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Algorytm GWO zastosowany w optymalizacji adaptacyjnego
regulatora neuronowo-rozmytego ukiadu dwumasowego

Streszczenie. Publikacja przedstawia aplikacje adaptacyjnego regulatora neuronowo-rozmytego w sterowaniu uktadem dwumasowym. W trakcie
wyznaczania poprawek dla przestrajanego modelu wykorzystano dodatkowy predyktor neuronowy. Struktura sterowania zawierajgca opisywany
regulator charakteryzuje sie wysokg dynamikg oraz szybkg reakcjg na zmiany parametréow obiektu. Jednak w etapie projektowania, wystepuje

konieczno$¢ wyznaczania statych algorytmu adaptacyjnego,

trudnych do jednoznacznego opisania zaleznosciami matematycznymi. W

przedstawionym zadaniu zastosowano algorytm GWO (Grey Wolf Optimizer). Artykut zawiera opis kolejnych etapéw przetwarzania w trakcie
optymalizacji oraz uzyskane wyniki badarn symulacyjnych oraz eksperymentalnych.

Abstract. This article presents application of adaptive neuro-fuzzy controller for two-mass system. Updates of weights are calculated based on
signal from additional neural predictor. High dynamic of control structure with proposed model and fast reaction against changes of plant parameters
are observed. However, design process needs selection of learning coefficients used in calculations of adaptive law. Mathematical representation of
those parameters is difficult. For this purpose GWO (Grey Wolf Optimizer) is implemented. Paper contains description of several stages of
optimization and obtained results. (The GWO algorithm applied for optimization of adaptive neuro-fuzzy controller used for two-mass

system).

Stowa kluczowe: optymalizacja, algorytm GWO, adaptacyjny regulator neuronowo-rozmyty, sterowanie predkoscig, naped elektryczny.
Keywords: optimization, GWO algorithm, adaptive neuro-fuzzy controller, speed control, electric drive.

Wprowadzenie

W niniejszym artykule opisano zatozenia teoretyczne
oraz wstepne testy zmodyfikowanego adaptacyjnego
regulatora neuronowo-rozmytego, zastosowanego w petli
regulacji predkosci napedu elektrycznego zawierajgcego
sprezyste sprzegto [1]-[3]. Obliczenia korekt (on-line)
wspotczynnikow wagowych regulatora realizowane sg na
podstawie sygnatu z predyktora neuronowego. Efektem
takiej budowy modelu jest lepsza reakcja na zmiany
sygnatlu zadanego oraz zakiécenia wprowadzane w
obiekcie. Zatem, ogdlna struktura zawiera dwa modele
przestrajane w trakcie pracy napedu. Szczegoly regulatora
zostaty przedstawione w dalszej czesci artykutu. Wykazano
rébwniez, ze istotnym elementem etapu projektowania jest
poprawne wyznaczenie wspotczynnikdw wprowadzanych
do algorytmu adaptacji. Jednak zaleznosci matematyczne
opisujgce te wartosci sg trudne do uzyskania. W zwigzku z
tym, w celu optymalizacji tych parametréw zastosowano
metaheurystyczny algorytm Grey Wolf Optimizer [4].

Analizujgc publikacje przedstawiajgce opisy teoretyczne
oraz aplikacje, w réznych dziedzinach, nowoczesnych
algorytméw optymalizacyjnych, mozliwe jest
zaobserwowanie wzrostu zainteresowania tymi metodami.
Pierwsze zagadnienia zwigzane z inteligencjg roju (Swarm
Intelligence) zostaty zdefiniowane w artykule [5]. Jednak
bardzo wiele z nich, nowych algorytmoéw, zaproponowano w
ostatnich latach. Charakterystyczng cechg tych technik jest
wykorzystanie obserwacji zachowan grup organizmow.
Ograniczajagc rozwazania do zastosowan w zagadnieniach
dotyczgcych napedow elektrycznych, wsrod
najpopularniejszych z nich nalezy wymieni¢ efektywne
przyktady aplikacji: Particle Swarm Optimization [6], [7],
Artificial Bee Colony [8], [9] oraz algorytm BAT [10], [11].
Wymienione metody stajg sie coraz bardziej popularne ze
wzgledu na charakterystyczne, korzystne cechy (dotyczgce
zatozen teoretycznych oraz zwigzanych z implementacjg
praktyczng).  Poprawki, = wyznaczane przez wiele
algorytméw, wyliczane sg najczesciej z wykorzystaniem
wartosci pochodnych funkgji celu wzgledem
wspotczynnikdw.  Wymienione, podstawowe zatozenia
optymalizacji mogg by¢ problematyczne w praktycznej
implementacji dla konkretnego zadania, szczegodlnie przy
zatozeniu obliczen realizowanych on-line (réwnolegle do

pracy catego procesu). Odpowiednim przykladem takiego
zadania jest aplikacja adaptacyjnych regulatoréw
bazujgcych na modelach neuronowych [12]-[14]. Jedng z
najbardziej istotnych zalet wynikajgcych z zastosowania
algorytméw optymalizacyjnych wykorzystujgcych metody
inspirowane  naturalnymi  populacjami, jest brak
koniecznosci wyznaczania gradientu funkcji celu. Mozliwe
jest rbwniez zaobserwowanie pominigcia ztozonych operacji
elementarnych, wykonywanych na danych przetwarzanych
przez SI. Najistotniejszymi czynnikami determinujgcymi
zawitos¢ obliczeh, w rezultacie réwniez czas operacji, sa:
liczba osobnikéw populacji oraz dtugo$¢ wektora danych
opisujgcych proces.

Publikacja sktada sie z szesciu gtéwnych rozdziatow. Po
wprowadzeniu, przedstawiajgcym najistotniejsze
zagadnienia dotyczgce analizowanej tematyki, omowiona
zostata ogdlna posta¢ struktury sterowania. W dalszej
czesci opisano szczegolty zmodyfikowanego regulatora
neuronowo-rozmytego, a nastepnie zaprezentowano
zasade obliczen algorytmu optymalizacyjnego GWO.
Artykut zostat zakonczony przedstawieniem weryfikaciji
eksperymentalnej uktadu regulacji oraz analizg uzyskanych
wynikow.

Opis analizowanej struktury sterowania

Analizowana struktura sterowania oparta zostata o
model kaskadowy, tzn. zawiera dwie petle regulacji,
wewnetrzng zwigzang z  ksztattowaniem momentu
elektromagnetycznego oraz nadrzedny ukfad regulaciji
predkosci. Uktad dwumasowy opisuje ponizsza zaleznos¢
(2], [11], [13]:
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gdzie: @y — predkos¢ silnika, @, — predkos¢ maszyny
roboczej, ms — moment skretny, ms, — moment
elektromagnetyczny, m; — moment obcigzenia, T; —
mechaniczna stata czasowa silnika napedzajgcego, T, —
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mechaniczna stata czasowa maszyny roboczej, T, — stata
czasowa elementu sprzegajgcego.

Najistotniejszym zatoZzeniem dla petli regulacji momentu me
jest mozliwie najszybsze generowanie tej zmiennej stanu
na podstawie sygnatu zadanego z regulatora predkosci me;.
Zgodnie z teorig sterowania wprowadzono opis tej czesci
napedu za pomocg nastepujgcej transmitancji:

@ Ge(S):T l+1’

me

gdzie: Tne — stata czasowa obwodu elektromagnetycznego.

W uktadzie regulacji wykorzystano dodatkowy model
odniesienia Gn(s), korygujacy sygnat zadany dla algorytmu
adaptacyjnego. Na podstawie tej wartosci wyznaczany jest
btad en. Wprowadzona transmitancja opisana jest wzorem:
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Schemat
w strukturze sterowania

przedstawiajacy  przetwarzanie  danych

Schemat przedstawiajacy poszczegdlne elementy
uktadu regulacji zamieszczony =zostat na rysunku 1.
Gtéwnym elementem w petli sterowania predkoscig jest
model neuronowo-rozmyty, ktérego parametry przestrajano
on-line, podobnie jak bloku predykcji. Szczegoty dotyczace
budowy regulatora adaptacyjnego oraz predyktora
neuronowego opisano w kolejnym punkcie artykutu.
Przyjeto nastepujace, nominalne wartosci sterowanego
obiektu: T4=T,=203ms, T,=12ms oraz Tpe=0s (W
badaniach symulacyjnych). Zatozono petng dostepnosé
pomiarowg wszystkich wymaganych zmiennych napedu
elektrycznego.

Adaptacyjny regulator neuronowo-rozmyty
wspotpracujacy z neuronowym predyktorem predkosci
Regulatory rozmyte s modelami umozliwiajgcymi
uzyskanie wysokiej precyzji sterowania obiektem lub
procesem przemystowym. W$réd charakterystycznych cech
tego typu uktadéw nalezy wymieni¢ specyficzny proces
projektowania, ktérego podstawe stanowi baza regut
opisujgca obserwacje modelowanego systemu. Struktura
regulatora neuronowo-rozmytego zostata szczegotowo
przestawiona w publikacjach [16], [17]. Kolejne etapy
przetwarzania realizowane sg sekwencyjnie w warstwach
modelu. Wstepne dziatania zwigzane sg z ewentualnym
skalowaniem sygnatow  wejsciowych, sprawdzaniem
ograniczen oraz formowaniem wektora danych dla funkcji

przynaleznosci. W  opisywanym ukfadzie regulacji
zastosowano dwa wejscia:
(4) X, =1x =e(k)x, = Ae(k)}-

Zamieszczone w warstwie drugiej tréjkatne funkcje
przynaleznosci fnr realizujg operacje rozmywania danych.
Kazdy wezet warstwy trzeciej reprezentuje przestanke
regulty rozmytej. W testowanym modelu zastosowano 9
regut. Zastosowany operator 7 odpowiada
wprowadzonemu dziataniu T-norm, zgodnie z ktérym
przyjeto funkcje mnozgcg sygnaty wejsciowe kazdej reguty.
W kolejnej warstwie wykonywane jest tzw. wyostrzanie
wartosci, obliczana jest wartoS¢ wyjsciowa modelu
rozmytego ymn. Sygnaly wejsciowe Xx,°, na tym etapie,
mnozone sg z wartosciami tzw. singletonéw w,:

R
Q K= Swx
o=1

gdzie: R — liczba regut (R=9),

w takim przypadku wyjscie warstwy czwartej (przy liniowej
funkgji f4):
f4 (X4)'

(6) y4 = yfnn =

Model neuronowo-rozmyty zostat przedstawiony na rysunku
2. W analizowanym regulatorze, adaptacji podlegajg
wartosci wspotczynnikow W, ktore przeliczane sg w kazdej
iteracji k (uwzgledniajgc zapis macierzowy):

) W, (k+1)= W, (k)+AW, (k)-

W celu wyznaczenia korekt zdefiniowano

nastepujacg funkcje celu:

(8) Ec = %(a)refm — @, )2 = %(em )2 :

AW, (K),

Precyzujac, dla pojedynczego potaczenia warstwy ostatniej
modelu:

oE

® AW, = 25,

oh n 8W0
(10) e 5

oW,
stosujac tzw. regute tancuchowa:
(11) ) =%% aa)l ayfnn — 6EC annn_
o 6em 6@1 6'ymn 6X4 ayfnn 8X4

W praktycznych zastosowaniach obliczenia (11) moga by¢
utrudnione, dlatego wykorzystano aproksymacje pochodne;j
funkcji celu E; wzgledem wyjscia ymn, poprzez zaleznosé
[18]:

(12) ai =k €y + kdaadapt d&’
8yfnn dt

padapt ¥m
w ostatecznej implementacji nalezy réwniez pamietac, ze
zgodnie z zatozeniami (6):

yfnn = X4'

W celu redukcji definiowanych parametréw projektowych
wprowadzono nastepujgce rownania:

(13)

kpa = 77k padapt )
kda = nkdaadapt

(14)
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Rys.2. Model neuronowo-rozmyty zastosowany w regulatorze
uktadu dwumasowego

Sieci neuronowe sg modelami, ktérych obliczenia
inspirowane sg obserwacjami naturalnych komoérek
nerwowych. Bazujgce na tej podstawie algorytmy

przetwarzania danych sg obecnie bardzo popularne, ze
wzgledu na uzyskiwane wiasciwosci sieci: zdolnosci
adaptacyjne (odtwarzanie danych), réwnolegte obliczenia,
aproksymacja, generalizacja wartosci wykorzystanych w
treningu oraz predykcja [19]. Najistotniejsze rozwigzania

dotyczgce ostatniej cechy, realizowane sg dwoma
sposobami. Pierwsze podejscie =zaklada trening na
podstawie uprzednio zebranego, odpowiednio

opracowanego zbioru danych. Uzyskiwanie sygnatéw z
przysztych prébek wymaga jednak ztozonego projektowania
sieci neuronowych [20]. Bardzo interesujgcy wydaje sie
koncept polegajgcy na zastosowaniu, w predykcji sygnatow,
modeli neuronowych trenowanych on-line. W ten sposéb
mozliwe jest uzyskanie predyktora, ktéry nie wymaga
rébwnan opisujgcych odtwarzany sygnat, a takze zakfada
uproszczone poszukiwanie rozwigzan. Generowanie
danych wyprzedzonych w stosunku do oryginalnej zmiennej
stanu, moze byc¢ obliczone z wykorzystaniem szybkiego
dostrajania sieci neuronowej. Nalezy podkreslic, ze tak
trenowany model dazy do odtwarzania aktualnego sygnatu
zadanego [21], [22]. Dodatkowo, zaktadajac kaskadowg
budowe ¢ jednostek neuronowych, gdzie pierwsza jest
dostrajana do sygnatu wejsciowego in(k), natomiast kazda
kolejna dazy do odtwarzania aktualnie zadanego sygnatu z
poprzedniego modelu, na wyjsciu catej struktury mozliwe
jest uzyskanie in(k+q) [23]. W celu uzyskania szybkich
obliczen w  poszczegdlnych  etapach  predyktora,
zastosowano prosty model neuronu liniowego (ADAptive
Llnear NEuron) [20]. Wektor wejsciowy X poszczegolnych
modutéw predyktora zawiera sygnat wejsciowy in (w
opisywanej aplikacji, w pierwszej fazie obliczen w;) oraz
opodznione wartosci tej zmiennej. Adaptacja pojedynczego
modelu ADALINE wymaga zdefiniowania funkc;ji celu:

(19 € o) =10 =04 S0 um]z’

gdzie: Yanpraew — Wartosé wyjsciowa kolejnego modelu
ADALINE, in — warto$¢ wejsciowa modelu ADALINE, x; —
warto$¢ elementu wektora wejsciowego, w, — wspotczynnik
wagowy.

Na podstawie (15) wyznaczony zostat gradient funkgiji:

16 =T S - )

ktéry wykorzystano w celu opisania prawa adaptacji:

~d Sl —Ir(k>j ®)

Opisane powyzej obliczenia realizowane sg we wszystkich
etapach przetwarzania predyktora.
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Rys.3. Przyktadowe sygnaty wyjsciowe bloku neuronowego
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Rys.4. Przebiegi predkosci w strukturze sterowania uktadem
dwumasowym
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Rys.5. Wptyw statych wspoétczynnikéw adaptacyjnych regulatora
predkosci na przebiegi wyjSciowe

Przyktad przebiegdw, prezentujgcych dziatanie bloku
przetwarzajgcego wstepnie dane dla algorytmu adaptacji
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regulatora  neuronowo-rozmytego, przedstawiono na
rysunku 3. W analizowanym regulatorze wykorzystano
cztery szeregowo potgczone jednostki predyktora (modele
ADALINE). Wykonany model podtaczony zostat do
zmiennej wyjsciowej uktadu regulacji. Trajektorie zadang
stanowit sygnat sinusoidalny, ktérego amplitude zmieniano
w trakcie symulacji (rysunek 3a). Obserwowane sg sygnaty
poszczegdinych etapow przetwarzania modelu
neuronowego. Na powiekszonych wykresach widoczny jest
proces dostrajania bloku neuronowego, startujgcego z
losowymi warto$ciami poczatkowymi wag. W tej fazie
dziatania struktury, sygnat rzeczywisty wyprzedza warto$ci
wyjsciowe poszczegoélnych jednostek predyktora (rysunek
3b). Po kilku okresach sygnatu zadanego, mozna zauwazy¢
efekt treningu sieci neuronowej, a w rezultacie zmiane
kolejnosci przebiegow (rysunek 3c).

Na rysunku 4 zaprezentowano sygnaty zadane oraz
wyjsciowe predkosci silnikéw ukfadu napedowego. Celem

przeprowadzonych testow byla obserwacja wptywu
wprowadzenia modelu neuronowego do regulatora
neuronowo-rozmytego. Przeprowadzone badania

prezentujg najistotniejsze réznice w stanach przejsciowych
pracy napedu. Analizujgc wyjscie catej struktury, czyli
predkos¢ obcigzenia w» (uzyskane bez bloku neuronowego)
oraz wzpractv, Obserwowalne sg wtasciwosci analogiczne do
wnioskéw uzyskanych wczesniej, dla predyktora (rysunek
3). Nalezy podkreslic, ze wyniki przeprowadzono dla
identycznych warunkéw pracy regulatoréw, wprowadzono
jedynie model neuronowy. Na wykresie (do okoto =0,1 s)
widoczny jest wptyw poczgtkowego dostrajania sieci, jednak
nawet w tym obszarze mozna zaobserwowacé, ze @zprdcty
(kolor rézowy) osigga oraz stabilizuje sie szybciej na
poziomie zadanym niz @, (kolor zielony). W czasie t=5,5s.
przetaczano obcigzenie, widoczne jest poprawienie reakcji
regulatora po wprowadzeniu bloku predyktora. Poprzez
wczesniejsze uzyskanie informacji o zmianach predkosci
wy, przyspieszone zostato dziatanie czesci obliczajgcej
poprawki wag regulatora, a ostatecznie uzyskano
poprawniejsze oddziatywanie na warto$¢ wyjsciowg
napedu.

W nastepnych badaniach zmieniana byta wartos¢
parametrow w uktadzie adaptacji testowanego regulatora
predkosci (rysunek 5). Obserwowalna jest duza podatnos¢
regulatora na zakitdcenia, przy btednie wyznaczonych
parametrach: @, Kkpa, kda. Szczegdlnie wyrdznia sig, w
kazdym przypadku poczatek wykreséw (do okoto t=1s).
Nieodpowiednio dobrane wspétczynniki uktadu adaptacji
mogg prowadzi¢ réwniez do oscylacji w dalszych fazach
dziatania napedu. Uzyskane wyniki uzasadniajg dalsze
prace - aplikacje algorytmu GWO w optymalizacji
wspomnianych parametréw.

Algorytm GWO

Grey Wolf Optimizer jest metaheurystycznym
algorytmem, ktdrego obliczenia realizowane sg iteracyjnie w
celu wprowadzania modyfikacji analizowanej populacji

(przestrzeni rozwigzan) oraz wyznaczania najlepszych
osobnikéw  (optymalnych  wartosci przetwarzanych
zmiennych). Program wstepnie wymaga zdefiniowania
parametrow  dotyczgcych  populacji oraz  zatozenh

zwigzanych z obliczeniami. Wprowadzane sg nastepujgce
informacje: deklarujace liczbe iteracji (kmax) lub warunki
zatrzymania algorytmu, a takze liczba oraz wartosci
ograniczen optymalizowanych parametrow, jak réwniez
liczebnos¢ populacji (n). W kolejnym kroku wyznaczane sg

poczatkowe  parametry  opisujgce  sposéb  zmian
przetwarzanego zbioru danych [4]:
(18) A =2ar, —-a,

(19) C=or,,

gdzie: r; oraz r, sg losowymi wektorami z warto$ciami
zawartymi w przedziale <0,1>, natomiast a jest wartoscig
statg dla danej iteraciji k:

(20) az2- K

max

dla k=0.k

max

Nalezy zwrdci¢ uwage, ze wartos¢ parametru a, a w efekcie
elementéw wektora A, maleje w trakcie obliczen (w
zakresie od 2 do 0), celem tego wspodtczynnika jest
zmniejszanie zakresu poszukiwan najlepszych rozwigzan.
Zaktadane jest dziatanie algorytmu GWO (w poczatkowe;j
fazie), ktéore ma na celu wyznaczanie oraz analizowanie
wynikbw o wartosciach znacznie roéznigcych sie od
aktualnych (z poprzedniej iteracji). Nastepnie optymalizacja
koncentruje sie na wyliczaniu kolejnych wartosci jedynie
wokot elementéw odpowiadajgcych najmniejszej wartosci
funkcji celu. W ten sposdb, pierwsze iteracje pozwalajg
zapobiega¢ uzyskiwaniu rozwigzan lokalnych, natomiast w
dalszych krokach zwigkszana jest precyzja rozwigzan
poprzez poszukiwania w ograniczonym obszarze (rysunek
6).

087
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Rys.6. Przyktadowy przebieg parametréw wprowadzajgcych
ograniczanie przestrzeni poszukiwan algorytmu GWO

Nastepnie wyznaczana jest wartos¢ funkcji celu dla
kazdego rozwigzania (w trakcie inicjalizacji wyznaczone
losowo). W tym zadaniu przyjeto nastepujgcg zaleznosc¢:

(21 ) chWO = [i a)refm - a)z ’tsj ’

i=1
gdzie: wer — predkosé zadana, ts — krok obliczeniowy
(element skalujacy), g — staty wspétczynnik, p — catkowita
liczba probek, k — liczba prébek.
Na podstawie uzyskanych wartosci, wyliczane sg najlepsze
aktualne rozwigzania — Xa, X oraz Xo. W nastepnym
kroku rozpoczynana jest pierwsza iteracja algorytmu, ktéra

k

@y — O ’tsj + q(z

i=1

zwigzana jest wyznaczeniem zaktualizowanej pozyciji
kazdego z osobnikéw populacji zgodnie z zaleznoscig:

X, +X,+X
(22) X = % ,

opisujgca srednig z wartosci:

(23) X, =X,-AD,,
(24) X,=X;-AD,,
(25) X;=X,_-AD,_,
powyzsze wzory uwzgledniajg odlegtosci pomiedzy

aktualizowanym elementem zbioru rozwigzan X oraz
najlepszymi wynikami z poprzedniej iteracji X, Xp, Xo:
D, =[C,X, - X

(26)
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@7) D, =[C,X, - X|,

(28) D, =[C,X, - X|.

Kolejny punkt obliczenn algorytmu zaktada ponowne
przeliczenia warto$ci A, a oraz C. Po kolejnej ocenie
nowego zbioru rozwigzan (za pomoca funkcji celu (21)),
wyznaczane s3 najlepsze wartosci uzyskane @z
uwzglednieniem obecnej iteracji. W zaleznosci od
spetnienia odpowiednich warunkéw (brak osiggniecia Kmax
lub zatozonej wartosci funkcji celu dla najlepszego
rozwigzania) wykonywane jest kolejne powtdrzenie
dziatania algorytmu (rozpoczynane od obliczenia nowej
pozycji osobnikow (22)-(28)).

Rysunek 7 przedstawia efekt optymalizacji wybranych
parametrow analizowanej struktury sterowania za pomocag
algorytmu GWO. Poszczegdlne testy przeprowadzono dla
tych samych parametrow regulatora, natomiast losowane
byly wartosci poczatkowe wspdtczynnikow uczenia.
Zaprezentowano dwa przyktady dziatania optymalizatora.
Dla poszczegdlnych badan wykreslono takze wartosci
funkcji celu uzyskiwane w poszczegdlnych iteracjach pracy
napisanego  programu. Ogodlny trend  prezentuje
zmniejszanie bfedéw, jednak widoczne s3 szczegdine
symulacje, w ktérych algorytm sprawdzat rozwigzania
odbiegajgce  od  ostatnich najlepszych  wynikéw.
Wspomniana  wiasciwo$¢  jest obserwowalna w
poczgtkowych iteracjach. Efekt wprowadzanych zmian,
ostateczna warto§¢ wyznaczonych parametréw, po
wprowadzeniu do ukfadu regulacji, pozwala na
zdecydowang poprawe wynikéw oraz uzyskanie bardzo
zblizonych  przebiegéw predkosci @ po Kkolejnych
optymalizacjach (istotna wtasciwos¢ GWO). W konfiguraciji
programu  przyjeto:  n=30, kmax=50. Dla wektora
optymalizowanych wartosci: {&; kpa; kda}, Wektor dolnych
ograniczen zawieral: {0;0;0}, natomiast goérne wartosci
graniczne: {1;500;100}. Przyktadowe wartosci poczatkowe
wylosowano nastepujgco: {0,9541;5,4281;5,4011}, po
optymalizacji otrzymano: {1,0000;200,0089;12,0373}.

final results

w, lpu]
cost function value

. » 2 .
tis] number of iteration
final results.

cost function value

ts] number of iteration

Rys.7. Przebiegi predko$ci maszyny roboczej w strukturze
sterowania z regulatorem neuronowo-rozmytym wspotpracujgcym z
predyktorem neuronowym - przyktadowe efekty optymalizacji
parametréow za pomoca algorytmu GWO

Ostatnim etapem badarn symulacyjnych byta analiza
dziatania zoptymalizowanego uktadu regulacji w przypadku
zmian parametrow uktadu dwumasowego. Zarejestrowane
przebiegi obu predkosci oraz momentéw: skretnego oraz
elektromagnetycznego zamieszczone zostaty na rysunku 8.
W trakcie symulacji zakitécana byta warto$¢ statej To.
Adaptacja regulatora predkosci wymusza zwiekszenie

momentu  elektromagnetycznego po  wprowadzonych
fluktuacjach. Wieksza wartos¢ T, powoduje, ze w
predkosciach pojawiajg sie nieznaczne przeregulowania,
ktore sg redukowane w kolejnych nawrotach napedu.

. t[s]

Rys.8. Przebiegi zmiennych stanu ukladzie regulacji predkosci
napedu, uwzgledniajgcym parametry wyznaczone za pomocg
algorytmu GWO — wptyw zmian statej T,

Badania eksperymentalne

Opisany we wczesniejszych czesciach artykutu
adaptacyjny regulator neuronowo-rozmyty zostat poddany
testom na stanowisku laboratoryjnym. Doktadny opis
rzeczywistego napedu przedstawiony zostat w artykutach
(2], [11], [17].

Zarejestrowane wyniki badan zamieszczono na rysunku
9. Trajektoria zadana napedu wymusza, w kazdym
przypadku, cykliczne nawroty z predkoscig ustalong réwng
25% wartosci znamionowej. Przebiegi predkosci silnikéw
zmieniajg sie zgodnie, rowniez precyzyjnie, z sygnatem
referencyjnym (rysunek 9a). Regulator skutecznie dostraja
sie do obiektu. Nalezy réwniez pamietac¢, ze w badaniach
na obiekcie rzeczywistym pojawiajg sie dodatkowe
utrudnienia  zwigzane z  nieliniowosciami  napedu,
odpowiadajgce oddziatywaniu np. tarcia silnikéw lub luzu
elementéw tgczgcych. Tego typu zakidcenia nie byty brane
pod uwage w modelu ukiadu dwumasowego
wykorzystanym w projektowaniu regulatora (rysunek 1). W
kolejnych badaniach powtérzono pierwszy test, jednak po
ustaleniu predkosci na poziomie zadanym przetgczano
obcigzenie (rysunek 9b). Obserwowana jest bardzo szybka
reakcja regulatora (poprzez forsowanie odpowiednich
zmian momentu elektromagnetycznego) na pojawiajgce sie
krotkotrwate zakidcenia w przebiegach obu predkosci.
Zmiana statej czasowej T,, w badaniach laboratoryjnych,
jest uzyskiwana poprzez zamontowanie kolejnych tarcz
obcigzajacych wat maszyny roboczej. Rezultaty otrzymane
dla takiego stanu pracy zaprezentowano na rysunku 9c.
Warto zaobserwowac, ze w stanach przejsciowych, zgodnie
z oczekiwaniami, moment elektromagnetyczny osiaga
wigksze wartosci, w poréwnaniu do wczesniejszych startow
napedu ze znamionowymi parametrami. Przy pierwszych
nawrotach obserwowane jest znaczne przekroczenie
zadanej warto$ci w sygnatach predkosci, jednak algorytm
adaptacji dostraja parametry W, regulatora, co prowadzi do
redukowania przeregulowann w kolejnych cyklach pracy
napedu.

Podsumowanie

Przedstawiony artykut opisuje efektywne, oryginalne
zastosowanie adaptacyjnego regulatora zastosowanego
algorytmu GWO w celu optymalizacji parametréw dla
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napedu z elastycznym sprzegtem. Gtéwnym elementem
petli  predkosciowej byt model neuronowo-rozmyty
wspotpracujacy z predykcyjnym blokiem neuronowym.
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Rys.9. Przebiegi zmiennych stanu w uktadzie napedowym -
badania eksperymentalne

Poprzez takg konstrukcje, uzyskano przyspieszong
reakcje oddzialywania czesci adaptacyjnej na prace catej
struktury. Analizowana metoda optymalizaciji
wspotczynnikow blokéw adaptacyjnych zostata
wprowadzona w etapie projektowania uktadu regulacji.
Uzyskano bardzo dobre rezultaty dziatania struktury
sterowania z parametrami (state wspotczynniki algorytméw
adaptacyjnych) wyznaczonymi przez GWO. Nalezy réwniez
podkresli¢ powtarzalnos¢ uzyskiwanych wynikow oraz krotki
czas obliczen opracowanego programu. Sterowanie
predkoscig ukfadu dwumasowego za pomocg opisanego

modelu, zrealizowane 2z zatozeniem wykorzystania
zredukowanego wektora zmiennych stanu, umozliwito
uzyskanie precyzyjnej kontroli napedu. Dodatkowe

wprowadzanie poprawek w nastawach regulatora (on-line)
prowadzi do dostrajania modelu po zalgczeniu
dodatkowych tarcz obcigzajgcych (zmieniajgcych parametry
uktadu dwumasowego).
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