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Wptyw konfiguracji sieci neuronowej na estymacje predkosci

katowej silnika PMSM

Streszczenie. W artykule rozwazono wptyw konfiguracji sztucznej sieci neuronowej na estymacje predkosci silnika PMSM. Przedstawiono wyniki
symulacji komputerowych uktadu elektromechanicznego zawierajgcego przeksztattnik napiecia, silnik PMSM oraz blok sieci neuronowej. Model
symulacyjny zostat zaprojektowany w programie MATLAB Simulink. W badaniach symulacyjnych uwzgledniono trzy rézne konfiguracje sztucznej

sieci neuronowey.

Abstract. The article considers the influence of the artificial neural network configuration on the PMSM motor speed estimation. The paper presents
the results of computer simulations of the electromechanical system including a voltage converter, PMSM motor and a neural network block. The
simulation model was designed in MATLAB Simulink. In the simulation studies, three different configurations of the artificial neural network were
taken into account. (Influence of neural network configuration on PMSM motor angular velocity estimation).

Stowa kluczowe: sztuczne sieci neuronowe, silnik PMSM, sterowanie polowo-zorientowane, estymacja predkosci
Keywords: artificial neural networks (ANN), PMSM motor, field oriented control, velocity estimation

Wstep

Odtwarzanie predkosci katowej jest realizowane
najczesciej z wykorzystaniem obserwatoréw. Na podstawie
wielkosci elektrycznych mierzonych w modelu
symulacyjnym silnika oraz zaleznosci matematycznych
obliczana jest predkos¢ katowa. Najwiekszym problemem
wiekszosci rozwigzan, w ktérych zastosowano powyzszg
metode jest estymacja predkosci katowej przy matych
predkosciach  (ponizej dziesieciu procent predkosci
znamionowej). Algorytmy bezczujnikowe wykorzystuje sie
przewaznie w sytuacji, gdy nie jest mozliwe zamontowanie
przetwornikéw pomiarowych do pomiaru predkosci katowe;j
z uwagi na ciezkie warunki eksploatacyjne.

Sieci neuronowe sg coraz czesciej implementowane w
algorytmach bezczujnikowych ktére sterujg silnikami
elektrycznymi. W uktadach elektromechanicznych sie¢
neuronowa najczesciej ma za zadanie odtwarzanie
predkosci kgtowej silnika. Zastosowanie estymatora
neuronowego pozwala na sterowanie silnikiem PMSM (ang.
Permanent Magnet Synchronous Motor) bez stosowania
przetwornikéw do pomiaru predkosci katowej.

W pracy wykorzystano program MATLAB Simulink do
budowy regulatora neuronowego, ktéry powstat przy
nastepujgcych zatozeniach:

— wykorzystano sie¢ jednokierunkowa,

— zmieniano ilos¢ warstw ukrytych oraz ilo§¢ neuronéw w
warstwach,

— wszystkie symulacje przeprowadzono-z wykorzystaniem
takich samych parametréw sieci,

— wszystkie symulacje przeprowadzono z wykorzystaniem
tej samej charakterystyki predkosci zadanej,

— uczenie sieci neuronowej przeprowadzono @z
wykorzystaniem takich samych parametrow
konfiguracyjnych,

— moment obcigzenia (jezeli byt zadawany) miat te sama
warto$é we wszystkich symulacjach.

Opisana analiza  sztucznej sieci  neuronowej
(jednokierunkowej) zostata przeprowadzona po udanej
implementacji do rzeczywistego ukfadu SoC sieci, ktdra
odtwarza katy skrecenia watu w uktadzie
elektromechanicznym. Optymalizacja sieci pod wzgledem
ilosci warstw oraz ilosci neuronéw przypisanych kazdej
warstwie pozwoli zaprojektowaé rzeczywisty uktad z
regulatorem neuronowym w sposob optymalny. Wybrano
sie¢ jednokierunkowa, gdyz w wystarczajgcym stopniu
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odtwarza parametry obiektu, a jej
programowa nie jest skomplikowana i
dedykowanych jednostek obliczeniowych.

Na podstawie licznych badan stwierdzono, iz w
metodach algorytmicznych, opierajgcych sie na modelach
matematycznych obiektéw dynamicznych, kluczowym
elementem jest doktadna znajomos$¢ parametréw obiektu.
W przypadku stosowania sztucznych sieci neuronowych
parametry w zasadzie nie muszg by¢ znane, gdyz sie¢
odwzorowuje je w trakcie procesu uczenia [8].

implementacja
nie wymaga

Budowa modelu symulacyjnego
Model symulacyjny  zostat

nastepujgcych zatozeniach:

— czas symulacji ustawiono na 20 sekund, aby zachowaé
czytelnos¢ wykresow,

— przeksztattnik napiecia nie uwzgledniat spadkéw
napiecia na tranzystorach oraz czasu martwego.
Opierajgc sie na powyzszych zatozeniach zbudowano

model symulacyjny uktadu napedowego z silnikiem PMSM,

w ktéorym zaimplementowano sztuczng sie¢ neuronowg

jednokierunkowa (ang. Feed-Forward Neural Network),

ktoéra petni role estymatora predkosci kgtowe;j silnika.

zbudowany przy

QLR

Rys. 1. Model symulacyjny uktadu napedowego z silnikiem PMSM
oraz siecig neuronowg

W  pracy wykorzystano standardowy algorytm
zorientowanego polowo sterowania (ang. Field Oriented
Control, FOC) silnikiem PMSM w ktérym sprzezenie
zwrotne bloku regulatora predkosci jest potgczone z
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wyjsciem estymatora neuronowego. Sygnatami
wejsciowymi bloku sieci neuronowej sg prady i napiecia
silnika odpowiednio przetworzone oraz wyskalowane.

Model silnika PMSM zostat zbudowany na podstawie
ponizszych zaleznosci opisujgcych czes¢ elektryczng oraz
mechaniczng silnika [7].
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gdzie: ig, ig, ip - prady silnika w uktadzie wspoétrzednych dqo;
ug ug Uy - Napiecia zasilajgce w uktadzie dqoO; L, L, Lo -
indukcyjnosci uzwojen w uktadzie dq0; R - rezystancja
uzwojen; p - liczba par biegunéw; w,, - predkos¢ katowa
silnika; 4 - strumien wzbudzony przez magnesy trwate
wirnika; M, - moment elektromagnetyczny silnika, M,;. -
moment obcigzenia, B - wspotczynnik tarcia w tozyskach
silnika.
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W pracy wykorzystano sie¢ neuronowg, w kitérej
zmieniano liczbe neuronéw w pierwszej warstwie ukrytej,
zmieniono liczbe warstw sieci neuronowej oraz zmieniono
funkcje aktywacji w kolejnych seriach pomiarowych. W
trzech powyzszych przypadkach zastosowano identyczny
uktad symulacyjno-komputerowy z identycznymi
parametrami silnika i algorytmem FOC. Badania estymatora
przeprowadzono z wykorzystaniem $rodowiska MATLAB
Simulink.

Kazdorazowo po zamianie  parametréw  sieci
przeprowadzano jej uczenie, ktére polegato na
uruchomieniu modelu symulacyjnego, zebraniu danych
niezbednych do procesu uczenia sieci, wywotaniu skryptu
do wstepnej konfiguracji sieci oraz wywotaniu polecenia
frain, ktére na bazie wczesniejszych  ustawien
przeprowadzato proces uczenia.
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Rys. 2. Budowa wewnetrzna bloku sieci neuronowej z dwiema
warstwami ukrytymi.
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Rys. 3. Budowa wewnetrzna warstwy Layer?.
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Proces uczenia sieci w zaleznosci od ilosci danych,
rozmiaru sieci, ustawionych parametréw oraz mozliwosci
obliczeniowych sprzetu komputerowego trwat od kilku do
kilkudziesieciu minut. Program MATLAB umozliwia
skrdécenie czasu obliczen numerycznych z wykorzystaniem
obliczen réwnolegtych oraz z wykorzystaniem karty
graficznej. W pracy wykorzystano pierwszg metode, ktora
znacznie skrocita czas uczenia sieci neuronowe;.

Badania symulacyjne

Badania  przeprowadzono dla trzech  réznych
konfiguracji sieci neuronowej, ktére zostaly opisane w
ponizszej tabeli 1. Wyniki symulacji komputerowej (rys. 6, 7
i 8) przedstawiajg, odpowiednio, przebiegi predkosci
katowej wirnika silnika PMSM, obliczanej na podstawie
réwnania ruchu (5) i estymowanej przez sie¢ neuronowg
oraz roznice obu predkosci. Schemat przedstawiajgcy
sposob obliczania réznicy predkosci pokazano na rys.ku 4.

Tabela 1. Opis konfiguracji sieci

Konfiguracja Sie¢nr1 | Sieénr2 | Sie¢nr3
Liczba warstw ukrytych 2 3 4
Liczba neuronéw na 1.
warstwie ukrytej 10 20 40
Liczba neuronéw na 2.
warstwie ukrytej 5 10 20
L|czba_neuron9w na 3. 0 5 10
warstwie ukrytej
Liczba neuronéw na 4.

. . 0 0 5
warstwie ukrytej
Funkcja aktywujgca tansig
Funkcja uczgca trainbr
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Rys. 4. Schemat przedstawiajgcy sposéb obliczania
predkosci otrzymanej z modelu silnika PMSM i
estymowanej przez sie¢ neuronowg

réznicy
predkosci

W modelu symulacyjnym charakterystyka predkosci
zadanej byta identyczna w kazdej sytuacji. Czas symulacji
komputerowych ustawiono na 20 sekund.
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Rys. 5. Predkos$¢ zadana.
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Predkosc otrzymana z rownania ruchu (5)
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Rys. 6. Poréwnanie predkosci otrzymanej oraz estymowane;j dla sieci z dwiema warstwami ukrytymi
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Rys. 7. Poréwnanie predkosci otrzymanej oraz estymowanej dla sieci z trzema warstwami ukrytymi
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Rys. 8. Poréwnanie predkosci otrzymanej oraz estymowane;j dla sieci z czterema warstwami ukrytymi

240 PRZEGLAD ELEKTROTECHNICZNY, ISSN 0033-2097, R. 99 NR 2/2023



Podsumowanie i wnioski

Z przeprowadzonych badan symulacyjnych wynika, iz
sztuczna sie¢ neuronowa w dobrym stopniu estymuje
predkos¢ katowg silnika PMSM. Powyzszy wniosek
znajduje poparcie w analizie przebiegdw czasowych
predkosci katowej silnika przedstawionych na rysunkach w
niniejszej pracy. Na rysunkach od 6 do 8 mozna zauwazyc,
iz rownica pomiedzy predkoscia otrzymang z modelu
symulacyjnego, a predkoscig odtworzong na podstawie
prgdow i napie¢ silnika za pomocg sztucznej sieci
neuronowej zmniejsza swojg warto$¢ wraz ze
zwiekszeniem liczby warstw sztucznej sieci neuronowe;.
Poréwnujac réznice predkosci z rysunkéw 7 i 8 mozna
zauwazy¢, iz wartosci sg podobne.

Kierujgc sie kompromisem pomigedzy doktadnoscig
odtwarzania predkosci katowej silnika a stopniem
skomplikowania struktury sieci, mozna stwierdzi¢ na
podstawie przeprowadzonej analizy przebiegéw, ze sie¢ nr
2 spelnia powyzsze oczekiwania w wystarczajgcym
zakresie.

Takie analizy sg niezbedne podczas projektowania
uktadow sterowania opartych na sieciach neuronowych.
Implementacja algorytméw sztucznej sieci neuronowej, w
ktéorych wystepuja obcigzajgce procesor numeryczny
operacje  matematyczne  wymaga  przeprowadzenia
wstepnej optymalizacji. W najprostszej formie optymalizacja
polega na doborze ilosci warstw oraz liczby neuronoéw.
Kolejnym  krokiem moze by¢é konwersja liczb
zmiennoprzecinkowych na 32-bitowe wartosci
statoprzecinkowe, co znacznie skraca czas obliczen
numerycznych, jednakze komplikuje kod programu.
Zastosowanie dedykowanych uktadow SoC (ang. System
on Chip) wyposazonych w bloki obstugi sieci neuronowych
oraz szybkich jednostek obliczeniowych zapewnia wtasciwg
doktadno$¢ i dynamike odpowiedzi sztucznej sieci
neuronowej.
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