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Adaptacyjne sterowanie neuronowym regulatorem predkosci dla
napedu bezposredniego z silnikiem PMSM

Streszczenie.

W pracy przedstawiono wybrane wiasciwosci adaptacyjnego regulatora neuronowego sterowanego online dla napedu

bezposredniego w warunkach mechanicznych zmian parametréw obiektu. Opisano algorytm RPROP, ktéry poréwnano z wybranymi algorytmami
uczenia sieci neuronowych sterowanych online, takich jak: algorytm wstecznej propagacji, momentowa metoda wstecznej propagacji i Quickprop.

Algorytmy zostaty zaimplementowane na stanowisku laboratoryjnym.

Abstract. The paper presents selected properties of adaptive neural network controller trained online with direct drive for mechanical conditions
change object parameters. In the work was described algorithm RPROP and it was compared with the selected training algorithms of neural
networks trained online, such as: BackPropagation, Momentum BackPropagation and Quickprop. The algorithms were implemented on a laboratory
stand. (Adaptive control neural speed control for direct drive with PMSM motor).
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Wstep

Naped bezposredni to takie rozwigzanie konstrukcyjne,
w ktorym silnik elektryczny bezposrednio jest potaczony z
maszyng roboczg bez przektadni mechanicznej. Od
takiego silnika wymagana jest specjalna konstrukcja, ktéra
umozliwia prace uktadu napedowego z matymi
predkos$ciami obrotowymi, z reguty nieprzekraczajgcymi
100 obr./min, a czesto znacznie nizszymi. Wzrost
wymagan przemystowych, obserwowany od wielu lat,
obliguje stosowanie, coraz to bardziej precyzyjnych
rozwigzan, zwtaszcza w przemystowych napedach robotow
[1,2], maszynach technologicznych na  przykiad
papierniczych [3], czy zwijarek i innych serwonapedach [4].
Brak przektadni mechanicznej wprowadza wiele zalet,
takich jak: wyeliminowanie luzéw wprowadzanych przez
przektadnie, co poprawia doktadno$¢ statyczng pracy
napedu, poprawia wiasciwosci dynamiczne napedu,
zwieksza sprawnos¢ uktadu napedowego ( wyeliminowanie
strat mechanicznych w przektadni) i niezawodnosc
(mniejsza liczba elementéw mechanicznych). Wymienione
zalety napeddéw bezposrednich wymagajg jednak
stosowania odpowiednich algorytmdéw regulacji w uktadzie
sterowania. W  napedzie bezpo$rednim moment
bezwtadnosci maszyny roboczej jest wielokrotnie wyzszy
niz moment wiasny silnika, dlatego duze zmiany momentu
bezwtadnos$ci tej maszyny majg wptyw na warunki pracy
uktadu napedowego (w napedzie klasycznym z
przektadnig, moment bezwtadnosci przeliczony na strone

silnika ma wartos¢ podobng). W wielu uktadach
napedowych moment bezwtadnosci zalezy od kata
potozenia watu. Dlatego zachodzi potrzeba

zaprojektowania uktadu regulacji niewrazliwego lub mato
wrazliwego na zmiany mechaniczne parametréw.
Zaproponowanie odpowiednich metod oraz takiego
regulatora, ktéry zapewni uzyskanie napedu elektrycznego
o duzej precyzji jest zadaniem trudnym, ktérym zajmuje sie
wiele osrodkéw na $wiecie. W celu zapewnienia poprawnej
pracy uktadu napedowego stosuje sie regulatory odporne
[5] lub adaptacyjne [6], bardzo czesto z wykorzystaniem
metod inteligencji obliczeniowej, zwlaszcza sztucznych
sieci neuronowych [7,8,9,10]. Zastosowanie sieci
neuronowych do regulacji predkosci obrotowej jest szeroko
rozwijane w literaturze [10-17]. Stosowane sg rézne
podejscia, ktére rdéznig sie zaréwno rodzajem SSN,
algorytmem ich uczenia czy strukturg sieci neuronowej. W
pracach [11,12,13] przedstawiono dwie rézne koncepcje
adaptacyjnego  regulatora  neuronowego. Regulator

adaptacyjny z modelem referencyjnym przedstawiono w
pracy [13], w ktdrym regulator neuronowy uczony jest na
podstawie btedu, jaki powstaje pomiedzy wzorcowym
sygnatem wyjsciowym z modelu referencyjnego, a
rzeczywistym sygnatem regulowanego obiektu. W pracy
[14] przedstawiono koncepcje z regulatorem neuronowym
ze sprzezeniem zwrotnym od prgdu zadanego. Inng
ciekawg koncepcje, w ktorej regulator neuronowy uczony
jest na podstawie wtasnego btedu regulacji przedstawiono
w pracach [11, 22]. W publikacjach [15,16] zastosowano
model odwrotny obiektu. Wymaga to jednak opracowania
modelu neuronowego na podstawie danych
charakteryzujgcych obiekt. Wadg takiego rozwigzania jest to,
ze pojawiajg sie problemy zwigzane z wyborem: danych do
treningu, parametrow uczenia oraz struktury regulatora
neuronowego. Czesto proponowang metodg jest regulacja
adaptacyjna z modelem odniesienia MRAC [13,17]. W [8]
zastosowano SSN do uaktualniania nastaw regulatora
klasycznego, w zaleznosci od zmian parametrow obiektu. W
pracy [5] wykorzystano SSN do kompensacji momentu
obcigzenia. W pracy [11], wykorzystano liniowg sie¢ typu
ADALINE jako regulator predko$ci w napedzie z potgczeniem
sprezystym. W wielu tych pracach wykorzystuje sie znany
algorytm wstecznej propagacji btedu do uczenia SSN.
Uczenie sieci neuronowej offline jest jednak dos¢
skomplikowane i czasochtonne, poniewaz wymaga to
znacznie bardziej ztozonej strategii projektowania, gtéwnie
ze wzgledu na: odpowiednig liczbe neurondw, warstw
ukrytych oraz danych uczacych [18]. W zwigzku z tym
zastosowanie ich jako regulatoréw predkosci w ukladzie
napedowym jest dos¢ skomplikowane, zwtaszcza gdy mamy
do czynienia ze zmiang parametrow obiektu. Uktady z
sieciami neuronowymi trenowanymi online pozbawione sg
tych wad. Aktualizacja wag sieci neuronowej w tych
regulatorach nastepuje juz po pierwszym uruchomieniu
uktadu sterowania, w trakcie pierwszych okresow
probkowania regulatora. Spotyka sie rézne sposoby
aktualizacji wspotczynnikéw wag. Popularnym algorytmem
jest wsteczna propagacja btedu. Podstawowg wadg tego
algorytmu jest wyznaczanie gradientu btedu dla kazdej wagi,
co komplikuje algorytm, zwieksza czas jego wykonania w
ukfadzie mikroprocesorowym.

Celem pracy jest przedstawienie i opisanie wybranych
wilasciwosci neuronowego regulatora predkosci, ktérego
parametry zmieniane sg online wedlug szybkiego
algorytmu RPROP [19] (ang. Resilient backPROPagation ).
W pracy przedstawiono réwniez pordwnanie tego
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algorytmu z innymi wybranymi metodami uczenia sieci
neuronowych, takimi jak: algorytm wstecznej propagacji
btedu BP (ang. BackPropagation), momentowa metoda
wstecznej propagacji btedu MBP (ang. Momentum
BackPropagation ) i Quickprop. Do badan napedu
bezposredniego zastosowany zostat silnik synchroniczny z

magnesami  trwatymi (ang. Permanent  Magnet
Synchronous Motor) ze wzgledu na bardzo dobre
wlasciwosci dynamiczne [21,22]. Schemat badanego

napedu z PMSM pokazano na rys. 1. Zastosowany silnik
sterowany jest wektorowo z zachowaniem statego kata
mocy &=n/2, co odpowiada zerowej wartosci prgdu w osi d.
Analizowany regulator predkosci wylicza wartos¢ zadang
pradu w osi q, ktdéra odpowiada zadanemu momentowi
elektromagnetycznemu silnika [22].

EM 4ooI/A<‘:/5lon
mref »
® C
—>
FBF |« d/dt ‘ 9
Rys.1. Struktura sterowania silnikiem PMSM ( FBF-  filtr

antyrezonansowy, EM — cze$¢ elektromechaniczna ukfadu, C-
regulator, iger - sSygnat wyjsciowy regulatora, i, — dodatkowe
wejscie kompensujgce tarcie i moment tetnigcy , i;-— prad zadany)
Model obiektu do ciaglej momentu
bezwtadnosci i obcigzenia

Przy zatozeniu, ze wszystkie czesci ruchome ukfadu
napedowego wirujg z tg samg predkoscig obrotowg
momenty bezwtadnosSci sg niezmienne, wszystkie
potgczenia sg sztywne, wowczas caly ukiad mozna
potraktowa¢ jak bryte sztywng o statym momencie
bezwtadnoéci J. Dla takich zatozeh réwnanie ruchu
obrotowego mozna zapisa¢ [21,22]:

zZmiany

1 m-m =J—

(1 =S

Jezeli w ukfadzie napedowym zatozymy brak potgczen
sprezystych i zmian energii potencjalnej mozna zapisa¢
wyrazenie [21,22]:

d(Jo’
2 — | =
(2) m,® a’t( 5 )

a nastepnie po przeksztatceniach uzyskac zaleznosc:

3) m =g 3@, 0

dt 2 dt
W uktadach w ktérych moment bezwtadnosci zalezy od
kata obrotu (uktady korbowe zamieniajgce ruch obrotowy
na posuwisto zwrotny np. pompy i sprezarki tlokowe,
prasy) mozna zapisac nastepujace wyrazenie [22]:

(4) JO)=J, +J ()

const var

Wéwczas po przeksztatceniach otrzymuje sie zaleznos$é
[21,22] :

d b dJ
(5) Py
dt 2 do
Rozwigzanie rownania 5 przedstawiono na rysunku 2 [22].
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Rys.2. Schemat blokowy przedstawiajgcy uktad ze zmiennym
momentem bezwtadno$ci zaleznym od kata obrotu watu

W ramach realizowanych prac, zostat zbudowany
model mechaniczny obcigzenia, ktérego zadaniem byta
ciggta zmiana momentu bezwtadnosci i momentu
obcigzenia w funkcji zmian potozenia watu silnika. Na
rysunku 3a zaprezentowano schemat poglgdowy modelu
obcigzenia ze statym momentem bezwiladnosci dla
przypadku, w ktorym zatozone sg metalowe krgzki na obu
ramionach. W celu uzyskania zmiennego momentu
bezwtadnosci w funkcji kata nalezy zdemontowac
metalowe krazki z jednego ramienia. To powoduje, ze
zmienia sie rowniez moment oporowy, ktéry zalezy od kata
potozenia watu. Takg sytuacje ukazuje rysunek 3b.

Metalowe krgzki Metalowe krazki

J=const
m,,=const

Rys.3. Schemat poglgdowy przedstawiajgcy model obcigzenia: a)
ze statym momentem bezwtadnosci i obcigzenia; b) ze zmiennym
momentem bezwtadnosci i obciazenia (fotografia rys. 5)

Rys.4. Fotografia przedstawiajgca front stanowiska do ciggtej
zmiany momentu bezwladnosci i momentu obcigzenia.1-
metalowe krazki do zmiany masy; 2- ramie o zmiennej dtugosci

Na rysunku 5 przedstawiono zmiany momentu
bezwtadnos$ci oraz obcigzenia w funkcji kata obrotu watu.
Minimalna warto$¢ to 1,2 kgm? dla -90° (krgzki na dole
zainstalowane na jednym ramieniu), maksymalna warto$¢
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to 3,8 kgm2 dla 90° (krgzki na gorze). Z rys. 5 mozna
odczytaé réwniez, ze najwiekszy moment oporowy osigga
wartos¢ 42Nm dla 0°i -42Nm dla +/-180°.

— 1rings
== 2rings
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Rys.5. Przebieg momentu bezwtadnosci i obcigzenia dla ré6znych
wartosci zainstalowanych krgzkow

Koncepcja regulatora neuronowego

Uczenie sieci neuronowej regulatora adaptacyjnego
odbywa sie w trybie online, a wiec w czasie rzeczywistym.
Z tego powodu struktura sieci neuronowej regulatora
powinna by¢ mozliwie prosta, a algorytm uczenia nie
powinien wymagac¢ ztozonych dziatan matematycznych. Na
podstawie licznych testéw symulacyjnych i laboratoryjnych
przyjeto prostg strukture SSN o jednym neuronie
wyjsciowym i trzech neuronach w warstwie ukrytej
pokazanej na rys. 6. Jako sygnaty wejsciowe przyjeto
uchyb regulacji predkosci e, sygnat predkosci zadanej wrer,
sygnat predkosci mierzonej o i jej pochodng w formie
réznicy wstecznej. Dodatkowo regulator zostat uzupetniony
w ukiad nadzoru uczenia, aby nie doprowadzi¢ do
przeuczenia SSN.

('Orefl 'Tl ® ref N
I
- e, : Iqref
E V) P
| - ANN -—=
: ® N :
| :
5 ZTl »
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| ,| Nadzér Hn
; uczenia
_| Algorytm
: "| uczenia |
i C ;

Rys. 6. Struktura regulatora neuronowego

Algorytm RPROP

Najbardziej popularng metodg uczenia SSN jest metoda
wstecznej propagacji btedu. Metoda ta zaliczana do metod
uczenia z nauczycielem, wymaga jednak znajomosci
zestawu zbioru uczacych, a sam algorytm wykorzystuje
gradient funkcji celu, obliczany w kolejnych krokach.
Obliczanie w trybie online wymagato przyjecia uczenia
sieci bez nauczyciela. Kierujgc sie prostotg metody uczenia
przyjeto jako funkcje celu btgd uchybu regulacji predkosci
[7,8]:

() E(k) = %(a)/ (k) - a)(k))2 = %ez (k)

W celu uproszczenia obliczen prowadzonych w czasie
rzeczywistym zostat wybrany do nauki sieci prosty algorytm
RPROP (ang. Resilient backPROPagation) [19].
Podstawowg zaletg tego algorytmu jest wyznaczenie
jedynie znaku gradientu funkcji celu zamiast petnej jego
wartosci. Zmiana warto$ci wag sieci neuronowej algorytmu
RPROP [19] opisana jest nastepujgcym wyrazeniem:

. | oE .
(6) Aw; (k)= =/ (k)~szgn[a— (k)J =-7; (k)~szgn(S[/.(k))
i

gdzie przez Sij(k) oznaczono gradient funkcji btedu.

Charakterystyczne dla algorytmu RPROP jest
indywidualne wyznaczanie statej uczenia (k) dla kazdej
wagi i modyfikowanie jej wartosci w kazdym kroku zgodnie
ze wzorem:
, min(a "Iij (k-1), ”max) if Sij (k)- Sij k-1)>0
(7) 1y (k) = g max(bom (k=D ) S (R)- Sy (k=1 <0

nij (k-1) w innych przypadkach

min

gdzie: 0<b<17<a, a-wspoéiczynnik wzrostu, b-wspdtczynnik
zmniejszania aktualnej wartosci statej uczenia.

Przeprowadzone i opisane wcze$niej badania na
stanowisku laboratoryjnym [20, 30] opisanego regulatora
neuronowego, wykazaty potrzebe wprowadzenia
modyfikacji algorytmu RPROP, ktéra gwarantowata w
warunkach rzeczywistych sygnatéw mierzonych sprzezenia
zwrotnego, w obecnosci zaktocen, stabilny proces uczenia
online, ktéry nie doprowadzat do przetrenowania SSN. W
niniejszej pracy, zaproponowano alternatywny i réwnie
skuteczny sposéb rozwigzania problemu przeuczania sieci
neuronowej w poréwnaniu z [20, 30], przy zachowaniu
zalet algorytmu RPROP. Gtéwny modut uczacy zostat
uzupetniony o zewnetrzny ukfad nadzorujgcy proces nauki
w czasie rzeczywistym (rys. 6). Wielkoscig wejsciowg jest
aktualna warto$¢ uchybu e(k), a wielkoscig wyjsciowg
uktadu nadzorujgcego jest aktualna warto$¢ wspotczynnika
uczenia un. Warto$¢ wspoiczynnika p,=0 powoduje
zatrzymanie adaptacji. Jezeli wykorzystywany jest algorytm
RPROP, sygnat u, jest interpretowany jako warto$¢
logiczna, ktéry mozna zapisac:

adaptacaja wstrzymana dla  y, =0

®) aw; (k) = —u;,(kySign(a—E(k)j dla 4, %0
’ ow
s ?;@
HFDP
f k
e(k) e k) J(k) M) | 1,(K)

e*(k) 6.4(K) 4|‘ max(i, i)
: (k)
_L, i FDPQ Jg(k, l-/ .

Rys.7. Struktura uktadu nadzorujgcego uczenie

Schemat uktadu nadzorujgcego zostat przedstawiony
na rysunku 7. Sygnat wejsciowy aktualnej wartosci uchybu
e(k) zostaje podniesiony do kwadratu e2(k), nastepnie
wartos¢ ta zostaje ograniczona do wartosci dodatniej
emax(k). Liczne badania symulacyjne i eksperymentalne
wykazaty potrzebe wprowadzania filtru
dolnoprzepustowego, po to, aby wytlumi¢ gwattowne
zmiany wspotczynnika uczenia podczas odpowiedzi na
skok wartosci zadanej i momentu oporowego. Ponadto,
zostaty wprowadzone dwie linie o dwoch réznych statych
czasowych Tri Ty Jedna linia o krotszej statej czasowej
poprawia prace napedu podczas proceséw dynamicznych,
druga, dtuzsza stata czasowa minimalizuje uchyb regulacji
w stanach statycznych. Wartos¢ wskaznika Jrg(k)
obliczana jest na podstawie réwnania:
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T T,
©) J, (k)=e, (k) '+‘£T‘1J Sy (k=1)
gdzie: ezm(k) — aktualna wartos¢ uchybu za blokiem

ograniczenia, Ts-okres prébkowania uktadu, T:g-dobrana
stata czasowa.

Heg

fig

Rys.8. Struktura wewnetrzna bloku do wyznaczania wspoétczynnika
uczenia g, (LT;g — dolna granica obliczania wspoétczynnika
uczenia, UT;4- gorna granica obliczania wspoétczynnika uczenia)

Sygnat warto$ci wskaznika Jrg jest wykorzystywany do
wyznaczenia wyjsciowego wspoétczynnika uczenia urg W
kolejnym bloku, przedstawionym na rys. 8. Ostateczna
wartos¢ wspotczynnika u, wyznaczana jest na podstawie
réwnania:

(10) M, =max(s,, i) -
Parametry uktadu nadzorujgcego proces uczenia,
dobierane sg metodg préb i btedow.
Algorytm wstecznej propagacji BP
Algorytm  wstecznej propagacji, nalezgcy do

gradientowych metod optymalizacji, pozostaje nadal jedng
z najpopularniejszych metod uczenia wielowarstwowych
sieci neuronowych. Modyfikacja wag przebiega zgodnie z
formutg [26]:

o
ow

iy

(1) AW,-,-(k):—ﬁ*z:f(k)'[ (k)]=—f7*o‘(k)'(5,-,-(k))

gdzie »* - wspotczynnik uczenia.

Momentowy algorytm wstecznej propagacji MBP

Podstawowy algorytm wstecznej propagacji btedu
okazuje sie zbyt wolny, w przypadku wyboru matego
wspofczynnika uczenia, natomiast zbyt duza wartosé
prowadzi do probleméw ze stabilnoscig. W literaturze
znane sg rozne metody poprawiajgce szybkos¢ uczenia
sieci neuronowych. Jedng z nich jest wprowadzenie w
procesie uaktualniania wag pewnej bezwiladnosci tzw.
momentu, proporcjonalnego do zmiany tej wagi z
poprzedniej iteracji. Modyfikacja wag przebiega zgodnie z
formutg [27]:

OE(w(k))
ow

i

(12)  Aw, (k)= —n*ij(k)~[ ]+a(w(k) —w(k -1))

gdzie a - wspotczynnik momentu.

Algorytm Quickprop

W celu przyspieszenia metody uczenia wprowadzano
modyfikacje algorytmu wstecznej propagacji. Jedng z nich
jest zastosowanie zmiennego tempa uczenia. Do tych
metod oprocz algorytmu RPROP zalicza sie Quickprop
[28]. Algorytm modyfikacji wag przebiega zgodnie z
formuta:

(13) Aw, (k) =—#~[;—E(k)+W[,»(k)J+a,-,-(k)-AW,-,(k—1)
W..

b
gdzie: p - wspofczynnik uczenia, o - wspotczynnik
momentu y - dodatkowy wspoétczynnik zmniejszajgcy wagi.

Wspétczynnik momentu uaktualnia sie podczas procesu
uczenia zgodnie z wzorem [28]:

amax dla ﬂu(k) > amax
a; (k) =1 lub S;(n)- Aw,(k)- B,(k) <0
w innych przypadkach B;(k)

(14)

gdzie: amax — Najwieksza warto$¢ wspotczynnika momentu.
Wspéitczynnik gj(k) wyznaczany jest wedtug zaleznosci:
S (k)

(15) _ %W
S, (k=15 (k)

ﬂij(k) =

Badania eksperymentalne

Wszystkie wymienione algorytmy zostaty
zaimplementowane na procesorze sygnatowym ADSP-
21060 w $rodowisku VisualDSP. Czas probkowania uktadu
mikroprocesorowego wynosit 100 us, a czestotliwo$¢ pracy
falownika PWM wynosita odpowiednio 10 kHz. Stata
czasowa filtru dolnoprzepustowego F wynosita 30 ms.
Parametry napedu zostaty przedstawione w zatgczniku. W
pracy zaprezentowano porownanie wybranych algorytmow
uczenia regulatora neuronowego dla dwoch skrajnych
momentéw bezwtadnosci Jmin = 1.0 kgm2 i Jmax = 3.8kgm2,
ktérych przebiegi pokazano na rys. 9+13. Badania ze
zmiennym momentem bezwtadnosci w funkcji kata

potozenia watu zostaly przedstawione w pracach [25,29].

TL=20Nm,Jmin

BP+M
------ QuickPROP|~ —
! ! !|--- RPROP

FFHF

|
|
4 5 6 7 8 9
tIsl

Rys. 9. Przebieg predkosci obrotowej podczas uczenia dla Jmin

TL=20Nm,Jmin

T Prer
—Bp
BP+M
------ QuickPROP
—-='RPROP

o [rps]

0.7 0.8 0.9

Rys.10. Przebieg predkosci obrotowej na poczatku rozruchu
podczas uczenia dla Jmin

TL=20Nm,Jmin
: : : : : : : :
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Rys.11. Przebieg predkosci obrotowej po nauczeniu dla Jmin
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TL=1 00Nm,Jmax
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Rys.12. Przebieg predkosci obrotowej podczas uczenia dla Jmax
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Rys. 13. Przebieg predko$ci obrotowej na poczatku rozruchu
podczas uczenia dla Jmax
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Rys.14. Przebieg predkosci obrotowej po nauczeniu dla Jmax.

W Tab.1 i Tab. 2 przedstawiono odpowiednio wybrane
wskazniki jakosci regulacji dla badanych algorytmow i
skrajnych momentéw bezwitadnosci. Na rys. 9 i 12
przedstawiono odpowiedz predkosci obrotowej na skok
predkosci zdanej +/-0.5 obr/s podczas procesu uczenia
ukladu napedowego, dla skrajnych  parametréw
mechanicznych napedu.

Tabela 1. Wskazniki jakosci regulacji dla Jmin po skoku momentu
oporowego

podczas skokowego zatgczenia obcigzenia nie byt w
ograniczeniu. Problem ograniczenia sygnatu wyjsciowego
neuronowego regulatora predkosci (pragd zadany) zostat
przedstawiony w pracy [20]. Rys. 10 i 13 przedstawia
fragment predkosci obrotowej podczas rozruchu. Wagi
poczatkowe miaty takg samg wartos¢ dla kazdego
testowanego algorytmu podczas rozruchu. Mozna
zauwazy¢ znaczne  przeregulowanie dla  metody
QuickPROP, oraz oscylacie w sygnale predkosci dla
metody BPM w poréwnaniu z pozostatymi testowanymi
algorytmami w tej fazie procesu. Zachowanie pozostatych
metod nalezy uzna¢ za poprawne. Na rys. 11 i 14
przedstawiono porownanie  odpowiedzi predkosci
obrotowej na skok predkosci zdanej +/-0.5 obr/s dla
testowanych algorytméw, gdzie w czasie 8.63s zostato
zatgczone skokowo obcigzenie. W odpowiedzi na skok
momentu oporowego pojawity sie oscylacje, bedace
wynikiem wielomasowej struktury obiektu sterowanego [23,
30]. W Tab. 1i 2 przedstawiono wskazniki jakosci po skoku
momentu oporowedo, takie jak: czas odpowiedzi liczony do
90%  predkosci  referencyjnej, uchyb  dynamiczny
zdefiniowany jako maksymalny btgd predkosci po skoku
obcigzenia i kryteria catkowe IAE oraz ITAE. Jesli chodzi o
czasy odpowiedzi, to sg one podobne, uchyb dynamiczny
dla Jmin jest na podobnym poziomie (przy skokowym
momencie oporowym T; = 20Nm), natomiast dla Jmax (T =
100Nm) mozna zauwazyé znaczace roznice na korzysc
algorytmu RPROP. Poréwnujac kryteria catkowe IAE i
ITAE, nalezy wyrozni¢ dwie metody BPM i RPROP,
poniewaz charakteryzujg sie najmniejszymi wskaznikami w
poréwnaniu z BP i QuickPROP.

Podsumowanie

W  pracy przedstawiono wybrane  wlasciwosci
adaptacyjnego uktadu sterowania predkoscig obrotowg na
zmiany momentu bezwtadno$ci z neuronowym regulatorem
predkoéci, ktérego parametry zmieniane sg online wedtug
szybkiego algorytmu RPROP z zaproponowanym modutem
nadzoru uczenia SSN. Efektem koncowym bylo
poréwnanie opisanego algorytmu z innymi wybranymi
algorytmami trenowania sieci neuronowych, takich jak:
algorytm wstecznej propagacji BP (ang. BackPropagation),
momentowa metoda wstecznej propagacji btedow MBP
(ang. Momentum BackPropagation ), Quickprop. Nalezy
podkresli¢ poprawne dziatanie kazdego z przetestowanych
algorytméw. Wyrazne roéznice mozna zaobserwowaé
podczas procesow przejsciowych, zwtaszcza na poczatku
rozruchu oraz podczas zatgczenia momentu oporowego.

Uchyb Nalezy zwrdci¢ uwage, na dobre zachowanie sie algorytmu
Jmi fop dynamiczny IAE ITAE RPROP.
[ms] Ao (ps) (rev) (rev-s)
BP 54 0,277 0,0209 0,00208 Zatacznik. Dane uktadu napedowego
_BPM 54 0,251 0,0125 0,00162 Parametry Jednostka | Wartos¢
QuickPROP 56 0,288 0,0214 0,00249 Moment bezwtadnosci silnika kg-m® 0,046
RPROP 55 0,253 0,0151 | 0,00148 il _ gm ’
Minimalny moment bezwfadnosci kg-m 1,2
Tabela 2. Wskazniki jakosci regulacji dla Jmax po skoku momentu Maksymalny moment bezwtadnosci kg-m” 3,8
oporowego Stata momentu Nm/A 17,5
tog Uchyb IAE ITAE Stata napieciowa V/1000rpm | 1560
Jmin °® | dynamiczny :
[ms] Ao (pS) (rev) (rev-s) Moment znamionowy Nm 50
BP 71 0,410 0,0230 0,00267 Predko$¢ znamionowa rom 145
BPM 62 0,342 0,0188 0,00228 Indukcyjnos$é mH 45
QuickPROP 61 0,434 0,0198 0,00247 Rezystancja Q 18,5
RPROP 63 0,283 0,0126 0,00157 Napiecie znamionowe Vi 310
W czasie 0.63s i 8.63s zostat zatgczony, a w czasie | Prad znamionowy A 1,94

4.63s wytgczony skokowo moment oporowy, odpowiednio
o wartosci 20Nm dla minimalnego momentu bezwtadnosci
Jmin i 1T00Nm dla maksymalnego momentu bezwtadnosci
Jmax- Prad w osi g podczas procesu przej$ciowego, oraz

Praca finansowania ze $rodkéw MNiSzW, w ramach dotacji
statutowej Politechniki Poznanskiej nr 04/45/DSPB/0121.
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