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Poréwnanie doktadnosci odtwarzania predkosci katowej
silnika pradu statego z wykorzystaniem obserwatora
Luenbergera oraz sztucznej sieci neuronowej

Streszczenie. Artykut przedstawia poréwnanie doktadno$ci odtwarzania predkosci katowej silnika pradu statego z wykorzystaniem sztucznej sieci
neuronowej oraz obserwatora Luenbergera. Przedstawiono wyniki symulacji komputerowych z silnikiem pradu statego. Model symulacyjny zostat
zaprojektowany w programie Matlab Simulink. Symulacje przeprowadzono dla modelu zawierajgcego silnik pradu statego oraz sztuczng siec¢

neuronowg. Zaprezentowano wyniki symulacji komputerowe;j.

Abstract. : In the paper the comparison of the accuracy of estimating the angular velocity of a DC motor using a Luenberger observer and an
artificial neural network are presented. The results of simulation of DC motor were presented. The simulation model was designed in Matlab
Simulink. Simulations were performed for a model containing a DC motor and an artificial neural network. The results of computer simulation are
presented. (Comparison of the accuracy of estimating the angular velocity of a DC motor using a Luenberger observer and an artificial

neural network)
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Wstep

Celem niniejszej pracy jest poréwnanie dokfadnosci
odtwarzania predkosci katowej silnika pradu statego z
wykorzystaniem  sztucznej sieci neuronowej oraz
obserwatora Luenbergera. Najczesciej potrzeba
odtwarzania predkosci w uktadach elektromechanicznych
pojawia sie w przypadku, gdy pomiar jest utrudniony lub
niemozliwy ze wzgledu na trudne warunki pracy, do ktérych
zaliczy¢ mozna miedzy innymi wysoka temperature, wysokg
wilgotnos¢, zapylenie lub silne wibracje [6], [7], [8], [9], [10].
Rozwigzaniem problemu pomiaru predkosci w uktadzie
elektromechanicznym jest wykorzystanie bezczujnikowych
algorytméw  opierajgcych sie na  zaleznosciach
matematycznych, ktére na podstawie mierzonych napiec
zasilajgcych oraz prgdéw fazowych badanego silnika
odtwarzajg jego predkos¢é. Obserwator Luenbergera i
sztuczne sieci neuronowe to dwa rézne narzedzia
stosowane w dziedzinie sterowania, modelowania i
estymaciji stanéw. Majg one odmienng nature, mechanizmy
dziatania oraz =zastosowania. W kolejnych akapitach
opisano poréwnanie tych dwoch technik w réznych
aspektach.

Obserwator Luenbergera wykorzystuje technike opartg
na modelu matematycznym systemu dynamicznego.
Zakfada sie, ze dynamika systemu jest doktadnie znana, a
problemem jest tylko brak dostepu do petnych informacji o
stanie systemu. Dzigki temu mozliwym jest przewidywanie
przysztych stanéw na podstawie aktualnych wejs¢ i wyjsc.
Obserwator Luenbergera wymaga zdefiniowania macierzy
stanu i wyjscia, a jego dziatanie opiera sie na rozwigzaniach

réwnan rozniczkowych. Najlepiej sprawdza sie w
systemach liniowych i stacjonarnych, gdzie model
matematyczny jest dobrze zanany. Obserwator

Luenbergera stuzy gtdwnie do estymacji wektora stanu w
sytuacjach, gdy czes$¢ zmiennych nie jest bezposrednio

dostepna pomiarowo. Jedng z gtéwnych zalet jest
mozliwos¢ pracy w czasie rzeczywistym  oraz
implementowanie ~w  systemy  sterowania  czasu
rzeczywistego.

Sztuczna sie¢ neuronowa to narzadzie, ktére jest
inspirowane dziataniem biologicznych neuronéw, uczy sie
na podstawie danych, tworzac nieliniowe odwzorowania
miedzy wejsciami, a wyjsciami [1], [3]. Sztuczne sieci

neuronowe wymagajg danych pozyskanych w procesie
uczenia, uczg sie odwzorowan na podstawie zestawow
danych treningowych. Mogg modelowaé zaréwno systemy
liniowe jak i nieliniowe [2]. Sg bardziej elastyczniejsze w
poréwnaniu do obserwatora Luenbergera, gdyz mogag
modelowaé systemy liniowe, jak i zlozone, nieliniowe
dynamiki, bez koniecznosci znajomosci doktadnych réwnan
systemu. Sztuczne sieci neuronowe stosuje sie w
systemach, gdzie wymagane sg duze ilosci danych
treningowych. Gtéwng zaletg sztucznych sieci neuronowych
jest mozliwos¢ dziatania adaptacyjnego. W trakcie dziatania
mogg sie dostosowywa¢ do zmieniajagcych warunkéw na
podstawie nowych danych [4], [5].

Budowa modeli symulacyjnych

Modele symulacyjne silnika pradu statego, obserwatora
Luenbergera oraz sztucznej sieci neuronowej powstaty na
podstawie modeli matematycznych. Model matematyczny
silnika prgdu statego z magnesami trwatymi zostat
przestawiony wedtug ponizszych zaleznosci.

(1) di_l o
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gdzie: i - prad silnika, U - napiecie zasilajgce silnik, R -
rezystancja uzwojen silnika, L - indukcyjnos¢ uzwojenh
silnika, E - indukowana sita elektromotoryczna, wm -
predkos¢ katowa silnika, Me - moment elektromagnetyczny,
Mobc - moment obcigzenia, B - tarcie w tozyskach silnika, J -
moment bezwtadnosci watu, kv - stata napieciowa silnika, km
- stata momentowa silnika.

Na podstawie powyzszego modelu matematycznego
silnika prgdu statego z magnesami trwatymi zbudowano
model symulacyjny przedstawiony na rysunku 1.

W pracy wykorzystano obserwator Luenbergera, ktory
zostat zaprojektowany w programie Matlab SIMULINK. W
skrypcie zaimplementowano parametry silnika do obliczenia
macierzy stanu obiektu. Obliczono parametry
zidentyfikowane oraz obliczono macierze stanu obiektu
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zidentyfikowanego. Kolejno sprawdzono obserwowalnos¢ i
sterowalno$¢ obiektu i wyznaczono bieguny obserwatora.
Na podstawie wyznaczonych wspotczynnikow wyznaczono
procentowy btgd odtwarzania. Obliczone wspotczynniki
macierzy  stanu zaimplementowano  do modelu
symulacyjnego z silnikiem pradu statego.

Klasyczny obserwator Luenbergera mozna przedstawi¢
wedtug ponizszych zaleznosci [11], [12]:

(5) d . - 5
- ®(6) = A% (t) + Bu(®) + K[y(t) =¥ ()],

(6) y() = Cx(t)

gdzie: u(t) - wektor wejscia, x(t) - wektor stanu, y(t) - wektor
wyjscia, A — macierz stanu, B - macierz wejscia, C -
macierz wyjscia, K - macierz wzmocnien.
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Rys. 1. Model symulacyjny silnika pragdu statego.
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Rys. 2. Implementacja obserwatora Luenbergera w blok
symulacyjny programu Matlab SIMULINK.
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Rys. 3. Model symulacyjny silnika pradu statego, bloku sztucznej
sieci neuronowej oraz obserwatora Luenbergera.
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Rys. 4. Model symulacyjny sztucznej sieci neuronowej

przygotowany w programie Matlab SIMULINK.

Zastosowanie nowoczesnych jednostek obliczeniowych
SoC umozliwia wykorzystanie sieci neuronowych
pracujgcych jako estymator predkosci silnika w ukfadzie
elektromechanicznym. W algorytmach bezczujnikowego
pomiaru predkosci silnikéw elektrycznych sztuczne sieci
neuronowe zyskujg coraz wiekszg popularno$c, ze wzgledu
na uniwersalno$¢, odpornos¢ na zakidécenia oraz
elastycznosé przy zZmianie konfiguracji ukfadu
elektromechanicznego.

Kompletny model symulacyjny przedstawiony na
rysunku 3 zostat przygotowany z wykorzystaniem programu
Matlab SIMULINK. Model symulacyjny zostat przygotowany
przy nastepujacych zatozeniach:

— wszystkie symulacje zostang przeprowadzone =z
wykorzystaniem takich samych parametréw modelu
silnika oraz blokow peryferyjnych,

— wszystkie symulacje przeprowadzone zostang z
wykorzystaniem tej samej charakterystyki predkosci
zadanej oraz momentu obcigzenia,

— uruchomienie symulacji komputerowej bedzie odbywato
sie z wykorzystaniem takich samych parametrow
konfiguracyjnych,

— wszystkie symulacje zostang przeprowadzone w czasie
10 sekund.

W sktad modelu symulacyjnego wchodzity bloki:

— blok, dzieki ktéremu zadawane bylo napiecie
zasilajgce silnik,
blok zadajagcy moment obcigzenia,
model silnika pradu statego z magnesami trwatymi,

—  bloki archiwizujgce dane.

Symulacja modelu jest inicjowana skryptem napisanym
w programie Matlab, w ktérym zdefiniowane sg parametry
silnika oraz wyliczane parametry obserwatora Luenbergera.
W modelu nadmiarowo dodano bloki prezentujgce przebiegi
czasowe, ktore byly wykorzystywane podczas testow.

Symulacje  komputerowg pomys$inie  uruchomiono
wywotujgc skrypt w programie Matlab. Zadaniem skryptu
byto réwniez zebranie danych pomiarowych niezbednych
do procesu uczenia sztucznej sieci neuronowe;.

Badania

Korzystajagc z modelu symulacyjnego przedstawionego
na rysunku 3 wykonano symulacje komputerowe sztucznej
sieci neuronowej oraz obserwatora Luenbergera, ktorych
zadaniem byto na podstawie prgdu i napiecia zadanego
silnika pradu statego odtworzenie predkosci katowej silnika
pradu statego z magnesami trwatymi. Sztuczna sie¢
neuronowa w konfiguracji jednokierunkowej prostej zawiera
kolejno 42, 24, 8 neurondw na warstwach ukrytych.
Wykonano uczenie sieci z wykorzystaniem narzedzi
programu Matlab. Zatozeniem pracy jest dobdr parametrow
sieci dla uzyskania zadowalajgcej odpowiedzi w postaci
predkosci katowej silnika pradu statego z magnesami
trwatymi. Zaktada sie, iz zmianie nie ulegnie ilos¢ warstw
ukrytych, ilos¢ neuronéw dla kazdej warstwy oraz rodzaj
sieci neuronowej. Wyniki symulacji komputerowych
zaprezentowano na ponizszych rysunkach.
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Rys. 5. Predko$¢ mierzona w symulacji oraz réznice predkosci mierzonej w symulacji, a predkoscig odtworzong przez obserwator

Luenbergera i sztuczng sie¢ neuronowa.
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Rys. 6. Fragment z rysunku 5 prezentujgcy predko$¢ mierzong w symulacji oraz réznice predkosci mierzonej w symulacji, a predkoscia
odtworzong przez obserwator Luenbergera i sztuczng sie¢ neuronowg w czasie od 0 do 2 sekundy.
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Rys. 7. Fragment z rysunku 5 prezentujgcy predko$¢ mierzong w symulacji oraz réznice predkosci mierzonej w symulacji, a predkoscig
odtworzong przez obserwator Luenbergera i sztuczna sie¢ neuronowg w czasie od 7,5 do 10 sekundy.
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Rys. 8. Budowa wewnetrzna bloku filtrujgcego dane wejsciowe.
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Rys. 9. Model wykorzystany do przygotowania danych niezbednych
W procesie uczenia sztucznej sieci neuronowe;.

Tabela 1. Parametry silnika pradu statego

Nazwa parametru Wartos¢
Napiecie zasilajgce 35V
Prad znamionowy 27 A
Predko$¢ maksymalna 3200 obr/min
Rezystancja stojana 0,56 Q
Indukcyjnos$¢ stojana 0,9 mH
Moment napedowy maksymalny 2,83 Nm
Moment bezwtadnosci 0,000145 kg-m?
Stata momentowa 0,105 Nm/A
Stata napieciowa 11 Vv/ 1000 obr/min

Podsumowanie i wnioski

Model symulacyjny z silnikiem pradu statego zostat
poprawnie utworzony oraz uruchomiony. Zostat on
zbudowany z wykorzystaniem blokéw programu Matlab
SIMULINK. W sktad modelu symulacyjnego wchodzit model
silnika prgdu stalego z magnesami trwatymi, model
sztucznej  sieci  neuronowej, model obserwatora
Luenbergera oraz bloki stuzgce do zadawania napiecia i
momentu obcigzenia. W symulacji wykorzystano bloki do
prezentacji oraz archiwizacji danych uzyskanych po
przeprowadzeniu symulacji komputerowej. Silnik pradu
statego zostat zasilony z bloku zadajgcego zmienne
napiecie, dzieki czemu otrzymano zmienng wartos¢
predkosci katowej silnika. Zmienna warto$¢ napiecia
zasilania, pradu silnika oraz predkosci katowej zostaty
wykorzystane w procesie uczenia sztucznej sSieci
neuronowej. Zebrane dane zostaty wykorzystane w
procesie uczenia. Uczenie sieci neuronowej odbywato sie w
programie  Matlab  Simulink. W  trakcie uczenia
wykorzystano mozliwosé pracy réwnolegtej dzieki ktéremu
mozna  wykorzystaé  rownolegly proces  obliczen
numerycznych co znacznie skraca czas uczenia sztucznej
sieci neuronowe;j.

Estymator neuronowy do odtworzenia parametrow,
ktore sg wykorzystywane w uktadach regulacji zostat oparty
na sztucznej sieci neuronowej. Przed przystgpieniem do
budowy estymatora neuronowego okreslono topologie
sztucznej sieci neuronowej, liczbe warstw sieci, liczbe
neurondw na poszczegolnych warstwach oraz funkcje
aktywacji wraz z metodg uczenia.
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W pracy wykorzystano jednokierunkowg prostg sie¢
neuronowa, ktéra zawierata kolejno 42, 24, 8 neuronéw na
warstwach  ukrytych.  Gtéwnym  zatozeniem  przy
projektowaniu sztucznej sieci neuronowej bylo mozliwie
niskie skomplikowanie budowy wewnetrznej, gdyz
planowana jest implementacja w rzeczywisty uktad SoC. Z
uwagi na powyzsze nie wykorzystano sieci kaskadowej,
ktérej budowa jest znacznie bardziej skomplikowana w
poréwnaniu do sieci jednokierunkowej prostej. Siec
neuronowa jednokierunkowa prosta poprawnie odtwarzata
predkos¢ katowa, a dodatkowo wykonano symulacje ktore
potwierdzity, iz zwigkszanie iloSci warstw oraz ilosci
neuronéw nie wplywa na poprawe jakosci odtwarzanej
predkosci katowej silnika pradu statego z magnesami
trwatymi.

Symulacja komputerowa pokazuje, iz sie¢ neuronowa
gorzej reaguje na zmiany dynamiczne predkos$ci, wartoSci
réznicy predkosci sg wieksze. Obserwator Luenbergera
lepiej odtwarza predko$¢ katowg przy dynamicznych
zmianach predkosci. Przyglagdajac sie blizej wykresom
mozna zauwazyé, iz w momencie ustabilizowania sie
predkosci sie¢ neuronowa odtwarza predkos¢ z wiekszag
doktadno$cig w poréwnaniu do obserwatora Luenbergera.

Autorzy: dr hab. inz. Andrzej Popenda prof. PCz., dr inz. Marcjan
Nowak, Politechnika Czestochowska, Wydziat Elektryczny, Instytut
Elektroenergetyki, Al. Armii Krajowej 17, 42-200 Czestochowa,
E-mail: andrzej.popenda@pcz.pl, marcjan.nowak@pcz.pl

LITERATURA

[1] Dubey, S.R.; Chakraborty, S.; Roy, S.K.; Mukherjee, S.; Singh,
S.K.; Chaudhuri, B.B. DiffGrad: An Optimization Method for
Convolutional Neural Networks. IEEE Trans. Neural Netw.
Learn. Syst. 2020, 31, 4500-4511

[2] Glinka T., Jakubiec M., Silniki elektryczne z magnesami
trwatymi umieszczonymi na wirniku, Zeszyty Problemowe —
Maszyny Elektryczne, Nr 71/2005, Komel, Katowice 2005.

[3] Hagan M. T., Demuth H. B., Beale M. H., De Jesus O., Neural
Network Design, 2nd Edition, 2014.

[4] Nowak M., Popenda A.: Wplyw konfiguracji sieci neuronowej
na estymacje predko$ci  silnika PMSM, Przeglad
elektrotechniczny, 02/2023.

[5] Ortowska - Kowalska T.: Bezczujnikowe uktady napedowe z
silnikami  indukcyjnymi, Oficyna Wydawnicza Politechniki
Wroctawskiej, Wroctaw 2003.

[6] Popenda A.: Modelowanie i symulacja dynamicznych stanéw
pracy ukfadoéw napedowych do reaktoréw polimeryzacji z
silnikami indukcyjnymi specjalnego wykonania, Wydawnictwo
Politechniki Czestochowskiej, Czestochowa 2011.

[7] Popenda A., Lis M., Nowak M., Blecharz Krzysztof,
Mathematical Modelling of Drive System with an Elastic
Coupling Based on Formal Analogy between the Transmission
Shaft and the Electric Transmission Line, Energies, 2020.

[8] Rusek A.: Stany dynamiczne uktadéw napedowych z silnikami
indukcyjnymi  specjalnego  wykonania, Wydawnictwo
Politechniki Czestochowskiej, Czestochowa 2012.

[9] Rusek A., Schemat zastepczy indukcyjnego silnika
asynchronicznego specjalnego wykonania do pracy w ukfadzie
napedowym reaktora polimeryzacji z uwzglednieniem straty
mocy w wielkogabarytowym tozysku $lizgowym z weglikéw
spiekanych, Miedzynarodowe Sympozjum Maszyn
Elektrycznych SME, Szczecin 2011.

[10]Szabat K., Tran-Van T., Kaminski M., A Modyfied Fuzzy
Luenberger Observer For a Two-Mass Drive System, DOI
10.1109/T11.2014.2327912, |IEEE Transactions on Industrial
Informatics, 2014.

[11]Wrébel, K., Sleszycki, K., Szabat, K., Katsura, S. Application of
Multilayer Observer for a Drive System with Flexibility. Energies
2021, 14, 8479. https://doi.org/10.3390/ en14248479.

[12]You, J.; Wu, W.; Wang, Y. An Adaptive Luenberger Observer
for Speed-Sensorless Estimation of Induction Machines, 2018

PRZEGLAD ELEKTROTECHNICZNY, ISSN 0033-2097, R. 101 NR 3/2025



