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Poréwnanie struktur regulacyjnych dla napedu bezposredniego
z silnikiem PMSM ze zmiennym momentem bezwiadnosci i

obcigzenia

Streszczenie. W pracy dokonano oceny efektéw implementacji neuronowego regulatora predkosci uczonego w czasie rzeczywistym wedfug
algorytmu RPROP (ang. Resilient backPROPagation ) z uktadem: jednopetlowym WRM (ang. Without Reference Model), dwupetlowym MFC (ang.
Model Following Control) i MRAC (ang. Model Reference Adaptive Control) dla napedu bezpos$redniego z silnikiem synchronicznym z magnesami
trwatymi (ang. PMSM) oraz zmiennym momentem bezwtadno$ci i obcigzenia w funkcji kata potozenia watu silnika. Przeprowadzono liczne badania
symulacyjne i eksperymentalne na podstawie ktorych dokonano oceny wtasciwosci regulacyjnych uktadu regulacji predkosci obrotowey.

Abstract. The evaluation of the implementation of the real-time neural speed controller according to the RPROP (Resilient backPROPagation)
algorithm was performed with a single-loop WRM (Without Reference Model), MFC (Model Following Control) and Model Reference Adaptive
Control (MRAC) for direct drive with PMSM motor with variable inertia and load torque. Numerous simulations and experiments have been
performed, the basis of which the control system have been evaluated (Comparison of control structures for direct drive with PMSM motor with

variable inertia and load torque)
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Wstep

Naped bezposredni to takie rozwigzanie konstrukcyjne
w ktorym silnik elektryczny jest bezposrednio potaczony z
maszyng roboczg bez przektadni mechanicznej. Od takiego
silnika wymagana jest specjalna konstrukcja, ktéra
umozliwia prace ukiadu napedowego z matymi
predkosciami obrotowymi, z reguly nieprzekraczajgcymi
100 obr./min, a czesto znacznie nizszymi. Wzrost wymagan

przemystowych obserwowany od wielu lat, wymaga
stosowania coraz to bardziej precyzyjnych rozwigzan,
zwlaszcza w  przemystowych  napedach  robotéw,

maszynach technologicznych, na przykiad papierniczych,
zwijarek czy innych serwonapedach. Brak przekfadni
mechanicznej wprowadza wiele zalet, takich jak:
wyeliminowanie luzéw wprowadzanych przez przektadnie,
co poprawia dokfadnos¢ statyczng pracy i poprawia
wlasciwosci dynamiczne napedu, zwieksza sprawnosé
uktadu napedowego (wyeliminowanie strat mechanicznych
w przektadni) i niezawodno$¢ (mniejsza liczba elementéw
mechanicznych) [4]. Wymienione zalety napedéw
bezposrednich wymagajg jednak stosowania odpowiednich
algorytméw regulacji w uktadzie sterowania. W napedzie
bezposrednim moment bezwtadnosci maszyny roboczej jest
wielokrotnie wyzszy niz moment wiasny silnika, dlatego
duze zmiany momentu bezwtadnosci tej maszyny maja
wplyw na warunki pracy ukladu napedowego (w napedzie
klasycznym z  przektadnig moment bezwtadnosci
przeliczony na strone silnika ma warto$¢ podobng) [4,10].
W wielu uktadach napedowych moment bezwtadnosci
zalezy od kata potozenia watu ukladu napedzanego.
Dlatego zachodzi potrzeba zaprojektowania uktadu regulacji
predkosci lub potozenia wykazujgcego cechy odpornosci i
adaptacyjnosci na zmiany parametrow mechanicznych
obiektu o dobrych wiasciwosciach  dynamicznych.
Zaproponowanie odpowiednich algorytméw sterowania,
odpowiedniego typu regulatora czy struktury uktadu
regulacji, ktéra zapewni uzyskanie przez naped elektryczny
dobrej dynamiki i wysokiej precyzji sterowania jest
zadaniem trudnym, ktérym zajmuje sie wiele o$rodkéw
naukowych oraz przemystowych na swiecie [1,5,14,15]. W
wielu tych pracach projektanci czesto odwotujg sie do
metod inteligencji maszynowej (ang. Computational
Intelligence lub Soft-Computing). W syntezie tych uktadéw

regulacji zastosowanie znalazty zwlaszcza takie metody jak:
logika rozmyta (ang. Fuzzy Logic), sztuczne sieci
neuronowe (ang. Artificial Neural Networks - ANN) oraz
algorytmy genetyczne i ewolucyjne (ang. Genetic
Algorithms, Evolutionary Algorithms). Schemat badanego
napedu wykorzystanego w niniejszej pracy z silnikiem
PMSM bez modelu referencyjnego (WRM) pokazano na
rys. 1. Zastosowany silnik sterowany jest wektorowo z
zachowaniem statego kata mocy &=72, co odpowiada
zerowej wartosci prgdu w osi d. Analizowany regulator
predkosci wylicza wartos¢ zadang pragdu w osi g, ktéra
odpowiada zadanemu momentowi elektromagnetycznemu
silnika [9,10].
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Rys.1. Struktura sterowania silnikiem PMSM ( FBF- filtr

antyrezonansowy, EM — czg$¢ elektromechaniczna ukfadu, C-
regulator, izer - Sygnat wyjsciowy regulatora, i,c — dodatkowe
wejscie kompensujgce tarcie i moment tetnigey , i,,— prad zadany)

Petla regulacji predkosci jest bardzo wrazliwa na zmiane
okreslonych parametrow uktadu napedowego, takich jak:
moment  bezwladnosci, stata momentu  elektro-
magnetycznego czy czas opodznienia [8,9,10]. Petla ta moze
by¢ niewrazliwa na wahania tych parametréw, dzieki
odpowiedniej syntezie regulatora predkosci. W wielu
osrodkach badawczych w celu zapewnienia niewrazliwo$ci
petli regulacji predkosci na zamiane parametrow uktadu
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napedowego stosuje sie regulatory odporne [5],
samostrojace [6,15], adaptacyjne [9,10,11]. Bardzo czesto
ze wzgledu na wiasciwosdci uczenia i adaptacji sag
wykorzystywane sztuczne sieci neuronowe. Stosowane sg
rézne rozwigzania. W pracach [2,3] zostat wykorzystany
model odwrotny napedu. Wadg takiego rozwigzania sg
problemy zwigzane 2z wyborem: danych uczacych,
parametrow uczenia oraz odpowiedniej struktury sieci
neuronowej. W [1] zastosowano ANN, aby aktualizowaé
parametry klasycznego regulatora w zaleznosci od zmian
parametrow w obiekcie. Dodatkowo bardzo czesto stosuje
sie rézne struktury, takie jak MRAC [6] czy MFC [5,8]. W
wielu z tych pracach =zostaly wykorzystane metody
inteligencji obliczeniowej, gdzie stosowano znany algorytm
wstecznej propagacji btedéw do uczenia sieci neuronowe;.
W niniejszej pracy dokonano oceny efektéw implementacji
neuronowego regulatora predkosci uczonego w czasie
rzeczywistym wedtug algorytmu RPROP (ang. Resilient
backPROPagation ) z ukladem: jednopetlowym WRM (ang.
Without Reference Model), MRAC (ang. Model Reference
Adaptive Control) i dwupetlowym MFC (ang. Model
Following Control) dla napedu bezposredniego z silnikiem
synchronicznym z magnesami trwatymi (ang. PMSM) oraz
zmiennym momentem bezwtadnosci i obcigzenia w funkgiji
kata potozenia watu silnika. Przeprowadzono liczne badania
symulacyjne i eksperymentalne na podstawie ktérych
dokonano oceny wiasciwosci regulacyjnych ukfadu
sterowania predkoscig obrotowa.

Uktad jednopetlowy bez modelu referencyjnego (WRM)
Uproszczony schemat blokowy uktadu bez modelu
referencyjnego w osiach dq zostat przedstawiony na rys. 2.
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Rys.2.  Struktura  uktadu jednopetlowego bez  modelu

referencyjnego (WRM)

Model sktada sie z trzech blokéw gtdwnych:
neuronowego regulatora predkosci, uczonego online
aktualng wartoscig btedu regulacji, zamknietej petli regulaciji
momentu elektromagnetycznego T(s) i czesci mechanicznej
ze zmiennym momentem bezwtadnosci J=f(t,0). Zamknietg
petle regulacji momentu silnika PMSM zapisang w osiach
dg mozna przedstawic jako:

k s
(1) T(s)=—L—-¢""
1+ 57,
gdzie: kr - stala momentu elektromagnetycznego

(17,5Nm/A), zidentyfikowane state czasowe (T,=1,3ms,
Ti=0,7ms).

Uktad jednopetlowy z modelem referencyjnym (MRAC)
Uproszczony schemat blokowy uktadu jednopetlowego z
modelem referencyjnym (MRAC) w osiach dgq zostat
przedstawiony na rys. 3. Neuronowy regulator predkosci,
uczony jest online aktualng warto$cig btedu pomiedzy
predkoscia modelu referencyjnego a rzeczywista silnika.
Struktura tego uktadu zostata zaprezentowana na rys. 4,
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Rys.3. Struktura uktadu jednopetlowego z modelem referencyjnym
(MRAC)
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Rys.4. Schemat blokowy modelu referencyjnego

momentu
regulatora

gdzie: Tm(s) — zamknieta petla regulaciji
elektromagnetycznego, K, — wzmocenenie
predkosci, Jm — moment bezwtadnosci.

Uktad dwupetlowy z modelem odniesienia (MFC)
Schemat blokowy uktadu dwupetlowego z modelem
referencyjnym w osiach dq zostat zobrazowany na rys. 5.

T(s)

Rys.5. Struktura uktadu dwupetlowego z modelem referencyjnym
(MFC); M — model obiektu, P — obiekt rzeczywisty

Neuronowy (ANN) regulator korekcyjny R; strojony jest
wartoscig btedu pomiedzy predkoscig modelu a wartoscig
aktualng predkosci silnika. Zaletg analizowanej struktury
MFC jest to, ze za pomocg regulatora modelu R, mozna
ksztaltowa¢ odpowiedz na skok predkosci zadanej,
natomiast nastawami regulatora  korekcyjnego Rc
ksztattujemy odpowiedz na zmiane parametrow obiektu. Dla
uktadu MRAC oraz MFC przyjeto model z minimalng statg
wartoscig momentu bezwtadnosci Jmin.

Model obiektu do
bezwtadnosci i obcigzenia

Przy zatozeniu, ze wszystkie czesci ruchome uktadu
napedowego wirujg z ta sama predkoscig obrotowa,
momenty bezwtadnosSci sg niezmienne, wszystkie
potagczenia sg sztywne, wowczas caly ukiad mozna
potraktowa¢ jak bryte sztywng o stalym momencie
bezwladnosci J. Dla takich zatozen réwnanie ruchu
obrotowego mozna zapisac [4]

cigglej zmiany momentu

2 m-m; =J—

2) L =

Jezeli w ukladzie napedowym zatozymy brak potgczen
sprezystych i zmian energii potencjalnej mozna zapisac
wyrazenie [4]:
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d [ Jo?
(3) mda)z—( ;’J

a nastepnie po przeksztatceniach uzyskaé zaleznosc:
(4) m; =J—+
gdzie: m — moment elektromagnetyczny silnika, mg —

moment obcigzenia, mg—moment dynamiczny.

W uktadach w ktérych moment bezwtadnosci zalezy od kata
obrotu (uktady korbowe zamieniajgce ruch obrotowy na
posuwisto zwrotny np. pompy i sprezarki ttokowe, prasy)
mozna zapisa¢ nastepujgce wyrazenie:
(5) J(O) = congt +J v (0)

const

Wéwczas po przeksztatceniach otrzymuje sie zaleznos¢ [4]:
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Rys. 6. Schemat blokowy przedstawiajagcy ukiad ze zmiennym
momentem bezwtadnosci i obcigzenia zaleznym od kata obrotu
watu

Metalowe krazki Metalowe krazki

J=const
m,=const

Rys. 7. Schemat pogladowy przedstawiajgcy model obcigzenia: a)
ze statym momentem bezwtadnosci i obcigzenia; b) ze zmiennym
momentem bezwtadnosci i obcigzenia (fotografia rys. 8)

W ramach realizowanych prac, zostat zbudowany model
mechaniczny obcigzenia, ktérego zadaniem byta ciagta
zmiana momentu bezwitadnosci i momentu obcigzenia
w funkcji zmian potozenia watu silnika. Na rysunku 7a
zaprezentowano schemat poglagdowy modelu obcigzenia ze
statym momentem bezwiadnosci dla przypadku, w ktérym
zatozone sg metalowe krgzki na obu ramionach. W celu
uzyskania zmiennego momentu bezwiladnosci w funkcji
kata nalezy zdemontowa¢ metalowe krazki z jednego
ramienia. To powoduje, ze zmienia si¢ rowniez moment
oporowy, ktéry zalezy od kata potozenia watu. Takag
sytuacje ukazuje rysunek 7b.
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Rys.8. Fotografia przedstawiajgca

symultanicznej zmiany momentu

Na rysunku 9 przedstawiono zmiany momentu
bezwtadnosci oraz obcigzenia w funkcji kata obrotu watu.
Minimalna wartos¢ J to 1,2 kgm2 dla -90° (krgzki na dole
zainstalowane na jednym ramieniu), maksymalna wartos$¢ J
to 3,8 kgm?® dla 90° (krazki na gorze). Z rys. 9 mozna
odczyta¢ réwniez, ze najwiekszy moment oporowy osigga
wartosé 42Nm dla 0°i -42Nm dla +/-180°.
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Rys.9. Przebieg momentu bezwtadnos$ci i obcigzenia dla réznych
konfiguracji zainstalowanych krazkéw

Struktura regulatora neuronowego i proces uczenia
sieci neuronowej

Na rys. 10 zaprezentowano przyjeta strukture regulatora
neuronowego. Sie¢ neuronowa ANN posiada trzy wejscia
gtéwne dla sygnatéw predkosci zadanej (wrer), predkosci
rzeczywistej (o) i uchybu (e), oraz dodatkowe wejscie
sygnatu predkosci opéznionej o jeden okres préobkowania,
ktory w uktadzie wynosi 100us. Sie¢ posiada dwie warstwy
o nieliniowej (tangens hiperboliczny) i liniowej funkgciji
aktywacji [10], gdzie sygnatem wyjSciowym jest prad
zadany wosi q (igef) dla uktadu WRM i MRAC oraz
korekcyjny w osi q (iqc) dla struktury MFC.

Algorytm
uczenia

- - -

Rys.10. Struktura regulatora neuronowego

Uczenie online sieci neuronowej o duzej dynamice,
uwarunkowane jest zastosowaniem szybkiej w realizacji
praktycznej procedury uczenia. Stata zdwojenia regulatora
T zostala potraktowana jako neuron o liniowej funkciji
aktywacji. Do uczenia wybrano algorytm RPROP (ang.
Resilient backPROPagation) [7,12,13], ktérego gtéwng
zaletg jest wyliczanie jedynie znaku sktadowej gradientu,
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bez okreslania jej wartosci. W pracach [8,9,10]
przedstawiono gtéwne jego zalety, wprowadzajgc
dodatkowe modyfikacje tego algorytmu, ktére poprawity
jakos¢ uczenia. Procedura uczenia sieci neuronowej zalezy
od zastosowanej struktury regulacji. Dla uktadu WRM, btad
wedtug ktérego uczona jest sie¢ wynosi:

o =20, -0)

Natomiast dla struktur MRAC i MFC biad obliczany w
kazdym kroku prébkowania wynosi:

®) E= %(w,,, - o)

W procesie uczenia sieci zmiana wspétczynnika wagi
Awj(k) dla j-tego wejscia i i-tego neuronu odbywa sie
zgodnie z zaleznoscig [12]:

© o, (k) =1 (k).s,gn(mJ
/ ’ ow,

W formule (10) zwraca uwage charakterystyczna cecha
metody RPROP, polegajgca na tym, ze stata uczenia 7; (k)
jest indywidualnie dobierana dla kazdej wagi a jej wartos¢
jest zmieniana w kazdym kroku uczenia. Zmiany statej
uczenia odbywajg sie wedtug nastepujacej zasady [12]:

min(an;(k —=1),,,, ) dla Sy(k)S;(k-1)>0

ny; = ymax (bn;(k —=1),n,,) dla S;(k)S;(k-1) <0
ny(k —=1) dla innych przypadkow

(10)

gdzie 7min , max 0ZNacza minimalng i maksymalng wartos¢
wspotczynnika uczenia , a i b wartosci state (a=1,2 , b=0,5),

(11) S, (k) = —aE‘a(::(k))

Wspétczynniki 7min , 7max Oraz a i b byly takie same dla
kazdej z analizowanych struktur.

Przeprowadzone liczne badania opisanej struktury
regulatora neuronowego i wybranej metody uczenia na
laboratoryjnym uktadzie fizycznym, wykazaly potrzebe
wprowadzenia do wzoru na zmiane statej uczenia poprawki
w formie strefy nieczutosci 4s, gwarantujacej w warunkach
rzeczywistych sygnatéw mierzonych sprzezenia zwrotnego,
w obecnosci zaktocen, stabilny proces uczenia online [8, 9,
10]. Jednak, poprzez =zaproponowang modyfikacje,
zawierajgcg wprowadzenie strefy nieczutosci, ktorg szerzej
opisano w pracach [9, 10] jedna z zalet algorytmu RPROP
zostata wyeliminowana. W algorytmie przy rozwazaniu
niezerowej wartosci strefy nieczutosci As obliczanie
wartosci funkcji gradientu jest wymagane. W zwigzku z tym
komparator, ktéry jest konieczny do okreslenia znaku
funkcji btedu, oblicza takze jego wartos¢. Poniewaz, na
podstawie przeprowadzonych testéw zaproponowana
warto$¢ 4s jest wybierana empirycznie, to pozwala na
uzycie w algorytmie tylko przyblizonych wartosci gradientu.
Réwnanie gradientu funkcji bledu neuronu wyjsciowego dla
przyjetej struktury sieci neuronowej oraz opis
wprowadzonych zatozen zostat przedstawiony w pracach
[9, 10]. Ostatecznie zmiany statej uczenia odbywajg sie
wedtug nastepujgcej zasady:

min (an;(k —1),1,. ) dla S;(k)Sy(k-1) > AS
ny = ymax (bn(k—1),n,,,) dla S,-j(k)SU-(k-l) <AS
nyk=1) —AS< Sij(k) : Sij (k—1)<AS

(12)

Badania symulacyjne

Badania symulacyjne zostaty wykonane w programie
Matlab-Simulink. Celem badan byto dokonanie oceny
efektéw implementacji neuronowego regulatora predkosci
uczonego Ww czasie rzeczywistym wedlug algorytmu
RPROP z ukfadem: jednopetlowym WRM, MRAC i
dwupetlowym MFC ze zmiennym momentem bezwtadnosci
i obcigzenia w funkcji kata potozenia watu silnika. Dla
kazdej analizowanej struktury parametry uczenia oraz wagi
poczatkowe byly takie same. Pierwsze przedstawione
badania symulacyjne przedstawiajg wptyw zmian momentu
bezwiadnosm dla dwéch skrajnych wartosci Jmin (1. 2kgm )i
JImax (3. 8kgm ) (rys.11-16). Nastepnie pokazano zachowanie
sie analizowanych  struktur regulacji z ukiadem
mechanicznym o zmiennym momencie bezwtadnosci i
obcnazema wfunkcp kata (rys. 17-19)

Jnanany

o [obris]

Rys.11. Przebiegi predkosci: aktualnej, modelu i referencyjnej dla
analizowanych struktur podczas procesu uczenia (Jmin)

a[obris]

Rys.12. Przebiegi predkosci: aktualnej, modelu i referencyjnej dla
analizowanych struktur podczas procesu uczenia (Jmin)

0.0011SE

Rys.13. Wartosci wskaznika ISE dla poszczegdlnych okreséw
podczas uczenia (Jmin)
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Rys.14. Przebiegi predkosci: aktualnej, modelu i referencyjnej dla
analizowanych struktur podczas procesu uczenia (Jmax)

o [obris]

Rys.15. Przebieg predkosci: aktualnej, modelu i referencyjnej dla
analizowanych struktur podczas procesu uczenia (Jmax)
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Rys.16. Wartosci wskaznika ISE dla poszczegdinych okreséw
podczas uczenia (Jmax)

@ [obris]

Rys.17. Przebiegi predkosci aktualnej, modelu i referencyjnej dla
analizowanych struktur podczas procesu uczenia (J=f(0))

T

|

|

|
-
—

|

|

N
T
!
|
|
|

T
|
|

ia[A], Jikgm2]

E S Y
T

tis]

Rys.18. Przebiegi pragdu w osi q dla analizowanych struktur
podczas procesu uczenia (J=f(0)) oraz momentu bezwtadnosci

Rys.19. Wartosci wskaznika ISE dla poszczegdinych okreséw
podczas uczenia (J=f(0))

Na rys. 11 i 12 zobrazowano przebiegi predkosci
aktualnej, modelu i referencyjnej dla analizowanych struktur
podczas procesu uczenia z minimalnym momentem
bezwtadnosci. Na rys. 13 przedstawiono warto$¢ wskaznika
ISE dla poszczegélnych okreséw predkosci. Mozna
zauwazyC, ze najmniejszg wartoscig tego indeksu
charakteryzuje sie uktad MFC. Na rys. 14 i 15
zaprezentowano analogiczne przebiegi predkosci, ale dla
maksymalnego momentu bezwtadnosci. Rys. 16 ukazuje
wartos¢ wskaznika ISE dla poszczegdlnych okreséw
predkosci. Mozna zaobserwowaé, ze rowniez i w tym
przypadku najmniejszg wartoscig wskaznika charakteryzuje
sie uklad MFC. Poréwnujgc wskazniki ISE dla struktury
MFC i skrajnych momentéw bezwladnosci mozna
spostrzec, ze na poczatku procesu wartos¢ tego wskaznika
jest wieksza dla uktadu z Jmax. Wynika to z tego, ze dla tej
struktury przyjeto model z minimalnym momentem
bezwtadnosci Jmin. Ponadto, kazda z analizowanych struktur
zachowuje sie prawidlowo podczas procesu uczenia.
Nastepnie przeprowadzono test ze zmiennym momentem
bezwladno$ci i obcigzenia w funkcji kata. Na rys. 17
przedstawiono przebiegi predkosci podczas nauki dla
analizowanych struktur, a na rys. 18 przebieg pradu w osi q,
ktory jest proporcjonalny do momentu obcigzenia oraz
przebieg momentu bezwladnosci, ktdéry zmienia sie
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ISE dla poszczegdlnych

wartoscig wskaznika charakteryzuje sie uktad MFC.
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Rys.21. Przebiegi predkosci: zadanej, modelu i rzeczywistej dla

analizowanych struktur podczas rozruchu (Jmax)
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pradu w osi g dla struktury WRM (J=f(0))
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Rys.24. Przebiegi predkosci: zadanej, modelu i rzeczywistej oraz
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Rys.25. Poréwnanie predkosci aktualnej i wskaznika ISE dla 5-go
okresu

Badania eksperymentalne

Wszystkie opisane struktury regulacyjne zostaty
zaimplementowane na stanowisku laboratoryjnym
wyposazonym w procesor sygnalowy ADSP-21060 w
Srodowisku VisualDSP [10]. Czas probkowania uktadu
mikroprocesorowego wynosit 100 ps, a czestotliwos¢ pracy
falownika PWM wynosita odpowiednio 10 kHz. Badania
eksperymentalne potwierdzity wyniki uzyskane za pomocag
badan symulacyjnych.

Podsumowanie

W pracy dokonano oceny efektdw implementacji
neuronowego regulatora predkosci uczonego w czasie
rzeczywistym wedtug algorytmu RPROP 2z uktadem:
jednopetlowym WRM, MRAC i dwupetlowym MFC dla
napedu bezposredniego z silnikiem synchronicznym z
magnesami trwatymi ze zmiennym momentem
bezwladnos$ci i obcigzenia w funkcji kata potozenia watu
silnika. Po przeprowadzaniu licznych badan symulacyjnych
i eksperymentalnych, na podstawie ktérych dokonano
oceny wiasciwosci regulacyjnych uktadu regulacji predkoéci
obrotowej mozna wyciggng¢ wniosek, ze najmniejszg
wartoscig btedu podczas rozruchu oraz symultanicznej
zmiany momentu bezwtadnosci i obcigzenia wyrézniat sie
uktad MFC. Niemniej jednak, pozostate uklady
zachowywaly sie poprawnie podczas uczenia i zmiany
parametréw napedu.
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