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Zastosowanie sterowania z modelem wewnetrznym opartego o
sieci neuronowe dla napedu z elastycznym sprzegtem

Streszczenie. W artykule opisano sterowanie uktadem napedowym z potgczeniem sprezystym, petla regulacji predko$ci zostata zaprojektowana w
oparciu o dwa modele neuronowe. Jeden z nich stanowi gtéwny regulator, natomiast drugi jest modelem odniesienia wykorzystywanym w trakcie
obliczen. Adaptacja wag sieci neuronowych jest realizowana on-line. Artykut zawiera opis teoretyczny zaimplementowanej struktury, a takze badania
symulacyjne oraz eksperymentalne zrealizowane z wykorzystaniem procesora sygnatowego karty dSSPACE1103.

Abstract. Paper presents control system applied for electrical drive with elastic connections. Speed control loop of the whole structure is based on
two neural models. One of them is applied as the main controller, the second is the internal model of the plant used for calculations of control signal.
Adaptation of weights in neural networks is done in on-line mode. Article contains theoretical description of implemented control structure, simulation
tests as well as experimental tests using digital signal processor of AISPACE1103. (Internal Model Control based on neural networks applied for

drive with elastic coupling).

Stowa kluczowe: rekurencyjne sieci neuronowe, sterowanie adaptacyjne, sterowanie z modelem wewnetrznym, uktad dwumasowy
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Uktady napedowe o ztozonej cze$ci mechanicznej,
uwzgledniajgce nieliniowosci w modelu matematycznym lub
elastyczny wat sprzegajacy silnik z maszyng robocza,
bardzo czesto wymagajg zastosowania zaawansowanych
algorytméw sterowania [1], [2]. Dodatkowym utrudnieniem,
w realizacji zalozen zwigzanych z precyzyjng kontrolg
zmiennych stanu, jest rowniez wplyw btednej identyfikaciji
parametrow obiektu sterowanego [3]. W takich przypadkach
klasyczne uktady, wykorzystujgce regulatory PI/PID, mogg
okazywaC sie niewystarczajgce do spetnienia zatozen
projektowych  napedu. W  zwigzku z  powyzej
przedstawionymi wymaganiami, korzystnym rozwigzaniem
jest aplikacja adaptacyjnych struktur sterowania. Zaktadajg
one dostrajanie regulatora do warunkéw pracy sterowanego
procesu/obiektu. W ten sposob uzyskiwana jest zwiekszona
doktadnos$¢ kontroli sygnatu (predkosci lub potozenia),
poprzez korekte nastaw regulatora, w obecnosci zaktécen
pojawiajgcych sie w strukturze sterowania [4].

Istotng grupe, w algorytmach adaptacyjnych, w tym
rébwniez czesto stosowanych dla napedu elektrycznego,
stanowig metody wykorzystujgce logike rozmytg oraz sieci
neuronowe [3]-[5]. Zaleta regulatoréow opartych o
wymienione techniki jest brak koniecznosci posiadania
réwnan matematycznych oraz informacji dotyczacych
statych czasowych obiektu. Zatozeniem metod
projektowania, ktére zaktadajg wykorzystanie obserwacji
dziatania sterowanego systemu do utworzenia bazy regut
regulatora (regulatory rozmyte) lub dostrajanie znacznej
liczby wspoétczynnikow w celu reprezentacji odpowiedniego
dziatania modelu (sieci neuronowe), jest wprowadzenie
redukcji wpltywu zmian parametréw na doktadnos¢
sterowania. Prezentowany artykut przedstawia analize
mozliwosci zastosowania rekurencyjnej sieci neuronowej w

uktadzie regulacji predkosci napedu elektrycznego. W
zadaniu  wykorzystane zostaly rekurencyjne  sieci
neuronowe (Recurrent Neural Networks).

Charakterystycznym elementem struktury zastosowanych
modeli jest wystepowanie dodatkowych wewnetrznych
sprzezen zwrotnych [6]. Opisana modyfikacja, w
poréwnaniu z klasycznymi sieciami perceptronowymi (Multi-
Layer Pereceptrons), ma na celu poprawienie dziatania w
trakcie przetwarzania sygnatéw dynamicznych. Wartosé
wyjsciowa modelu neuronowego RNN, w danym kroku
obliczen, jest zalezna od aktualnego stanu wektora
zmiennych wejsciowych, a takze od wartosci z poprzednich

stanéw pracy ukitadu regulacji. W wielu przypadkach
aplikacji sieci MLP, podobne dziatania realizowane sg
poprzez odpowiednie modyfikacje wektora wejsciowego.
Jednak zasady w takim postgpowaniu nie zostaly
precyzyjnie opisane w literaturze (np. liczba dodatkowych
opodznien wejsciowych). Ponadto, liczba wspdtczynnikéw
reprezentujgcych stan dziatania systemu w poprzednim
cyklu pracy (opoznien struktury sieci neuronowej) jest
mniejsza w przypadku modeli MLP [7].

Implementacje rekurencyjnych sieci neuronowych, w
zastosowaniach zwigzanych z napedami elektrycznymi, sg
obecnie bardzo  czesto  opisywane. Najczesciej
wykorzystywanymi topologiami sg sieci Jordana oraz
Elmana [8], [9]. Pierwsza z nich wykorzystuje dodatkowe
sprzezenie globalne modelu, z wyjscia sieci neuronowej do
wektora wejsciowego. Natomiast sie¢ Elmana
charakteryzuje sie wystepowaniem sprzezen
rekurencyjnych w poszczegélnych neuronach warstwy
ukrytej. RNN spetniajg funkcje regulatorow w napedach z
silnikami indukcyjnymi [10] oraz pradu statego [11].
Oddzielna cze$¢ zastosowan dotyczy odtwarzania
zmiennych stanu [12], [13] oraz kompensacji uchybdéw
regulacji [14].

W opisywanej pracy, podstawowg strukture sterowania
predkoscig stanowi uktad z modelem wewnetrznym —
Internal Model Control. Charakterystycznym zatozeniem
metody jest wprowadzenie dodatkowego modelu
sterowanego procesu, ktorego zadaniem (rysunek 1),
poprzez interakcje z regulatorem, jest poprawienie dziatania
(w poréwnaniu do sterowania bezposredniego) w obecnosci
zakiocen [15]. Pojawia sie jednak kolejny problem
projektowy dotyczacy opracowania modelu wewnetrznego.
Mozliwe jest wyznaczenie analityczne tej czedci uktadu
regulacji [16]. Jednak bardziej korzystne wydaje sie
wprowadzenie adaptacyjnego modelu  neuronowego,
dostrajanego do reprezentacji obiektu [17]. Jesli trening
sieci neuronowych realizowany jest on-line, uproszczony
zostaje etap projektowania (brak koniecznosci zbierania
danych treningowych, decydowania o ztozonosci modelu,
wspotczynnikdw uczenia, itp.) oraz mozliwa jest reakcja na
zmiany statych czasowych czesci mechanicznej napedu.
Efektywne zastosowanie sieci neuronowych potaczonych w
strukturze sterowania z modelem wewnetrznym, dla
serwomechanizmu z silnikami PMSM, przedstawiono w
publikacji [18]. Modele, trenowane za pomocag
uproszczonego  algorytmu  adaptacyjnego  (Resilient
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BackPROPagation algorithm), dostosowujg sie do realizacji
zadania w trakcie pracy systemu, bez dodatkowej wstepnej
identyfikacji obiektu.

Prezentowany artykut opisuje mozliwos¢ aplikaciji
rekurencyjnych sieci neuronowych w strukturze sterowania
uktadem dwumasowym. W badaniach eksperymentalnych
taki model odpowiada czesci mechanicznej napedu
elektrycznego. Kolejne rozdzialy przedstawiajg zatozenia
analizowanej struktury sterowania oraz sposéb obliczen
sieci rekurencyjnych. W ostatnich rozdziatach publikacji
zamieszczono  wyniki badahn  symulacyjnych  oraz
weryfikacje eksperymentalng.

Opis struktury sterowania

Podstawowg cechg wyrdzniajgcg metode sterowania
IMC jest wykorzystanie informacji o réznicy predkosci
pomiedzy obiektem oraz modelem wewnetrznym. Sygnat
wykorzystywany jest w trakcie obliczen btedu na wejsciu
regulatora predkosci (rysunek 1). W opisywanych
badaniach zatozono réwniez wykorzystanie predkosci
pierwszej napedu. W ten sposdb kontrola uktadu jest
utrudniona, jednak naped nie wymaga dodatkowych
uktadéw pomiarowych lub estymatoréw. Szczegotly
analizowanej struktury sterowania zaprezentowano na
rysunku 2. W uktadzie wykorzystano sieci neuronowe z
potgczeniami rekurencyjnymi.

Regulator  |—— Obiekt -

Regulator Obiekt

Model -

wewnetrzny -

Rys.1. Podstawowy schemat klasycznego sterowania ze
sprzezeniem zwrotnym (a) oraz ukiad regulacji z modelem
wewnetrznym (b)
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Rys.2. Struktura sterowania

Ukfad dwumasowy opisany jest nastepujgcym uktadem
réwnan [19]:

do 1
d—;:f<me —my -mn)
d 1
(1) %:E(ms_mL_mfz)’
dm 1
dts :f(a)l _wz)

gdzie: wy, w2 — predkosdci silnika i maszyny roboczej, ms,
me — moment skretny i elektromagnetyczny, m; — moment
obcigzenia, Ty, T2, T — mechaniczna stata czasowa silnika,

obcigzenia oraz stata czasowa elementu sprezystego, ms,
my, — funkcje opisujgce tarcie. W opisie ukfadu
dwumasowego uwzgledniono model tarcia, opisany za
pomocg réwnania [20]:

2) Mg =sign(w; )(clw;|+d).,

gdzie: ¢ odpowiada wspofczynnikowi tarcia wiskotycznego a
d tarcia Coulombowskiego

W celu uproszczenia struktury czes¢ ksztattujgca moment
elektromagnetyczny, w wewnetrznej petli sterowania,
zostata zastgpiona przez element inercyjny pierwszego
rzedu:

1

(3) Gre(8) = m )

gdzie Tme 0znacza statg czasowg ukfadu regulacji prgdu.

Model rekurencyjnych sieci neuronowych
wykorzystanych w adaptacyjnym uktadzie regulacji
z modelem wewnetrznym

Wykorzystywana sie¢ rekurencyjna sktada sie z dwoch
liniowych neurondw w warstwie wejSciowej, pieciu
neuronéw warstwy ukrytej oraz neuronu wyjsciowego.
Sygnatem wejsciowym sieci jest sygnat:

(4) N (t) = 0o — (0 — O )= Ores — €1

gdzie: wrr — warto$¢ zadana predkosci, wm — wyjscie
modelu wewnetrznego. Jako funkcje aktywacji neuronéw w

sieci uzyto tangens hiperboliczny. Opisywany jest on
wzorem:

e —e™*
(5) tanh(X) = ~  x -

e"+e

Roéwnania matematyczne opisujgce warstwe ukrytg sieci
przedstawiajg sie nastepujgco

6) hi(t) = Y (Wi ; (1)) + by .
i.h

) ho(t) = f(hi(t)),

gdzie: i, h — numer wejscia oraz neuronu ukrytego, x —
sygnat wejsciowy, w, b — wagi oraz bias dla poszczegdélnych
neuronéw. Neuron wyjsciowy reprezentujg réwnania:

8) 0i(t) = Y (Wpoho(t))+h,
h,o
(9) onn(t) = f(0i(t)),

gdzie: 0=1 — indeks neuronu wyjsciowego. Sygnat onn petni
réwniez funkcje drugiego wejscia sieci. Sygnat ten jest
wczesniej mnozony przez odpowiedni wspétczynnik
wagowy zgodnie z (10).

(10) inz (t) = onn(t)Wyec (1) -

Wszystkie wagi sieci (oznaczone w) podlegajg adaptaciji
podczas pracy napedu zgodnie z réwnaniem (11):

(11) Wit (k+1) = wy —nAw;; (k)

gdzie: wj — wektor wag pomiedzy warstwami i oraz j, Aw;—
poprawka wagi, n — wspoétczynnik skalujgcy, k — numer
prébki. Wprowadzona poprawka dla wag w warstwie ukrytej

oraz wyjéciowej obliczana jest na podstawie ponizszych
wzoréw (12-14):
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(14)

Warto$¢ pochodnej funkcji celu w stosunku do wyjscia
opisywana jest zaleznoscig (15):

(15) °E =e"
oonn

= pet — @y,
gdzie: (o;‘;f - predkos¢ modelu referencyjnego. Jako

transmitancje referencyjng
drugiego rzedu o transmitancji:

uzyto obiektu inercyjnego

2
(16) G"(s)= D

s? +2§a)rs+a)r2

gdzie: w, — czestotliwo$¢ rezonansowa, § — wspotczynnik
ttumienia, przyjeto w, = 40 rad/sec oraz § = 1 wartosci te
gwarantujg szybka odpowiedz przy braku przeregulowania.
Aktualizacja wagi potgczenia rekurencyjnego odbywa sig
zgodnie ze wzorami:

(17) WP:éN(k +1) = Wyge (K) — aAW . (K)

(18) Awyee (k) =€™ (k)onn(k) ,

gdzie: a — wspétczynnik uczenia dla wagi rekurencyjne;j.
Nalezy zauwazy¢, ze struktura obu sieci neuronowych jest
tozsama z tg réznica, ze wejscia sieci petnigcej role modelu
wewnetrznego zdefiniowane sg nastepujgco:

(19) inn™t)y=m_,

inn)" () =onn™ WM () =W (D, ..

rec rec

(20)

Sieci neuronowe byly uczone w trybie on-line zgodnie z
kryterium:
(21) f=ow

ret — ;-

Wyniki badan symulacyjnych

Opisywana struktura zostala zaimplementowana w
srodowisku Matlab z wykorzystaniem pakietu Simulink.
Zastosowano krok catkowania 0,1 ms. Przyjeto nastepujgce
parametry ukfadu dwumasowego: T; = T», = 0,203 s,
T:.=1,2 ms. Zadano predko$¢ rowng 25% predkosci
znamionowej, w testach wymuszano cykliczne nawroty. W
czasie t = 8,5 s nastepuje zatgczenie znamionowej wartosci
momentu obcigzenia, a w t = 9,5 s jest ono odtgczane.
Dobdr takich parametrow modeli neuronowych jak
wspotczynnik adaptacji oraz wagi poczatkowe, moze by¢
problematyczny. Wartosci wag w stanie poczatkowym sg
czesto dobierane za pomocg generatora liczb losowych,
takie podejscie ma jednak wptyw na pdzniejsze dziatanie
uktadu regulacji. Wartos¢ wspéiczynnika  uczenia
najczesciej dobierana jest w taki sposéb, aby w jak
najszybszy sposob zniwelowaé przeregulowanie. Kolejnym
kryterium jest tez zbiezno$¢ odpowiedzi ukfadu
napedowego z predkoscig zadana.

Wagi oraz wspoétczynnik uczenia obu modeli
neuronowych zostaty dobrane w ten sposéb, aby jak
zminimalizowaé przeregulowanie oraz oscylacje, ktére
moga pojawi¢ sie podczas uruchamiania struktury.

T? =‘J'h. T‘= Tm

.Fi"| [ ]

m,.m, [p. u)

Rys.3. Przebiegi predkosci silnika @, oraz obcigzenia @,, a takze
momentow: skretnego m; i elektromagnetycznego me

Badania rozpoczete zostaty od testow wykonanych dla
znamionowych parametrow napedu. Przeregulowanie w
uktadzie wystepuje tylko w poczatkowej fazie dziatania
napedu. Dzieki adaptacji parametréw regulatora oraz
modelu wewnetrznego, ukfad z wysokg doktadnoscig
odtwarza predkos¢ zadang. Niewielkie zaklocenia w
przebiegach zmiennych stanu wystepuja podczas
zatgczania obcigzenia.

Wptyw zmian parametréw uktadu dwumasowego na
jakos¢ sterowania zostat zaprezentowany na kolejnych
przebiegach. Po zwiekszeniu statej czasowej zwigzanej z
obcigzeniem (rysunek 4), zauwazalne sag zwiekszone
oscylacje w przebiegu predkosci podczas przetgczania
obcigzenia. Pojawia sie niewielkie przeregulowanie, ktore
jest niwelowane w czasie dalszego dziatania uktadu. Mimo
zmian parametrycznych uktad nadal reaguje poprawnie na
zadang predkos¢ oraz moment obcigzenia. Po
zmniejszeniu statej czasowej T, (rysunek 5) brak jest
oscylacji podczas dziatania napedu. Predkos¢ ksztattowana
jest w sposéb podobny jak w przypadku warunkow
znamionowych. Naped reaguje szybciej, w stosunku do
poprzednich przypadkéw, podczas przetaczania obciazenia.

TE = 212"' TC = T:l\

ul— =

Ly lpoul

m,m_[p.u]

o 2 4 6 8 10 12 14 16 18 20
t[s]
Rys.4. Przebiegi zmiennych stanu dla zwigkszonej statej czasowej
maszyny roboczej T,= 2T,

Wyniki badan zrealizowanych po zwigkszeniu statej
czasowe] elementu sprezystego T. przedstawione zostaty
na rysunku 6. Obserwowana jest wieksza rozbiezno$¢ w
przebiegach zmiennych obu predkosci w trakcie
przefagczania obcigzenia. Pojawia sig rowniez niewielkie
przeregulowanie, widoczne podczas dwoch pierwszych
nawrotéw. Obnizenie wartosci tej statej czasowej rowniez
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nie stanowi istotnego zakiécenia dla ukfadu (rysunek 7).
Zauwazalna jest zmniejszona warto$¢ przeregulowania
podczas pierwszego nawrotu. Uktad regulacji skutecznie
ttumi oscylacje w trakcie oddziatywania obcigzenia.

_"|-':~[" ul

10
t[s]

Rys.5. Przebiegi zmiennych stanu dla zmniejszonej statej czasowej
maszyny roboczej T,= 0,5T,,

wy [P wl]
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Rys.6. Przebiegi predkosci silnika @, oraz obcigzenia ,, a takze

momentéw:  skretnego ms i elektromagnetycznego @ m.
zarejestrowane dla zwigkszonej statej czasowej elementu
sprezystego
T,= Ty T = 05T
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Rys.7. Przebiegi zmiennych stanu uzyskane dla T, = 0,5T;,

Nastepne badania prezentujg poréwnanie
adaptacyjnych regulatorow predkosci wykorzystujgcych
rézne struktury neuronowe. Testowano aplikacje modelu
rekurencyjnego oraz jednokierunkowej sieci. Wyniki badan
przedstawiono na rysunku 8. Nalezy zaznaczy¢, ze w obu
przypadkach wprowadzano identyczne wartosci
wspotczynnika  algorytmu  adaptacyjnego oraz  wag

poczatkowych. Réznica w przebiegach predkosci nie jest
jednoznacznie widoczna na gtéwnym przebiegu. Na
podstawie przyblizenia mozna stwierdzi¢, ze wprowadzenie
nawet jednego dodatkowego sprzezenia do sieci
neuronowej poprawia dziatanie regulatora w stanach
dynamicznych pracy napedu. Reakcja uktadu regulacji jest
szybsza, w przypadku dokonywania nawrotéw oraz przy
zmianach obcigzenia. Nakfad obliczeniowy w poréwnaniu
do klasycznej sieci neuronowej jest niewiele wiekszy.

Kolejne testy przedstawiajg przedstawione na rysunku 9
prezentuja wplyw wspdtczynnika uczenia regulatora
neuronowego na dziatanie uktadu napedowego. Réznica w
przebiegach predkosci widoczna jest gtdwnie przy
dokonywaniu dwoch pierwszych nawrotow. Przebiegi
oznaczone kolorem czerwony prezentujg wolniejszy proces
adaptacji oraz zwiekszone przeregulowanie w stosunku do
pozostatych  przebiegéw. Kolor niebieski natomiast
charakteryzuje sie zwiekszong czestotliwoscig drgan. Bez
wzgledu na warto$¢ tego parametru ukfad napedowy jest
stabilny, a odpowiedz na predkos¢ zadang po dokonaniu
kilku nawrotéw jest tozsama.

27w ¢ en
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Rys.8. Wptyw architektury sieci neuronowej wigczonej do petli
sterowania predkoscig
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Rys.9. Wptyw wspétczynnika algorytmu adaptacyjnego na dziatanie
uktadu regulaciji

Ostatnia cze$¢ badan symulacyjnych polegata na
sprawdzeniu  wplywu  poczgtkowych ~wag modelu
neuronowego na reakcje badanego obiektu. Kolorem

czerwonym oznaczono wartosci pieciokrotnie mniejsze od
wartosci uzytych w poprzednich badaniach. Kolor niebieski
reprezentuje wartosci dwukrotnie wigksze. Przy zbyt matych
wartosciach poczgtkowych zaobserwowano zwiekszong
warto$¢ przeregulowania. Zwiekszone wartosci tych
parametréow skutkuje krotkotrwatym uderzeniem predkosci
w kierunku przeciwnym do zadanego oraz wystepowaniem
oscylacji po zadaniu momentu obcigzenia w ukfadzie.
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Rys.10. Przebiegi predkosci maszyny roboczej uzyskane dla
réznych wartosci poczatkowych wspoétczynnikow wagowych RNN

Badania laboratoryjne

Badania eksperymentalne zostaty wykonane na
stanowisku laboratoryjnym, sktadajagcym sie z dwdch
silnikow pradu statego (0 mocy 500W kazdy). Budowe
rzeczywistego zestawu badawczego przedstawiono na
rysunku 11. Maszyny zostaly sprzegniete za pomoca
elastycznego watu, o dtugosci 0,6 m i srednicy 5 mm. Stata
czasowg maszyny roboczej moze by¢ modyfikowana
poprzez zamontowanie dodatkowej tarczy na wale silnika.
Predkos$¢ obu silnikbw mierzono za pomocag enkoderow
inkrementalnych. Poszczegdlne elementy  algorytmu
sterowania: regulator predkosci (modele neuronowe), petla
kontroli momentu elektromagnetycznego oraz obstuga
uktadow zasilajgcych energoelektronike, zostaty
zaimplementowane w procesorze karty DS1103.

Wat Silnik napedawy

Rys.11. Stanowisko laboratoryjne

Wyniki  serii badan  eksperymentalnych  zostaty
przedstawione ponizej. Wykonano badania dla predkosci
analogicznej do badan symulacyjnych, dla warunkéw
znamionowych oraz po zatozeniu dodatkowej tarczy na wat,
co skutkowato zwiekszeniem statej czasowej. Rysunek 12
prezentuje uzyskane przebiegi zmiennych stanu uzyskane
dla warunkéw znamionowych. Dynamika uzyskiwanych
przebiegéw jest zblizona do tej uzyskiwanej w badaniach
symulacyjnych. Brak jest przeregulowah oraz uchybéw
predkosci. Po zatgczeniu obcigzenia silnik reaguje w
spos6b poprawny

Ostatnie  badania  zostaty przeprowadzone po
zwiekszeniu statej czasowej silnika obcigzajacego
(dodatkowa tarcza po stronie obcigzenia). Na przebiegach
(rysunek 13) widoczny jest proces adaptacji podczas pracy
uktadu. Na wykresach predkosci zauwazalne jest
przeregulowanie, ktére ulega zmniejszeniu wraz z
dokonywaniem kolejnych nawrotéw w trakcie dziatania
napedu.
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Rys.12. Przebiegi zmiennych stanu w ukiladzie napedowym
badania eksperymentalne, a) bez zatgczania obcigzenia, b)
obcigzeniem
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Rys.13. Przebiegi

czasowej obcigzenia

predkosci napedu dla zwigkszonej statej

Podsumowanie

Niniejszy artykut przedstawia wstepne wyniki badan
dotyczacych aplikacji rekurencyjnych sieci neuronowych w
sterowaniu uktadem napedowym z silnikami prgdu statego,
zawierajgcym elastyczne sprzegto. Testowane modele
adaptacyjne zaimplementowano w strukturze sterowania
wykorzystujgcej model wewnetrzny. Otrzymane wyniki,

symulacyjne oraz eksperymentalne, umozliwiajg
przedstawienie ponizszych konkluzji.
» Zastosowanie sieci neuronowych, zawierajgcych

wewnetrzne sprzezenia zwrotne, umozliwia precyzyjne oraz
dynamiczne sterowanie napedem elektrycznym.

» Uzyskane rezultaty badan przedstawiajg szybszg
reakcje regulatora na zmiany zmiennych stanu, w
porownaniu do klasycznych sieci perceptronowych
zastosowanych w tym samym zadaniu.

> Testowana struktura sterowania wprowadza korekty
nastaw umozliwiajgce redukcje uchybu predkosci,
pojawiajacg si¢ w wyniku zmian parametréow ukfadu
dwumasowego.

> Wprowadzenie neuronowego modelu wewnetrznego, a
w szczegolnosci adaptowanego on-line, do ukfadu regulacji
predkosci wprowadza istotne uproszczenia projektowe,
ktére zwigzane sg z brakiem koniecznosci wyznaczania
parametrow tego elementu struktury. Przedstawione
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zatozenie moze prowadzi¢ do wiekszej odpornosci uktadu
na zaktécenia pojawiajgce sie w obiekcie.
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