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ABSTRAKT

Vtejto diplomovej praci budem skumat
vyuzitie neurdénovych sieti pri vektorovej
regulécii asynchrénneho motora a simulovat
ich na modeli tohto pohonu. Neurénové siete
budd najprv pouzité na odhadovanie
elektrickej uhlovej rychlosti rotora. Potom
bude zostrojend bezsenzorova regulacia
s pouzitim odhadnutych parametov.
Vprvych Kkapitolach sa zakladné
teoretické informéacie o vektorovej regulacii
a modeli asynchronneho motora. Nasledne
je priblizena Struktdra a fungovanie umelych
neurénovych sieti aich ucenie. Dalej
opisujem bezsenzorovy odhad parametrov
motora a pouzitie neurénovych sieti v oblasti
elektrickych pohonov. Nasledujice dve
kapitoly opisuju implementaciu modelu
vektorovej regulacie v prostredi Simulink
a generovanie neurénovych sieti v programe
Matlab. V poslednej casti je rozbor
zachytenych priebehov odhadu uhlovej
rychlosti pomocou doprednej a rekurentnej
neuronove;j siete a nasledne
implementované bezsenzorové riadenie
pomocou odhadnutych parametrov.

Klacové slova: asynchréonny motor,
vektorova reguldcia, doprednd neurénova
siet,, rekurentna neurénova siet,,
bezsenzorovad regulacia, model motora,
odhad rychlosti

vi

ABSTRACT

In this diploma thesis, I will investigate the
use of artificial neural networks in vector
control of induction motor and simulate
them on a model of this drive. At first, neural
networks will be used to estimate the
electrical angular velocity of the rotor. Later
sensorless control will be constructed using
the estimated parameters.

First chapters contain basic theoretical
information about vector control and
induction motor model. Subsequently,
structure and principles of artificial neural
networks and their training are explained.
Then, I describe sensorless estimation of
motor parameters and the use of neural
networks in the field of electric drives.
Following two chapters talk about
implementation of vector control model in
the Simulink environment and generation of
neural networks in the Matlab program. In
the last part, analysis of captured waveforms
of the angular velocity using feedforward
and recurrent neural network is performed
and sensorless control using the estimated
parameters is implemented.

Keywords: induction motor, vector control,
feedforward neural network, recurrent
neural network, sensorless control, motor
model, speed estimator
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IUVOD

Elektrické pohony s asynchronnymi motormi presli sa poslednych patdesiat rokov rozsiahlym
vyvojom. Ten bol sposobeny tlakom na zvySovanie ich U¢innosti, presnejSie ovladanie a niZSiu
cenu. Vektorové riadenie bolo predstavené pred viac ako Styridsiatimi rokmi a doteraz je ¢asto
pouzivané. Neskor sa zacala pouzivat metéda priameho riadenia momentu (DTC). Obe tieto
metddy potrebuju na vstup do reguldtorov presne zmerané a vypocitané veliciny, ¢i uz sa jedna
o uhlovi rychlost, magneticky tok, natocenie rotora, atd’. Preto v poslednych rokoch zaznamenala
bezsenzorova regulacia vel'ky rozmach. T4 mo6Ze z jednej strany zvysit spol'ahlivost pohonného
systému a z druhej strany zniZit' cenu, a to odstranenim otackového senzora.

Myslime si, Ze bezsenzorova regulacia moéZe najviac pomdct prave asynchrénnemu motoru.
Oproti jednosmernému motoru je spol'ahlivejsi tym, Ze nema komutator a oproti synchrénnemu
je lacnejsi (kvoli jednoduchsSej konStrukcii alacnej$im materidlom rotora), atak odstranenie
presného otackového senzora moZe prispiet k atraktivite tohto pohonu.

Pri regulacii asynchronneho motora pouzivame mnoho parametrov, ktoré su bud’ zavislé na
teplote alebo na pracovnom bode. Niektoré z nich sa nedajd merat alebo ich meranie je drahé
a tazko realizovatel'né. Jednym z prikladov je rotorovy odpor, ktorého hodnota sa zvysuje spolu
s tym, ako rastie teplota rotora. Neurdnové siete v tejto aplikacii dokazu zefektivnit vektorovu
regulaciu a tak zvysit Ucinnost motora.

Ciel'om diplomovej prace je otestovat odhadovanie otaCok asynchrénneho motora pomocou
neurénovych sieti v programe Matlab/Simulink. Prvé tri kapitoly sliZia na oboznamenie citatel'a
s teoretickymi zakladmi pre tato ulohu. KedZe sa asynchréonnymi motormi a neurénovymi
sietami zaoberaju dva rézne odbory, je malo I'udi, ktori maju prehl'ad o oboch. Preto sme v tychto
Castiach pribliZili obe oblasti. Vo vi¢sSej miere sme sa ale venovali opisu neurénovych sieti, ked'ze
predpokladame Ccitatel'a, ktory ma viac vedomosti o pohonoch. V tretej kapitole sa zaoberame
bezsenzorovym meranim parametrov motora a vyuzitim neurénovych sieti v oblasti elektrickych
pohonov. Dalsie kapitoly majui uZ prakticky charakter. Stvrta opisuje implementaciu vektorového
riadenia a neurénovych sieti v programe Simulink. V kapitole pat je opisany postup generovania
a optimalizacie neurdnovych sieti v Matlabe. Na tieto kapitoly potom nadvazuje Siesta, kde je opis
a vysledky odhadu elektrickej uhlovej rychlosti rotora pomocou neurénovych sieti. Najprv sme
pracovali srozbehom nezataZeného motora aodhadovali rychlost pomocou doprednej
neurénovej siete. Neskér sme pouzili rekurentnt siet. Nakoniec sme do odhadu pridali zataz
azmerali priebehy. Vsiedmej kapitole su tieto odhadnuté parametre pouzité ako vstup do
regulatora, Cize je tu implementovana bezsenzorova regulacia.

V praci tiezZ uvadzame casti kédu z Matlabu a obrazky modelu zo Simulinku. Fungujuici
projekt s tymito materialmi je potom zahrnuty v prilohe.



I KAPITOLA 1: ASYNCHRONNY MOTOR A JEHO REGULACIA

Asynchrénny motor (AM) je najviac pouzivany typ motora. Je to pre jednoduchost jeho
konStrukcie, ktora je spojena s nizkymi nakladmi na vyrobu, spolahlivost a velky vykonovy
rozsah. Bol patentovany pred viac ako 135 rokmi a za jeho vynajdenim stoji Nikola Tesla. PouZiva
sa prevazne v aplikdciach, kde potrebujeme konsStantné otacky, kvoli moznosti ho priamo pripojit
na napajaciu siet. V pripade, Ze chceme vo vic¢Sej miere a presnejsie riadit’ rychlost, musime AM
pouZit spolu s meni¢om.

Rozmedzie pouzitia je od elektrického naradia, cez ventilatory a ¢erpadla, az po pouzitie
v trakcii, kde najnovsie nasiel uplatnenie v niektorych elektrickych automobiloch. Tato aplikacia
je jedna znajnaroc¢nej$ich a hladi sa tu mimo pozadovanych vykonovych parametrov aj na
efektivitu, v ktorej AM zaostava za synchréonnym motorom s permanentnymi magnetmi. Ten je
efektivnejsi a oproti AM ma aj vac¢si vykon na dand vahu a objem.

Hoci je vo viacerych parametroch horsi ako synchrénny motor, v tejto praci sme sa rozhodli
prave pre pouzitie AM. D6vodom je jeho jednoduchSia regulécia a va¢Sie mnozstvo variabilnych
parametrov, ktoré ovplyviiuju spravanie pohonu (napriklad odpor rotora). Dal$ie rozhodnutie
bolo medzi typom regulacie. Najviac pouzivané typy su vektorové riadenie orientované na
rotorovy tok a DTC. Vybrali sme si vektorovu regulaciu.

I 1.1 Asynchrénny motor

Ako sme uZ spominali, AM ma jednoduchu kons$trukciu. Konkrétne sa sklada z dvoch hlavnych
Casti: stator a rotor. Stator je tvoreny izolovanymi plechmi, ktoré maju tvar prstenca. Ten ma na
vnutornej Casti vyrezavané otvory na vinutie. Plechy sd uloZené v konstrukcii. Na vnutornom
obvode sa po spojeni vytvoria drazky, do ktorych je vloZené vacSinou trojfazové vinutie. To je
vyvedené do svorkovnice, ktord je navrhnuta tak, Ze vinutie motora méZeme zapojit do hviezdy
alebo trojuholnika (1s. 77).
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Obrdzok 1 Rez asynchrénnym motorom (2)



Podl'a typu rotora delime AM na motor s klietkou a motor s rotorovym vinutim. Oba tieto
vodice su uloZené v konStrukcii z plechov. V pripade, ak je pouZité vinutie, to je potom napajané
cez kruzky a kefy. Na rotorové vinutie tak moéZeme pripojit spdstaci odpor, ktory obmedzuje
zaberny prud a dosahujeme tak lepsich sptstacich charakteristik motora. Rotor je s konstrukciou
spojeny loZiskami (1 s. 77).

Princip ¢innosti AM spociva na vzajomnom pdsobeni to¢ivého magnetického pola statora
a prudov v rotore, ktoré indukuje. Na stator je privedené (vacSinou) trojfazové striedavé napatie.
To vd’aka rozmiestneniu vinutia (cievky st rovnako usporiadané, maji rovnaky pocet zavitov
a vocdi sebe su otocené o 120°) vytvori to¢ivé magnetické pole, ktoré bud’ v klietke alebo vinuti
rotora naindukuje napatie, ktoré vyvola prudy a tie za¢nu pdsobit proti pri¢ine ich vzniku (Lenzov
zakon). Moment, ktory tam vznikne, zac¢ne tocCit rotorom. Toto sa deje za predpokladu, Ze uhlova
rychlost rotora je odliSna od uhlovej rychlosti to¢ivého magnetického pol'a statora. Keby sa rotor
otacal synchréonne s polom statora, indukovalo by sa na iom nulové napdtie, pretekal by tam
nulovy prad a stroj by mal nulovy moment (1 s. 75).

I 1.1.1 Matematicky model

Pre zjednoduSenie vypoctu na odvodenie matematickych rovnic a v d'alSich matematickych
modeloch predpokladame (3's.111):

® napdjacia sustava je trojfazova simernd a vSetky napatia su harmonické,

= velkost vzduchovej medzery je konstantna,

= vinutia jednotlivych faz st sinusovo rozloZené pozdlz vzduchovej medzery v drazkach
statora a rotora,

= odpory a induk¢nosti jednotlivych faz statora a rotora su zhodné,
* motor pracuje v linedrnej Casti magnetizacnej charakteristiky,
= straty v Zeleze su zanedbatel'né.

Z tychto predpokladov moZeme vidiet, Ze sa jedna o motor, ktory ma trojfazové vinutie na
statore arotore. Rovnice nebudeme odvodzovat. VyuZijeme uz odvodené vzorce z (4) a (5).
S uvazovanim predchadzajiacich predpokladov si odvodené rovnice pre asynchrénny motor
s kotvou nakratko. Z nich vypocitame rotorové a statorové prudy v suradniciach af (5 s. 19):

di 1 di
18— = (i = Rata = L),

at L, m g N
d(;_ltﬁ = i(ulﬁ — Ryl — Ly, d;—ztﬁ),
dézta _ L_lz[—Rziz,Z - Lm% — w(Lyizg + Lmim)],
1-2
d(flztﬁ _ é[—Rziz,; - Lm‘ﬁ—i’f — (Lyizg + Lmim)]_



Na vypocCet momentu pouZzijeme rovnicu, ktora ho vypocita zo statorovych a rotorovych
pradov. V pripade, Ze mame vypocitany moment, méZeme z rovnice 1-4 vypocitat mechanicku
uhlovt rychlost, z ktorej po vynasobeni po¢tom polparov dostaneme elektrickd uhlovd rychlost.

Rovnice majd potom tvar (5 s. 19):

3 o -
M = _pme(lZallﬁ - lZBlla)’

2

dQ
M—Mzzl—,

dt

w = pyll

1.2 Potrebné transformacie

1.21 Clarkovej transformacie

1-3
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KedZe v modeli motora pocitame v aff siradniciach zviazanych so statorom, ale motor je napajany
z trojfazovej sustavy abc, budeme na prevod medzi tymito sustavami potrebovat Clarkovej
transformaciu. T4 je dana nasledujicim vztahom, kde transformacny koeficient K je rovny 2/3 (4

s. 7):

() =

abc sustavy (4 s. 8):

I 1.2.2 Parkova transformacia
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Na opacny prevod pouZijeme inverznu Clarkovej transformaciu, ktora prevadza jednotky z aff do

)

1-7

Regulatory momentotvornej a tokotvornej zlozky priudu vo vektorovej regulacii pracuju v sustave
dq zviazanej s rotorovym tokom. No kedZe rovnice pre AM su v sustave aff, budeme na prevod
potrebovat Parkovu transforméaciu. Obecny vzorec na prevod zo sustavy xy do af8 je (4 s. 10):

() =

kde vk
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—sin vy

sinvy,
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ag
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1-8

je okamzity uhol medzi tymito dvomi systémami, do ktorého potom dosadime

transformacny uhol 8. Na opa¢ny prevod pouzijeme inverznu Parkovu transformaciu (4 s. 10):

() = (

COS Uy,
sin vy

—sinvy
COS Uy,

)

ax
ay

)

1-9



I 1.3 In model motora

Nakoniec budeme potrebovat In model motora. Z neho dostaneme vel'kost vektora magnetického
toku rotora. Jeho zlozKky v suradniciach aff vypocitame z rovnic (4 s. 15):

d¢2a — LmRZ i _ &
dt L, ** L,
s LmR, R,

i - L—zlw - Elpzﬁ — W,

Yoa — wlpzﬁ'
1-10

MoZeme vidiet, Ze ako vstupy budeme potrebovat statorové prady a elektrickd uhlovi rychlost.
Tieto parametre budeme najprv brat’ z modelu asynchrénneho motora, no neskor budeme
pouzivat odhadovanu uhlovi rychlost. Na vel'kost vektora toku pouzijeme vzorec:

¥,] = /%a + 1y, 1-11

Z In modelu motora méZeme nakoniec vypocitat’ aj transformac¢ny uhol 6. Je to uhol nato€enia
vektoru magnetického toku rotora a vypocitame ho zo zloZiek toku pomocou goniometrickej
funkcie. Vztah pre transformacny uhol je (4 s. 20):

6 = arctan@ 1-12

2a

I 1.4 Vektorova regulacia asynchrénneho motora

Vektorovd regulacia bola navrhnutd tak, aby napodobnila reguldciu cudzo budeného
jednosmerného motora. Rozkladdme tak statorovy prud na 2 zlozky: tokotvornu
a momentotvornu. Vlastnosti vektorovej regulacie su (6):

= oddelené riadenie magnetického toku a momentu,

= pri konstantnom magnetickom toku by mal byt moment priamo imerny momentotvornej
zlozke prudu,

= vustilenom stave by mali byt regulované veli¢iny jednosmerné,
=  moment by mal byt imerny sklzu.

Na Obrazok 2mozeme vidiet, Ze zvonku do vektorovej regulacie vchadzaju pozadované hodnoty
rotorového toku a elektrickej uhlovej rychlosti. Vystupy z tychto regulatorov potom pouZivame
v regulatoroch statorového prudu. Z tychto regulatorov potom vystupuju pozadované hodnoty
momentotvornej atokotvornej zlozky statorového napitia. Blok odvdzbenia nebude
implementovany vtejto praci ana spravny chod ulohy nema vplyv. Vystupy zregulatora
transformujeme z dq suradnic do a8 pomocou inverznej Parkovej transformacie. AM potom
napajame cez napatovy striedaC. Pulzy don generujeme blokom modulatora. Na AM potom
meriame statorové prudy, ktoré transformujeme z abc stradnic do dq cez Clarkovej a Parkovu
transformaciu a pouzijeme ich v In modeli motora. Na motore tieZ meriame otacky pre In model
a pre regulator.
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Obrdzok 2 Blokovd schéma vektorovej reguldcie (4)



| KAPITOLA 2: NEURONOVE SIETE

V tejto kapitole sa budeme venovat obecnému popisu neurénovych sieti, ich typom a pouzitiu.
Informacie mali sluzit' na pochopenie zdkladného principu fungovania siete a tieZ sa tu definujd
nazvy pouzivané v odbore neurénovych sieti. VyuZitiu neurénovych sieti v pohonoch sa potom
venuje Kapitola 3:.

Neurdnova siet (artificial neural network ANN) (NS) je vypoctovy systém inSpirovany
mozgom. Jej zjednoduSeny model je na nasledujicom obrazku. Je zaloZena na zhluku prepojeni a
uzlov. Tie s navzdjom pospajané. Kazdy uzol (neurén) moZe prijat signal od iného neurénu,
spracovat ho a poslat’ d'alej. Spojenia medzi neurénmi sa nazyvajui hrany. Jednotlivé neurény a
hrany méZu a typicky maja vahu, ktora sa upravuje pocas uciaceho procesu. Vacsinou su neurény
rozdelené do vrstiev, ktoré delime na (7):

Vstupna vrstva slizi na spracovanie vstupov do NS.

SKkryta vrstva berie data z predchadzajucej vrstvy (vstupnej/skrytej), spracuje a posunie
ich do d'alSej vrstvy (vystupnej/skrytej). Skryta vrstva neprodukuje priamo vystupné data.
NS moéze mat aj nula skrytych vrstiev.

Vystupna vrstva sluzi na predikciu vysledku.

Vstupna Skryta - Vystupna
vrstva vrstva . vrstva

Obrdzok 3 Jednoduchy model neurdnovej siete

Proces prace s NS zacina trénovanim siete, potom je siet otestovand anakoniec sa
implementuje. Na zaciatku tréningu majd vahy ndhodné hodnoty. Tieto hodnoty sa upravuju
pocas celého tréningového procesu. Implementacia NS sa sklada z nasledujtcich krokov (8):

1.

© NSk W

Zber dat.

Separdacia tréningovych a testovacich dat.
Vyber architektury siete.

Nastavovanie parametrov a inicializacia vah.
Transformovanie dat.

Trénovanie.

Testovanie.

Implementacia.



| 2.1 Z4kladné pojmy

Pre pochopenie d'alSieho textu budu potrebné tieto definicie:
Neurény: NS sa sklada z uzlov (neurénov). Kazdy neurén méze mat viacero vstupov, ktoré
vyprodukuju jediny vystup. Ten sa moze poslat na viacero neurénov (7).
Prepojenia avahy: NS obsahuje aj prepojenia, ktoré spajaju neurény navzijom. Kazdému
pripojeniu je pridelenad vaha, ktora udava dolezitost spojenia. Kazdy neurén méze mat viacero
vstupnych a vystupnych prepojeni. Ak je vaha nulova, dany neurén nema ziadny vplyv na druhy
neuron (7).
Perceptron: je jednoduchy neurén, ktorého vystup je 1, ak sicet vstupov presahuje danu hranicu,
inak je vystup 0 (9).
Propagacna funkcia: spocita vstup do neurdnu ako vazeny sucet vystupov z predchadzajucich
neuronov (7).
Hyperparameter: je konStantny parameter, ktorého hodnota je urcena pred uciacim procesom.
MézZe to napriklad byt pocet skrytych vrstiev alebo rychlost ucenia (7).
Rychlost ucenia (learning rate): je konStanta, ktora ovplyviiuje ¢as a presnost naucenia NS.
Urcuje vel'kost zmien vah. Ak si zmeny prili$ vel'ké, mo6Ze algoritmus oscilovat a dojst tak k chybe,
ktora vedie k zle naucene;j sieti. V pripade, Ze zmensime rychlost ucenia, vedie to k zvySeniu poctu
krokov na dosiahnutie poZadovaného vysledku a tak k zvySeniu ¢asu trénovania (9).
Spatné Sirenie (backpropagation): metdda, ktora sa pouZziva na upravenie vahy prepojeni, aby sa
kompenzovala kazda chyba najdena pocas ucenia (7).
Epocha: urcuje stav prechodu informacii zo vstupu na vystup NS. Pocas epochy sa upravujui vahy.
Pocet epoch urcuje ¢as ucenia (9).

Ucenie a aktivacné funkcie st obsirnejsie pojmy, a preto st popisané v d’al$ich castiach.

|211  Utenie

Ucenie je adaptacia NS na lepSie zvladanie danej ulohy. Nazyva sa aj trénovanie v odbore umelej
inteligencie a v odbore analyzy dat to m6Zeme nazvat regresia. Pri uCeni sa upravuju vahy
a pracuje sa na tom, aby sa minimalizovala vysledna chyba. Ta skoro nikdy nedosahuje nulu (zalezi
od komplexnosti problému). V pripade, Ze je chyba vac¢sia ako ocakavana, musi sa NS upravit.
Modely u¢enia m6zu byt vnimané ako aplikovanie optimalizaCnej tedrie a Statistického odhadu
(10). Rozoznavame tri typy ucenia:
= Ucenie sdohladom (supervised learning): pouziva suibor sparovanych vstupov
a chcenych vystupov. Ulohou tohto uéenia je produkovat poZadované vystupy pre kazdy
vstup. Tento typ u€enia bude pouzity v tejto praci (9).
= Ucenie bez dohl'adu (unsupervised learning): predstavuje typ strojového ucenia, kde NS
nepozna ,spravnu odpoved“. Na rozdiel od ucenia s dohl'adom nedostane pary vstupov
a pozadovanych vystupov, ale siet dostane vstupy a ma v nich hl'adat’ zaujimavé vzory,
pravidelnost, alebo podobnosti medzi nimi (9).

= Posilnované ucenie (reinforcement learning): od ucenia s dohl'adom sa li$i v tom, Ze
nepotrebuje pary vstupov a vystupov, a vtom, Ze neoptimalne vysledky nemusime viac
optimalizovat. Naopak, ciel je najst balans medzi prieskumom (nepoznanych veci)
a vyuzitim (doteraj$ich znalost{) (11).



I 2.1.2 Aktivacné funkcie

Vyberom aktivac¢nej funkcie (AF) ovplyviiujeme kvalitu u¢enia NS na danych tréningovych datach.
Jej voI'bou vo vystupnej vrstve tieZ definujeme, aky typ predikcie nas model dokaze urobit. AF ma
takto vel'ky dopad na konec¢né schopnosti a vykon NS.

Funkcia urcuje, ako sa vaha sictu vstupov do neurénu transformuje na vystup z neurénu
v danej vrstve siete. Pri vypocCte je pouzita az po vnditornom spracovani vstupov v neurdne.
Typicky vsetky skryté vrstvy pouZzivaju rovnakd AF a naopak vystupna vrstva vacSinou pouziva
odlisnu. Existuje vel'a druhov AF, no v praxi sa ich pouziva len zopar (12).

I 2.1.2.1 Aktivacné funkcie v skrytych vrstvach

V skrytych vrstvach vac¢sinou pouZivame diferencovatelné nelinearne AF. Tie umoziiuju, aby sa
model natrénoval na komplexnejSie priebehy. Medzi najpouZivanejSie funkcie patria (12):
= Relu (Rectified Linear Activation): je pravdepodobne najpouZivanejsSia funkcia. Oproti
ostatnym funkcidm je odolnejSia voci problému mizniceho gradientu. Matematicky je
dana tak, Ze pre zaporné x vracia 0 a pre kladné vracia x.

= Sigmoid (Logistic): je typ funkcie, ktora vstupy (realne ¢isla) projektuje na interval 0 az 1.
Cim vacsi je vstup, tym blizsie bude k 1 a ¢im je mensi tym bude bliZsie k 0. Po¢ita sa podl'a
vzorca 1/(1+ex).

= Tanh (hyperbolicky tangens): je funkcia podobna sigmoid funkcii a ma podobny S-tvar,
no vystupom su hodnoty medzi -1 a 1. TakZe ¢im vacsi je vysledok, tym je blizS§i k 1 a ¢im
je mensi, bude blizSie k -1. Pocita sa podl'a vzorca (ex-ex)/( ex +ex).
RelLU Sigmoid Tgnh
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Obrdzok 4 Priebeh ReLu AF (13) Obrdzok 5 Priebeh sigmoid AF (13)  Obrdzok 6 Priebeh tanh AF (13)

Ako uz bolo spominané, NS vacSinou pouzivaju rovnaku AF pre vSetky skryté vrstvy. V 90.
rokoch minulého storocia bola Standardom sigmoid funkcia, no neskor ju nahradila AF tanh.
Problémom ale bolo, Ze obe tieto funkcie robia NS nachylnu na chyby pocas trénovania, dovodom
je miznudci gradient. Vyber AF vskrytych vrstvach viacSinou zavisi od typu NS. Dopredné
a konvoluc¢né NS vacsinou pouZzivaju Relu funkciu, no v rekurentnych je najviac pouzivana sigmoid
alebo tanh funkcia. V niektorych rekurentnych funkciach sa dokonca pouzivaji obe zaroven.
Napriklad LSTM (bude vysvetlena neskor) pouziva sigmoid funkciu na rekurentné prepojenia
a tanh na vystupy (12).

I 2.1.2.2  Aktivacné funkcie vo vystupnych vrstvach

Ked'Ze je vystupna vrstva priamo produkuje vystup, maju ju vSetky NS. V tejto vrstve su
najpouzivanejsie AF (12):
= Linearna: je funkcia, ktord nemeni hodnotu a priamo vracia vstupnd hodnotu na vystup.
TakzZe funkcia pre x vracia x.

= Sigmoid (Logistic): bola pribliZena v predchadzajicom odseku.



= Softmax: vracia vektor hodndt, ktorych sucet je 1. O tejto funkcii sa da povedat, Ze dava
pravdepodobnost, do ktorej triedy patri vysledok. TakZe ciel'ova hodnota bude blizka 1
a ostatné budu blizke 0. Pocita sa podla vzorca ex/( ex). Tato funkcia sa neda graficky
znazornit.

Linear Activation Function

v

Obrdzok 7 Priebeh linedrnej AF (14)

AF vo vystupnej vrstve sa vybera podl'a typu predikcie vystupnej vrstvy. V praxi rieSime len
dva problémy. Prvy je problém regresie (odhadujeme c¢iselni hodnotu) atie odhadujeme
pomocou linearnej AF. Na problémy Kklasifikacie (pravdepodobnost, bindrna klasifikacia, atd'.)
pouzijeme ostatné funkcie. Ked'Ze v tychto dlohach riesime regresny problém, vSade budeme
pouZivat linedrnu AF (12).

I 2.2 Princip fungovania neuréonove;j siete

S pouzitim pojmov z predchddzajicej cCasti moZeme pokracovat s vysvetlenim principu
fungovania NS. Ako prvé je potrebné vysvetlit fungovanie jedného neurdnu, ktory tvori zakladnu
Cast siete.

Ten funguje tak, Ze vstupné hodnoty su najprv vyndsobené vahami konkrétnych spojeni.
Vynasobené hodnoty potom vstupuju do propagacnej funkcie, ktora ich scita a pripocita k nim
prahovi hodnotu (bias). Tato prahovd hodnota posuva AF pridanim konsStanty, ma teda
analogicku ulohu ako pridanie konsStanty klinearnej funkcii. Vysledok je potom vstupom do
vybranej aktivacnej funkcie, ktora produkuje bud’ vstupy do neurénov v d’alsich vrstvach alebo
konec¢ny vystup. V takom neuréne pri konfiguracii NS vyberame aktivacnu funkciu na zaciatku
trénovania a pocas neho sa upravuju vahy prepojeni a prahovd hodnota. Schéma neurénu je
znazornend na d'alSom obrazku (15).

Aktivacna funkcia

() ——m=YK

Xm

Obrdzok 8 Schéma neurdnu
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Matematicky mozeme vystup takéhoto neurénu zapisat' ako (16):
n
V=9 Z(ijxj) + by 2-1
j=1

kde y je vystupny signdl, ¢ je AF, n je pocet vstupov do neurdnu, w; je vdha priradena j-tému
spojeniu, x; je j-ty vstupny signdl a b je prahova hodnota.

Tieto neurény su potom usporiadané vo vrstvach, ktoré boli opisané v predchadzajicich
Castiach. Dizajn neurénovej siete znamena vyber poctu neurénov v kazdej vrstve, poCtu vrstiev
a typov spojeni medzi nimi. Vyber poctu neurénov a vrstiev je zaloZeny na intuicii a neexistuje
k tomu definovany Standard (10).

Existuju dva typy spojeni medzi uzlami. Prvy typ st jednosmerné spojenia bez spatnej vazby.
Druhy st spojenia so spatnou vazbou, kde vystup z uzlov méze byt vstupom do uzlov v rovnake;j
vrstve. Na zaklade tychto spojeni moZeme NS klasifikovat' do dvoch typov: dopredné a rekurentné
NS. Tieto typy budu opisané v d'alSich castiach (17).

Po navrhnuti NS moZeme zacat tréning. Na zaciatku tréningu sa vdham priradia ndhodné
hodnoty a pocas neho si upravované na dosiahnutie pozadovaného vysledku. Vahy sa nastavuju
tak, aby sa minimalizovala chyba medzi vystupom z NS a spravnym vysledkom.

Osobitnu pozornost musime dat na vyber spravnych tréningovych dat. Idealne tréningové
data musia dobre reprezentovat podstaty systému. Data, ktoré to nespliiuju, vedu k nespol'ahlivej
NS. Jeden z ¢astych problémov pri ucenti je ,preucenie“(overfitting). To sa stane, bud’ ked’ ucenie
trva prili$ dlho, alebo stuibor tréningovych dat je prilis maly na pokrytie vSetkych vzorov. M6zeme
to pozorovat v pripade, ked’ sa vykon NS zlepSuje na tréningovych datach a zhorSuje na predtym
neotestovanych testovacich datach. Ako rieSenie sa pouZiva rozdelenie dat na tréningové
a overovacie. Overovacie data tak ukazuju chyby nezavisle od testovacich dat. Podl'a Studie (18)
sa zistilo, Ze idealny pomer je pouzitie 80% pre tréningové data a 20% pre testovacie (19).

NS sa da povazovat za naucenu, ked dosiahne cielovil chybu (target performance) na
tréningovych datach. Na jej zistenie sa pouziva mnoho metrik, no vtejto praci pribliZime
abudeme pouzivat metdédu strednej kvadratickej chyby (mean squared error). Na nu
potrebujeme rovnicu pre chybu jedného neurénu (10):

€ =Yin — Vs 2-2

kde ex je chyba, yx. je vystup zNS ayy" je pozadovand hodnota. Z nej vypocitame strednu
kvadratickd chybu podl'a vzorca (17):

E 1§( 2 2-3
= — e -
n k)

k=1

kde E'je stredna kvadraticka chyba a n je pocet neurénov vo vystupnej vrstve. Tato chyba sa pocita
pri kazdej epoche. Vypocet sa zastavi, ked sa dosiahne ciel'ova chyba, alebo ked chyba na
overovacich datach je na minime.
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Stopping point

Validation error

Mean squared error

Training error

Epochs
Obrdzok 9 Zdvislost' strednej kvadratickej chyby na pocte epoch (17)

Cim rychlejsie sa dostaneme k vyslednej chybe, tym kratsie bude trvat’ trénovanie NS. Preto boli
na ¢o najoptimalnejSiu minimalizaciu chyby navrhnuté algoritmy. Medzi najpouzivanejsie patria:
gradientovy zostup s momentom, Levenberg-Marquardtov algoritmus (pouZity v tejto praci)
a Bayesova regularizacia (20 s. 1247).

I 2.3 Typy neurénovych sieti

Existuje vel'a typov neurdnovych sieti, a ked'Ze je tento odbor stale vo vyvoji, v buddcnosti ich
bude este viac. Medzi jedno zo zakladnych rozdeleni patri rozdelenie podl'a typu prepojeni v sieti.
Tu existuju dva hlavné druhy, ato: dopredné NS, ktoré maja len dopredné prepojenia
a rekurentné NS, ktoré obsahuju aj spatné vazby. Potom existuje aj modularna NS (modular neural
network), v ktorej viacero nezavislych NS prispieva k celkovému vysledku (7).

I 2.3.1 Dopredna neurdénova siet

Dopredna NS (feed-forward neural network) je taka siet, v ktorej signaly sa Siria len smerom
dopredu od vstupnej po vystupnu vrstvu. Gradient chyby sa tu pocita cez algoritmus spatného
Sirenia (backpropagation algorithm). Tieto siete dobre zvladaja pripady s vel’kym poctom vstupov
a tiez dobre odolavaju Sumu.
Jednovrstvova dopredna NS (Single-Layer Feedforward Network) je siet, ktord neobsahuje
skrytd vrstvu. ,Jednovrstvova“ odkazuje na vystupnu vrstvu, pretoze vstupnu vrstvu, kvéli tomu,
Ze sa tam nedeje ziaden vypocet, nepocitame (21).
Mnohovrstvova dopredna NS (Multilayer Feedforward Network) obsahuje aspon jednu skryta
vrstvu. Takéto siete sa oznacuju m-hs- hz-...- hy-q, kde m oznacuje pocet vstupov, h; pocet neurénov
v i-tej skrytej vrstve z n a q oznacuje pocet vystupnych neurénov (21).
Vyhody:

* menej komplexné, jednoduché na dizajn a adrzbu,

= rychle (propagacia jednym smerom),

= velkd odozva na zaSumené data.
Nevyhody

= nemdzu byt pouzité na hibkové ucenie (deep learning) (kvoli tomu, Ze nemajt husté

vrstvy a spatné ucenie) (22).

Jednym z d’alsich typov zlozitejSej doprednej NS je konvolucnd NS (convolutional neural
network), ktora bola navrhnuté na spracovanie obrazu, no nebudeme ju pouzivat v tejto praci.
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I 2.3.2 Rekurentna neurdénova siet

Rekurentnd NS (recurrent neural network) je taka siet, ktora obsahuje neurény so spatnou
vazbou do predchadzajucej vrstvy. Neurdny tak slizia ako malé pamatové bunky (21).
Vyhody:
= dobré modelovanie sekven¢nych dat, kde predpokladame, Ze kazda vzorka je zavisla na
predchadzajucich.
Nevyhody:
= problém miznuiceho a explodujiceho gradientu,
= trénovanie rekurentnych NS moZze byt narocné,
= zlozité spracovanie dlhych sekvencii v pripade, Ze pouZivame ReLu AF (22).

Jednym z prikladov zlozZitejsej rekurentnej NS je NS typu LSTM (long short-term memory neural
network), ktora riesi problém mizniceho gradientu v pripade tychto sieti. Maju ovela zlozitejsiu
Struktiru a pouziva sa hlavne v pripadoch, kde si potrebujeme pamatat kontext (napriklad umela
inteligencia, ktora rozumie zmyslu textu v prekladacoch).

I 2.4 Aplikacie neurénovych sieti

NS sa pouzivaju vo vel'kom mnoZstve oblasti. St idealne v aplikaciach, kde mame malo vedomosti
o vysledku a z velkého mnoZstva ¢asto zaSumenych dat musime vybrat informaécie, ktoré budu
viest k presnému vysledku. NS st najrozsirenejsie v rozpoznavani hlasu a obrazu. TieZ st schopné
vytvarat simulacie apredikcie pre komplexne systémy avztahy, ako napriklad predpoved
pocasia a medicinske predpovede. Pouzivaju sa napriklad pre (23):

" rozpoznavanie obrazu,

* rozpozndavanie hlasu,

" rozpoznavanie vzorov,

= syntéza hlasu,

= riadenie komplexnych procesov,

= predpovede pre komplexné systémy,
= analyza ¢asovych dejov,

= preklad textu,

= simulacia komplexnych systémov,

= biometrické systémy,

= ekonomické modely, atd..

13



KAPITOLA 3: BEZSENZOROVE MERANIE A MOZNOSTI VYUZITIA
NEURONOVYCH SIETI V OBLASTI ELEKTRICKYCH POHONOV

3.1 Bezsenzorové meranie

Vyraz bezsenzorova vektorova regulacia AM méZeme interpretovat ako vektorova regulacia bez
otackového senzora. Pomenovanie nie je celkom presné, pretozZe bezsenzorové pohony pouzivaji
senzory. Tie meraju statorové prudy a ovladacie napatia, ktoré sa potom pouzivaju v regulacnych
algoritmoch. St v§ak umiestnené mimo motora najcastejSie pri vykonovej elektronike (24).

Otackovy senzor je naopak pripevneny na hriadeli motora (vacsinou inkrementalny senzor
optického typu alebo resolver) a do regulatora posiela spatnu vazbu, ¢i uz o otdckach alebo pozicii
rotora. Vyrobcom pohonov méze pomdct odstranenie tohto senzora, pretoze zvySuje cenu
apridava problémy so spolahlivostou, naviac sa pre jeho montiZ musi prediZit hriadel
a skonstruovat uloZenie v motore. (25 s. 388)

Medzi hlavné techniky bezsenzorovej regulacie asynchrénneho motora patria (25) (26):

= vypocet sklzu (otacky zo sklzovej uhlovej rychlosti),

= odhad s pouzitim sledovanych statorovych priudov/napati,

= model reference adaptive system (MRAS),

* roz$ireny Kalmanov filter (Extended Kalman filter EKF),

= otackovo adaptovatel'ny pozorovatel toku (Luenberger observer),

= injekcia pomocného signalu na vystupujuci rotor,

= odhad s pouzitim umelej inteligencie (neurénové siete, systémy zaloZené na fuzzy logika,

atd’).

Z predchadzajucich prikladov méZeme vidiet, Ze k bezsenzorovému meraniu pristupujeme
z dvoch smerov. Prvym je odhad, ktory pocita danu veli¢inu v doprednej forme. Druhou technikou
je pozorovatel'. Ten je viac sofistikovany a ma urcité funkcie, ktoré sa dokazu samé prispésobovat’
(24 s.179).

Detailny popis tychto metdd je mimo rozsahu tejto prace, no v d'alSich Castiach priblizime
zopdr najpozivanejsich metdd a detailnejsie sa budeme venovat pouZitiu neurénovych sieti, ktoré
su predmetom tejto prace.

[311  MRras

MRAS alebo model reference adaptive system (adaptivny pozorovatel s referencnym modelom)
v spojeni s odhadom otacok je zaloZeny na principe, kde sa pocita chybovy vektor z vystupov
dvoch modelov. Kazdy z tychto modelov je zavisly na r6znych parametroch motora. Upravovanim
parametrov, ktoré ovplyviiuju jeden z modelov, je chyba zmensovana k nule. Zakladna schéma
MRAS je na Obrazok 10 Schéma MRAS. Oproti Kalmanovym filtrom a ostatnym pozorovatelom
ma vyhodu v jednoduchosti pouzitych modelov. Odhad otacok pomocou MRAS schémy moZe byt
napriklad zaloZeny na (28):

1. chybe rotorového toku,

2. spatnej elektromotorickej sile (back EMF),

3. chybe statorovych prudov.

Tato metdda teda funguje na principe dvoch modelov. Medzi referentnym a nastavitelnym
modelom sa vypocita chyba, ktord potom cez adapta¢ny mechanizmus (vacSinou PI regulator)
upravuje nastavitelny model.

14



| 312

Rozsireny Kalmanov filter (Extended Kalman filter EKF) sa pouZziva na odhad parametrov
motora len meranim statorovych pradov a napéti. Po¢as odhadovacieho procesu nie su tieto
signdly filtrované. Presnost odhadu otacok zavisi na tom, ako sa menia parametre motora, a na
presnosti zmeranych pridov a napéti. Princip EKF spociva na odhade stochastického stavu,
ktory je rekurzivne optimalny (recursive optimum stochastic state estimator) na nelinedrnom
dynamickom systéme v redlnom case pouzitim zaSumenych signalov. Hlavné kroky k odhadu

Vs

I

I

Reference
model (stator)

-
MRAS

Adaptive
model (rotor)

P u‘f.sf

(G

Adaptation
mechanism

Obrdzok 10 Schéma MRAS (27)

Rozsireny Kalmanov filter

pomocou nespojitého EKF su (29):

v W e

|32

V tejto casti sa budeme venovat metddam vyuZitia umelej inteligencie v elektrickych pohonoch.
Tieto rieSenia moOZu priniest zvySenie vykonu, SirSi rozsah nastaveni asu schopné sa

Vyber modelu AM v ¢asovej oblasti.

Diskretizacia tohto modelu.

Urcenie stavovych a kovariacnych matic.

Implementacia diskrétneho EKF algoritmu.

Nastavovanie kovaria¢nych matic.

X
Ax +Bu+w Cx+v

Estimated ) T

- |
Estimated X

Kalman Filter

Obrdzok 11 Schéma zdkladného Kalmanového filtra (30)

Neurdnové siete v pohonoch

prisposobovat podmienkam. Priklady vyuzitia su (26):

Nahradenie otac¢kovych, pozi¢nych a inych regulatorov reguladtormi zaloZenymi na umelej

inteligencii (UI) (hybridné rieSenia).

Generovanie spinacich impulzov a spinacich vektorovych schém pomocou UL

Odhadovanie rychlosti, pozicie, toku a momentu pomocou Ul.

Sledovanie stavu a diagnostika pomocou Ul.

Odhad harmonickych zaloZeny na UL.
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= Optimalizacia u€innosti zaloZena na Ul
= Dizajn pohonnych jednotiek s pomocou Ul.

V klasickych regulovanych systémoch je nutné mat informacie o systéme vo forme
algebrickych a diferencidlnych rovnic, ktory analyticky spojujd vstupy s vystupmi. LenZe tieto
modely mézu byt velmi komplexné, spoliehat sa na vela predpokladov a méZu obsahovat
parametre, ktoré sa taZzko meraju alebo sa zdsadne menia pocas fungovania. (20) Tieto problémy
rieSi pouZitie systémov zaloZenych na inteligencii. Metddy zaloZené na NS su jednoducho
aplikovatel'né a nie sd zavislé na zmene parametrov stroja (neplati to pre tato ulohu, pretoZe to
testujem na matematickom modeli). Medzi vyhody pohonov zaloZenych na neurénovych sietach
patria (31):

= NS sudrychlejsie ako iné algoritmy vd'aka ich paralelnej Strukture.

= NS nepotrebuju vysledok ziadneho matematického modelu.

= Porucha jedného neurénu ma len maly efekt na chod systému.

=V pripade, Ze je NS spravne naucend, produkuje vysledok s minimalnou chybou.

= NS nie su zavislé na parametroch, takze zmeny v parametroch neovplyviuju vysledok.
= NS sadaji jednoducho aplikovat na ostatné stroje so striedavym napajanim.

VSeobecne na odhadovanie parametrov a regulaciu pohonov pouzivame tieto systémy zalozené
na inteligencii (20):

= neurdnové siete (NS),

= systémy s fuzzy logikou.
Ako uz bolo spominané, v tejto praci budeme pouzivat neurdnové siete. Informacie o pouzitej NS
budu opisané pri konkrétnej aplikacii v d’alsich castiach.
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KAPITOLA 4; MODEL POHONU ASYNCHRONNEHO MOTORA V
SIMULINKU
4.1 Model motora

Rovnice pre AM z 1.1.1 Matematicky model sme implementovali v programe Simulink. Na
nasledujucom obrazku méZeme vidiet, Ze najprv vstupné napidtia u, u, a u. zZmenica
transformujeme Clarkovej transformaciou na u, a ug. Tieto napatia potom pouZivame v modeli.
Ako prvé vypocitame statorové zlozky prudu podla rovnic 1-1 (prddy budeme v dalSich
kapitolach pouzivat ako jedny zo vstupov do NS). Vypocitané prudy aich derivacie sliZia na
vypocet rotorovych prudov zrovnic 1-2. VSetky pridy potom pouZivame na vypocet modulu
statorového toku a momentu (rovnica 1-3), z ktorého spocitame mechanickd uhlovi rychlost
v pohybovej rovnici 1-4. Z tejto rychlosti nakoniec vypocitame podl'a vzorca 1-5 elektricku uhlova
rychlost. Tato uhlova rychlost bude sluzit ako cielovy vystupny parameter na naucenie NS. V
modeli tieZ poc¢itame modul statorového prudu, ktory nikde nepouzivame. Ten sliZzi na kontrolu
maximalnych hodnét pradu k tomu, aby sme neprekrocili Stitkové parametre motora a v realnych
aplikaciach neznicili motor.

Clarkova transformacia Zlozky statorového pridu =y
\le

Ualia ;ﬂ—@ﬂi iaira
5>

= ——0

SRIEME
“’e a
—;_

7 —Di itbeta
Ubela -
<
Zlozky rotorového prudu Modul statorového pridu
>
) g =
integrator?

Modul statorového magnetickéha toku

P
;
[0
=
Mement, uhlové rychlost a otaéky Inverzna clarkova transformacia
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Obrdzok 12 Model AM v Simulinku

I 4.2 In model motora

Na zistenie rotorového toku, ktory sa pouziva v tokovom regulatore, existuju dva najpouzivanejsie
modely motora: U-I a In model. V 0 bol ukazany In model a ten sme implementovali v Simulinku.
Vstupom do modelu st statorové prudy v af stradniciach a elektricka uhlova rychlost. Tu podla
rovnic 1-10 vypocitame zlozky rotorového magnetického toku. MéZeme si vSimnut, Ze si pouZzité
diskrétne integratory, pretoze tento blok bude fungovat nespojite. Dovod pouzitia tychto
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integratorov bude vysvetleny v d'alSich Castiach. V tomto bloku eSte z rotorovych magnetickych
tokov pocitame modul rotorového toku podl'a rovnice 1-11 a transformac¢ny uhol 8 (rovnica 1-12).

Zlozky rotorového toku
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Obrdzok 13 Ndhradny In model motora v Simulinku

Motor je napajany trojfazovym PWM napitim z menica, ktorého schéma je na d'alSom obrazku. Na
jeho vstupe st poZadované napatia u,"a ug". Menic je napajany jednosmernym napatim Upc. PWM
modulacia ma frekvenciu 10000 Hz. Princip jeho fungovania je vysvetleny v (4 s. 23).
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Obrdzok 14 Schéma menica v Simulinku

Model regulatora

Vystupom z regulatora je pozadovana momentotvorna a tokotvorna zlozka napatia. Celkovo tento
regulator obsahuje Styri PI regulatory, ztoho dva reguluju tokotvornu zlozku adva patria
momentotvornej. VSetky regulatory su nespojité a maji vnutorné anti-windup zapojenie. Anti-
windup met6da bola zvolena ,,clamping®.

Na vstupe do regulacie tokotvornej zlozky je poZadovana hodnota rotorového toku. Jej
hodnotu sme vypocitali podla vzorcov uvedenych v (32).0d nej potom odcitame aktualnu
hodnotu rotorového magnetického toku vypocitant v In modeli motora. Vysledna hodnota potom
vstupuje do tokového regulatora. Horny limit saturacie je nastaveny na 1,5 nasobok nominalneho
pradu I, ktory sme vypocitali podl'a vzorca :

1, =-22 4-1

18



Vystupom regulatora je poZadovana hodnota tokotvornej zlozky prudu. T od¢itame od zmeranej
hodnoty, ktord bola vypocitana transformaciou statorového prudu. Vysledok vstupuje do
regulatora tokotvornej zlozky prudu. Saturacia je nastavena na Usmmax (horna hranica) a -Ugpmax
(spodna hranica). Hodnotu Usmax Sme vypocitali podl'a vztahu:

2
Ufnmax = Un% 4-2

Vystupom z regulatora je potom uz spominana poZadovana hodnota tokotvornej zlozky napatia.

Na vstupe do regulacie momentotvornej zlozky je pozadovand hodnota otacok (tu
prepocitavame na elektricki uhlova rychlost). Ako zdroj tam v pripade, Ze chceme motor
rozbehnit na uréité otacky, pouzivame ,step” funkciu. Dalej v projekte budeme pouZivat aj zdroj
Jrepeating sequence” z dovodu ucenia NS na viac arovni otac¢ok. Po od¢itani od aktualnej uhlovej
rychlosti vysledok vstupuje do regulatora otac¢ok (uhlovej rychlosti). Tu je saturacia nastavena na
kladnt (horna hranica) a zapornu (spodna hranica) nominalnu hodnotu momentotvornej zlozky
statorového pruadu Iy, Tu vypocitame podl'a vzorca:

(2 "Ly Mn)

Iy = 4-3
(3 . pp . Lm . lpzn)

Vystupom je pozadovana hodnota momentotvornej zlozky pradu. Tato hodnotu odc¢itame od
aktualnej a vysledok vstupuje do jej regulatora. Tu je rieSena saturacia dynamicky. Je navrhnuta
tak, Ze sucet vektorov momentotvornej a tokotvornej zlozky napatia nemoze byt nikdy vacsi ako
velkost vektora Upmma. Vystupom ztohto regulatora je nakoniec pozadovanid hodnota
momentotvornej zlozky statorového napétia.
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Obrdzok 15 Schéma reguldtora v Simulinku

I 4.5 Nahradny model pohonu

Bloky z predchadzajtcich casti spojime do celkového modelu vektorovej regulacie. Schéma
vektorovej regulacie potom vyzera tak, Ze pozadovanid hodnota statorového napitia je
transformovana pomocou inverznej Parkovej transformacie z dq do aff siradnic a z af3 do abc
suradnic pomocou inverznej Clarkovej transformacie (zakomponovana v kéde pre modulator).
Tieto napatia potom vstupuju do bloku menica, ktory pracuje s frekvenciou 10000 Hz. Tieto PWM
napéatia potom vstupuju do modelu AM. V modeli AM meriame statorové prudy i, i» a i, Ktoré
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pomocou Clarkovej transformacie zmenime na af}, a tieto nakoniec transformujeme na dq prady
pomocou Parkovej transformacie. Rotorovy tok a uhol 6 vypocitame s pouZitim In modelu AM.

Vektorova regulacia Menié
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Obrdzok 16 Schéma pohonu v Simulinku

I 4.6 Celkovy testovaci model v Simulinku

Na zjednodusenie testovania sme v Simulinku vytvorili schému, ktora dovol'uje testovat viac NS
sucasne. Je tieZ navrhnuta tak, aby zber dat na trénovanie siete bol ¢o najviac automatizovany.
Rozdelili sme ju do troch blokov. Vprvom je upraveny model vektorovej regulacie
z predchadzajuicej casti. Druhy blok obsahuje pripravu na testovanie troch typov NS a posledny je
navrhnuty na zber dat.

V module zdroj je definovanych 5 zdrojovych funkcii na ovladanie AM. Je to z dévodu, Ze ¢im
je zlozitejsi priebeh, tym lepsSie dokdze NS odhadnut parametre. Na jednoduché testovanie sme
pouzivali blok ,step” a po overeni funkénosti ndvrhu NS sme ju potom naudili na zlozitejSie
schodové priebehy. V tejto praci sme chceli, aby sa simulacia o najviac podobala realnej aplikacii.
Preto sme upravili blok regulatora (spolu d'al§$imi potrebnymi blokmi) tak, aby fungoval nespojito.
Simuluje sa tak redlny systém, kde pohon je ovladany cez digitalny signalovy procesor (DSP).
Tento ,triggered subsystem” je spinany PWM signalom s frekvenciou 10000 Hz, ktora odpoveda
skutotnym frekvencidm, ktorymi su ovladané pohony. KedZe sme zmenili tento subsystém na
diskrétny, museli sme v nom zaroven zmenit aj par blokov (boli popisané v predchadzajtcich
Castiach). Zvy$né moduly potom funguju spojito ako v skuto¢nych podmienkach.

V bloku ,Neurdnové siete” potom testujeme NS vygenerované v Matlabe. Celkovo sme v praci
testovali dva typy NS v troch réznych zapojeniach. Prva bola dopredna siet na odhad uhlovej
rychlosti, ktorej vstupy boli statorové prudy anapitia aich hodnoty zpredchadzajiceho
zaznamu. Dals$ia siet' bola rekurentna NS na odhad uhlovej rychlosti, kde vstupy boli len statorové
prady a napétia. Posledny typ testovanej siete bola rekurentd NS na odhad magnetického toku
rotora. Vstupmi do nej boli statorové prudy a uhlova rychlost. Vystupy z tychto sieti som meral na
osciloskopoch a porovnavali srealnou uhlovou rychlostou. Tiez sme pocitali rozdiel realnej
a odhadovanej hodnoty a zobrazovali ju na osciloskope. NS (hlavne rekurentnd) je generovana
s definovanou periédou. NajlepSie vysledky generuje NS s periédou rovnakou, ako je vzorkovacia
perioda vstupnych signalov. Ked'Ze je tato frekvencia odliSna od frekvencie, s ktorou pracuje
reguldtor, musime pouzit blok ,Rate Transition®, ktory prevedie parametre medzi frekvenciami.

Ako uZ bolo spominané, v poslednom module sa zberaju data na naucenie NS. Tu je
definovana vzorkovacia periéda na 5 ms. S touto periédou tak vygenerujeme 200 vzoriek na
sekundu z kazdého parametra. Metédou pokus-omyl sme tak zistili, Ze tato peridda dava
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optimalny pomer medzi asom na naucenie NS (¢im viac vzoriek tym dlhsi Cas) a presnostou
vysledného priebehu.

Peri6du simulacie sme zvolili 5 ps. Pri vybere tohto parametra sme sa snaZili najst rovnovahu
medzi Casom simulécie, kde je motivacia ho mat’ ¢o najkratsi (kvoli tomu, Ze sme museli otestovat
desiatky NS) a presnostou vysledkov. Casy simulacie maji rozsah od 3 sekind do 23, kde na
otestovanie rozbehu stac¢i ¢as 3 sekundy, ale na zloZitejSie priebehy so zataZenym motorom
potrebujeme dlhsie ¢asy. Poslednym simula¢nym parametrom, ktory bolo potrebné nastavit, bola
vol'barieSica (solver). Po otestovani viacerych metéd sme zvolili rieSi¢ ode4 (Runge-Kutta), ktory
produkoval najoptimalnejsie vysledky.
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Obrdzok 17 Celkovy model v Simulinku

I 4.7 Priebehy vybranych premennych

Po zostrojeni tohto modelu méZeme po nastaveni parametrov PI regulatorov spustit simulaciu
modelu. V tejto Casti je uvedenych zopar priebehov najpodstatnejsSich veli¢in. Pri realizacii talohy
bolo potrebné najprv dobre naladit vektorovi regulaciu AM, aby data pre NS odpovedali
realnemu motoru. Informacie o tychto veli¢inach s teda vhodné na spravne prvotné naladenie
regulacie.

Na prvom priebehu je zobrazena elektricka uhlova rychlost pri rozbehu motora na
nominalne otacky. Pomocou tohto priebehu mozeme ladit regulator otacok. Je v iom porovnanie
poZadovanej a realnej rychlosti. Vidime, Ze poziadavka na rozbehnutie motora pride v ¢ase 0,5 s.
Dovod odkladu je to, Ze cakame, pokial’ sa motor nabudi na nominalny magneticky tok. Motor sa
potom rozbehne na nominalne ota¢ky za priblizne 0,4 s. Dalej v priebehu mbzeme vidiet, Ze v ¢ase
1,5 s sa pripoji zataz a otacky sa skoro nezmenia.
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Obrdzok 18 Priebeh elektrickej uhl. rychlosti pri rozbehu AM

Na d'alSom obrazku méZeme vidiet priebeh momentu. Pri rozbehu motora jeho hodnota
stipne na 75 Nm. Po ustdleni rychlosti sa velkost ustali na hodnote blizkej nule av ¢ase
1,5 s vidime pripojenie zataze 40 Nm.
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Obrdzok 19 Priebeh momentu pri rozbehu AM

Nasledujuci priebeh zobrazuje velkost statorového prudu. Pri rozbehu motora vidime, Ze
jeho hodnota je priblizne 32 A. Tato hodnota priblizne odpoveda nominalnej efektivnej hodnote
statorového prudu. Prid sa ustdli na hodnote 10 A a po pripojeni zataZe narastie na priblizne
19 A, ¢o je menej ako nominalna hodnota.
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Obrdzok 20 Priebeh statorového prudu pri rozbehu AM
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Na poslednom obrazku je priebeh statorového toku. Motor sa nabudi na jeho nominalnu
hodnotu za pribliZne 0,4 s. Pomocou tohto priebehu méZeme nastavovat regulator toku.

0.9 T T T T T

0.8 7 .

0 | | | | |
] 0.5 1 156 2 25 3

t(s)
Obrdzok 21 Priebeh rotorového mag. toku pri rozbehu AM

Priebehy d’alSich premennych v modeli (zlozky poZadovanych napati a statorovych pradov)
budu ukazané v Kapitola 6:0dhad elektrickej uhlovej rychlosti rotora pomocou neurdnovych sieti.
V nej st potrebné na ilustraciu vyberu vstupnych dat do NS.
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| KAPITOLA 5: NEURONOVE SIETE V MATLABE

V tejto kapitole sa budeme venovat implementacii neurénovych sieti v programe Matlab. Dovod
vzniku tejto kapitoly je ten, Ze na internete je malo ukaZok ako v Matlabe implementovat’ NS, ktoré
predpovedajui ¢asové deje. Prave to bol najvacsi problém pri praci na tejto tlohe. Mala by tak
poskytnut navod, ako pracovat s kniZnicou NN Toolbox. KniZnica NN Toolbox presla za posledné
roky mnohymi vylepSeniami abolo tak aktualizovanych mnoho funkcii. Niektoré zakladné
prikazy, ktoré si uvedené v odbornych publikaciach hlavne pred rokom 2010, uZ nie su aktualne
a nenachadzaju sa tieZ v oficidlnom manuali od Mathworks. Aj ked’ su staré prikazy eSte funkcné,
z mojich skdsenosti sa osvedc¢ilo pouZivat najnovsie prikazy, pretoZe su lepSie zadokumentované
a maju viac vstavanych funkcii. Podrobny popis hlavnych prikazov je v Priloha B:.

I 5.1 Spracovanie vstupnych dat

Jedna zo zakladnych veci na zostrojenie funkcénej NS, ktora vie sprdvne reagovat na
predpokladané vstupy, je dobry vyber meranych parametrov. Tieto parametre musia dobre
odzrkadl'ovat spravanie systému v kazdom oCakavanom stave.

V pripade, Ze sme vybrali tie spravne veli¢iny a dostato¢ny pocet vzoriek, mo6Zeme ich
importovat’ do programu. Pri tomto kroku si musime dat pozor, aby sme mali rovnaky pocet
o¢akavanych vstupov a vystupov a aby tieto tidaje boli na rovnakych miestach v maticiach. Casové
priebehy dat nahranych zo Simulinku majt opaé¢ne stipce a riadky, ako ich spracovava kniZnica.
Musime teda tieto data transponovat’ pri nacitani. Dalsi krok je zmena formatu vektorov zo
subeznych na sekvencné cez prikaz conZseq. S takto upravenymi datami mozeme d’alej pracovat
V programe.

I 5.2 Dopredné neurénové siete v Matlabe

Novy prikaz pre generovanie zakladnej doprednej NS je feedforwardnet (stary je newff). Pomocou
neho sa inicializuje nova siet. V prikaze urcujeme dva parametre. Prvym je mnozstvo skrytych
vrstiev a pocet neurénov v nich. Tato Struktira sa definuje v hranatych zatvorkach, kde ¢isla
oddelené ciarkou odpovedaju poctu neurénov v konkrétnej vrstve. Druhym parametrom je
tréningovy algoritmus. Ako zakladny je tu nastaveny Levenberg-Marquardtov algoritmus a tento
bude dostacujtci pre nase aplikacie (33).

Po vybere parametrov u¢enia (bude opisané v d'alSej Casti) spustime trénovanie NS pomocou
prikazu train, kde vstupnymi argumentmi sd nakonfigurovana NS, vstupné pozadované data
a vystupné pozadované data (34).

V Matlabe tieZ mézeme generovat nové typy doprednych sieti, ako napriklad kaskadovua NS,
a to pomocou prikazu cascadeforwardnet (33).

I 5.3 Rekurentné neurénové siete v Matlabe

Rekurentné siete sa definuju pomocou prikazu layrecnet (stary ekvivalent neexistuje, pouzivala
sa Elmanova siet, ktora je predchodcom rekurentnej NS). Vygeneruje sa tak objekt siete, v ktorom
urcujeme tri parametre. KedZe rekurentné siete maju spatnu vidzbu, v prvom argumente
vyberame, o kol'’ko sa vystup zo spatnej vazby oneskori. Druhym parametrom je pocet skrytych
vrstiev, a ten sa urcuje rovnako ako v pripade doprednej NS. Poslednym argumentom je vyber
tréningového algoritmu a aj tu je zakladny Levenberg-Marquardtov algoritmus (35).
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Po vygenerovani objektu siete musime na rozdiel od predchadzajicej NS upravit' data tak,
aby bol format vhodny na ucenie. To ma na starosti prikaz preparets. Ten zo vstupnych dat
vygeneruje nové premenné, ako napriklad posunuté vstupy alebo pociato¢né stavy odkladov
(podrobny popis je v ¢asti B.5) (36).

Objekt siete spolu s preformatovanymi hodnotami sd potom vstupnymi argumentmi pre
ucenie. To tieZ spustame pomocou prikazu train.

Na nasledujicom obrazku je priklad prostredia, ktoré sa otvori po spusteni kddu. V Casti
»Neural Network" je obrazok navrhnutej siete. M6Zeme sa tak uistit, Ze sme NS nastavili spravne.
Dalej v ¢asti ,Algorithms* st uvedené vybrané vypoctové algoritmy, ¢i uz na trénovanie alebo
vypocet chyby. V Casti ,Progress” su zobrazené aktualne hodnoty hlavnych parametrov ucenia.
Podl'a nich méZeme sledovat, ako je na tom aktualny stav tréningu a rozhodnut o ukonceni alebo
pokracovani procesu. V Casti , Plots” st tlac¢idla na generovanie grafov o priebehu ucenia. Niekol'’ko
prikladov je uvedenych v d’'alSej kapitole. Tréning moéZeme zastavit manualne pomocou tlacidla
»Stop Training", aj v tomto pripade sa vygeneruje siet.

4\
Neural Network
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s =1 ] outputty
9—i12) Cﬁ/ . 4 ] |
4 | \ 1
’| II \7"J
.- A |
{ 18 |
Algorithms
Data Division: Random (dividerand)
Training: Levenberg-Marquardt (trainlm)
Performance: Mean Squared Error  (mse
Calculations:  MEX
Progress
Epoch: o | 20 iterations 2500
Time: 0:00:22
Performance: 1.07e+04 0389 0.0200
Gradient: 1.09e+05 1.23e+03 0.000200
Mu: 0.00100 1.00 1.00e+10
FPlots
Performance (plotperform)
Training State (plottrainstate)
Error Histogram (ploterrhist)
Regression (plotregression)
Time-Series Response (plotresponse)
Error Autocorrelation (ploterrcorr,
Input-Error Cross-correlation (plotinerrcorr)
Plot Interval: ' 1 epochs
@ Training neural network...
@ Stop Training @ Cancel

Obrdzok 22 Prostredie NN Toolbox

I 5.3.1 Optimalizacia ucenia

Spravne nastavenie parametrov ufenia ndm umoznuje uSetrit mnozstvo casu a vypoctového
vykonu. K trénovaniu NS moZeme pristupovat z dvoch uhlov. Prvy je predimenzovanie NS
a pouzitie vel'kého vypoctového vykonu na jej naucenie. Druhy je Co najlepsSia optimalizacia
uciacich parametrov a tak skratenie celkového casu. V naSom pripade, kedze sme bol obmedzeni
moznost'ou simulacie len na osobnom pocitaci, sme si vybrali cestu ¢o najlepsie optimalizovanych
parametrov.
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Ako uz bolo spominané v predchadzajtcich kapitolach, tento proces je zaloZeny na intuicii.
Vypocet sa zastavi, pokial dosiahne jeden z nasledujucich parametrov, alebo kontrolny algoritmus
zhodnoti, Ze navrhnutd NS nie je dostato¢na na dosiahnutie definovanej chyby na vstupnych
datach. Ucenie sa tieZ mo6Ze zastavit dosiahnutim maximalneho poc¢tu epoch a maximalneho casu.
Prikazy na nastavenie konkrétnych parametrov st uvedené v prilohe B.4.

Hlavnym parametrom na nastavenie je uciaci vykon, teda stredna kvadratickd chyba. Jej
hodnotu vyberame podla toho, ako presne chceme odhadovat priebehy. TieZ musime brat do
uvahy Struktiru dat. Takze v pripade, Ze mame zloZité priebehy s mnoZstvom dat, vyberame
vacsiu chybu ako v pripade pouZitia jednoduchs$ich vstupov. Takéto priebehy je bud’ nemozné
odhadnut presne, alebo by sme na to potrebovali velkd NS, ktora by potrebovala vela ¢asu
a vypoCtového vykonu na tréning. SnaZime sa teda najst rovnovahu medzi uspokojivym
vysledkom ac¢asom uclenia. V nasledujicom priebehu moéZeme vidiet NS, ktord dosiahla
poZadovandu strednu kvadratickd chybu.

Best Training Performance is 0.019757 at epoch 248

Mean Squared Error (mse)

248 Epochs
Obrdzok 23 Priebeh strednej kvadratickej chyby pri tispesnom uceni

Dalsim zhlavnych parametrov tréningu, ktoré urcujeme, je minimalny gradient. Ten
zjednoduSene udava, po akych krokoch sa ma algoritmus blizit k vysledku. Takze ¢im bude mensi
krok, teda mensi gradient, tym pomalSie sa dostaneme kvysledku, no tento vysledok bude
presnejsi.

Gradient = 483.8249, at epoch 248

=
o
: /—\I\
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Mu = 0.1, at epoch 248
5 10° 1
g |

ion Checks = 0, at epoch 248

248 Epochs

Obrdzok 24 Prehl'ad d'alsich premennych pri uceni
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Na poslednych obrazkoch st grafy regresie. Na tychto grafoch kontrolujeme, ¢i je NS naucena
spravne. Podoba tohto grafu zavisi od aktivacnej funkcie vystupnej vrstvy. Pre pripad na
obrazkoch bola vybrana linedrna AF. Prvy obrazok ukazuje stav regresie v prvych epochach
uCenia. Vidime, Ze eSte nie si dobre nastavené vahy prepojeni, a tak sa vystupy vygenerované NS
neprojektuju na predpokladané vystupy. Na obrazku vpravo je regresny graf spravne naucenej NS
a moZeme vidiet, Ze vystupy z NS odpovedaji predpokladanym, a tak ma graf linedrny charakter.

Training: R=0.81651 Training: R=1
150 2

7 100 §
‘E; T
2 -
£ &
5 =
:’_I, 50 "r'_
© o

]

Target Target
Obrdzok 25 Regresia pocas prvych epoch Obrdzok 26 Regresia po tispesSnom konci uéenia
I 5.4 Generovanie naucenej neurénovej siete

Po dokonceni ucenia sa v projekte vygeneruje objekt s NS. S tymto objektom mézeme pracovat
podobne ako s inymi premennymi v Matlabe. M6Zeme ho teda ulozit do mat siboru alebo pouzit
v d’alSich programoch. Na pouzitie v Simulinku musime z tohto objektu vygenerovat blok. Ten sa
generuje pomocou prikazu gensim. Vstupnymi parametrami s NS a peridda, s ktorou boli
vzorkované vstupné data (zakladna hodnota je -1).
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KAPITOLA 6: ODHAD ELEKTRICKE] UHLOVE] RYCHLOSTI ROTORA
POMOCOU NEURONOVYCH SIETi

Hlavnou castou tejto diplomovej prace je implementdcia neurénovych sieti do vektorovej
regulacie. Ako uZ bolo spominané v predchadzajudcich kapitolach, pohon bude riadeny s vyuzitim
odhadnutej elektrickej uhlovej rychlosti motora a magnetického toku rotora. Tato kapitola sa
venuje odhadu veli¢in pomocou NS. V prvej ¢asti budeme tato rychlost na nezataZenom AM
odhadovat pomocou doprednej NS, v druhej vyuZijeme rekurentni NS a v tretej casti opiSeme
vysledky simulacie so zatazou.

6.1 Dopredna NS
6.1.1 Vyber vstupov na ucenie

Je vel'a r6znych kombinacii meranych parametrov, ktoré sa daju pouzit pri odhadovani uhlove;j
rychlosti, ako napriklad odhad pomocou statorovych napati (Usd a Usq), rotorového toku
a momentu (37), no hoci je tento pripad spol'ahlivy a I'ahko realizovatel'ny v simulatore, obsahuje
veli¢iny, ktoré sa tazko meraji. Ako jedna z najpraktickejSich moZnosti sa javi pouZzitie
statorovych napati a pradov (Usa’, Usf*, Isa, Isf3) (38). Statorové napatia budeme v modeli merat’
na vystupoch z regulatora (v praxi ich merat nemusime, pretoZe su sti¢ast ou regulacie). Statorové
prudy meriame na vystupoch z menica (v praxi sa meraji bud’ halovymi sondami alebo poklesom
napatia na odporoch). Pre spravne naucenie NS budeme potrebovat' aj hodnotu priudov a napati
jednu vzorku predtym, takze NS ma 8 vstupov. Ako vystup neurénovej siete bude elektricka
uhlova rychlost rotora (v praxi zmeriame senzorom otacok a prevedieme). ZjednodusSena schéma
takejto siete je na nasledujicom obrazku.

Vstupna vrstva Skryté vrstvy Vystupna vrstva

Obrdzok 27 ZjednodusSend schéma doprednej NS

Na zaznamenanie dat sme pouzili zdroj, ktory rozbehne motor na nominalnu elektricka
uhlovu rychlost a potom reguluje rychlost tak, aby sa hodnota ustalila na deviatich urovniach.
Priebeh regulovanej elektrickej uhlovej rychlosti je na Obrazok 32 Priebeh odhadovanej a
skutocnej uhlovej rychlosti. Vzorkovaciu periédu sme zvolili 5 ms, takze budeme mat 2200
vzoriek z kazdého parametra (spolu 19800 vzoriek). VSetky tieto parametre budu slazit ako vstup
na naucenie NS. Zmerané prudy a napitia su na nasledujicich priebehoch. Tieto obrazky maju
poskytnut citatelovi obraz o tom, z akych dat je NS schopna celkom presne odhadnut uhlovi
rychlost.
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I 6.1.2 Generovanie neuronovej siete

Pouzita dopredna NS ma 8 vstupnych neurénov, 18 neurénov v prvej skrytej vrstve, 25 neurénov
v druhej skrytej vrstve, 45 v tretej, 36 v Stvrtej, 28 v piatej, 11 v Siestej a 1 vystupny neurén (pre
takito NS sa pouziva znacenie 8-18-25-45-36-28-11-1). ZvySné parametre sme nechali podla
zakladného nastavenia NN Toolboxu. Takze aktivacné funkcie pre vstupnu a skryté vrstvy su
hyperbolicky tangens (tanh) a vystupna vrstva pouziva linearnu aktiva¢nu funkciu. Ako zakladna
tréningova funkcia sa pouZziva Levenberg-Marquardtov algoritmus.

V d’alSej Casti sme vyberali parametre na trénovanie. Maximalny pocet epoch sme zvolili
3000 (trénovanie sa zastavi eSte pred dosiahnutim tohto limitu na 861 epochach). Parameter
“vypoctovy ciel sme nastavil na 0,05. A maximalny gradient sme zvolili o dva rady vacsi ako
vypoctovy ciel (0,0005). Nakoniec sa spusti ucenie cez prikaz train. K6d na vygenerovanie
takejto siete je nasledujtci:

1

%nac¢itanie vstupov a zmena na sekvencné

I=[out.is alfa()';out.is alfa p()';out.is beta() ';out.is beta p() ';out.u al
fa()';out.u alfa p()';out.u beta()';out.u beta p()'];
T=out.omega () ';

I=con2seq(I);
T=con2seq(T) ;

$definovanie neurdnove] siete
net=feedforwardnet ([18,25,45,36,28,11]);
%parametre a spustenie ucenia
net.trainParam.epochs=3000;
net.trainParam.goal=5e-2;
net.trainParam.min grad=5e-4;
net=train(net,I,T);

I 6.1.3 Testovanie neurdénove;j siete

Po importovani NS do Simulinku sme ako prvé otestovali, ako sa spava, ak vstupy su data, ktoré
boli pouzité na ucenie. Podl'a predpokladov je priebeh skoro zhodny s realnym priebehom uhlovej
rychlosti aako mozeme vidiet vgrafe rozdielu medzi skutocnou aodhadovanou uhlovou
rychlostou.
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Obrdzok 32 Priebeh odhadovanej a skutocnej uhlovej rychlosti

30



0.5

w (rad/s)
o

0.5

Obrdzok 33 Rozdiel medzi odhadovanou a skutocnou rychlostou

Aby sme overili spravne naucenie NS, testovali sme ju na rozbehy motora na rézne uhlové
rychlosti, na ktoré nebola trénovana. Na nasledujdcich grafoch je vidiet priklad rozbehu motora
na nenaucenu uhlovu rychlost. Vel'kost tejto rychlosti nie je podstatna, pretoZe v tejto praci
skimame podobnost rychlosti a nie ich presnd hodnotu. Viac informécii o splneni tlohy podava
graf rozdielu a v iom je chyba oproti prvému priebehu vacsia, no po ustaleni prechodného deja
moézeme povedat, Ze odhadnuta rychlost je podobnd skutocnej. Tato chyba by sa dala este zmenSit
optimalizaciou tréningového procesu alebo rozsirenim neurénove;j siete.
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6.2 Rekurentna neurénova siet
6.2.1  Vyber vstupov na ucenie

Dalsi typ siete opisany v Kapitola 2: je rekurentna NS. Aj v tomto pripade budeme na trénovanie
pouzivat merané statorové prudy a poZadované statorové napatia v aff suradniciach ako vstupy.
Ocakavany vystup bude elektrickd uhlova rychlost. Vyhodou tejto siete je, Ze nebudeme
potrebovat hodnoty tychto parametrov z predchadzajticej vzorky. NS ma spatna vazbu (v naSom
pripade je spatna vazba elektricka uhlova rychlost), a tak ve'mi dobre odhaduje spojité casové
deje. Zjednodusena schéma je na nasledujicom obrazku. Priebehy vstupnych premennych su
zhodné s predchadzajicou ¢astou a nebudem ich tu uvadzat.

Vstupnd vrstva " Skrytdvrstva Vystupndvrstva
Obrdzok 36 Zjednodusend schéma rekurentnej NS

I 6.2.2 Generovanie neurdénovej siete

Vdaka spatnej vazbe nemusi mat’ rekurentna NS tol'ko vrstiev ako dopredna NS. No aj pri menSom
pocte neurénov trva trénovanie takejto siete radovo dlhSie ako doprednej. Je to dané jej
zlozitejSou Struktdrou. Ako priklad moZeme uviest siet z predchadzajuicej casti, kde jej naucenie
trvalo pribliZne pol hodiny, zatial' o trénovanie rekurentnej NS s jednou skrytou vrstvou pouzitej
v tomto priklade trvalo asi 3 hodiny.
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Navrhnuta siet ma len jeden skrytu vrstvu, a td ma 28 neurdnov. Ostatné parametre ucenia
st zhodné s doprednou NS. Potrebny kéd na zostrojenie tejto siete je pod odsekom. V iom vidime,
Ze v tomto pripade sme nacitali len Styri vstupné premenné a jednu vystupnd, ktoré sme potom
preformatovali na sekvencné typy. Vygenerovali sme rekurentnu NS a pripravili si data na uc¢enie
cez prikaz preparets. Nakoniec sme spustili tréning. Ten sa zastavil po 308 epochach.
$nacitanie vstupov a zmena na sekvencné
I=[out.is alfa() ';out.is beta() ';out.u alfa()';out.u beta()'];
T=out.omega () ';

I=conZseq(I);
T=con2seq(T) ;

$definovanie neurdnove] siete

net = layrecnet(1:2,[28]);
[Xs,Xi,Ai1,Ts] = preparets(net,I,T);
$parametre a spustenie ucenia
net.trainParam.epochs=2500;
net.trainParam.goal=5e-2;
net.trainParam.min grad=5e-4;
net=train (net,Xs,Ts,Xi,Al);

6.2.3 Testovanie neurdnove;j siete

Po nauceni sme vygenerovanu siet znova importovali do Simulinku a ako v predchadzajucej tlohe
sme otestovali jej vystupy na vstupné data, ktoré boli pouZzité na ucenie. Aj tu sme potvrdili, Ze
tato rekurentna siet' je naucCena spravne a ako moézZeme vidiet na nasledujucich obrazkoch,
kopiruje priebeh skutoc¢nej hodnoty. Z grafu rozdielu odhadovanej a skuto¢nej uhlovej rychlosti
tiez vidime, Ze chyba je minimalna pri ustalenej uhlovej rychlosti a zvacsi sa pri zmene.
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Obrdzok 38 Rozdiel medzi odhadovanou a skutocnou rychlostou

Na otestovanie funkcnosti siete sme pouZili rovnaky zdroj ako v predchadzajtcej podkapitole, aby
sme mohli porovnat vysledné priebehy, a hlavne priebehy rozdielov, z ktorych u¢ime vhodnejSiu
siet’ na tato aplikaciu. Z obrazkov vidime, Ze odozva NS na nenaucenu uhlovd rychlost dava
minimalnu chybu.
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Na poslednom obrazku tejto podkapitoly porovnavame chyby odhadu rekurentnej
a doprednej NS. V priebehoch vidime, Ze pri nulovej uhlovej rychlosti ma lepsi odhad dopredna
NS. Zly odhad rekurentnej je spdsobeny prekmitom na zaciatku merania. D6vod, preco vznika
tento prekmit sa ndm nepodarilo zistit. Po prechodnom deji sa ale odhad rektrentnej NS zlepsi a
pri ustaleni uhlovej rychlosti ju odhaduje lepsie ako dopredna. Na tomto obrazku este vidime
velkd chybu odhadu doprednej NS pri zmene stavu z rozbehu na ustalenie na urcitej uhlovej
rychlosti. Toto méZeme povaZovat vystup NS pri neznamom stave. Tento problém sa eSte viac
prejavi pri pouZivani doprednych NS v reguldcii, kde umiestnenie tejto NS do spatnej vazby
pohonu sposobi, Ze v pripade, ked nastane takato ndhla zmena odhadu (v skuto¢nosti sa takato
zmena rychlosti na motore nemoZe udiat’) zlyha cela regulacia.

Obrdzok 41 Porovnanie chyb rekurentnej a doprednej NS

I 6.3 Odozva neurénovych sieti na pridanie zataze

V tejto Casti sme skdmali vplyv pripojenia zataze na odhad elektrickej uhlovej rychlosti rotora
pomocou NS. Na prvé meranie sme pouzili otestované NS zpredchadzajicich podkapitol
a z priebehov mézeme usudit, Ze v pripade nenaucenia NS na pripojenie zataze (nastane zmena
vstupnych parametrov do NS) je odhad chybny. No na obrazku mézeme sledovat pristup oboch
NS k vyrieSeniu tohto problému.
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Obrdzok 42 Porovnanie odozvy nenaucenej rekurentnej a doprednej NS na zdtaZ
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KedZe ma rekurentna NS spatnu vazbu, tak zly odhad rychlosti sliZi ako vstup do siete, a ten
spoOsobi dalsi zly odhad. Chyba sa tak zvadcsuje, na rozdiel od doprednej NS. Do tej vstupuje len
aktudlna a predchadzajica vzorka vstupnych premennych, ato spdsobi, Ze odhad je zly, ale
nezhorsuje sa s casom.

Na d’'alSom obrazku je priebeh uhlovych rychlosti z uz nau¢enych NS na dant zataZz (ta sa
pripoji v prvej sekunde). Odhad uhlovej rychlosti je spravny.

w (rad/s)

0T w doprednej NS

w rekurentnej NS

-20

Obrdzok 43 Porovnanie odozvy naucenej rekurentnej a doprednej NS na zdtaZ
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KAPITOLA 7: BEZSENZOROVA REGULACIA ASYNCHRONNEHO
MOTORA S VYUZITIM NEURONOVYCH SIET]

V tejto kapitole sa pokuisime riadit' asynchréonny motor pomocou vektorovej regulacie s vyuZitim
odhadnutej uhlovej rychlosti z predchadzajtcej kapitoly. Na to sme pouZili rekurentna NS (dévod
nepouZitia doprednej NS je tieZ nacrtnuty v predchadzajuicej kapitole). Schéma tejto regulacie je
na nasledujicom obrazku.
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Regulator ua* Menic
g s
Ua _Jub _juc
w(odhad) ‘—‘
Transformacia| ]
|}
usoc* '
Neuronova st
siet IS0
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Obrdzok 44 Zjednodusend schéma reguldcie s NS

Na regulaciu sme museli vytvorit nova NS. Je to kvoli tomu, Ze vzorkovacia peridda
predchadzajucich sieti je 5 ms, ta je priliS mala a novi periédu som zvolil 1ms. Ta reaguje dost
rychlo na zmeny z regulacie. Regulator je spinany s periédou 0,1 ms. Tu v Simulinku vznikol
problém pri spojeni signadlov s roznymi frekvenciami, ktory sme vyrieSili pouzitim bloku “Rate
Transition na prevody frekvencii signalov.

Z priebehu vidime, Ze NS dokaZe rozbehnut motor na pozadovanu uhlovi rychlost. No
nemoZeme z neho usudzovat, ze kazda vygenerovana NS je vhodna na bezsenzorovu regulaciu
asynchrénneho motora. Tento priebeh vznikol po dlhom optimalizovani vSetkych regulatorov
a hl'adani spravnych parametrov, ¢i uz v regulacii alebo pri uceni NS.
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ZAVER
7.1 Zhodnotenie vystupov prace

V tejto diplomovej praci som sa venoval vyuZitiu umelych neurdnovych sieti vo vektorovej
regulacii asynchréonneho motora. KedZe som sa umelej inteligencii a neurénovym sietam
nevenoval pocas Studia, vSetky informacie o nich som tak musel naCerpat pocas prace na zadani.
Neviem teda s urcitostou povedat, ako dobre som pochopil princip optimalizacie neurénovych
sieti a ¢i su vSetky konStatované zavery spravne. Svoje tvrdenia som sa snazil potvrdit pouzitim
overenych zdrojov, no ked'Ze sa jedna o malo preskimany smer, bolo to v mnohych pripadoch
narocné.

Jednym z prinosov tejto prace by ale mohol byt navod na implementaciu neurénovych sieti
v oblasti odhadu premennych. Hl'adanie informécif o tom, ako pracovat s neurénovymi sietami
v programe Matlab, bolo najtaZSou ¢ast'ou tejto prace. A tak text obsahuje sihrn poznatkov, ktoré
som pocas prace nadobudol a mo6Ze urychlit proces implementacie inych neurénovych sieti.

V prvej kapitole sme, o najstrucnejsie, opisali asynchrénny motor a vektorovud regulaciu,
pretoZe na zmeranie vstupnych premennych do siete a naslednu kontrolu sme potrebovali jej
model. Ten sme zostrojili v Simulinku aopisali v kapitole 4. Na pochopenie nazvoslovia
a fungovania neurdnovych sieti bolo potrebné v kapitole 2 vysvetlit ich zaklady. Poznatky
z prvych dvoch kapitol st potom spojené v kapitole 3, kde opisujeme vyuZitie neurénovych sieti
v pohonoch. V kapitole 5 je potom vysvetlené generovanie a optimalizacia uc¢enia doprednych
arekurentnych sieti. Informdcie vtychto kapitoldch by mali poskytnut vsSetky potrebné
informacie na replikaciu tejto ulohy.

Hlavnym vystupom z tejto prace je model simulacie elektrického pohonu a neurénovych sieti
v Simulinku. Je navrhnuty na jednoduchu a rychlu pracu so sietami a vhodny na pouzitie v d'alSich
ulohach.

V nasledujucej Casti poskytneme zhrnutie nameranych vysledkov a zhodnotenie pouzitych
neurdénovych sieti. Vysledky nie su presné a nemaju sluzit' na potvrdenie, ¢i vyvratenie hypotéz,
ked'ze sa tazko kvantifikujd. Z tychto priebehov len zhodnotime, ¢i st priebehy podobné, lebo
presnost vysledku zavisi od konfiguracie siete, spradvneho nastavenia parametrov, vypoctového
vykonu a ¢asu ucenia.

I 7.2 Zmerané vysledky

V praktickej casti diplomovej prace som ako prvé implementoval odhad elektrickej uhlovej
rychlosti najprv pomocou doprednej neurénovej siete a potom pomocou rekurentnej. Z merania
a porovnania vysledkov som dosiel k zaveru, Ze oba typy neurdénovych sieti odhaduju spravne
uhlovt rychlost. Z mnohych testov (nie sd nacrtnuté v praci) sme ale zistili, Ze dopredné NS
odhaduju presnejSie uhlova rychlost, ktord bola vstupom v uleni, no rekurentné NS dokaZzu
odhadnut lepSie aj uhlové rychlosti (a priebehy),ktoré neboli vstupom.

Nakoniec sme pouzili rekurentnd NS v bezsenzorovej regulacii asynchrénneho motora.
Zvysledkov merani asimuldcie mézeme povedat, ze implementicia neurénovych sieti do
regulacie elektrickych pohonov je naro¢na a vyZaduje presné naladenie systému.

I 7.3 Dalsie vylep$enia

Ako uZ bolo spominané v Kapitola 3:, NS maju velky potencial na uplatnenie v elektrickych
pohonoch a existuje vel'a moznosti na ich d'alSie pouzitie. Jeden smer, ktorym by sa mohla postvat
tato tloha, je implementacia d'al§ich typov neurénovych sieti a ich porovnanie. Dal$i smerovanim,
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hlavne z pohl'adu simulacie elektrickych pohonov, je odhad inych parametrov asynchrénneho
motora. Ako uZ bolo spominané v ivode, odpor rotora je jeden z parametrov, ktory nie je pocas
fungovania konStantny a je zavisly na teplote. Presny odhad rotorového odporu s vyuZitim umelej
inteligencie by tak mohol priniest zvySenie G¢innosti tychto pohonov.

Dalsi okruh aplikacie neurénovych sieti je diagnostika motorov a ur¢ovanie ich portch . Toto
vyuzitie ma podl'a nasho nazoru vel'ky potencial do buduicnosti. Implementacia takejto ulohy ale
vyZaduje obSirne znalosti nielen z pol'a elektrickych pohonov aich regulacie, ale aj z odboru
neurénovych sieti a umelej inteligencie.

Ked'Ze boli vSetky hypotézy v tejto praci overované v Simulinku na matematickom modeli,
zanedbali sme niektoré parametre, ktoré sa prejavuju v realnych pohonoch. Dal$im smerom teda
moZe byt overenie vysledkov na redlnom asynchrénnom motore. MéZu sa zmerat redlne vstupné
premenné a podl'a nich riadit pohon. Jednym z modernych spésobov implementacie by mohlo byt
pouZzitie programovatel'ného hradlového pol'a (FPGA) na implementaciu neurdnovej siete. TieZ je
moZné smerovanie s pouZitim modernych technolégii, kde na jednom Ccipe je integrovany
mikroprocesor (pouZzitie na riadenie pohonu) a FPGA (implementovana neurénova siet).
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PRILOHA A: ZOZNAM SYMBOLOV A SKRATIEK

Al

cosg (-)
e(-)
E(-)
f(s?)

i, 1(A)

J ('m?2)
L:(H)
L;(H)
Llo (H)
LZO‘ (H)
L (H)
M (Nm)
My (Nm)
n (min-1)
pr(-)

P (W)
R:(Q)
Rz (Q)
t(s)

u, U (A)
Upc (V)
0 (rad)
Ik (rad)
¥ (Wb)
¥: (Wb)
¥, (Wb)
w (s
0 (s

abc
a,b,c

dq
xy

Zoznam symbolov

ucinnik

chyba neurénu

strednd kvadraticka chyba vrstvy NS

frekvencia napajacieho napatia, resp. pradu
prud

moment zotrvacnosti

celkova statorova indukénost

celkova rotorova induk¢nost’

statorova rozptylova indukénost

rotorova rozptylova indukénost

magnetiza¢na indukénost’

moment

zataZzny moment

otacava rychlost rotora

pocet polparov

vykon

statorovy elektricky odpor

rotorovy elektricky odpor

Cas

napatie

napétie v jednosmernom medziobvode striedaca
okamzity uhol medzi siradnicovymi systémami aff a dq
okamzity uhol medzi stojacim a obecnym rotujicim siradnicovym systémom
spriahnuty magneticky tok

statorovy spriahnuty magneticky tok

rotorovy spriahnuty magneticky tok

elektricka uhlova rychlost rotoru

mechanicka uhlova rychlost rotoru

trojfazovy systém statora

oznacenie jednotlivych faz statora

ortogonalny suradnicovy systém zviazany so statorom
ortogonalny sdradnicovy systém rotujuici synchrénnou rychlost'ou
obecny suradnicovy systém

Eulerovo ¢islo e=2,718...
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fAa11
AF
AM
DC
DSP
DTC
EKF
EMF
FPGA
LSTM
MRAS

NS

PI
PWM
Ul

Zoznam skratiek

aktivacna funkcia

asynchrénny motor

Direct Current (jednosmerny prud)

Digital Signal Processor (digitalny signalovy procesor)

Direct Torque Control (priame riadenie momentu)

Extended Kalman Filter (rozsireny Kalmanov filter)
electromotive force (elektromotoricka sila)

Field Programmable Gate Array (programovatelné hradlové pole)
Long Short-term Memory (typ NS)

Model Reference Adaptive System (adaptivhy pozorovatel s referentnym
modelom)

neurénova siet

regulator s proporcnou a integracnou zlozkou

Pulse-Width Modulation (pulzne Sirkova modulacia)

umeld inteligencia
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PRILOHA B: POPIS PRIKAZOV Z NN TOOLBOX
B.1 conZseq

Prikaz meni stibeZné vektory na sekvenc¢né. Deep Learning Toolbox™ vnima stuibeZné vektory ako
matica a sekvenéné vektory ako pole buniek (druhy index je ¢asovy krok). Struktira prikazu je
S = conZseq(b), kde (39):

= S matica s velkostou RxTs,

= b pole s vel'kost'ou 1xTs alebo vektor Rx1.

I B.2 feedforwardnet

Funkcia vracia doprednii NS. Struktdra prikazu je net = feedforwardnet(hiddenSizes,trainFcn) kde:
= hiddenSizes  velkost skrytych vrstiev v sieti definovana ako riadkovy vektor. Dizka

vektora urcuje pocet skrytych vrstiev. Zakladna hodnota je 10.
* trainFcn vyber trénovacej funkcie. Zakladny algoritmus je trainlm. Dalsie priklady
moznych algoritmov st na (33).
I B.3 layrecnet

Prikaz vracia rekurentnt NS. Syntax je net = layrecnet(layerDelays,hiddenSizes,trainFcn) kde:
= JayerDelays  riadkovy vektor, ktory definuje odklad (delay). M&Ze mat hodnotu

rastucich pozitivnych ¢isel alebo nulu. Zdkladna hodnota je [1:2].
» hiddenSizes  velkost skrytych vrstiev, ako v pripade feedforwardnet.
= trainFcn vyber trénovacej funkcie. Zakladny algoritmus takisto je trainlm (35).

I B.4 trainParam

Tento prikaz nie je samostatnd funkcia. Pomocou neho sa len pristupuje k argumentom na
nastavovanie ucenia NS. Vyber tychto argumentov je podmieneny vyberom trénovacieho
algoritmu. Pre nas pripad (vyber algoritmu trainlm) ma prikaz Struktdru net.trainParam.fcn = val,
kde net je objekt neurénovej siete aval je velkost nastavovaného argumentu. Za fcn potom
moZeme dosadit (uvadzam priklady najpouzivanejsich prikazov) (40):

= epochs maximalny pocet epoch na ucenie (zakladna hodnota je 1000),

= goal ciel uCenia (zakladna hodnota je 0),

*  max_fail maximalny pocet zlyhani v overovani (zakladna hodnota je 6),

*  min_grad minimalny gradient (zakladna hodnota je 1e-7),

= time maximalny ¢as na ucenie v sekundach (zakladna hodnota je nekonecno).

I B.5 preparets
Funkcia preformatuje data do vhodného tvaru na trénovanie. Ked'Ze sa tu definuju pociatocné
odklady avahy chyb, je vhodnd pre rekurentné. Definujeme ju pomocou prikazu
[Xs,Xi,Ai, Ts,EWs] = preparets(net, Xnf, Tnf, Tf,EW), kde vstupné argumenty su (36):
= pnet neurdnova siet,

= Xnf  vstupy bez spatnej vazby,

= Tnf  cielové hodnoty bez spitnej vazby,

= Tf cielové hodnoty so spatnou viazbou,
= EW  vahy chyb (zakladna hodnota je {1}).
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Prikaz potom vracia (36):

= Xs posunuté vstupy,

= Xi pociatoc¢né stavy odkladu vstupu,
= Af pociato¢né stavy odkladu vrstiev,
= Ts posunuté ciel'ové hodnoty,

= EWs posunuté vahy chyb.

I B.6 train
Funkcia sldzi na trénovanie plytkej NS. Ma Struktdru trainedNet = train(net, X, T,Xi,Ai, EW), kde
trainedNet je koneCna vytrénovana siet' a parametre su (34):

" net vygenerovany objekt siete, napriklad prikazom feedforwardnet.

= X vstupy do siete, definované ako matica alebo pole buniek.

= T ciel'ové hodnoty, definované ako matica alebo pole buniek.

= Xi pociatocné podmienky oneskorenia vstupu. Vygenerované cez preparets.
= Al pociatocné podmienky oneskorenia vrstiev. Vygenerované cez preparets.

= EW  vahy chyb. Vygenerované cez preparets.
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PRILOHA C: PARAMETRE ASYNCHRONNEHO MOTORA
C.1 Stitkové parametre AM

V tlohe bol pouzity trojfazovy asynchrénny motor srotorovym vinutim. Statorové vinutie je
spojené do hviezdy. Stitkové parametre stroja su:

Pn 12 kw

In 22 A

Un 380 V

fa 50 Hz
COSPn 0.8

Nn 1460 min?

Pp 2

Tabul'ka 1 Stitkové parametre AM

I C.2 Zmerané parametre AM
Parametre stroja, ktoré sa pouzivaju v matematickom modeli, boli zmerané pomocou klasickych
skasok nakratko a naprazdno. Moment zotrvacnosti bol zmerany dobehovou metédou. Tieto
parametere su v nasledujtcej tabul’ke:

R1 370 mQ
Rz 225 mQ
Llc 227 mH
Lo 2.27 mH
Lim 82.5 mH
Ly 84.77 mH
L, 84.77 mH
J 0.4 kg-m?

Tabul'ka 2 Zmerané parametre AM
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