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ANALIZA POROWNAWCZA
WYBRANYCH NEUROREGULATOROW DLA NAPEDU
Z POLACZENIEM SPREZYSTYM
— OPIS ZASTOSOWANYCH MODELI

W artykule przedstawiono zagadnienia adaptacyjnego sterowania napgedem elektrycznym z pota-
czeniem sprezystym przy wykorzystaniu modeli neuronowych trenowanych on-line. Jako regulatory
neuronowe proponowane sg sieci perceptronowe MLP z jedna warstwa ukryta oraz sieci z radialnymi
funkcjami bazowymi RBF, uczone metoda wstecznej propagacji biedu na podstawie algorytméw gra-
dientowych. Opisano struktury regulatoréw neuronowych oraz pokazano zaleznosci analityczne wyko-
rzystywane do adaptacji wag i centrow odpowiednich struktur neuroregulatorow.

1. WPROWADZENIE

Sztuczne sieci neuronowe, dzigki swoim wtasciwosciom aproksymacyjnym, coraz
czesciej znajduja zastosowanie w sterowaniu napedami elektrycznymi [1]. W ostat-
nich latach powstato wiele publikacji na temat uktadéw regulacji predkosci silnikow
elektrycznych wykorzystujacych sieci neuronowe [1]-[11]. Stosowane podejscia, r6z-
nig si¢ zarowno rodzajem SN, metodami ich uczenia, sposobem oddziatywania na
obiekt, jak 1 ogolng strukturg systemu sterowania.

Jedna z metod, czgsto proponowanych w strukturach sterowania napgdem elek-
trycznym, jest regulacja adaptacyjna z modelem odniesienia [2], [3]. Kolejny, rowniez
czgsto spotykany neuronowy uktad regulacji, opiera si¢ na tzw. modelu odwrotnym
obiektu [4], [5]. Jednak taka metodyka wymaga opracowania modelu neuronowego na
podstawie danych reprezentujacych obiektu. W zwiazku z tym pojawiajq si¢ problemy
zwigzane z przygotowaniem danych treningowych, wybor parametrow uczenia oraz
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struktury modelu neuronowego. Jeszcze inne rozwiazanie pokazane zostato w [6], gdzie
SN wykorzystywana jest do uaktualniania nastaw regulatora klasycznego, w zaleznosci
od zmian parametrow obiektu. Uzyskano w ten sposob tzw. samo-nastrajajacy si¢ neu-
roregulator. Spotykane sa rowniez kombinacje SN dziatajacej razem z regulatorem kla-
sycznym. W pracy [7] sie¢ neuronowa zostala wykorzystana do jednokierunkowej
kompensacji momentu obciazenia, przy czym sygnal sterujacy jest suma sygnalow
z regulatora PI i SN. Innym rozwiazaniem spotykanym w literaturze, jest zastosowa-
nie neuronowego regulatora, ktéry do generowania sygnatu sterowania, wykorzystuje
liniowa sie¢ typu ADALINE [8]-[10] lub sie¢ perceptronowa [11].

Regulatory neuronowe stosowane w uktadach napgdowych mozna podzieli¢ na
trenowane off-line i on-line. Struktury sieci neuronowych, w ktérych wspoétczynniki
wagowe dobierane sg off-line, wymagaja znacznie bardziej ztozonej strategii projek-
towania, czesto opartej na doswiadczeniu uzytkownika. W kolejnych etapach opraco-
wywania modelu nalezy podja¢ decyzje o topologii wykorzystywanej sieci neurono-
wej, przy czym wybierana jest nie tylko liczba neuronéw, ale roéwniez liczba warstw
ukrytych. Dobor optymalnej struktury sieci neuronowej jest trudny. W wielu przypad-
kach wymaga zastosowania ztozonych obliczeniowo algorytméw optymalizacyjnych
[12], [13]. Poza tym opracowanie poprawnych, reprezentatywnych przebiegdéw trenin-
gowych w rzeczywistych aplikacjach jest skomplikowane, a czgsto moze by¢ wrecz
niemozliwe. Kolejnym zagadnieniem jest znaczaca wrazliwo$¢ sieci neuronowej na
parametry algorytmu treningowego, ktore najcze$ciej sa dobierane do$wiadczalnie.
W przypadku modeli statycznych, bez wewngtrznych sprz¢zen zwrotnych, nalezy
takze opracowaé odpowiednia posta¢ wektora wejsciowego, utatwiajaca przetwarzanie
przebiegow dynamicznych. W tym celu stosowane sa filtry oraz opdznienia sygnalow
wejsciowych, ktorych zastosowanie nie jest jasno sprecyzowane w literaturze.

Wiele problemoéw projektowych zwiazanych z zastosowaniem modeli neurono-
wych trenowanych off-line nie wystepuje w przypadku rozwiazan opartych na struktu-
rach neuronowych trenowanych on-line, w ktorych adaptacja wag sieci neuronowe;j
nastgpuje po pierwszym uruchomieniu uktadu sterowania, w trakcie pierwszych kilku
cykli pracy systemu. Sposob aktualizacji wspotczynnikéw determinuje mozliwosci
aplikacyjne oraz proces projektowania uktadu wykorzystujacego sie¢ neuronowa [12].
W niniejszym artykule przedmiotem badan sa sieci neuronowe trenowane on-line,
zastosowane jako regulatory predkos$ci w napedzie elektrycznym z potaczeniem ela-
stycznym.

2. BADANY OBIEKT

Badanym obiektem sterowania jest naped elektryczny, w ktorym silnik elektryczny
jest potaczony z maszyna obciazajaca sprezystym walem. Zaktada sig, ze wewnetrzna
struktura sterowania momentem (pradem) silnika elektrycznego zapewnia bardzo do-



bra dynamike (praktycznie bezinercyjne wymuszenie momentu silnika napgdowego)
[9], [10], w zwiazku z czym opdznienie w wewngtrznym obwodzie sterowania pred-
koscia napedu jest pomijalnie mate (zaktada sig, ze o dynamice zmian momentu decy-
duje mala stata czasowa T7,,.). Zatozenie to umozliwia analizg struktury regulacji pred-
kosci napedu niezaleznie od zastosowanego silnika napedowego i pozwala odnosic¢
uzyskane wyniki zarowno do napedu z silnikiem obcowzbudnym pradu statego lub
z silnikiem pradu przemiennego (indukcyjnym lub synchronicznym z magnesami
trwalymi) sterowanym metoda polowo-zorientowang lub metoda DTC. Czg§¢ mecha-
niczna nap¢du z potaczeniem sprezystym reprezentowana jest przez uktad dwumaso-
wy, w ktorym silnik reprezentuje pierwsza masg skupiona, a obciazenie druga. Taka
strukture sterowania, z neuronowym regulatorem predkosci silnika napedowego
przedstawiono na rys. 1. Na tym rysunku zastosowano nastgpujace oznaczenia: @y, @,
— predkos$¢ silnika napgdowego i maszyny obciazajacej, m., mg, my, m.s — moment
elektromagnetyczny, moment skrgtny, moment obcigzenia i moment zadany na wyj-
$ciu regulatora predkosci, T, 7> — mechaniczna stala czasowa silnika i maszyny robo-
czej, T, — stala czasowa potaczenia sprezystego [10].
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Rys. 1. Schemat blokowy uproszczonego modelu uktadu napgdowego
z dynamicznym sterowaniem momentu elektromagnetycznego

W petli regulacji predkosci katowej, zamiast klasycznego regulatora PI, zastoso-
wano adaptacyjny regulator neuronowy, ktérego zadaniem jest ttumienie drgan skret-
nych uktadu z potaczeniem elastycznym. Porownano wilasciwosci napedu w przypad-
ku zastosowania regulatora wykorzystujacego sie¢ perceptronowa MLP uczona on-
line za pomoca algorytmu wstecznej propagacji btedu oraz regulatora z siecig o ra-
dialnych funkcjach bazowych RBF. Wagi struktur neuronowych sa aktualizowane
w kazdym kroku obliczeniowym struktury sterowania napedem z potaczeniem ela-
stycznym, tylko na podstawie pomiaru predkosci silnika napedowego. Ma to istotne
znaczenie, gdyz nie wymaga odtwarzania innych zmiennych stanu napedu, jak na
przyktad momentu skrg¢tnego czy predkosci obciazenia [13], jak to ma miejsce
w przypadku struktur z regulatorami PI, PID i dodatkowymi sprzg¢zeniami zwrotnymi
[14], lub z regulatorem stanu [15].



Wejsciem neuroregulatora moze by¢ blad liczony jako roéznica pomigdzy wartoscia
zadang 1 predkos$cia silnika lub réznica pomigdzy wyjsciem modelu odniesienia (na
wejscie ktorego wprowadzana jest warto$¢ zadana predkosci) i predkoscia silnika.
W takim przypadku model odniesienia mozna opisa¢ nastgpujaco:

2
G, ()=, (1)
s+ 28w, s + w,
gdzie:
¢ — zalozony wspotczynnik tlumienia,
wo — zadana czestotliwos$¢ rezonansowa,
s — operator Laplace’a.

W uktadach sterowania oraz estymacji zmiennych stanu przy wykorzystaniu mo-
deli neuronowych, w celu thumienia sygnatdéw dynamicznie zmieniajacych si¢ w cza-
sie, zaklocen i szumow, czgsto wykorzystywane sa filtry dolnoprzepustowe (cztony
inercyjne pierwszego rzedu). Jednak w opisywanym przypadku zastosowano transmi-
tancje opisana wzorem (1), ze wzgledu na mozliwos¢ ksztalttowania dynamiki sygnatu
wejsciowego dla regulatora adaptacyjnego. We wszystkich analizowanych regulato-
rach wykorzystano identyczne wartosci: wo=20s " oraz (= 1.

W niniejszej pracy analizowane sa dwa rodzaje neuroregulatorow predkosci uktadu
dwumasowego, bazujace na sieci perceptronowej MLP i sieci o radialnych funkcjach
bazowych RBF. W nastegpnych cze$ciach artykutlu przedstawiono strukturg obu neurore-
gulatorow oraz podano algorytmy adaptacji proponowanych struktur neuronowych.

3. BADANE STRUKTURY NEUROREGULATOROW

3.1. REGULATOR MLP Z ALGORYTMEM WSTECZNEJ PROPAGACIJI

Analizowany w niniejszej czg$ci pracy regulator wykorzystuje perceptronowa sie¢
MLP. Zastosowany model neuronowy zawiera dwa wejscia, kilka neuronéw w war-
stwie ukrytej o sigmoidalnej funkcji aktywacji oraz jedno wyjscie z liniowa funkcja
aktywacji. Strukturg sieci neuronowej MLP przedstawiono na rys. 2. Kolejne etapy
obliczen opisywanego modelu neuronowego moga zostaé przedstawione nastgpujaco:

e wejsciowe sygnaty X sa mnozone przez wartosci wspdlczynnikow wagowych

Wi,

e wyniki sa sumowane; w ten sposob uzyskiwane sa sygnaly wejsciowe funkcji

aktywacji neuronow warstwy ukrytej,

e uzyskane rezultaty na wyj$ciach neuronéow sigmoidalnych sa skalowane wedtug

wag wyjsciowych W,,

e otrzymane warto$ci sa sumowane (zastosowany neuron liniowy na wyj$ciu mo-

delu).



Wartosci macierzy W; oraz W, regulatora sa obliczane on-/ine. W tym celu zasto-
sowano algorytm wstecznej propagacji bledu (backpropagation) [11]. Metoda w rze-
czywistos$ci jest jedna z technik gradientowych, przetwarzanie backpropagation jest
zastosowane w celu uzyskania informacji o zmianach funkcji celu wzgledem poszcze-
gb6lnych wag. W kazdej iteracji algorytmu wagi sa aktualizowane zgodnie z ponizsza
zaleznoScia:

wij(k+1):wij(k)+Awij (D)

gdzie w;; — wagi pomigdzy i-tym oraz j-tym neuronem w k-tej iteracji.
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Rys. 2. Struktura neuroregulatora
wykorzystujacego sie¢ MLP trenowana on-line

W réwnaniu tym warto$ci wag sa obliczane po wprowadzeniu korekty:
Aw; =adx; 2)

gdzie:

a — wspolczynnik uczenia,

x; — I-te wejscie j-tego neuronu,

0, — funkcja btedu opisanego ponizej.

Analizowany regulator posiada tylko jedna warstwe ukryta z neuronami sigmo-
idalnymi i jednym wyjsciem. Dla warstwy ukrytej warto$¢ ¢ jest opisana nastgpujaco:



0, =fi0,W,ys
gdzie:
f; — pochodna funkcji aktywacji j-tego neuronu w warstwie ukrytej,
wj, — wagi pomigdzy wyjSciem a warstwa ukryta.
Dla warstwy wyjsciowej z pojedynczym neuronem liniowym & = d,:
o,=d-y,
gdzie:
d — zadana warto$¢ sygnatu wyjsciowego,
y — aktualna warto$¢ tego sygnatu.

3)

4)

Parametr o we wzorze (2) decyduje o kroku algorytmu zastosowanego w celu ad-
aptacji wag modelu neuronowego. Na wyjsciu sieci neuronowej otrzymywany jest

sygnat sterujacy dla podporzadkowanego regulatora momentu (pradu).

3.2. REGULATOR ADAPTACYJNY OPARTY NA SIECI RADIALNEJ RBF

Sie¢ neuronowa radialna RBF rd6zni si¢ od klasycznej sieci MLP budowa, idea prze-
twarzania danych oraz metodyka uczenia. Dane wejsciowe w sieci RBF sg przetwarzane
przez lokalne odwzorowania realizowane w neuronach radialnych, a ostateczny wynik jest
uzyskiwany poprzez obliczenie wazonej sumy warto$ci wyjsciowych z poszczegdlnych

neurondéw warstwy ukrytej. Strukturg sieci RBF przedstawiono na rysunku 3.
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Rys. 3. Struktura sieci neuronowej RBF



Przetwarzanie sygnalow w sieci RBF, ktora jest rowniez modelem typu feedfor-
ward, odbywa si¢ wedlug nastepujacego schematu [11]:

e w warstwie wejSciowe] obliczane sa odlegtosci pomigdzy elementami wektora
wejsciowego a centrami neuronow radialnych (najczgsciej wg normy Euklidesa),

e skalowanie za pomoca wspotczynnika o,

e w warstwie ukrytej realizowane sa obliczenia warto$ci funkcji radialnych na
podstawie argumentéw z wczesniejszych obliczen (neurony ukryte nie posia-
daja potaczen z sygnalami zewngtrznymi),

e w warstwie wyjsciowej, zawierajacej neuron liniowy, warto$ci uzyskane na wyj-
sciu neuronow radialnych sa mnozone poprzez wspotczynniki wagowe, a nastgp-
nie sumowane.

Macierz radialnych funkcji aktywacji zastosowanych w neuronach warstwy ukry-

tej najczesciej wyznaczana jest z wykorzystaniem funkcji Gaussa:

f,(X,C,0)= exp(— 0—22) , (%)
o

o — parametr skalujacy ksztattujacy funkcje radialna,

v — ro6znica migdzy centrum neuronu a warto$ciami wejsciowymi,

X — wektor wejSciowy sieci neuronowe;j,

C — macierz zawierajaca centra sieci radialne;j.

Najczesciej na tym etapie obliczen wykorzystuje si¢ nastgpujaca zaleznos¢ (norma
Euklidesa):

n

vX)=|X-Cl= > (,-0).  k=1,23,..,n ©)
k=1
gdzie:
X, — k-ty element wejSciowego wektora X,
¢ — centrum z macierzy centrow sieci neuronowej.

Obliczenia warstwy wyjsSciowej opisane sa rownaniem:

h
Vi :b+zwhifgh (7)
h=1
gdzie:
h — liczba neuronéw ukrytych,
y; — aktualna warto$¢ i-tego wyj$cia sieci neuronowe;j,
wp — wspolczynnik wagowy pomiedzy hA-tym neuronem ukrytym RBF oraz

i-tym wyjSciem,
b — bias.
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W zwiazku z powyzszym warto$¢ wyjsciowa sieci neuronowej w zapisie macie-
rzowym moze by¢ przedstawiona nastgpujaco:

y=b+Wf,(X,C,0). (8)

W sieci neuronowej typu RBF stosowanej jako neuroregulator, wagi i centra neu-
ronéw radialnych sa adaptowane jednoczesnie. Do tego celu mozna zastosowac algo-
rytm gradientowy, minimalizujacy funkcje celu [11], [15]:

. B M , 1 M p 5 9
(W) =22 [eW)F == (d; =)’ ©)
=

j=1

gdzie:
j — liczba wyjs¢ sieci,
e — blad pomiedzy wartoscia zadana wyjscia i jej warto$cia aktualna.
W przypadku funkcji opisanej zaleznoscia (8), réwnanie (9) przyjmuje postaé:

E= %(e(W))z = %[d —(b+Wf,(X,C,0)]". (10)
Gradient funkcji celu wzgledem wag sieci przyjmuje nastgpujaca wartosc:
O _1fy, 2 o
oW 2\ oW
gdzie pochodne czastkowe sa wyznaczane wedlug nastgpujacego rownania:
Oe
%=—g(X,C,U)- (12)
Wobec tego wartos¢ gradientu (11) przyjmie postac:
aE—defXC f (X,C,0)=—ef (X,C 13
ﬁ__[ _( + g( 9 :O-))] g( 9 ao-)__eg( 9 ,O'). ( )

Tak wigc aktualizacja wag w warstwie wyjsciowej regulatora RBF w kazdej itera-
cji algorytmu adaptacji odbywa si¢ wedtug nastgpujacej formuty:

W(k)=W(k—1)—77W§—§]. (14)

Podstawiajac wartos¢ gradientu (13) w réwnaniu (14), otrzymuje sig:

W(k) = Wk —1)+7,¢f,(X,C,0). (15)

gdzie n,, — wspotczynnik adaptacji wag sieci RBF.
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W podobny sposéb mozna otrzymac algorytm adaptacji centrow regulatora RBF.
Dal funkcji kosztu (10), warto$¢ gradientu wzgledem centrow sieci RBF przyjmuje

postac:
a_Ezl[zeg , (16)
oCc 2 oC
gdzie:
Oe _ (X- C)
=-W——1,(X,C, 17
2C (X,C,0), (17)
1 wowczas:
OE X- C)
— =—eW—F-1,(X,C,0). 18
°C (X,C,0) (18)

Zgodnie z algorytmem gradientowym, adaptacja centrow sieci RBF odbywa si¢
zgodnie z zaleznoS$cia:

C(k) = C(k ~1) -7, ‘;i (19)

Po uwzglednieniu (18) w (19) otrzymuje si¢ algorytm adaptacji centrow regulatora
RBF:

Clk) = Clk =1 +7,eW == X Ct L (X,C,0). (20)

gdzie 7. — wspotczynnik adaptacji centréw sieci RBF.

Roéwnania (15) i (20) opisuja obliczenia macierzy wag oraz centrow w trakcie pro-
cesu treningu sieci neuronowej, ktéry w prezentowanej aplikacji jest realizowany on-
line. Wspotczynniki 7, 1 7. sa statymi determinujacymi szybko$¢ dziatania algorytmu
strojenia neuroregulatora. W drugiej czgsci [17] artykutu zostang przedstawione wyni-
ki badan symulacyjnych i eksperymentalnych opisanych neuroregulatoréw w struktu-
rze sterowania predkoscia napgdu z polaczeniem elastycznym ocena ich skutecznosci
w tlumieniu drgan skretnych uktadu dwumasowego w przypadku zastosowania tylko
podstawowego sprzgzenia zwrotnego od predkosci silnika napedowego.

4. PODSUMOWANIE

Sieci neuronowe z jedna warstwa ukryta o nieliniowych funkcjach aktywacji oraz
jednym liniowym neuronem wyj$ciowym moga by¢ stosowane jako adaptacyjne neu-
roregulatory sterowane funkcja btedu uktadu napgdowego z potaczeniem sprezystym.
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Istotna cecha odrdzniajaca proponowane struktury sterowania od powszechnie sto-
sowanych struktur z dodatkowymi sprzg¢zeniami zwrotnymi i regulatorami liniowy-
mi stosowanymi w celu tlumienia drgan skrgtnych i oscylacji predkosci katowej
obciazenia [14] jest to, ze w analizowanych uktadach z adaptacyjnymi neuroregula-
torami proponuje si¢ jedynie sprz¢zenie zwrotne od tatwomierzalnej predkosci silni-
ka napgedowego. Nie wymaga to stosowania estymatorow predkosci maszyny robo-
czej, momentu skretnego i momentu obciazenia. Jak zostanie wykazane w drugiej
czgsci niniejszego artykutu [17], proponowane struktury sterowania z nieliniowymi
neuroregulatorami zapewniaja bardzo dobre wlasciwosci dynamiczne w réznych
warunkach pracy napegdu.

Praca naukowa finansowana ze srodkow Narodowego Centrum Nauki w ramach projektu
UMO-2011/01/B/ST7/04632.
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COMPARATIVE ANALYZIS OF CHOSEN NEUROCONTROLLERS
FOR THE DRIVE SYSTEM WITH ELASTIC JOINT — DESCRIPTION OF TESTED MODELS

In the paper the adaptive control problems of the drive system with elastic joint using neural models
trained on-line have been presented. Perceptron-type MLP neural networks and networks with radial basis
functions RBF have been proposed, which were trained with Back-Propagation Algorithm based on gra-
dient algorithms. The structures of neurocontrollers and analytical expressions for weights and centers
adaptation of the suitable neurocontrollers’ structures have been presented.
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