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Sterowanie adaptacyjne silnikiem liniowym z neuronowym
kompensatorem tarcia strojonym on-line

Streszczenie. W artykule przedstawiono sterowanie silnikiem liniowym z magnesami trwatymi w warunkach zmieniajgcego sie tarcia. Do sterowania
wykorzystano algorytm wstecznego catkowania z neuronowym kompensatorem tarcia. Do uczenia on-line modelu neuronowego wykorzystano
wyznaczang przez rézniczkowe prawa adaptacji poprawke dla modelowanego tarcia. Symulacje i eksperymenty przeprowadzone na stanowisku
rzeczywistym potwierdzity skuteczno$¢ pokazanego rozwigzania.

Abstract. This paper presents a control of linear motor with permanent magnets in various friction conditions. The control algorithm uses
backstepping algorithm with neural friction compensator. Correction of modelled friction, calculated by differential adaptive law was used for on-line
learning of neural model. Simulations and experiments carried out on a real drive, confirmed the efficiency of the solution. (Adaptive control of

linear motor with online learning of neural friction compensator).

Stowa kluczowe: silnik liniowy, kompensacja tarcia, sieci neuronowe, sterowanie adaptacyjne
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Wstep

Tarcie moze by¢ zjawiskiem pozgdanym, jak np. w
hamulcach, ale z reguly jest ono przeszkodg tak jak w
serwonapedach. Tarcie moze prowadzi¢ do zwigkszenia
btedu Sledzenia wartosci zadanej, cykli granicznych, a
nawet niestabilnosci uktadu regulacji. Szczegdlnie widoczne
jest to w uktadach charakteryzujgcych sie niewielkimi
przemieszczeniami, matymi predko$ciami i pracg nawrotng.
W takich przypadkach modelowanie i kompensacja tarcia
sg zagadnieniami waznymi. Uzasadnieniem tego jest
prowadzenie wielu prac badawczych z zakresu identyfikacji
i kompensacji tarcia [1]. Niektére z opisywanych metod
bazuja na znajomosci doktadnych modeli nieliniowych
tarcia, podczas gdy inne traktujg tarcie jako cze$¢ zaktécen
dziatajgcych na uktad [2].

Sita tarcia jest najczesciej modelowana jako nieliniowa
funkcja predkosci [3]. Ze wzgledu na zlozonos$¢ zjawisk
statycznych i dynamicznych przygotowanie doktadnego
modelu tarcia jest pracochtonne i trudne, szczegodlnie gdy
doktadnosc¢ tych modeli zalezy od czynnikéw zewnetrznych
takich jak temperatura, stopien smarowania, zuzycie
materiatu czy stopien zabrudzenia. Dokftadno$¢ uktadu
sterowania serwomechanizmem moze sie wiec pogorszyé
wraz ze zmiang czynnikdw wptywajgcych na tarcie.
Kolejnym problemem podczas modelowania tarcia jest jego
niepewnos¢. W zwigzku z powyzszym zasadnym jest
zastosowanie podejscia opartego na wykorzystaniu
nieliniowego modelu tarcia wraz z mechanizmem jego
adaptacji do zmieniajagcych sie warunkow [4,5,6].

Sztuczne sieci neuronowe sg w stanie "nauczy¢ sig¢"
aproksymowa¢ dowolng funkcje wielu zmiennych. Ich
niewatpliwym atutem jest mozliwos¢ adaptacji do nowych
warunkow. Z tego wzgledu w pracy zdecydowano sie zada-
nie identyfikacji i kompensaciji tarcia powierzy¢ sieci neuro-
nowej. Chcgc umiesci¢ w sieci sformalizowang w postaci
wzoréw wiedze na temat tarcia, zdecydowano sie wykorzy-
stac sie¢ neuronowg z rozszerzeniem funkcyjnym Pao [7].

Obiekt sterowania
Bedziemy sterowaé potozeniem silnika
opisanego rownaniami

liniowego

(1 x=v
(2) ‘;ZE_Z
m m

gdzie: x — potozenie silnika, v — jego predkosé, m — masa
silnika (razem z czujnikami, przewodami i wozkiem), F —
sita generowana przez twornik (sterowanie), T — suma

wszystkich sit zewnetrznych, na ktérg sktada sie gtéwnie
tarcie, ale takze sprezystos¢ przewodéw, grawitacja itp.

Rys.1. Zdjecie stanowiska laboratoryjnego
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Rys.2. Schemat stanowiska laboratoryjnego

Stanowisko laboratoryjne

Skutecznos$¢ zaproponowanej metody sprawdzono w
rzeczywistym uktadzie regulacji potozenia (rys.1). Schemat
stanowiska zostat przedstawiony na rysunku 2. Ukfad
skfadat sie z :
e silnika liniowego TrustTube TB2510 (rys.1) o wadze
7,04kg i maksymalnej sile 104N, z enkoderem liniowym o
rozdzielczosci 1um,
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o falownika Xenus XTL-230-18 z wbudowanym
regulatorem pradu,
e aparatury Kkontrolno-pomiarowej opartej na Kkarcie

procesorowej dSpace DS1006,
o metalowej szyny umozliwiajgcej zmiane tarcia na drodze
przejazdu silnika.

Wstepna identyfikacja oporéw ruch

Wstepng identyfikacje catkowitego oporu ruchu silnika
(nazywanego dalej po prostu tarciem) przeprowadzono dla
przypadku silnika nieobcigzonego. w prostym
eksperymencie, korzystajgc z réwnania dynamiki silnika

3) T =F—mi

zostata wyznaczona warto$¢ sity tarcia podczas przejazdu
ze stalg predkoscig i podczas pracy nawrotnej. Zaleznosci
wyznaczonego tarcia od potozenia i predkosci silnika
zostaty pokazane na rysunku 3.

Analiza otrzymanych przebiegéw pokazuje

e okresowg zmienno$¢ sity tarcia wraz ze zmiang
potozenia silnika, przy czym okres tych zmian wynosi
d=51,2mm i jest rowny podziatce biegunowej silnika,

e nieciggtos¢ tarcia dla predkosci v=0, ktoéra wynika
z istnienia tarcia statycznego.

Obserwacje te zostang wykorzystane podczas doboru

struktury sieci neuronowej petnigcej role kompensatora

tarcia.

x [m]

L L L
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Rys.3. Zalezno$¢ sity tarcia od: (a) potozenia silnika przy statej
predkosci przejazdu, (b) predkosci silnika

Sie¢ neuronowa z rozszerzeniem funkcyjnym Pao

W trakcie procesu tworzenia modeli nalezy wzigé pod
uwage dwa kryteria tj. ich dokladnos$¢ i zlozonos¢c. W
przypadku modeli rozmytych zwiekszenie ich doktadnosci
odbywa sie zazwyczaj poprzez zwiekszenie liczby regut.
Niestety bardziej skomplikowane modele wymagajg
wiekszego naktadu obliczeniowego, co moze mie¢ wplyw
na czas obliczenia sterowania. W przypadku gdy
dysponujemy wiedzg sformalizowang w postaci wzoréw,
mozliwe jest zawarcie jej w funkcjach nastgpnikéw modelu
rozmytego typu TSK [8]. Zastosowanie takiego rozwigzania
pozawala na znaczne zwiekszenie doktadnosci modelu przy
niewielkim zwiekszeniu stopnia skomplikowania modelu, a
nawet przy jego redukcji, wynikajgcej z mozliwosci
zmniejszenia liczby regut. W przypadku sztucznych sieci
neuronowych zwiekszenie doktadnosci modelu odbywa sie
poprzez zwiekszenie liczby warstw i liczby neurondw.
Podobnie, jak w przypadku systemoéw rozmytych, tak samo
w przypadku sieci neuronowej mozliwe jest wykorzystanie
wiedzy danejw postaci wzoréw. Korzysta sie przy tym z
rozszerzenia funkcyjnego Pao.

Uwzgledniajgc obserwacje poczynione podczas préby
wstepnego okreslenia sity tarcia, wprowadzone zostang

rozszerzenia funkcyjne: sin(2zx/d), cos(2zx/d), sgn(v), przy
czym pierwsze dwa majg za zadanie utatwi¢ modelowanie
sktadowej zmiennej okresowo sity tarcia (jej faze

i amplitude), natomiast trzecie ma ufatwi¢ modelowanie
tarcia statycznego. Neuronowy kompensator bedzie sie
skfadat z warstwy rozszerzen funkcyjnych, warstwy ukrytej
Jego

i neuronu  wyjsciowego. struktura  zostata

przedstawiona na rysunku 4.

x
X
—>
sin(27x/dd)
wejscia cos(2mx/d)
v
v
—>
sgn(v)
warstwa
rozszerzen -
warstwa
wkrvta

Rys.4. Struktura wykorzystanego kompensatora neuronowego

Sita tarcia przyblizana przez sie¢ neuronowg majaca n
wejsé i N neurondw w warstwie ukrytej bedzie okreslona
wzorem

N
4) Toar :ZSiWi +b,, .
i=l

gdzie s; — sygnat wyjsciowy neuronu warstwy ukrytej,
potgczonego waga w; z neuronem wyjsciowym o polaryzacji
b, dany jest wzorem

(5) s; =tanh(o;),

w ktérym o; jest pobudzeniem i-tego neuronu warstwy
ukrytej o polaryzacji b, potgczonego z j-tym wejSciem
poprzez wage w;

n
(6) 0; =ijw,-j +b; .

J=1

Gdybysmy dysponowali dokltadnym modelem tarcia,

jego odpowiedz bytaby réwna tarciu rzeczywistemu 7=T,,,.
W rzeczywistosci aby otrzymac¢ warto$¢ doktadng tarcia,
nalezatoby jg skorygowa¢ za pomocg wspoéiczynnika
korekgji k, T=kT,. Estymata tego wspétczynnika ki bedzie
wyznaczana przez adaptacyjny algorytm wstecznego
catkowania.

Algorytm sterowania
Oznaczmy btgd sledzenia potozenia zadanego x, jako

(7) e=x,—Xx.
W pierwszym kroku zdefiniujmy funkcje Lapunowa jako

1,
8 V=—e".
(8) 5

Jej pochodna systemowa bedzie rowna
9) Vzeéze(fcr—fc)ze(fcr—v).

Wprowadzmy wirtualne sterowanie v, (predkos$¢ zadana
silnika) i btad Sledzenia predkosci y
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(10)

wtedy
(11)

Jezeli wybierzemy sterowanie okreslimy jako
(12)
gdzie k; bedzie dodatnim wzmocnieniem to otrzymamy
(13)
W drugim kroku zdefiniujmy funkcje Lapunowa jako

V:le2 +ly2 +L~2,
2 2 2y

y=v,.—v,
V:ey+e()'cr—vr).
v, =ke+Xx,,

V:—k1e2 +ey.

(14)

gdzie
(15) k=k—k

jest bledem estymaty wspétczynnika korygujgcego k.
Pochodna funkcji Lapunowa po czasie bedzie rowna

(16) V=—kle2+ey+yy'+1121?.
y

Podstawiajgc  kolejno  zrézniczkowane
nastepnie (9) i (12) do (13) otrzymamy

réwnanie (2),

V=—ke* +y(e+\'/,, 75+@)+l1:1; =
17) m m 4
~T ~T ~%
= —k,e? +y(e+\>, —£+kﬂj+yk Lo 175
m m m V4
Jezeli wybierzemy sterowanie postaci
(18)

gdzie k, jest dodatnim wzmocnieniem,
systemowa przyjmie postac

F = m(e+1>, +k2y)+l€de,,

to pochodna

Vz—kle2 —k2y2 +yl€ﬁ+ll;/: .
m. .y
(bgdz  jego
wolnozmiennos¢), mozemy przyjac ze Z:_lé, CO sugeruje
nam na napisanie praw adaptacji estymaty # jako

(19)

Zaktadajgc  statosé parametru k

(20) lgzlmidl'
m

Ostatecznie otrzymamy
21) V= —ke* —k,y?,

co dowodzi stabilnosci uktadu sterowania.

Podsumowujac, algorytm sterowania bedzie okreslony
wzorami  (12), (18) i (20). Parametry &, i k, sa
wzmocnieniami, y jest parametrem okreslajgcym szybkosé¢
adaptacji. Sg to parametry wymagajace strojenia.

Uczenie modelu on-line

Uczenie modelu neuronowego poprzez zmiang wag (w;;,
w;) i polaryzacii (b;, b,,) ma na celu minimalizacje kwadratu
btedu miedzy skorygowang przez wspétczynnik k estymatg

tarcia f", a odpowiedzig modelu 7,4

(22)E:%Zemd12 :%Z(f—dez)z :%Z(’ngdz ‘de1)2 :

Do strojenia parametrow modelu zastosowano metode
najwiekszego spadku. Kazdy parametr p zmieniat sie
wedtug formuty

23) O

plk+1)= p(k)—ng ;

gdzie 7 okresSla szybkos¢ uczenia. Po uwzglednieniu
wzoréw (4-6) i (22), pochodne czgstkowe btedu uczenia
wzgledem strojonych parametrow zostaty wyznaczone jako:

(24) OE _OE e Ty _
ow; Oe 0T, Ow;

1

aE _a_E ae 5de1 _
ob,,  de 0,y 0b,,

wy
0T,y Os; Oo;

(26) OE _OE Ge Olwa 05 0o =—ew,-(1—tanh2(oi))>r»

ow;  Oe 0T,y Os; Oo; Owy /

y

—es;

(25)

(27) o= T P —ew, (L~ tanh*(o,)).

1

Eksperymenty numeryczne

W oparciu o symulacje komputerowe przeprowadzono
dwa eksperymenty. Pierwszy z nich miat na celu pokazanie
wplywu wyboru struktury sieci na doktadno$¢é modelowania
tarcia i btgd Sledzenia trajektorii zadanej w stanie quasi-
ustalonym. Pokazano takze jak btedy modelowania
i Sledzenia zmieniajg sie w czasie podczas uczenia on-line
kompensatora. W eksperymencie drugim zbadana zostata
zdolnos¢ adaptacji modelu do nowych warunkéw
wynikajgcych ze zmiany tarcia.

Podczas symulacji korzystano z rozmytego modelu
tarcia opisanego w [9], nastrojonego off-line w oparciu
o dane zebrane przy pomocy parametrycznego
obserwatora OPI [10]. We wszystkich eksperymentach
numerycznych wartos¢ zadana potozenia zmieniata sie
wedtug zaleznosci

(28) x.(t)=0,3sin(0,57) .

Parametry uktadu regulacji byty réwne: k;=40, k,=120,
y=5000, #=107.

Eksperyment 1

Sprawdzony zostat wptyw liczby neuronéw N w warstwie
ukrytej na btgd modelowania tarcia oraz bigd $ledzenia
trajektorii zadanej. Wartosci bledéw (dokfadnie pierwiastek
btedu $redniokwadratowego — RMSE z jednego cyklicznego
przejazdu) zostaty przedstawione na rysunku 5.

a T T T T

iy
a5k 1
o2
o
T 8f 1
=
8
c "
575’ s o il
2 3
= -
B 7 B
zZ -
3 )
E g5t 0 * 1
hd g
»
Bl o »? .
G5 . . . . ‘ ‘
085 06 0es 07 07s 08 088 0s

blad rmodelu [M]

Rys.5. Wartos¢ btedéw RMS modelowania i regulacji dla uktadow
sterowania z neuronowym modelem tarcia zawierajgcym od N=2 do
10 neuronow w warstwie ukrytej

Najmniejszy btad modelowania tarcia osiggnieto dla
struktury zawierajgcej N=7 neurondéw w warstwie ukrytej.
Dla tak okreslonej struktury obliczenia zostaly powtérzone
trzykrotnie, zaczynajgc za kazdym razem od losowo wybra-
nych wartosci wag. Analizujgc wyniki mozna stwierdzi¢, ze:
o istnieje wptyw wyboru poczatkowych wartosci wag na
konicowy wynik strojenia, o czym swiadczy rozrzut punktow
7,7,7°, 7, ale nie jest on duzy. Btad modelu miescit sie w
zakresie 0,59-0,71N.
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e wystepuje dodatnia korelacja miedzy liczbg neuronow
a dokfadnoscig modelu i sterowania.

o O btad sledzenia trajektorii [um]
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Rys.6. Zmiana wartosci bteddw RMS modelowania i regulacji dla

uktadéw sterowania z neuronowym modelem tarcia zawierajgcym

N=5 neuronow w warstwie ukrytej
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Rys.7. Przebiegi czasowe btedu Sledzenia trajektorii, btedu modelu
i estymaty wspotczynnika korygujacego

Srednie warto$ci btedéw (RMSE) modelu i regulacji dla
kolejnych cykli przejazdéow pokazano na rysunku 6. Na
rysunku 7 zostaty pokazane ich przebiegi czasowe, a takze
zmiana estymaty wspétczynnika korygujgcego model f.
Zmniejszanie si¢ tych btedow $wiadczy o poprawnym
dziataniu sieci neuronowej. Potwierdza to takze przebieg
wspotczynnika korygujacego w okolicy wartosci 1.

400F T T T T T T 3

btad $ledzenia
traiektorii flum1
;

btagd modelowania
tarcia IN1

10 20 30 40 50 60 70 80

estymata
wsbdtczvnnka k

I I I
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Rys.8. Przebiegi btedéw regulacji i
wspotczynnika korekcji podczas zmiany tarcia

modelowania oraz

odpowiedz modelu tarcia A
warto$é dokladna sity tarcia !

warto$¢ doktadna sity tarcia i jej estymata [N]

. . . . . .
30 35 40 45 50 55 60 65 70
czas [s]

Rys.9. Dokfadna warto$¢ sity tarcia i jej estymata przed i po
zmianie tarcia w chwili # =50s
Eksperyment 2

W Kkolejnej prébie zostata zbadana zdolnos¢ adaptacji
modelu do nowych warunkéw wynikajgcych ze zmiany
tarcia. W chwili czasowej =50s, tarcie zostato zwigkszone
o skfadnik 40cos(3x)sgn(v). Zarejestrowane przebiegi
btedéw i wspodtczynnika korekcji zostaty pokazane na
rysunku 8. Rysunek 9 przedstawia przebieg doktadnej
wartosci tarcia i jej nieskorygowanej estymaty wyznaczonej
przez model. Podobnie jak w poprzednim eksperymencie
zdolno$¢ adaptacji sieci zostata potwierdzona niewielkim
btedem regulacji i modelowania oraz dgzeniem korekty do
jednosci.
Eksperymenty na stanowisku rzeczywistym

Dziatanie  algorytmu  sprawdzono w  uktadzie
rzeczywistym. Podobnie jak poprzednio przeprowadzono
dwa eksperymenty. W pierwszym z nich, dla ukfadu ze
statym tarciem, przesledzono proces uczenia sie sieci
neuronowej od zera (wartosci losowe wag). W drugim
eksperymencie zbadano zdolno$¢ adaptacji  sieci
neuronowej do nowych warunkéw tarcia.

Chcac wykazaé, ze sie¢ neuronowa potrafi uczy¢ sie,
a nastepnie modelowac tarcie nie tylko na trajektorii
powtarzalnej (28), ale dla dowolnej trajektorii zadanej
wykorzystano przebiegi generowane przez oscylator
Duffinga, ktérego parametry zostaty dobrane tak, aby
otrzymaé¢ uklad chaotyczny, co pozwolito unikngé
powtarzalnosci przejazdow. Tak okreslona wartos¢ zadana
zostata wykorzystana m.in. w sterowaniu predkoscig
mieszadla miksera przemystowego [11]. Roéwnania
okreslajgce warto$¢ zadang otrzymano po przeskalowaniu
rozwigzania ukladu (29). Trajektorie zadang dla silnika
pokazuje rysunek 10.

X =X

(29) .1 2 .
Xy ==PpX; — PiXy — X" —qeos(A)

03 T T T

02

oir

d/dt xzad [rnfs]
=)

O1F

02F

L L L L L L L
02 015 01 00s 0 005 0.1 015 nz
xzad [m]

Rys.10. Wykres fazowy oscylatora Duffinga dla parametréw
p=0,45; p\=-1,1; p,=1; ¢=2,1; 1=1,8
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Rys.11. Przebiegi btedu regulacji, estymaty wspotczynnika
korygujacego i przykltadowych wag w trakcie uczenia sieci od
podstaw
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Rys.12. Estymata korekty k i btgd Sledzenia trajektorii zadanej po
wytgczeniu uczenia

Teedl |4)
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Rys.13. Powierzchnia wygenerowana przez neuronowy model
tarcia z losowymi wartosciami wag. Czas uczenia =0s

Eksperyment 3

W poréwnaniu z eksperymentami numerycznymi zostata
zredukowana szybko$¢ adaptacji z wartosci y=5000
do 2000. Pozostate parametry, czyli wzmocnienia
i szybkosS¢ uczenia sieci pozostaty bez zmian. Przebiegi
uchybu, btedu modelowania i przyktadowe wagi dla uczenia
sieci od zera zostaty pokazane na rysunku 11. W pierwszej
fazie eksperymentu zaréwno adaptacja jak i uczenie sieci
byto wytgczone (=0, y=0, k=1). Sytuac;ji tej towarzyszyt btad
regulacji na poziomie 400um. Po wigczeniu adaptacji

(skokowa zmiana z y=0 na 2000) estymata wspétczynnika &
zmieniata sie od —2 do 5, co jednak nie wystarczyto aby
poprawi¢ jakos¢ regulacji. Dopiero pozwolenie sieci na
uczenie sie (zmiana z # =0 na ;7=‘IO'5) przyniosto widoczne
zmniejszenie bledu $ledzenia ftrajektorii. Uczenie sieci
widoczne jest w zmianie wag i skutkuje coraz mniejszg

potrzebg korekty odpowiedzi modelu neuronowego
(zblizanie sie estymaty & do 1).
Sprawdzono takze reakcje ukltadu nauczonego

(ustalone wagi) na wyltgczenie uczenia #=0. Nieznaczne
zwiekszenie réznicy miedzy wspoétczynnikiem korygujgcym,
a wartoscig 1 pokazane na rysunku 12 pokazuje, ze
zaleznos¢ T,.~f(x,v) zostala przez sie¢ zapamietana
w procesie powolnego ustalania wag, a nie jest tylko
imitowana przez szybkie zmiany wag neuronu wyjsciowego.
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Rys.15. Powierzchnia wygenerowana przez model po 20s uczenia
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Rys.16 Powierzchnia wygenerowana przez model po 100s uczenia
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Rys.17. Powierzchnia wygenerowana przez model po zakonczeniu
uczenia

W oparciu o zarejestrowang historie parametréw sieci,
mozliwe byto pokazanie w jaki sposéb ewoluowat strojony
kompensator neuronowy (rys.13-17)
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Rys.18. Btad $ledzenia trajektorii zadanej i estymata korekty & w
trakcie zmian tarcia
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Rys.19. Powierzchnia wygenerowana przez model w uktadzie ze
zmienionym tarciem

Eksperyment 4

Sprawdzona zostata zdolno$¢ adaptacji nauczonej sieci
(o powierzchni z rys.17) do nowych warunkéw tarcia. Tak
jak to zostato zaznaczone na rysunku 2, podczas pracy
w ukitadzie z nauczong sieciag zmienione zostato tarcie
poprzez docisniecie metalowego profilu do ruchomej czesci

silnika. Zmiana btedu i estymaty k zostata pokazana na
rysunku 18. Powierzchnig wygenerowang przez model
podlegajgcy dalszemu douczaniu przez kolejne 100s
pokazuje rysunek 19.

Whioski

W artykule przedstawiono adaptacyjne sterowanie
potozeniem silnika liniowego w warunkach zmieniajgcego
sie tarcia. Wykorzystano przy tym model neuronowy tarcia z
rozszerzeniem funkcyjnym Pao uczony on-line. Wyniki
otrzymane w drodze symulacji komputerowych zostaty
potwierdzone na stanowisku rzeczywistym.

Praca dotyczy sterowania elektrycznym silnikiem
liniowym, jednak opisana w niej metoda sterowania i
uczenia modelu tarcia moze byé wykorzystana wszedzie
tam, gdzie wystepuje potrzeba kompensaciji tarcia, a wiec
takze w sterowaniu silnikiem obrotowym czy uktadem z
sitownikiem pneumatycznym.
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