuje skupinu chromozémov, resp. potencidlnych rieSeni
v danej ¢asovej etape (generacii). Ta moze zavisiet od konkrétne-
ho pripadu. Pri vicsine tloh sa v8ak odporica volit jej velkost me-
dzi 10 az 100, najéastejSie medzi 20 a 50. Pri malych populacidch
nebyva dostato¢ny priestor na roznorodost (diverzitu) genetic-
kych informadcii, pri prili§ velkych populdciach sa uz nedosahuje
lepsi efekt a rieSenie sa predlzuje. To znamend, Ze ¢im je popula-
cia vicsia, tym viac vycisleni ticelovej funkcie treba realizovat
a tym dlhSie trva realizdcia GA. Avsak na druhej strane zvicSova-
nim populicie sa zvidcSuje pocet potencidlnych rieSeni a ddva sa
tym priestor pre vi¢Siu diverzitu medzi jedincami, ¢im sa zabez-
pecuje $irsi zaber prehladdvaného priestoru a znizuje riziko uviaz-
nutia v lokalnom extréme.

Nastavenie hodndt génov zaciato¢nej populécie retazcov sa naj-
Castejsie realizuje inicializdciou ndhodnymi hodnotami. Avsak na
urychlenie rieSenia sa moézu tieto hodnoty nastavit podla apridr-
nych vedomosti o procese. Vhodnost jednotlivych retazcov para-
metrov (13) sa vyhodnocuje dcelovou funkciou. V tomto pripade
sa ucelova funkcia sklada z dvoch casti. Najskor sa aktudlny reta-
zec parametrov prekopiruje do simula¢ného modelu a naslednou
simuldciou dynamického systému vhodnym éislicovym pro-
striedkom, ktory dokaze ¢o najlepsie napodobnit spravanie redl-
neho systému, sa ziskaji vstupno-vystupné tdaje. V druhej Casti
sa dosadenim vystupnych tdajov z redlneho systému a tdajov
zo simulécie vy¢isli vhodnd kriteridlna funkcia. Minimalizdciou
kriteridlnej funkcie sa dosiahne pribliZzenie identifikovanych
hodnot parametrov systému k ich realnym hodnotdm. V pripade
identifikdcie parametrov mozno vyhodne pouzit integralne krité-
rid kvality ako napriklad:

F= [y, e

kde yn
y _

(14)
je vystup simulovaného modelu a
vystup redlneho systému.

V nasom pripade predstavuje redlny systém asynchronny motor,
ktorého vstupnymi veli¢inami su zlozky statorového napétia uq
a u,p a vystupnymi zlozky statorového pradu iy, a i;. Potom kri-
teridlna funkcia bude mat tvar:

F= ]ﬁ:l(isai - isui )2 + ]ﬁ:l (isﬁi - fsﬁi )2

s)
kde i; je hodnota i-tej vzorky tokotvornej zlozky pridu
z redlneho zariadenia,
fwi — hodnota k-tej vzorky tokotvornej zlozky prudu

z modelu,
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isgi — je hodnota k-tej vzorky momentotvornej zlozky
pradu z redlneho zariadenia,

;;ﬁi — hodnota k-tej vzorky momentotvornej zlozky
pridu z modelu,

N - pocet vzoriek a

F — hodnota tcelovej funkcie.

Implementicia genetického algoritmu na ziskanie parametrov
AM je znazornend na obr. 3, kde ucelova funkcia vyhodnocuje
rozdiel medzi zlozkami pradu realneho systému a modelu.
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Obr.3 Princip identifikacie parametrov AM pouzitim
genetického algoritmu

Po vy¢isleni fitness funkcie vetkych retazcov nasleduje na zikla-
de tejto fitness hodnoty vyber jedincov do novej populédcie a vy-
ber jedincov do pracovnej skupiny, nad ktorou sa potom realizu-
ju genetické operacie krizenia a muticie. Okrem vyberu jedincov
na zdklade ich fitness sa ¢asto pouzivaju aj iné metédy, napr. na-
hodny, ruletovy, turnajovy vyber a pod. Priamym skopirovanim
najlepsieho jedinca, pripadne niekolkych jedincov do novej po-
puldcie sa zabezpecuje konvergencia rieSenia.

Na retazce v pracovnej skupine st potom aplikované operacie kri-
zenia a mutdcie. Operacia krizenia zabezpecuje rychlu vymenu
vyhodnych vlastnosti medzi chromozomami, ktoré podstatne
zvySuju fitness chromozomov. Jej princip spociva v rozdeleni
(najcastejsie dvoch) rodi¢ovskych retazcov na dve alebo viac Casti
v ndhodne zvolenych poziciach (pre vSetky retazce rovnakych).
Vzijomnou vymenou tychto rozdelenych casti potom vzniknd
nové retazce — potomkovia. Na obr. 4 je znazornené jednobodové
krizenie, pri ktorom sa nahodne vygeneruje bod krizenia a chro-
mozOmy si vymenia svoje Casti za tymto bodom.

Opericia muticie zandsa do chromozémov novi informéciu, kto-
rd moéze zvysit fitness chromozémov. Ndhodne vybrany retazec sa
v jednom alebo viacerych nidhodne vybranych génoch nahodne
modifikuje. Priklad mutécie jedného génu v retazci je znazorne-
ny na obr. 5.

Nastavenim vyberu jedincov do novej populécie a sposobu krize-
nia a mutacie mozeme ovplyvnit rychlost a efektivnost rieSenia,
ale aj riziko uviaznutia v lokdlnom extréme. Existuje velmi vela
moznosti a kombindcii tychto nastaveni. Ak by sme pouZili iba

bod Flcriien‘la
| O} Oy o | ..o B ...B, |
—_—
| 6.8 B, | | B 0-a, |
rodi¢ovské retazce potomkovia

Obr.4 Jednobodové krizenie dvoch retazcov

bod mutacie

a,.0., o o,..0 |—|a.o, B o,..c,

=1

povodny retazec zmutovany retazec

Obr.5 Mutacia retazca
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operaciu krizenia, po vycerpani vsetkych kombinicii by sme uz
nedostavali nové parametre a tym ani lepSie rieSenia. Tie zabez-
pecuje mutdcia, ktord spociva v pridani niahodnej hodnoty do
aktudlnej hodnoty parametra. Klasicka mutacia nahradza aktual-
nu hodnotu hodnotou z ohraniceného intervalu, ktory bol defi-
novany ako oblast moznych hodnot pre dany parameter. Ked je
v8ak vzdialenost medzi aktuidlnou hodnotou parametra a jeho
optimilnou hodnotou v porovnani so vzdialenostou medzi hor-
nou a dolnou hranicou intervalu mald, moZnost pridat novud
vhodnud hodnotu sa stane velmi malou. V tomto pripade by gene-
ticky algoritmus konvergoval rychlo az do urcitého okolia opti-
malneho rieSenia a potom by trvalo dlhy ¢as urobit zvySok. Rie-
Senie moze spocivat v zmene $irky tohto intervalu alebo v pouziti
aditivnej alebo multiplikativnej mutacie, ktora k aktualnej hod-
note pripocitava ndhodnu hodnotu zo zvoleného rozsahu, resp. ju
fiou vynasobi.

Pri pouziti realno-¢iselného kédovania mozno aplikovat operaciu
medzilahlého kriZenia, ktora je istou kombindciou krizenia a mu-
tacie. Novy potomok vznikne z dvoch rodi¢ovskych retazcov pod-
Ia vztahu:

p=r+oly-r) (16)
kde p je novy potomok,

riarsi rodi¢ovské retazce a

o je ndhodné ¢islo z rozsahu 0,25 < o < 1,25.

Ukoncenie genetického algoritmu mdze byt realizované viacery-
mi sposobmi. Napriklad GA moze byt ukonceny, ak hodnota
ucelovej funkcie dosiahne urcitd miniméalnu hodnotu. Najjedno-
duchsie rieSenie predstavuje ukoncéenie GA za kone¢ny pocet ge-
neracii.

Znizornenie postupnosti operdcii genetického algoritmu je
na obr. 6. Pri Starte GA sa ohranic¢i prehladdvany priestor, zvoli sa
velkost populdcie a ndhodne sa vygeneruje alebo zad4 Startovacia
populdcia retazcov. Potom sa vyhodnoti hodnota téelovej funkcie
kazdého retazca. Z celej populdcie sa vyberie isty pocet najuispes-
nejsich retazcov (s najlepsimi hodnotami tuéelovej funkcie), ktoré
sa bez zmeny prekopiruji do novej populacie. Okrem toho sa
z rodicovskej populicie jednym z viacerych moznych spdsobov
vyberie ind skupina pracovnych retazcov, s ktorou sa uskutoéiu-
ju operacie krizenia a mutécie. Z nich vznikne rovnaky pocet
novych retazcov potomkov. Tie sa spoja s predtym vybranymi na-
juspe$nej$imi retazcami a spolu vytvoria novi rodi¢ovskd popu-
laciu, s ktorou sa celd procedidra opakuje. Algoritmus sa vykona-
va dovtedy, kym najlepsi retazec nedosiahne pozadovant hodnotu
ucelovej funkcie alebo kym sa nedosiahne predpisany pocet ge-
ner4cii.

Ohraniéenie priestoru riedeni
Inicializacia potiatognej populacie

|

Populacia chromozémov Navrat potomkov
do populacie
l Mutacia

Vytislenie (¢elovej funkcie
kazdého retazca populacie

Krizenie

Vyber retazcov do

i _ Vyber rodicov
novej populacie

pre reprodukciu

Test ukongovacich

Vyber
podmienock ¥

RieSenie

Obr.6 Schematické znazornenie genetického algoritmu
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3. Overenie metoady identifikacie
na simulaénom modeli AM

Na overenie navrhnutého genetického algoritmu vyuZijeme
prostredie Matlab/Simulink a néstroje Genetic Toolbox-u [5].
Namiesto redlneho zariadenia pouzijeme simula¢ny model AM
podla obr. 2. Pri simuléciach bola pouzita periéda vzorkovania
0,25 ms. Oblast rieseni jednotlivych parametrov bola definovand
tymito intervalmi:

Roe(1;10) R.e(;5) L,e(01:1)
L, (05;1)  Je(0,0001;0,)

Vzhladom na velkost chromozému sa vyuzival GA s 50 chro-
mozémami, t. j. s 50 kombindciami hladanych parametrov AM.
Hodnoty parametrov v zadiato¢nej generacii sa inicializovali na-
hodnymi hodnotami. Geneticky algoritmus bol ukonéeny po ko-
ne¢nom pocte 500 generacii.

Navrhnuty GA na identifikaciu parametrov AM mo6zeme opisat

tymito bodmi:

1. Na zaciatku sa ndhodne vygeneruje populicia 50 retazcov v da-
nom intervale.

2. Postupne sa priradi vSetkych 50 chromozémov do simula¢né-
ho modelu realizovaného podla blokovej schémy na obr. 2. Na
vstup modelu je privedeny sinusovy priebeh napitia u,, a si-
nusovy priebeh napitia u,g s rovnakou amplitidou a frekven-
ciou, ale s fizovym posunom -7t/2. Po simulécii, ktora trva 2 s,
sa vyhodnoti zvolena kriteridlna funkcia. Ulohou GA je mini-
malizovat tdto funkciu. KedZe pri simuldcidch pouzivame pe-
riédu vzorkovania 0,25 ms, znamena to pouzitie 8 000 vzoriek
vystupnych signalov po pripojeni vstupného napitia, t. j. roz-
behu motora.

3. Do novej populécie sa prekopiruje chromozém s najniZSou
a chromozom s druhou najnizSou hodnotou Kkriteridlne;j
funkcie.

Ry

skuto¢nd hodnota 7,608
7,5V, 5Hz identifikovand hodnota 7,5954
F =1,5062 . 103 relativna chyba -0,166 %
15V,10 Hz identifikované hodnota 7,5587
F = 1,6439.107 relativna chyba -0,648 %
30V,20 Hz identifikovand hodnota 7,4066
F=18171 relativna chyba -2,647 %
45V, 30 Hz identifikovana hodnota 7,2382
F = 15,3852 relativna chyba -4,861 %

4. Do pracovnej skupiny sa prekopiruje 5-krat chromozém s naj-
niz$ou, 3-krat chromozém s druhou najnizSou, 3-krat chromo-
zO6m s trefou najnizSou, 2-krat chromozoém so $tvrtou najniz-
Sou, 2-krat chromozom s piatou najniz$ou a 1-krat chromozém
so Siestou najnizSou hodnotou kriteridlnej funkcie.

5. Do pracovnej skupiny sa skopiruje 32 ndhodne vybranych
chromozomov.

6. Na pracovnu skupinu sa aplikuje operacia jednobodového kri-
Zenia, pri¢om vyber parov pre krizenie je nahodny.

7. Na pracovnu skupinu sa aplikuje operacia multiplikativnej
mutécie s pravdepodobnostou muticie génu 0,1, ktord hod-
notu vybraného génu vynasobi ndhodnym c¢islom z rozsahu
(05 2).

8. Na pracovnt skupinu sa aplikuje operacia medzilahlého kriZe-
nia s ndhodnym vyberom krizenych dvojic, pri¢om o = 1,25.

9. Pracovna skupina je presunuta do novej populécie.

10. Algoritmus sa opakuje s novou populdciou, kym sa nedo-

siahne 500 generacii. Potom je najlepsi retazec vyhodnoteny
ako najlepsie rieSenie.

Pouzitie navrhnutého genetického algoritmu sa overoval pre roz-
ne hodnoty amplitidy a frekvencie vstupnych napéti. Vysledky
z jednotlivych identifikacii si uvedené v tab. 1, kde st vyjadrené
aj percentudlne odchylky tychto vysledkov od skuto¢nych para-
metrov. Z tabulky mozno vidiet, Ze ¢im je vyssia frekvencia vstup-
ného signalu, tym je po 500 generacidch dosiahnutd mensia pres-
nost identifikacie. To znamen4, Ze zvySovanim frekvencie napitia
treba zvySovat aj pocet pouzitych generacii identifikicie na do-
siahnutie pozadovanej presnosti.

Aby sa overilo, Ze vysledok identifikacie nebol ndhodny, realizo-
val sa experiment identifikicie genetickym algoritmom viackrat
pri rovnakom vstupnom napiti. V tab. 2 st vysledky piatich
pokusov identifikdcie parametrov modelu AM pri vstupnych
napitiach s amplitddou 15 V a frekvenciou 10 Hz. Na obr. 7 je

R, Ii; Ly J

3,7 0,6015 0,5796 0,0017
3,7093 0,60227 0,58047 0,0017059
0,251 % 0,127 % 0,150 % 0,350 %
3,7269 0,60204 0,58028 0,0017174
0,726 % 0,090 % 0,117 % 1,021 %
3,8124 0,62926 0,60741 0,0017529
3,039 % 4,616 % 4,799 % 3,111 %
3,9168 0,70633 0,68436 0,0018073
5,858 % 17,43 % 18,07 % 6,311 %

Tab.1 Porovnanie vysledkov identifikacie parametrov AM genetickym algoritmom
pri roznych hodnotach amplitidy a frekvencie vstupného napitia s ich skuto¢nymi hodnotami

Ry

skuto¢nd hodnota 7,608
pokus 1 identifikovana hodnota 7,5585
F = 1,6439 . 107 relativna chyba 0,648 %
pokus 2 identifikovand hodnota 7,5422
F =2,38019.107 relativna chyba -0,865 %
pokus 3 identifikovana hodnota 7,6412
F = 3,0257 .10 relativna chyba 0,436 %
pokus 4 identifikovana hodnota 7,6396
F=7,0252.103 relativna chyba 0,415 %
pokus 5 identifikovand hodnota 7,5454
F =1,6571.10" relativna chyba -0,823 %

R, Ji; Ly J

3,7 0,6015 0,5796 0,0017
3,7269 0,60204 0,58028 0,0017174
0,726 % 0,090 % 0,117 % 1,021 %
3,7455 0,60328 0,58146 0,0017207
1,230 % 0,296 % 0,321 % 1,220 %
3,6629 0,60331 0,58141 0,001689
-1,003 % 0,300 % 0,312 % -0,646 %
3,6753 0,60156 0,57959 0,0016894
-0,668 % 0,009 % -0,002 % -0,622 %
3,7409 0,61008 0,58823 0,0017212
1,105 % 1,427 % 1,488 % 1,249 %

Tab.2 Porovnanie vysledkov identifikacie parametrov AM pri viacnasobnom spusteni GA
pre amplitidu vstupného napitia 15 V a frekvenciu vstupného napitia 10 Hz s ich skuto¢nymi hodnotami
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Obr.7 Konvergencia GA pri identifikicii parametrov AM
pri pouziti referen¢ného napitia s amplitidou 15 V
a frekvenciou 10 Hz
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Obr.9 Porovnanie priebehov pridu

znazornena zavislost najlepsej hodnoty tucelovej funkcie v aktual-
nej generacii od poctu generdcii pri jednotlivich pokusoch.
Na obr. 8 a 9 je porovnanie priebehov pridov modelov s iden-
tifikovanymi a skutonymi parametrami AM pri prvom pokuse
anaobr. 10 a 11 st odchylky tychto priebehov.

Na vysledky identifikdcie parametrov redlneho zariadenia moze
mat zna¢ny vplyv Sum meracich kanélov a kvantovanie meraného
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Obr.11 Odchylka priebehov pridu

signalu A/D prevodom. V dal$ej ¢asti bola overend schopnost na-
vrhnutého GA identifikovat parametre aj v pripade, ak sa pouziji
na identifikaciu zaSumené a kvantované signily zloziek statoro-
vého pridu. Na simula¢nom modeli sa ako zdroj Sumu pouzil bie-
ly $um so zosilnenim 1.10. Z4roven sa priebehy pridov kvanto-
vali 12-bitovym A/D prevodnikom. Z vysledkov identifikacie
pri pouziti roznych hodnét amplitidy a frekvencie vstupnych na-
péti (tab. 3) mozno vidiet, ze Sum a kvantovanie nemali vyznam-
ny vplyv na presnost identifikicie parametrov v porovnani s vy-
sledkami z tab. 1. Na obr. 12 a 13 je porovnanie priebehov pridov
modelov s identifikovanymi a skuto¢nymi parametrami AM
prvého pokusu, ked boli pouzité zasumené signaly zloziek stato-
rového pradu.

Pri aplikdcii algoritmu riadenia ndm dostupné vypoctové pro-
striedky nie vzdy umoznuji pouzivat dostatocne nizku periédu
vzorkovania. Preto je zaujimavé overenie, ako vplyva velkost zvo-
lenej peridody vzorkovania na schopnost identifikovat parametre
AM s dostatocnou presnostou. Pri frekvencii vstupného napétia
5 Hz dosiahneme nepresnost identifikicie jednotlivych parame-
trov po 500 generacidich mensiu ako 1 % aj pri zvySeni periédy
vzorkovania na hodnotu 2,5 ms. Pri frekvencii 10 Hz je potrebna
na dosiahnutie takejto presnosti periéda vzorkovania 2 ms a pri
frekvencii 20 Hz periéda 0,5 ms. Na dosiahnutie identifikicie
s maximaélnou 5 % nepresnostou pri frekvencii 30 Hz sme museli
periédu vzorkovania znizit na 0,2 ms. Logicky teda vyplyva, ¢cim
vyssia frekvencia vstupného napitia sa pouZije, tym niz$ia perio-
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Obr.12 Porovnanie priebehov pridu pri zasumeni
a kvantovani referen¢ného signalu

Ry

skuto¢nd hodnota 7,608
7,5V, 5Hz identifikovand hodnota 7,6558
F = 65,798 relativna chyba 0,628 %
15V,10 Hz identifikovana hodnota 7,5915
F = 66,0976 relativna chyba -0,217 %
30V,20 Hz identifikovana hodnota 7,5184
F = 66,0636 relativna chyba -1,178 %
45V, 30 Hz identifikovand hodnota 8,1638
F = 97,9766 relativna chyba 7,364 %
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Obr.13 Porovnanie priebehov pridu pri zasumeni
a kvantovani referen¢ného signalu

R. L L J
3,7 0,6015 0,5796 0,0017
3,7203 0,59966 0,57804 0,0016947
0,548 % -0,305 % -0,270 % -0,310 %
3,7133 0,5987 0,57701 0,0017053
0,359 % -0,465 % -0,446 % 0,312 %
3,7514 0,61277 0,59093 0,001728
1,389 % 1,873 % 1,955 % 1,644 %
3,3823 0,49211 0,47021 0,0015378
-8,587 % -18,19 % -18,87 % -9,543 %

Tab.3 Porovnanie vysledkov identifikiacie parametrov AM genetickym algoritmom
pri roznych hodnotach amplitidy a frekvencie vstupného napitia s ich skuto¢nymi hodnotami
pre zaSumené signaly so zosilnenim 1.10 zdroja Sumu a s kvantovanim 12-bitovym A/D prevodom

Rs

skuto¢na hodnota 7,608
7,5V, 5 Hz identifikovan4 hodnota 7,5974
Ty, = 2,5 ms
F=1,3542 . 103 relativna chyba -0,139 %
15V, 10 Hz identifikovan4 hodnota 7,597
Ty, = 2 ms
F =1,5665.103 relativna chyba -0,145 %
30V, 20 Hz identifikovand hodnota 7,628
Ty, = 0,5 ms
F =82013.10°% relativna chyba 0,263 %
45V,30 Hz identifikovand hodnota 7,8813
Ty, = 0,2 ms
F = 2,8285 relativna chyba 3,593 %

R, g L J
3,7 0,6015 0,5796 0,0017
3,684 0,59917 0,5772 0,0016948
0,432 % -0,388 % 0,414 % -0,305 %
3,7073 0,60399 0,58205 0,0017019
0,197 % 0,414 % 0,423 % 0,109 %
3,6868 0,59853 0,57663 0,0016941
-0,356 % -0,494 % 0,512 % -0,344 %
3,5953 0,59221 0,57026 0,0016332
2,829 % -1,545 % 1,612 % -3,932%

Tab.4 Vysledky identifikacie parametrov AM genetickym algoritmom pri pouziti roznych hodnét amplitidy
a frekvencie vstupného napitia a réznych hodnoét periody vzorkovania

da vzorkovania je potrebna. V tab. 4 st uvedené vysledky identi-
fikdcie parametrov AM pri pouziti r6znych hodnét periédy vzor-
kovania.

Zaver

Vysledky nasho simula¢ného experimentu dokazali pouZitelnost
genetickych algoritmov na identifikdciu parametrov AM. PouZi-
tim ucelovej funkcie, ktora porovnava priebehy zloZiek pridu, ge-
neticky algoritmus postupnym generovanim rieSeni ziskava pres-
nejsie hodnoty hladanych parametrov. Nie vzdy si vSak m6zeme
byt isti, Ze vyhovujuci vysledok dosiahneme po uréitom pocte ge-
neracii. Pocet potrebnych generacii na ziskanie dostatoCne pres-
ného rieSenia zavisi od pouzitej frekvencie vstupného napitia.
Preto moéze byt vyhodné ukoncenie GA po dosiahnuti stanovenej
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hodnoty kriteridlnej funkcie, pripadne v kombindicii s ur¢enim
maximalneho poctu generacii, ak by mal GA problém dosiahnut
pozadovand fitness hodnotu. Zvy$ovanim poétu generacii sa, sa-
mozrejme, predlzuje Cas rieSenia. Ten vSak mozeme zniZovat vy-
uzivanim apriérnych informacii, napriklad pri definovani oblasti
rieSenia, aby algoritmus neprehladédval zbyto¢ne velky priestor.
Vhodnym nastavenim genetického algoritmu a vyberom refe-
ren¢nych signalov sme boli schopni dosiahnut nepresnost identi-
fikacie mensiu ako 1 %.

Vyhodou identifikdcie parametrov AM pomocou genetického
algoritmu je okrem jednoduchej implementécie aj schopnost rov-
nako presne identifikovat parametre pri zaSumenych a kvantova-
nych referen¢nych signdlov pridu. To ich preduréuje na pouzitie
pri identifikdcii parametrov realnych AM.
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Parametre AM

P, =11 kW n=2840min"' J=0,0117 kg-m>
R, =7,608Q R, =3700Q p=1
L,=0,6015H L ,=06015H L,=0,5796H
T.=0,1626s 6=0,0715
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