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Wykorzystanie sztucznych sieci neuronowych do klasyfikaciji
charakterystyk obcigzenia uktadu wzbudnik-wsad

Streszczenie. W artykule zaproponowano metode przewidywania charakterystyk obcigzenia uktadu wzbudnik-wsad. Metoda wykorzystuje
zbudowang wczes$niej specjalizowang baze wiedzy zawierajgcg zestaw takich charakterystyk oraz dwa rodzaje rekurencyjnych sztucznych sieci
neuronowych dla potrzeb klasyfikacji. Metoda zostata pozytywnie zweryfikowana w kilku rzeczywistych przypadkach i zostanie wigczona jako
element algorytmu inteligentnego generatora do nagrzewania indukcyjnego powstajgcego w Instytucie Informatyki Stosowanej PE.

Abstract. In the paper the method of prediction of the inductor — charge load characteristics has been proposed. This method using pre-built
knowledge data base containing a set of characteristics and two types of classifying, recurrent artificial neural networks. This method has been
verified for several real cases and become part of the algorithm of under-construction the intelligent two frequencies induction heating generator in

Institute of Applied Computer Science. The method of prediction of the inductor — charge load characteristics

Stowa kluczowe: sieci neuronowe, generator w.cz., charakterystyki obcigzenia
Keywords: artifficial neural networks, h.f. generator, load characteristics.

Wstep

Nagrzewanie indukcyjne wsadow metalowych
charakteryzuje sig¢ wieloma zaletami, migdzy innymi duzg
szybkoscig oraz mozliwoscig selektywnego nagrzewania
wsadu w wybranych obszarach [1]. Z uwagi na silng
zaleznos¢ wydzielanej w nagrzewanym wsadzie mocy
czynnej od rodzaju i temperatury nagrzewanego wsadu,
dobdr parametréw uktadu dopasowujgcego impedancje
generatora w.cz. do zmieniajgcej sie w szerokim zakresie
impedancji uktadu wzbudnik-wsad jest trudny i diugotrwaty,
a w przypadku nieudanych préb nagrzewania potgczony z
mozliwoscig przegrzania wsadu, co wigze sie z jego
zniszczeniem.

W ramach prac badawczych wykonywanych w

Instytucie Informatyki Stosowanej Politechniki todzkiej
dotyczgcych budowy inteligentnego generatora
dwuczestotliwosciowego, opracowywane sg  uktady

energoelektroniczne realizujgce szybkie dopasowanie
impedancji wyjsciowej generatora do zmieniajacej sie w
trakcie nagrzewania impedancji uktadu wzbudnik-wsad [2],
[3], [4]. Dla wystepujacych w praktyce przypadkow
»SZybkiego” nagrzewania, z przyrostami temperatury rzedu
kilkuset kelwindbw na sekunde, stosowanie automatycznych
uktadéw dopasowujgcych impedancje generatora do
impedancji obcigzenia staje sie mato skuteczne. Rodzi to
potrzebe rozwijania metod przewidywania zmian impedancji
obcigzenia ukladu wzbudnik-wsad (Z,,.) wynikajgcych ze
zmian temperatury wsadu, tak aby uktad dopasowujacy
posiadat  informacje = predykcyjna, niezbedng do
utrzymywania wymaganej mocy dostarczanej do wsadu.

w artykule [5] przedstawiono mozliwosc¢
optymalizacyjnego wyznaczania parametréw schematu
zastepczego uktadu wzbudnik — wsad dla réznych
czestotliwosci nagrzewania, obliczania na tej podstawie
wartosci rezystancji (R,,) i indukcyjnosci obcigzenia (L,;.)
oraz przewidywania na podstawie uproszczonego modelu
zmian rezystancji obcigzenia wraz z temperatura.

W niniejszej pracy przedstawiono metode szybkiego
wyznaczania zmian parametrow schematu zastepczego
ukfadu wzbudnik — wsad wraz z temperaturg na podstawie
wczesniej utworzonej bazy wiedzy o nagrzewaniu ukfadéw
o réznych geometriach wsadu i wzbudnika. Zgromadzone w
bazie charakterystyki nagrzewania wsadéw moga
pochodzi¢ zaréwno z pomiaréw zrealizowanych na
stanowisku nagrzewania jak i z symulacji numerycznych,
dzieki ktérym mozna uzupetni¢ baze wiedzy o przypadki

nagrzewania jeszcze na danym stanowisku nie
realizowane.

Metoda ta wykorzystuje algorytmy sztucznych sieci
neuronowych (SSN) klasyfikujgce odpowiednie

charakterystyki obcigzenia uktadu wzbudnik - wsad, co jest
podstawg do przewidywania zmian dostarczanej do wsadu
mocy w czasie jego nagrzewania. Zbadano skuteczno$é
dziatania dwoch rodzajow SSN ze sprzezeniem zwrotnym —
sie¢ Hamminga (uczenie na podstawie wzorca) oraz
Elmana, wykorzystujgcymi uczenie bez nauczyciela.

Struktura bazy wiedzy o nagrzewaniu indukcyjnym
wsadow metalowych.

Dla potrzeb badan nad metodami klasyfikaciji
charakterystyk nagrzewania wsadu z wykorzystaniem
sztucznych sieci neuronowych utworzono baze wiedzy o
nagrzewaniu indukcyjnym wsadéw o réznych geometriach,
wlasnosciach materiatowych, oraz z ré6zng mocg czynnag
dostarczang przez generator w.cz.. Rysunki 1a, b i ¢
przedstawiajg typowe ksztalty nagrzewanych wsadéow.

a) b) . a
R T -
7 L | -
D . D
c) L X
2 | [@]
Wernd )

Rys.1. Geometria analizowanych uktadéw wzbudnik-wsad. D —
Srednica wewnetrzna wzbudnika, d — srednica wsadu, L — dtugos¢
wzbudnika, / — dtugos¢ wsadu, z — liczba zwojéw wzbudnika.

Przedstawione na rysunku 1 uktady wzbudnik-wsad
mogg byC¢ opisane w postaci zastepczej impedancji
obcigzenia Z,, =R s +iLose, Przedstawionej na rysunku 2.
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Rys. 2. Schemat zastepczy uktadu wzbudnik-wsad.

W kazdym z analizowanych ukltadéw wartosci
parametrow R, i L, schematu zastepczego zalezg od
czestotliwosci pola elektromagnetycznego generowanego
przez prad ptyngcy we wzbudniku oraz od temperatury
wsadu.

W celu utworzenia bazy wiedzy o nagrzewaniu uktadow
przedstawionych na rys. 1 (a, b i c) postuzono sie
modelowaniem numerycznym sprzezonych pol
elektromagnetycznego i temperatury. Przyktadowe wyniki
obliczen dla wsadu nagrzewanego we wzbudniku
wielozwojnym (rys. 1a) przy réznych czestotliwosciach
wymuszenia, przedstawia rys. 3.
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Rys. 3. Przebieg nagrzewania wsadu we wzbudniku wielozwojnym
(rys. 1a); zmiana $redniej temperatury na powierzchni wsadu (a),
zmiana wartosci L (b) W czasie procesu nagrzewania wsadu.

Wartosci R,,. i Ly dla danej pulsacji wymuszenia [
obliczane sg wg wzoréw:

(1) Rlo)=Taile)

[2(0)) Xope (‘0):

gdzie: Pu4, Quw — to odpowiednio moc czynna i bierna
wydzielona w ukfadzie wzbudnik — wsad dla okre$lonej
pulsacji @ pradu wzbudnika, 7 — wartos¢ skuteczna pradu
ptyngcego przez wzbudnik.

Dla potrzeb sprawdzenia skutecznosci klasyfikowania
charakterystyk obcigzenia przez algorytmy SSN postuzono
sie zaleznosciami Ropc=f(%, ) i Lopc=f(9 @) dla wariantéw
geometrii  uktadu  wzbudnik-wsad, przedstawionych w
tabeli 1.

Tabela 1. Analizowane warianty geometrii uktadu wzbudnik wsad
(oznaczone literami A + D), A — szczelina wzbudnik-wsad

. . A A
Wariant Rodzaj uktadu [mm] L/ [kHz]
A d L=
= = 1
B m m L=2I
< j Wsad i = 10-90
Cc || L L=
D 6
D § L=2]
Otrzymane w wyniku tak zaplanowanych

eksperymentéw symulacyjnych charakterystyki Rope(9 @) i
Lone(9, @) zostaty skatalogowane w stosownej bazie wiedzy
z uwzglednieniem znacznikdw czasu nagrzewania (lub
temperatury) dla okreslonych mocy  grzejnych
dostarczanych przez generator. Baza ta stanowi podstawe
budowy klasyfikatora rodzajow ukladéw wzbudnik — wsad z
wykorzystaniem sztucznych sieci neuronowych.

Budowa systemu klasyfikacji charakterystyk obcigzenia
uktadu wzbudnik - wsad

Prawidlowe grupowanie a nastepnie klasyfikacja
charakterystyk zgromadzonych w bazie wiedzy wymaga
zastosowania specjalistycznych algorytméw, np. algorytmu
k-najblizszych sgsiadéw czy sztucznych sieci neuronowych.

W przypadku obu rozwigzan ostatecznym celem jest
znalezienie - dla danego przypadku nagrzewania - wzorca
najbardziej zgodnego w sensie okreslonego kryterium
podobienstwa do zapisanych w bazie wiedzy charakterystyk
zmian obcigzenia z temperaturg i czestotliwoscig pola
elektromagnetycznego.

W pracy zaproponowano uzycie do tego celu dwdch
rodzajéw sztucznych sieci neuronowych — sieci Hamminga
oraz sieci Elmana. Ildea uczenia sieci Hamminga zostata
przedstawiona na rys. 4
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charakterystyk
[} 'y Ay
™ off I i
W
Wiorce klasy
o T charakterystyk
ri g PR hid |
L = w
4 4 4
7 L y B
v v L=

Dane wejiciowe

Rys. 4. Idea uczenia wzorcéw klas w trybie z nauczycielem w sieci
Hamminga.

Kolejnym algorytmem, kitéry moze by¢ uzyty do
rozwigzania problemu rozpoznawania wzorcow jest siec
neuronowa Elmana (rys. 5). Jest to sie¢ wielowarstwowa ze
sprzezeniem zwrotnym, w ktérej kazdy z neuronéw w
warstwie ukrytej przetwarza sygnaty wejsciowe zewnetrzne
oraz sygnaly bedace rezultatem dziatania sprzezenia
zwrotnego. Sie¢ ta potrafi rozpoznawaé wzorce klas w
trybie nauki bez nauczyciela, co zwieksza jej uzytecznos¢ w
systemach sterowania pracujgcych ,on-line”. Wynikiem
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uczenia sieci jest macierz wzorcdw rozmiaru n na m, gdzie
n jest liczbg wejsc¢ sieci, m — liczbg rozpoznanych wzorcow.
Odpowiednio nauczone sieci, zaréwno Hamminga, jak i
Elmana, potrafig przyporzgdkowaé nieznany im wczesniej
wektor wejsciowy do najblizszego zapamietanego wzorca.

Rozpoznawanie klasy nagrzewanego wsadu na
podstawie pomiaréw impedancji obcigzenia w stanie

zimnym
Idea proponowanego sposobu dostrajania ukfadu
nagrzewania indukcyjnego polega na  wskazaniu

najblizszego do danego przypadku, zapisanego w bazie
wiedzy wzorca, nha podstawie znajomosci impedancji uktadu
wzbudnik-wsad w stanie zimnym. Pomiar impedancji
obcigzenia Z,,. w stanie zimnym moze by¢ realizowany w
trybie in-situ na stanowisku indukcyjnego nagrzewania
wsadu, poprzez pomiar wartosci skutecznej napiecia
zasilajgcego i pradu ptyngcego przez wzbudnik generatora
oraz kata przesuniecia fazowego pomiedzy tymi
wielkosciami, w trakcie krotkiego, niedestrukcyjnego
eksperymentu. Dla wyznaczonych na podstawie zalezno$ci
(1) wartosci Ropc=f(w) oraz Lop=f(w) w temperaturze ok.
20°C algorytm sztucznych sieci neuronowych jest w stanie
wyszukaé najbardziej podobny uktad, ktérego charakter-
rystyki nagrzewania R,,=f(3 @) i L,,.=f($ @) znajduja sie juz
w bazie wiedzy. Obydwa rodzaje sieci utworzono w
srodowisku Matlab (toolbox - Neural Network) [7].
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Rys. 6. Schemat uczenia SSN oraz ich wykorzystania w procesie
rozpoznawania klas charakterystyk obcigzenia.

Dziatanie i skuteczno$¢ tak opracowanego systemu
klasyfikacji przedstawiono na przyktadzie nagrzewania
wsadu cylindrycznego o dtugosci okoto 0,7 dtugosci
wzbudnika i szczelinie wzbudnik-wsad wynoszacej 4mm,
ktorego charakterystyk nagrzewania nie wprowadzono do
bazy wiedzy.

W omawianym przypadku do nauki i testowania sieci
neuronowych wykorzystano wiedze o charakterystykach
Z.»=f(®) pochodzgcg z danych dotyczgcych nagrzewania
wariantow A, B, C i D z tabeli 1. Wykres tych zaleznosci
przedstawia rys. 7.

Zaleznos$ci Lobc = f{w) z rys. 7 wprowadzono na wejscie
sieci Hamminga, uczac jg na podstawie wektora uczgcego
W. Wyniki procesu uczenia sieci przedstawiono w tabeli 2:

Tabela 2. Odwzorowanie klas przez sie€ Hamminga

A B C D
0,999999 4,20E-13 4,34E-07 2,61E-15
2,59E-09 0,999998 6,50E-07 1,43E-06
9,11E-07 7,04E-07 0,999999 5,99E-09
3,04E-15 1,51E-06 3,52E-12 0,999999

Ten sam eksperyment wykonano wprowadzajac na
wejscie sieci ElImana wartosci L,,.=f(@). Tym razem uczenie
sieci odbywa sie w trybie bez nauczyciela, przez co sie¢
sama musi rozpoznaé¢ wzorce w dostarczanych danych
wejsciowych. Poniewaz mamy do rozpoznania jedynie 4
wzorce zaimplementowano sie¢ jedynie z dwoma
neuronami w warstwie ukrytej. Wynik dziatania wraz ze
strukturg sieci przedstawiono w tabeli 3.

Tabela 3. Odwzorowanie klas przez sie¢ EImana

A B C D
0 1 0 1
0 0 0 0
0 0 0 0
1 0 1 0

Nastepnie dokonano analizy skutecznosci klasyfikaciji
przypadku nieznanego obydwu badanym sieciom,
wprowadzajgc na ich wejscie wektor L,.=f(w) dla
parametrow uktadu wzbudnik-wsad podanych na poczatku
niniejszego rozdziatu (L/I=0,7, (D-d)/2=4 m). Charakterystyka
L,,.=f(®) jest przedstawiona na rys. 7.
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Rys. 7. Nieznana charakterystyka wprowadzona na wejscie sieci
Hamminga i sieci EImana

Identyfikacja nieznanej charakterystyki przez sie¢
Hamminga oraz sie¢ Elmana przebiegta pomysinie i zostata
przedstawiona w tabeli 4.

Tabela 4. Wynik identyfikacji przez sie¢ Hamminga oraz Elmana
Klasa charakterystyki Sie¢ Hamminga Sie¢ Elmana
A 2,30E-08 1,25E-08
B 4,43E-07 1,26E-08
C 1 0,9999
D 2,63E-12 1,55E-13

Z tabeli 4 wida¢ , ze obydwa rodzaje sieci poprawnie
zaklasyfikowaty nowa, nieznang charakterystyke obcigzenia
jako najblizszg klasy C sposréd nauczonych wczes$niej
charakterystyk. Na podstawie odpowiedzi sieci heuronowej
mozna w nastepnym kroku odczyta¢ z bazy wiedzy jak
parametry R, i L., bedg zmienia¢ sie wraz z temperatura.

Kolejnym sprawdzianem skutecznosci dziatania sieci
Hamminga i EImana dla potrzeb klasyfikacji rodzaju uktadu
wzbudnik wsad jest podanie na ich wejscie wektora
L,,.=f(w) zawierajgcego dane obarczone szumem
pomiarowym (naniesionych na rys. 9 w postaci punktow).
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Rys. 9. Weryfikacja skutecznosci klasyfikacji charakterystyki

obarczonej szumem pomiarowym przez sie¢ Hamminga i Elmana.
Wyniki klasyfikacji przedstawione sg w tabeli 5.

Tabela 5. Wynik identyfikacji sygnatu z szumem przez sie¢
Hamminga oraz EImana

stanie zimnym dla zestawu czestotliwosci testowych pradu
wzbudnika. Dla potrzeb takiej klasyfikacji zaproponowano
wykorzystanie algorytmoéw sztucznych sieci neuronowych o
charakterze rekurencyjnym typu Hamminga i Elmana.
Wybrana w ten sposéb z bazy wiedzy klasa charakterystyk
zawiera wszelkie niezbedne dane do przewidywania zmian
obcigzenia generatora w  funkcji temperatury i
czestotliwosci. Doswiadczenia na modelach symulacyjnych
analizowanych uktadow dowodzg skutecznosci
zastosowania obu opisanych rodzajéw sieci neuronowych.
Docelowo opisany system klasyfikacji stanie sie czescig
inteligentnego systemu ekspertowego wspomagajgcego
obstuge w doborze parametrow generatora zasilajgcego
uktad wzbudnik — nagrzewany wsad.
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Klasa charakterystyki Sie¢ Hamminga Sie¢ EImana
A 9,72E-05 0,044299
B 1,77E-07 0,000371
C 0,9999026 0,95533
D 4,63E-08 3,73E-09
Na podstawie przeprowadzonych eksperymentéw
mozna stwierdzi¢ przydatnosé uzytych struktur sieci do
rozwigzania  zagadnienia  klasyfikacji  charakterystyk
obcigzenia. Podany przyktad jest jednym 2z wielu

testowanych w ramach badan zagadnien klasyfikacji. W
kazdym innym uktadzie geometrycznym wzbudnik — wsad
omawiane sieci Hamminga i ElImana réwniez sprawdzity sie
w praktyce.

Podsumowanie

W pracy zaproponowano metode przewidywania zmian
impedancji obcigzenia uktadu wzbudnik - wsad w
nagrzewaniu indukcyjnym wraz ze zmianami temperatury
wsadu, na podstawie charakterystyki czestotliwo$ciowej
uktadu w stanie zimnym. Podstawg metody jest baza
wiedzy zawierajgca zestaw charakterystyk L., =f(w) dla
réznych rodzajéw wsadéw i geometrii uktadu wzbudnik —
wsad. W prezentowanej pracy baza ta powstata na
podstawie symulacji komputerowych sprzezonych pol
elektromagnetyczno-cieplnych, a docelowo moze byé¢
uzupetniana w trakcie eksploatacji urzgdzenia poprzez

rejestracje przeprowadzanych proceséw nagrzewania
wsadow. Metoda polega na znalezieniu w bazie
charakterystyki najbardziej odpowiadajgcej aktualnie

wyznaczonej na stanowisku reaktancji obcigzenia (L) W

tédzka, Instytut Informatyki Stosowanej, ul. Stefanowskiego 18/22,
90-924 t 6dz, E-mail: andrzej.fraczyk@p.lodz.pl
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