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1. UVOD

Asinkroni motor (AM) je najc¢eS¢e koriSteni izmjeni¢ni stroj u suvremenim
elektromotornim pogonima od kojih se sve vise zahtjeva velika to¢nost poznavanja brzine 1/ili
pozicije rotora. Elektromotorni pogoni s AM-om po strukturi sustava upravljanja mogu biti
skalarni ili vektorski. U okviru ove disertacije je istrazivan jedan od sustava vektorskog
upravljanja asinkronim motorom bez mjernog ¢lana brzine vrtnje.

Tijekom posljednjih trideset godina razvili su se razli€iti sustavi vektorskog upravljanja
AM-om. Zajednicko za sve njih je da se temelje na raspregnutom dvoosnom upravljanju, pri
¢emu je referentna velicina u jednoj osi odgovorna za brzinu vrtnje ili moment, a u drugoj osi
za magnetiziranje stroja.

Svi sustavi vektorskog upravljanja zahtijevaju to¢no poznavanje nekih ili ¢ak svih
parametara motora. Koje parametre motora je potrebno poznavati ovisi o konkretnom sustavu
vektorskog upravljanja. Omski otpori statora i rotora se mijenjaju pod utjecajem temperature
namota motora, dok su rasipni induktiviteti statora i rotora i meduinduktivitet oni parametri
koji su ovisni 0 magnetskom zasi¢enju u Zeljezu 1 o frekvenciji napona napajanja. Pokazatelji
kvalitete regulacije brzine vrtnje vektorski upravljanog AM-a i stabilnost regulacijskog
sustava u izravnoj su ovisnosti o to¢nosti procjene parametara AM-a. Tijekom vremena
razvili su se algoritmi procjene parametara eksperimentima koji se izvode prije pustanja u
pogon sustava vektorskog upravljanja (neizravni postupci, eng. off-line) i algoritmi procjene
parametara za vrijeme rada sustava vektorskog upravljanja (izravni postupci, eng. on-line).

U sustavima vektorskog upravljanja AM-om intenzivno se istrazuje procjena brzine vrtnje
na temelju mjerenih struja i napona statora. Medutim, vecina sustava vektorskog upravljanja
AM - om bez mjernog Clana brzine vrtnje se suocava sa problemom promjene parametara
motora zbog utjecaja zasi¢enja u Zeljezu i1 temperaturnih promjena omskih otpora statora i
rotora.

U okviru ove disertacije analiziran je sustav vektorskog upravljanja asinkronim motorom
zasnovan na referentnom modelu s adaptivnim sustavom (eng. Model Reference Adaptive
System). Ovaj sustav vektorskog upravljanja se zasniva na teoriji adaptivne regulacije 1 teoriji
observera. Procjenjivanje odredene fizikalne veli¢ine (vektor ulancenog magnetskog toka
rotora, iznos vektora magnetskog toka rotora, inducirana elektromotorna sila,
elektromagnetski moment motora, elektricna snaga u zra¢nom rasporu, trenutna vrijednost
jalove snage 1 sl.) se odvija na dva nacina: primjenom naponskog modela (jednadzba namota
statora) i1 strujnog modela (jednadzba namota rotora). Razlika u procjeni odabrane fizikalne
veli¢ine dobivene iz ovih dvaju modela se koristi za procjenu brzine vrtnje i identifikaciju
omskog otpora statora. Racunalni algoritam koji na opisani nacin, u prora¢unima i u realnom
pogonu, procjenjuje brzinu vrtnje i1 identificira omski otpor statora nazvan je observer.
Procjenjivanje brzine vrtnje na opisani nacin je osigurano primjenom teorije hiperstabilnosti
od Popov-a 1 primjenom Lyapunov-e teorije stabilnosti. U okviru ove disertacije se nije
ulazilo u detalje ovih dviju teorija stabilnosti.

U veéini suvremenih reguliranih elektromotornih pogona s kaveznim asinkronim
motorom koriste se pretvaraci frekvencije s konstantnim naponom istosmjernog medukruga i
sa izmjenjivacem s PWM modulacijom (eng. pulse-width modulation). Ovi pretvaraci imaju
na mreznoj strani diodni ispravlja¢ ili ispravlja¢ s pulsno-Sirinskom modulacijom (PWM).
Upravljanje trenutnim vrijednostima napona na izlaznim stezaljkama PWM izmjenjivaca
realizira se uklapanjem 1 isklapanjem poluvodickih energetskih sklopki trofaznog
izmjenjivaca po zadanom programu. Pulsno-Sirinska modulacija je jedno od najcesce
istrazivanih podrucja energetske elektronike u zadnjih trideset godina. Brzi razvoj sklopova
energetske elektronike (bipolarnih, MOSFET 1 IGBT tranzistora) koji rade na visokim
sklopnim frekvencijama diktira brze, to¢nije i jednostavnije modulacijske tehnike. Razvojem



digitalnih signal procesora (DSP) upravo je vektorska modulacija naj¢es¢a modulacijska
tehnika u primjenama na elektromotorne pogone.

Brzinu vrtnje vektorski upravljanog AM-a, izmedu ostalog, moguce je procjenjivati i
primjenom umjetne neuronske mreze. Umjetne neuronske mreze razvijene su s namjerom
da se fizikalnim modelom zamijeni bioloSki Ziv€ani sustav. Matematicki model vladanja
neurona opisali su 1943. McCulloch 1 Pitts, §to se moze smatrati pocetkom novog
tehnickog 1 znanstvenog podru¢ja pod nazivom umjetna inteligencija. Kod umjetnih
neuronskih mreza su bioloski neuroni i veze medu njima modelirane matematickim
funkcijama. Opcenito se moze re¢i da je neuronska mreza viSedimenzionalni nelinearni
aproksimator Zeljene fizikalne veli¢ine. Postupak osposobljavanje neuronske mreze da za
odredene ulazne veli¢ine da zeljene izlazne veliine naziva se ucenje. Ucenje neuronskih
mreza na temelju ulazno-izlaznih podataka nelinearnog procesa moze se promatrati kao
problem aproksimacije nelinearnih funkcija. Algoritmi ucenja neuronskih mreza iterativno
odreduju optimalne vrijednosti parametara neuronske mreze s ciljem minimiziranja
odgovarajuce funkcije kakvoce koja je mjerilo kvalitete neuronske mreze.

Staticke neuronske mreZe su najcesce koriStene neuronske mreze, posebno u primjenama
kao $to su identifikacija i upravljanje procesima, obrada signala i prepoznavanje slike i oblika.
Zbog toga su, izmedu ostalog, statiCke neuronske mreze i analizirane u ovoj disertaciji.
Pretpostavlja se da ¢e, u buducnosti, neuronske mreze imati znacajnu ulogu u primjenama kod
svih vrsta elektri¢nih strojeva. Primjenom neuronskih mreza moguce je procjenjivati prakticki
bilo koju varijablu stanja motora, elektromagnetski moment ili elektricnu snagu. Estimatori
zasnovani na neuronskim mrezama se relativno brzo konstruiraju, a robusni su na promjene
parametara motora 1 na Sum.

U ovom radu je analiziran sustav vektorskog upravljanja AM-om zasnovan na MRAS
teoriji, pri ¢emu je vektor magnetskog toka rotora ona fizikalna veli¢ina koja se procjenjuje
naponskim 1 strujnim modelom. Odabrano je da je strujni model referentni, a naponski je
adaptivni. Ovakvim izborom referentnog i1 adaptivnog modela postize se da je matematicki
model sustava vektorskog upravljanja jednostavniji nego da su referentni i adaptivni model
obrnuto izabrani. Ovim pojednostavljenjem matematickog modela regulacijskog sustava
rasterecuje se signal procesor u kojem se implementira programski kod za aplikaciju sustava
vektorskog upravljanja u realnom vremenu. Osim toga analiza stabilnosti sustava vektorskog
upravljanja AM-om postaje jednostavnija. Matemati¢ki model sustava vektorskog upravljanja
nacinjen je u sinkrono rotirajuéem d,q koordinatnom sustavu vezanom za magnetski tok
rotora. Izborom d,q koordinatnog sustava postize se da su komponente vektora struje statora
istosmjerne veli¢ine koje su pogodne za regulaciju.

Meduinduktivitet analiziranog motora se mijenja zbog zasi¢enja u Zeljezu, posebno pri
nizim frekvencijama napona napajanja. Zbog toga je u, sustavu vektorskog upravljanja
zasnovanog na MRAS teoriji, posebna paznja posvecena utjecaju pogreske procjene
meduinduktiviteta motora koji se kao parametar nalazi u observeru, pa izravno utjeCe na
pokazatelje kvalitete regulacije brzine vrtnje 1 stabilnost sustava vektorskog upravljanja.

Procjena brzine vrtnje AM-a neuronskom mrezom analizirana je primjenom jednostavne
dvoslojne neuronske mreze sa samo jednim promjenljivim tezinskim koeficijentom i
primjenom viSeslojnih neuronskih mreza razliite strukture. Spomenuta jednostavna
dvoslojna neuronska mreza primitivne je strukture, ali je dobar primjer za razumijevanje
osnovnih principa rada neuronske mreza. Analizirane viSeslojne neuronske mreze viSestruko
su sloZenije strukture. Ulazne veli¢ine viSeslojne neuronske mreze su komponente vektora
napona i struje statora AM-a. Neuronska mreza je obufavana na komponentama vektora
napona 1 struje statora i brzine vrtnje dobivenih na temelju matematickog modela sustava
vektorskog upravljanja AM-om sa uracunatim efektom zasi¢enja u Zeljezu. Metoda proracuna



zasi¢enja u zeljezu potvrdena je laboratorijskim eksperimentima u stacionarnim i dinamickim
rezimima rada motora. Neuronska mreza radi paralelno sa observerom i neovisna je o njemu.

Brzina vrtnje procijenjena neuronskom mrezom osjetljiva je na to¢nost procjene
meduinduktiviteta koji se kao parametar zadaje u sustavu vektorskog upravljanja. Pogreske u
procjeni meduinduktiviteta motora dovode do izobliCenja brzine vrtnje procijenjene
neuronskom mrezom. Analizom srednje vrijednosti i standardne devijacije brzine vrtnje
procijenjene neuronskom mrezom moze se zakljuciti o pogresci procjene meduinduktiviteta
motora. Zbog toga je neuronska mreza primijenjena kao pokazatelj toc¢nosti procjene
meduinduktiviteta AM-a.

Za potrebe analize stabilnosti sustava vektorskog upravljanja AM-om nacinjena je
prijenosna funkcija lineariziranog sustava vektorskog upravljanja po referentnoj brzini vrtnje.
Promatranjem gibanja nula i polova ove prijenosne funkcije pod utjecajem pogreske procjene
meduinduktiviteta moze se zakljucivati o stabilnosti MRAS sustava vektorskog upravljanja.

Za potrebe eksperimentalnih istrazivanja izradena je laboratorijska maketa MRAS
sustava vektorskog upravljanja. Jezgra ove makete je suvremeni digitalni signal procesor
TMS320F240 koji je ugraden u upravljacku karticu DS1104, proizvodaca dSpace. U
spomenuti signal procesor je implementiran kompletan sustav upravljanja AM-om, S§to
ukljucuje generiranje PWM signala vektorske modulacije za upravljanje IGBT tranzistorima
izmjenjivaca, PI regulator brzine vrtnje, PI regulatore komponenti vektora struje statora i
observer magnetskog toka rotora, brzine vrtnje i omskog otpora statora. Neuronske mreze su
takoder implementirane u signal procesor. Software za sustav vektorskog upravljanja za rad u
realnom vremenu napisan je u programu MATLAB, potprogram Simulink.



2. SUSTAVI VEKTORSKOG UPRAVLJANJA
ASINKRONIM MOTOROM

2.1. Kratki pregled razvoja sustava vektorskih upravljanja asinkronim motorom

Asinkroni motor (AM) je najceS¢e koriSteni izmjeni¢ni stroj u suvremenim
elektromotornim pogonima od kojih se sve viSe zahtjeva i velika to¢nost poznavanja brzine
1/ili pozicije rotora. Svi sustavi vektorskog upravljanja zahtijevaju tocno poznavanje nekih ili
c¢ak svih parametara motora. Koje parametre motora je potrebno poznavati ovisi o
konkretnom sustavu vektorskog upravljanja. Omski otpori statora i rotora se mijenjaju pod
utjecajem temperature namota motora, dok su rasipni induktiviteti statora rotora i
meduinduktivitet oni parametri koji su ovisni o magnetskom zasi¢enju u zeljezu 1 o
frekvenciji napona napajanja. lako parametri motora mogu znafajno varirati, postojanje
negativne povratne veze brzine vrtnje sa PI regulatorom minimizira njihov utjecaj.

Tijekom vremena su se razvili razli¢iti sustavi vektorskog upravljanja AM-om.
Zajednicko za sve njih je da se temelje na raspregnutom dvoosnom upravljanju, pri cemu je
referentna veli¢ina u jednoj osi odgovorna za brzinu vrtnje ili moment, a u drugoj osi za
magnetiziranje stroja. Nemogucnost tocnog poznavanja parametara motora dovodi do
¢injenice da se referenca brzine vrtnje razlikuje od stvarne brzine, i da se referentni vektor
magnetskog toka rotora ili statora razlikuje po poziciji i iznosu od stvarnog vektora.

Vektorski  upravljani  asinkroni motor podrazumijeva postojanje  regulacije
elektromagnetskog momenta, brzine vrtnje rotora ili pozicije. Najvecu osjetljivost na
promjene parametara motora ima sustav vektorskog upravljanja koji se zasniva na direktnoj
regulaciji momenta (eng. DTC, Direct Torque Control).

Poznavanje parametara AM-a u svim rezimima rada od izuzetne je vaznosti. Tijekom
vremena razvili su se algoritmi procjene parametara eksperimentima koji se izvode prije
pustanja u pogon sustava vektorskog upravljanja (neizravni postupci, eng. off-line) i algoritmi
procjene parametara za vrijeme rada sustava vektorskog upravljanja (izravni postupci, eng.
on-line).

Neizravni postupci odredivanja parametara asinkronog motora

Suvremena istrazivanja sustava vektorskog upravljanja se zasnivaju na postupcima
izravne ili neizravne procjene parametara motora. Ukoliko asinkroni motora radi u uvjetima
konstantnog magnetiziranja, tada je potrebno poznavati neke ili sve nazivne podatke
parametara motora. Ukoliko asinkroni motor radi sa promjenljivom referencom
magnetiziranja (optimirani elektromotorni pogoni, podrucje slabljenja polja i sl.) tada se
svakako zahtjeva i poznavanje krivulje magnetiziranja.

Jedan od nacina neizravnog nacina odredivanja parametra motora se zasniva na
injektiranju istosmjernog ili izmjeni¢nog naponskog signala u namote statora. Na temelju
odgovaraju¢ih odziva izraCunavaju se parametri motora. Neizravni nacini odredivanja
parametara motora mogu podrazumijevati postojanje mehani¢ke koc¢nice za zaustavljanja
vrtnje rotora ili se mirovanje rotora osigurava istosmjernim napajanjem, $to je pozeljnije. U
literaturi su analizirani i odzivi napona jednofazno napajanog asinkronog motora izmjeni¢nim
ili istosmjernim naponom.

U literaturi [87] je istraZivana eksperimentalna metoda procjene vremenske konstante
rotora 7, na temelju laboratorijskih pokusa na asinkronom motoru jednofazno napajanim



izmjeni¢nim naponom. PredloZzena metoda je eksperimentalnog karaktera i proracunski nije
komplicirana.

Kada se govori o neizravnim metodama procjene parametra AM-a cCesto se
podrazumijeva poznavanje i krivulje magnetiziranja. Snimanje krivulje magnetiziranja se
uobicajeno obavlja eksperimentalno pokusom kratkog spoja i praznog hoda [20].

Znacajan znanstveni pomak u odredivanju krivulje magnetiziranja je napravljen u
literaturi [28], jer je za odredivanje krivulje magnetiziranja napravljen samo jedan
laboratorijski pokus u stacionarnom stanju AM-a.

U literaturi [55] je napravljen jednostavan pokus za odredivanje vremenske konstante
rotora. Pokus se sastoji u sljede¢em: u sustavu vektorskog upravljanja se referentna g—

komponenta struje statora i:q, koja je odgovorna za elektromagnetski moment, mijenja

periodi¢ki 1 pravokutnog je valnog oblika. Ukoliko je, u tom sluaju, rotorska vremenska
konstanta tocno procijenjena, tada se brzina vrtnje mijenja periodicki i trokutastog je valnog
oblika. Opisani postupak odredivanja rotorske vremenske konstante eksperimentalnog je
karaktera, a odgovarajuéi valni oblici g— komponente struje statora i brzine vrtnje sa to¢no i
neto¢no procijenjenom vremenskom konstantom rotora 7, preuzeti su iz literature [55] 1
prikazani su na slici 2.1.
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Slika 2.1. Referentna q- komponenta struje statora i :q i brzina vrtnje asinkronog motora

snage 0,75 [kW] sa tocno procijenjenom vremenskom konstantom rotora (gornji dio slike) i sa
pogresno procijenjenom vremenskom konstantom rotora, T. = 1,7T, (donji dio slike)



Metoda za odredivanje krivulje magnetiziranja spomenuta u literaturi [82] osigurava
preciznu identifikaciju krivulje magnetiziranja i robusna je s obzirom na varijacije omskog
otpora statora 1 mrtvog vremena pretvaraca frekvencije. Opisani postupak zahtjeva samo
mjerenja struja i napona tijekom zaleta asinkronog motora. Na ovaj nacin se minimizira
utjecaj zasic¢enja u zeljezu 1 mehanicki gubici na tocnost identifikacije krivulje magnetiziranja
pri niZzim brzinama vrtnje.

Ostale istrazivane metode za identifikaciju krivulje magnetiziranja su komplicirane i
rjede se koriste. Jedna od njih je spomenuta u literaturi [82], a temelji se na identifikaciji
krivulje magnetiziranja u stacionarnom stanju vektorski reguliranog AM-a u zatvorenom
regulacijskom krugu. U ovom sluc¢aju je potrebno kontrolirano teretiti ispitivani motor. Druga,
slozenija metoda odredivanja krivulje magnetiziranja, temelji se na injektiranju poznatih visih
harmonickih komponenti u napon napajanja AM-a.

Neke od metoda odredivanja krivulje magnetiziranja zahtijevaju dostupnost zvjezdista
namota statora, Sto ponekad nije moguce realizirati [82].

Kompenzacija gubitaka u zeljezu vektorski reguliranog AM-a uobiCajeno zahtjeva
poznavanje odgovarajuceg nadomjesnog omskog otpora odgovornog za navedene gubitke.
Spomenuti omski otpor je funkcija osnovnog harmonika napona napajanja. Jedan od nacina
odredivanja omskog otpora odgovornog za gubitke u Zeljezu opisan je u literaturi [53].
Spomenuti postupak odredivanja ovog omskog otpora se sastoji u tome da se neoptereceni
asinkroni motor napaja iz pretvaraca frekvencije s PWM modulacijom tako da se napravi
nekoliko eksperimenata s razli¢itim osnovnim harmonicima napona napajanja.

Opcenito se moZze re¢i da to¢nost odredivanja parametara AM-a primjenom svih
neizravnih postupaka ovisi o izboru vremena uzorkovanja potrebnih varijabli stanja, pogresci
A/D pretvorbe, razlucivosti i to€nosti mjernih instrumenata. Dakle, pogreska procjene
parametara motora je neizbjezno prisutna. Glavni problem neizravnih postupaka odredivanja
parametra motora je svakako mrtvo vrijeme pretvaraca frekvencije jer odredivanje parametara
na temelju rekonstruiranog vektora napona napajanja motora moze biti vrlo diskutabilno ako
se ne poznaje promjena napona na pretvaracu frekvencije.

Izravni postupci odredivanja parametara asinkronog motora

Vecina suvremenih istrazivanja podrazumijeva pod pojmom izravnog postupka
odredivanja parametara AM-a odredivanje rotorske vremenske konstante i omskog otpora
statora. Zbog razli¢itog pristupa problematici moguce je postojece postupke svrstati u pet
kategorija:

a) Postupci procjene rotorske vremenske konstante temeljeni na spektralnoj analizi

U ovu skupinu spadaju svi postupci kod kojih se odredivanje vremenske konstante rotora
zasniva na laboratorijskim eksperimentima koji su ostvareni sa strujama i/ili naponima statora
koji sadrze injektirane viSe harmoni¢ke komponente ili se, pak, metode istrazivanja zasnivaju
na spektralnoj analizi mjerenih struja i napona. Injektiranje visih harmonickih komponenti u
napon 1ili struju statora je potrebno u trenucima kada je asinkroni motor neopterecen, jer, u
tom slucaju, inducirani napon rotora i struja rotora jednaki su nuli, pa nije moguce
procjenjivati parametre rotora.

U literaturi [82] su spomenuti i neki postupci koji se temelje na injektiranju signala
smetnje ili signala sa definiranim viSim harmoni¢kim komponentama u mjerenu iy
komponentu struje statora koja je odgovorna za magnetiziranje stroja. Jedan od takvih
postupaka naveden je u literaturi [82], a zasniva se na injektiranju binarnog slucajno



generiranog signala u d- komponentu struje statora i odredivanju, u tom slucaju, ovisnosti
izmedu d i ¢ komponente mjerene struje statora. Informacija o sprezi ovih dvaju komponenti
struje statora daje informaciju o procijenjenoj rotorskoj vremenskoj konstanti. Opisani
postupak nije zadovoljavajuéi pri malim momentima tereta.

U literaturi [41] su spomenuti i neki izravni postupci procjene rotorske vremenske
konstante na temelju viSih harmonika sadrzanih u struji statora, a kojima su uzrok ozubljenje
rotora.

b) Postupci rotorske vremenske konstante 7, temeljeni na observerima

Odredeni broj znanstvenih radova se temelji na izravnim postupcima procjene parametara
asinkronog motora primjenom prosirenog Kalman-ovog filtera ili proSirenog Luenberger-
ovog observera.

ProSireni Kalman-ov filter se temelji na procjeni rotorske vremenske konstante
asinkronog motora mjerenjem statorskih napona i struja i brzine vrtnje rotora. U svojoj
osnovi, spomenuti postupak podrazumijeva tocno poznavanje svih ostalih parametara motora.
U literaturi [88] je vremenska konstanta rotora uvedena kao nova varijabla stanja, zajedno sa
komponentama struje statora i rotora. Prednost opisanog postupka je u tome Sto nije potrebno
mjeriti brzinu vrtnje, a mana je u ¢injenici da vece promjene meduinduktiviteta mogu
znacajno utjecati na tocnost procjene rotorske vremenske konstante.

Za potrebe procjene parametara asinkronog motora i njegovih varijabli stanja kao
alternativa proSirenom Kalman-ovom filteru pojavljuje se prosireni Luenberger-ov observer.
Luenberger-ov observer se odlikuje, za razliku od Kalman-ovog filtera, velikom
fleksibilnos¢u izbora pojacanja, bez nepovoljnog utjecaja na staticku tocnost procjene.

Glavni nedostaci prosirenog Kalman-ovog filtera i proSirenog Luenberger-ovog observera su
veliki zahtjevi na mikroprocesor koji u realnom vremenu obavlja sloZzene raCunske operacije,
kao 1 pretpostavka da svi induktiviteti motora imaju konstantne vrijednosti.

Da bi se poboljSao prosireni Kalman-ov filter u literaturi [88] se predlaze, uz procjenu
rotorske vremenske konstante, i istovremena identifikacija krivulje magnetiziranja.

¢) Postupci procjenjivanja omskog otpora statora

Poznavanje tocnog iznosa omskog otpora statora od izuzetne je vaznosti u sustavima
vektorskog upravljanja asinkronim motorom bez mjernog Clana brzine vrtnje i mjernih
senzora magnetskih tokova. Utjecaj omskog otpora statora je posebno izrazen u podrucju
nizih frekvencija napona napajanja, kada njegov iznos postaje dominantan spram induktiviteta
motora. Ukoliko je omski otpor statora neto¢no procijenjena pri nizim brzinama vrtnje
pogreska u procjeni brzine vrtnje vektorski upravljanog AM-a mozZe biti znacajna ili, u
krajnjem slucaju, regulacijski sustav moze postati nestabilan.

Posebna vaznost poznavanja omskog otpora statora je u sustavima upravljanja koji se
zasnivaju na direktnoj regulaciji momenta (DTC).

Procjenjivanje omskog otpora statora, sli¢no kao i vremenske konstante rotora, moguce je
realizirati primjenom nekog od observera, adaptivnim modelom s referentnim sustavom ili
umjetnom inteligencijom [82].

d) Postupci procjene parametara asinkronog motora zasnovani na referentnom modelu s
adaptivnim sustavom (MRAS)

Teorija adaptivhog modela s referentnim sustavom predmet je sustavne analize ove
disertacije i ona ¢e detaljno biti analizirana u 3. poglavlju.



e) Ostali postupci procjene parametara AM-a

U ostale postupke procjene parametara motora, izmedu ostalih, spadaju postupci koji se
temelje na umjetnoj inteligenciji. Ovdje se prvenstveno misli na neuronske mreze 1 fuzzy
logiku.

U literaturi [81] je predstavljen postupak procjene omskog otpora rotora AM-a napajanog
iz strujno reguliranog pretvaraca frekvencije s PWM modulacijom. Napravljena je takva
tehnika PWM modulacije koja osigurava da se jedna faza statora odspoji 1 izmjeri inducirani
napon u njoj i struja u druge dvije faze i to dva do Sest puta unutar jednog perioda napona
napajanja. Na temelju ovih mjerenja odreduje se omski otpor rotora. Nedostatak opisanog
postupka je u tome $to se dodatno izoblicuje valni oblik napona napajanja motora.

2.2. Sustavi vektorskog upravljanja asinkronim motorom zasnovani na magnetskom
toku rotora

Opcenito se moze refi da sustavi vektorskog upravljanja AM-om zasnovani na
magnetskom toku rotora imaju vrlo dobre staticke i dinamicke pokazatelje kvalitete
regulacije. U ovim regulacijskim strukturama se moze osigurati neovisno upravljanje
elektromagnetskim momentom i magnetskim tokom. Postoje dva tipa vektorske regulacije
zasnovane na orijentaciji polja po ulanéenom magnetskom toku rotora: direktna orijentacija
polja (eng. DFO, Direct Flux Orientation) i indirektna orijentacija polja (eng. IFO, Indirect
Flux Orientation) [1].

U upravljackoj strukturi koja se zasniva na direktnoj orijentaciji polja, s obzirom da nije
moguce direktno mjeriti magnetski tok rotora, potrebno je za poznavanje amplitude i polozaja
magnetskog toka rotora razviti odredene racunske algoritme koji kao ulazne podatke imaju
mjerene komponente vektora napona 1 struje statora. Glavni problem za ve¢inu upravljackih
struktura koje se zasnivaju na direktnoj orijentaciji magnetskog polja je nemogucnost rada pri
nizim brzinama vrtnje kada su dominantni padovi napona na omskim otporima rotora i statora
i kada zahtijevana integracija struja i napona statora postaje problemati¢na [1]. Ova struktura
sustava vektorskog upravljanja je osjetljiva na promjene iznosa rasipnih induktiviteta statora i
rotora, meduinduktiviteta i omskog otpora statora.

U upravljackoj strukturi zasnovanoj na indirektnoj orijentaciji polja polozaj vektora
magnetskog toka rotora se proratunava na temelju zadane reference elektromagnetskog
momenta i iznosa vektora magnetskog toka rotora koji se mjeri Hall-ovim senzorom. Kod ove
strukture vektorskog upravljanja ne pojavljuju se problemi pri nizim brzinama vrtnje.
Medutim, ovdje postoji vrlo velika osjetljivost na promjene vremenske konstante rotora 7.

Karakteristicno je da je upravljacka struktura zasnovana na direktnoj orijentaciji
magnetskog polja manje osjetljiva s obzirom na promjene parametara nego upravljacka
struktura zasnovana na indirektnoj orijentaciji magnetskog polja [1]. Zbog toga ¢e se, u
okviru ove disertacije, analizirati MRAS sustav vektorskog upravljanja koji se, u svojoj
osnovi, temelji na direktnoj orijentaciji po magnetskom toku rotora.

Na slici 2.1. je prikazana funkcionalna blokovska shema tipicnog sustava vektorskog
upravljanja AM-om koja se zasniva na magnetskom toku rotora. Svi elementi prikazani na
slici 2.1. pripadaju energetskom, mjernom ili upravljackom dijelu sustava. U energetski dio
spadaju asinkroni motor i pretvara¢ frekvencije. Mjerni elementi su senzori faznih struja i
napona statora. Svi ostali blokovi pripadaju upravljackom dijelu i software-ski su realizirani
primjenom digitalnog signal procesora.
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Slika 2.1. Funkcionalna blokovska shema sustava vektorskog upravljanja asinkronim
motorom zasnovanog na ulancenom magnetskom toku rotora

Na slici 2.1. se uobicajeno za regulator ulan¢enog magnetskog toka rotora koristi PI
regulator zbog toga S§to ¢e u tom slucaju staticka pogreska izmedu reference magnetskog toka
rotora i procijenjenog iznosa magnetskog toka rotora biti jednaka nuli.

Estimator magnetskog toka rotora se moze opisati pomocu sljede¢ih jednadzbi [20, 23]:

v, = [ (@, —i,R,)dt, @.1)
~ L _ .
\Vr = L_(\Vb - Gles) : (2'2)

m

Jednadzba (2.1) pokazuje da to¢nost procjene ulanéenog magnetskog toka statora ovisi o
tocnosti procjene omskog otpora statora i 0 mjerenoj tocnosti komponenti vektora napona i
struje statora #, i i,. Mjerenje komponenti vektora struje statora, uglavnom, nije
problematic¢no i realizira se primjenom senzora s Hall-ovim efektom. Komponente vektora
napona statora AM-a napajanog iz pretvaraca frekvencije s PWM modulacijom sadrZe izrazite
viSe harmonicke komponente. Zbog toga se, za njihovo mjerenje mora osigurati vrlo visoka
frekvencija uzorkovanja A/D pretvaraa, Sto Cesto predstavlja ogranicenje. Zbog toga se
vektor napona statora ¢esto ne mjeri, nego se rekonstruira na osnovi svoga referentnog

vektora i, (na slici 2.1. njegove komponente su ., i L_l:ﬁ). Ovakva rekonstrukcija vektora
napona statora je omogucena primjenom suvremenih sklopova mikroelektronike i energetske
elektronike koji osiguravaju da se referentni vektor prvog harmonika napona napajanja i,
»preslika” na elektricke stezaljke statora AM - a, pa su stvarni i referentni vektori napona
statora jednaki (i, =i, , idealizirani pretvara¢ frekvencije s PWM modulacijom).

U sustavu vektorskog upravljanja omski otpor statora je moguce procjenjivati nekim od
postupaka spomenutih u poglavlju 2.1.



Jednadzba (2.2) pokazuje da procijenjeni ulaneni magnetski tok rotora ovisi o rasipnim
induktivitetima i meduinduktivitetu stroja. Ovi induktiviteti mogu znacajno varirati u
ovisnosti o tome u kakvom rezimu rada se nalazi promatrani stroj. Rasipne vrijednosti
induktiviteta statora i rotora Ly, 1 L,, uobicajeno, zadrzavaju konstantne (nezasicene)
vrijednosti, jer u sustavu vektorskog upravljanja struje statora i rotora ne poprimaju izrazito
velike vrijednosti (/,<2[,) [69]. Meduinduktivitet L,, frekvencijski upravljanog motora je
izrazito podlozan utjecaju zasi¢enja u zeljezu, posebno u podrucju nizih frekvencija napona
napajanja. Zbog toga je analiza utjecaja tocnosti procjene meduinduktiviteta AM-a na
ponasanje sustava vektorskog upravljanja jedan od centralnih zadataka ovog rada.

Na slici 2.2. je prikazana funkcionalna blokovska shema istrazivanog sustava vektorskog
upravljanja AM-om bez mjernog ¢lana brzine vrtnje koja se temelji na MRAS teoriji.
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Slika 2.2. Funkcionalna blokovska shema analiziranog sustava vektorskog upravijanja
AM-om koja se temelji na MRAS teoriji

Za razliku od sustava vektorskog upravljanja AM-om prikazanog na slici 2.1. sustav
vektorskog upravljanja prikazan na slici 2.2. sadrzi PI regulator brzine vrtnje. 1zlaz iz ovog

regulatora je referenca ¢ — komponente struje statora z'*q 1 proporcionalna je

S

elektromagnetskom momentu jednako kao i na slici 2.1. Referenca d — komponente struje
statora i_, proporcionalna je iznosu vektora magnetskog toka rotora. O ovome, kao i o

prikazanom observeru magnetskog toka rotora, brzine vrtnje i omskog otpora statora bit ¢e
rijeci detaljno u 3. poglavlju.

Zajednicko svim sustavima vektorskog upravljanja AM-om je primjena digitalnih
mikroprocesora i PWM modulacija napona izmjenjivaca. Digitalni signal procesor predstavlja
jezgru sustava vektorskog upravljanja. Upravo pojavom brzih signal procesora teorija sustava
vektorskog upravljanja AM-om postaje primjenjiva u praksi. Jedan od vaznih zadataka signal
procesora je generiranje signala potrebnih za PWM modulaciju vektora napona napajanja
AM-a. Ovisno o vrsti PWM modulacije postize se veca ili manja iskoristivost napona
istosmjernog medukruga u,. 1 mijenja se valni oblik faznog napona statora utje¢u¢i na sadrzaj
viSih harmonickih komponenti u njemu. Ove viSe harmoni¢ke komponente vektora napona
napajanja odgovorne su za buku i vibracije AM-a, ali nisu zanimljive u sustavu regulacije
brzine vrtnje motora.
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Suvremeni pretvaraci frekvencije redovito upotrebljavaju vektorsku modulaciju napona
PWM izmjenjivaca.

2.3. Vektorska modulacija napona PWM izmjenjivaca

U vec¢ini suvremenih reguliranih elektromotornih pogona (EMP) s kaveznim asinkronim
motorom koriste se pretvaraci frekvencije s konstantnim naponom istosmjernog medukruga i
sa izmjenjivaCem s PWM modulacijom (eng. pulse-width modulation). Ovi pretvaraci imaju
na mreznoj strani diodni ispravlja¢ ili ispravlja¢ s pulsno-Sirinskom modulacijom (PWM).
Upravljanje trenutnim vrijednostima napona na izlaznim stezaljkama PWM izmjenjivaca
realizira se wuklapanjem 1 isklapanjem poluvodi¢kih energetskih sklopki trofaznog
izmjenjivaca po zadanom programu.

Napon na izlaznim stezaljkama pretvaraca frekvencije sadrzi uz osnovni harmonik 1 vise
harmonic¢ke komponente, pa se u strujama i ulan¢enim magnetskim tokovima statora i rotora
asinkronog motora napajanog iz poluvodi¢kog pretvaraca, u odnosu na klasicno napajanje
motora iz mreze, javljaju parazitne pojave — dodatni gubici, osciliraju¢i momenti i povecanje
buke motora.

Pulsno-Sirinska modulacija je jedno od najées¢e istrazivanih podrucja energetske
elektronike u zadnjih trideset godina. Brzi razvoj sklopova energetske elektronike (bipolarnih,
MOSFET i IGBT tranzistora) koji rade na visokim sklopnim frekvencijama diktira brze,
to¢nije 1 jednostavnije modulacijske tehnike. Razvojem digitalnih signal procesora (DSP)
upravo je vektorska modulacija najéeséa modulacijska tehnika.

Na slici 2.3. je prikazan elektromotorni pogon s asinkronim motorom, diodnim ispravljacem i
PWM izmjenjivacem realiziranim s IGBT tranzistorima.
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Slika 2.3. Elektromotorni pogon s asinkronim motorom, diodnim ispravljacem i PWM
izmjenjivacem realiziranim s IGBT tranzistorima
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Parovi IGBT tranzistora u svakoj od grana prikazanih na slici 2.3. funkcioniraju, u
idealnom slucaju, kao sklopke koje mogu biti u stanju ,,ukljuceno” ili ,,iskljuc¢eno”. Zbog toga
je moguce napraviti nadomjesnu shemu trofaznog PWM izmjenjivaca na nacin kako je to
prikazano slikom 2.4. [76].

[

Uy, SI\‘ Sq S

Slika 2.4. Jednostavna nadomjesna shema trofaznog PWM izmjenjivaca

U ovisnosti o polozaju sklopki prikazanih na slici 2.4. vektor faznog napona statora
asinkronog motora se moze nalaziti u Sest razli¢itih polozaja. Osim toga, postoje i dva tzv.
nul-vektora faznog napona statora koja se pojavljuju u slucaju kada su namoti statora kratko
spojeni. Sest ne-nultih vektora faznog napona statora (i, , k=1,2,3,4,5,6) i dva nul-vektora

(u, 1 uy) se mogu definirati sljedeCom jednadzbom [47]:

2 j(k—ng B
i - Eudce k=126 ’ 2.3)
0, k=78

pri ¢emu je u, napon istosmjernog medukruga.
2n
Vekt tatora asinkr ora je &, == au,+a’ i & ca=c
ektor napona statora asinkronog motora je u, = E(um +aug,+a-u,),pricemusu: a=e
U, =U;, Uy, =U;, U, =Us.

N sc

Osam prekidackih stanja IGBT sklopki prikazano je na slici 2.5.
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Slika 2.5. Osam prekidackih stanja IGBT sklopki sa odgovarajucéim vektorima faznog napona
Statora asinkronog motora

U stacionarnom o,3 koordinatnom sustavu Sest ne-nul vektora faznog napona statora
asinkronog motora prikazani su na slici 2.6 [10].

AB

Slika 2.6. Polozaj vektora faznog napona statora asinkronog motora u o3 koordinatnom
sustavu

Kao §to je prikazano na slici 2.6. Sest ne-nul vektora faznog napona statora formiraju u
o,p koordinatnom sustavu heksagon. Bitno je istaknuti da vektor faznog napona statora rotira
gibajuci se od jednog vrha heksagona do drugog susjednog vrha na nadin da se promjeni
polozaj samo jedne sklopke u odnosu na prethodno stanje (slika 2.5.). Nul-vektori se nalaze u
ishodiStu koordinatnog sustava. Na slici 2.6. se takoder nalazi i referentni vektor faznog

napona statora . koji se moze nalaziti u bilo kojem od Sest sektora heksagona. Bilo koji

zadani referenti vektor faznog napona statora se moze realizirati kao linearna kombinacija
dvaju susjednih ne-nul vektora. Osnovni cilj vektorske modulacije je preslikati Sto vjernije

vektor referentnog napona statora u_, . na stezaljke motora na nacin da harmonijska distorzija

sref
struje statora bude minimalna uz $to vecu sklopnu frekvenciju IGBT tranzistora. Da bi se to
ostvarilo period PWM modulacije 7; mora iznositi [10]:
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1= 2.4
2f,

pri ¢emu je f; frekvencija rada poluvodickih IGBT sklopki.
Da bi se bilo koji referentni vektor faznog napona statora preslikao na stezaljke statora

potrebna su samo tri vektora heksagona koji su susjedni vektoru wu,,; u,, u,

IGBT sklopki uvijek polazi od jednog nultog stanja (i, ili u), zatim se samo jedna od tri

sklopke prebacuje u drugi polozaj (slika 2.5.). Nakon toga se samo jedna od preostale dvije
sklopke prebacuje u drugi polozaj, da bi se na kraju intervala 7, ponovno zavrsilo s jednim od
dva nulta stanja. Npr. ako se referentni vektor faznog napona statora nalazi u prvom sektoru
kako to prikazuje slika 2.6. tada se vektori u,1 u, moraju birati na nacin da je u, =u, 1

u, =u,. U ovom slucaju ciklus prekidackih funkcija je takav da je vremenski slijed vektora

ye  — — — — — — — — — — ——

slici 2.7., je ilustrirana prekidacka funkcija sklopki S;, S> 1 .S5.

SIA
1
0 | >
t
S |
) 1 |
Al 7
|| |
11 |
N PER IR PR IR N
P M
2 2

Slika 2.7. llustracija prekidackih funkcija sklopki S;, S> i S3 u slucaju kada se referentni

vektor napona statora u_, . nalazi u prvom sektoru heksagona

sref

S obzirom da je referentni vektor faznog napona statora asinkronog motora konstantan
tijekom perioda PWM modulacije 75 moze se pisati:
T =ut, +iu,t, +i,t,, (2.5)

u sref

pri ¢emu vrijedi da je:
T =t +t,+t,. (2.6)

Vremenski intervali ¢, ¢, 1 ¢y predstavljaju vremena trajanja prekidackih stanja koja su opisana
susjednim vektorima u, =u,, u, =u, 1 vektorom u, , respektivno.
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Na slici 2.6. je pokazano da zbroj vektora u,¢, /T, 1 u,t,/T, odreduje referentni vektor

faznog napona statora motora u Dakle, smisao vektorske modulacije je upravo u

sref *

odredivanju vremenskih intervala ¢, ¢, 1 ¢ takvih da bi se realiziralo da je

usref
Uvrstavanjem jednadzbe (2.3) u jednadZzbu (2.5) i razdvajanjem realnog i imaginarnog dijela
mogu se dobiti jednadzbe za racunanje vremenskih intervala ¢,1 £, [10, 47]:

uit, /T, +u,t,/T,=u,, za zadani iznos Tj,

1 kat 8 (i za zadani T, wuge 1 usp).

t,=mT, sin9, (2.7)
t, =mT,sin(60" — 9), (2.8)

pri ¢emu je m indeks modulacije koji iznosi m = V3

Uy, |/ U, . Vrijeme £y se moZe izraCunati

primjenom jednadzbe (2.6):

t,=T —t,—1,. (2.9)

Ukoliko se referentni vektor faznog napona statora u,,,

pet sektora heksagona prikazanog na slici 2.6. vremena trajanja dvaju susjednih vektora
heksagona # 1 #+; se mogu odrediti na analogan nacin. Opcenito, jednadzba (2.5) se moze
pisati u obliku:

nalazi u jednom od preostalih

u sref

T = t, +ut,,, +iyt,, (2.10)

pri ¢emu se vremena trajanja vektora u, , u,,, 1 u, raCunaju na sljedeci nacin:

t,,, =mT, sinAS, (2.11)

t, =mT,sin(60" — A9), (2.12)
t,=T —t, —t,,,, (2.13
0 s k k+1

pri cemu je A3 kut izmedu vektora u,,,, 1 vektora heksagona najblizeg vektoru . 1 desno

sref sref
od njega.

Za odredivanje maksimalnog izlaznog napona PWM izmjenjivaca potrebno je voditi
racuna da zbroj vektora u,¢, /T, i u,t, /T, ne izade iz podrucja kruga upisanog u heksagon na

slici 2.8.
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Slika 2.8. Ogranicavanje referentnog vektora faznog napona motora u,,,.

Radijus kruznice r prikazane na slici 2.8. iznosi:

rzgéui =gudc. (2.14)

Jednadzba (2.14) definira maksimalni referentni vektora faznog napona motora:

V3

u, =—1u,. 2.15
s7¢f | max 3 de ( )
U ovom slucaju bi maksimalni iznos indeksa modulacije iznosio m=1.

Dakle, ako je npr. use = 540 [V], tada je prema jednadzbi (2.15) |u,,| =312[V]. Ovo

je maksimalni iznos amplitude faznog napona asinkronog motora dobiven za m=1I. Tada je
efektivni iznos faznog napona motora 372/ V2 o= 220 [V], a linijski napon je

221-+/3= 382 [V]. Ovo je maksimalni mogu¢i napon na izlaznim stezaljkama PWM
izmjenjivaca za zadani iznos napona istosmjernog medukruga.

Algoritam vektorske modulacije

Predlozeni algoritam vektorske modulacije je prilagoden digitalnom signal procesoru
(DSP) TMS320F240 (proizvoda¢ Texas Instruments) implementiranom u upravljacku karticu
dSpace DS1104.

Algoritam vektorske modulacije se moze opisati u sljedec¢ih 7 tocaka:

1. Na temelju zadanih komponenti vektora faznog napona statora u o, koordinatnom

sustavu u, 1 u, izracunava se modul referentnog vektora faznog napona statora u

sref

na nadin da je [i,,,| = \/u, +ufB . Modul ovog vektora treba u svakom trenutku biti

manji od

Uy definiranog jednadzbom (2.14).

ma:

16



2. Argument vektora u,,, se ratuna na nacin da je 8 = arctg—> .

SO

3. Racuna se indeks modulacije m (m = V3

/udc )
4. Pomoc¢u kuta 9 odreduje se broj sektora heksagona N u kojem se nalazi vektor u,

sref *

Usre

IzraCunava se kut A3 (0 < AS < 60°) koji pokazuje koliki je kut izmedu vektora i, i

sref

vektora heksagona najbliZeg vektoru u,,, i desno od njega; A3 =3—(N—1)-60".
6. Primjenom jednadZzbi (2.11) i (2.12) izracunavaju se omjeri ¢, /T, i ¢, /T, .
Omjeri ¢, /T, 1 t,,,/T, 1broj sektora N se u Simulink-u spajaju na blok za generiranje

signala za upravljanje IGBT modulima.

TL/Tp

T2/Tp

Sector

DS1104SL_DSP_PWMSV

Slika 2.9. dSPACE-ov blok za upravljanje izlaznim signalima vektorske modulacije sadrzan u
Simulink-u

Neke od prednosti vektorske modulacije u odnosu na druge tehnike PWM modulacije
su[31]:

1. Manji sadrzaj viSih harmonickih komponenti u vektoru struje statora,
15 [%] vedi izlazni napon nego kod sinusne modulacije za isti napon istosmjernog
medukruga, tj. 15 [%)] veca iskoristivost istosmjernog medukruga,

3. Smanjuje se broj sklapanja poluvodic¢kih sklopki po periodi osnovnog harmonika
napona napajanja, pa su, dakle, manji sklopni gubici poluvodickih sklopki.

Spektralna analiza mjerenog vektora struje statora asinkronog motora

Struja statora motora je mjerena senzorima sa Hall-ovim efektom, proizvoda¢ LEM.
Proizvodacki naziv ovog strujnog senzora je LP 50-P. Primarna nazivna struja je 50 [A4], a
klasa tocnosti je 0,9 [%]. Mjerene su dvije fazne struje, a treca fazna struja se rekonstruira. To
je moguce jer su namoti statora motora spojeni u zvijezdu bez nul-voda.

Odabrano je da je frekvencija rada poluvodic¢kih IGBT sklopki f; = 4 [kHz]. U tom
slu¢aju je, prema jednadzbi (2.4) period PWM modulacije T iznosi 125 [us]. Vrijeme
uzorkovanja je takoder /25 [us] jer nema svrhe uzorkovati struju ¢eS¢e nego S$to na nju
mozemo utjecati. Uzorkovanje faznih struja statora se obavlja A/D pretvaracem (dSpace) sa
12-bitnom razlucivosti i vremenom pretvorbe signala od 800 [ns].

Mrtvo vrijeme signala PWM modulacije iznosi t; = 5 [us].

Na slici 2.10. su prikazane dvije fazne struje statora AM-a i na temelju njih dobivena
spektralna analiza vektora struje statora u praznom hodu AM-a za frekvencije osnovnog
harmonika napona napajanja f;; = 3 [Hz], 10 [Hz], 30 [Hz] 1 50 [Hz].

17



T T T T T T T
| | | | | | ,,
B B Y RO AR N
| | | | | | |
| | | | | |
- -——-—A-"—"t*-=—+-—+-—-r
| | | | | |
B B Iy AN AN N
| | | | | |
| | | | | |
\\,\\L\\#@\Jr\\f\\.\
| | R=S | |
I S I O TR
| | | | | |
| | ,m | | |
B e e e e e
| | | | | |
| | | | | |
N R N
| | | | | |
[
| | | | | |
| | | | | |
I e I E B
| | | | | |
; ; ; : ; —
L
3 g8 8§ 3 8

[v] eyuouuey epnyjdwe

[Hz]

f

t[s]

a)

[v] equowrey epmyijdwe

s

T T T T T 5 T T T T T T

| | | I I | | | | | I
| L ________1__1s | | | | | I

| | | I | = B e e e e e Il

| | | I I | | | | | I
- ===+ -—d4--—-—--+--18 I I I I | |

| | | I I iy
T R B A B I~ | | | | | I

| i i I [ = | | | | | I

I | | | | S Oy O RO RN DU
b= - ——+——d4—-—————+—-— 48 | | | | | |

| S I I 17 | | o ! | I

| I o | | N | ! = ! | |
TR T8 I o et e I Bl

I . B I I — | | R=I I I
e | | | | | I

| | | I I B it s il e i By
R R N A I P | | | | | I B

| T i I T @ | | | | | I i

| | | I — i B el e o e Al
1 N P | | | | | |

| | | I I | | | | | I q

| | | I I i R
\\\\\\\ A P

| T hl | T ] | | | | | I

+ t . | | | | | |

| | | | | 1o | | | | | | I
® ) ~ o = m ) Py - " ~ e e o e

~ 4 S E « & S

b)

0.06 008 01 012 014 016 018 0.2
t[s]

0.02 0.04

0

f [Hz]

T T T T T T
| | | | | |
et e [
| | | | | |
| | | | | |
[ s e el Bl R
| | | | | |
S R R T B AN
| | | | | |
| | | | | |
-t -+t --——F == —=1-— == -4
| | | — | | |
S A A
| | | | | |
| | | | | |
B i e e B |
| | | | | |
| | | | | |
B e e e
| | | | | |
[ )
| | | | | | i
| | | | | |
- T T T T T T
| | | | | |
| | | | | | 3
I " I R st
3 S 3
ﬁ<_fﬁ

¢)

0.03 0.04 005 006 007 0.08 009 0.1
t[s]

0.01  0.02

0

f [Hz]

d)

Slika 2.10. Izmjerene fazne struje statora AM-a i na temelju njih dobivena spektralna analiza

vektora struje statora u praznom hodu za frekvencije napona napajanja:

fi1 = 3[Hz] (a), 10 [Hz] (b), 30 [Hz] (c) i 50 [Hz] (d)
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Na slici 2.10. se vidi su fazne struje statora priblizno sinusoidalne. ViSe harmonicke
komponente sadrzane u iznosu vektora struje statora nemaju znacajnije amplitude. Najvece
harmonijsko izoblicenje struje statora je, prema slici 2.10. b) kada je iznos petog harmonika
vektora struje statora jednak 7 [%] od osnovnog harmonika.

Spektralna analiza vektora struje statora AM-a dobivenog simulacijom na racunalu

Za simulaciju vektorske PWM modulacije (eng. Space Vector Pulse Width Modulation,
SVPWM) koristen je programski paket MATLAB, potprogram Simulink [69]. U simulaciji je
odabrano je da je frekvencija rada IGBT sklopki f; = 4 [kHz] 1 napon istosmjernog medukruga
je uqe = 540 [V], dakle, jednaki su parametrima realnog elektromotornog pogona. Vrijeme
uzorkovanja vektora struje statora je takoder jednako; 725 [ us].

Na slici 2.11. je prikazan valni oblik izlaznog napona PWM izmjenjivaca koji je ujedno i
fazni napon AM-a; frekvencija osnovnog harmonika je f;; = 50 [Hz], a vrijeme uzorkovanja je

20 [us].

400

300 piH

200 HiH

100 H

-100

-200

-300

-400

Slika 2.11. Fazni napon AM-a; frekvencija osnovnog harmonika je f;; = 50 [Hz], vrijeme
uzorkovanja je 20 [us], indeks modulacije je m=1

Na slici 2.12. je prikazan frekvencijski spektar vektora napona statora AM-a; frekvencija

osnovnog harmonika je f;; = 50 [Hz], vrijeme uzorkovanja je T; = 20 [us], indeks modulacije
jem=I1.
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Slika 2.12. Frekvencijski spektar vektora napona statora AM-a u podrucju frekvencija
vrijeme uzorkovanja je T

0-3 [kHz] (a), 3-6 [kHZz] (b) i 6-10 [kHz]; frekvencija osnovnog harmonika je f;; = 50 [Hz],

Analizom vektora napona statora za razliite frekvencije osnovnog harmonika 1 razlicite
indekse modulacije moze se zakljuciti da se viSe harmonicke komponente ¢ije amplitude



prelaze iznos od 3 [%] amplitude osnovnog harmonika vektora napona statora nalaze na
frekvencijama preko 2 [kHz]. U spektralnoj analizi vektora napona statora (slika 2.12. b))
postoje znacajne harmonijske komponente ¢ija je frekvencija oko 4 [kHz]. To je zbog toga Sto
je frekvencija sklapanja IGBT sklopki upravo 4 [kHz].

Za racunanje valnih oblika faznih struja statora AM-a napravljen je model kliznokolutnog
AM-a zasnovan na sustavu od pet diferencijalnih jednadzbi [20] i programu za vektorsku
PWM modulaciju faznih napona asinkronog motora [69].

~ ASINKRONI
MOTOR

SVPWM

To Workspace?2

To Workspacel

alfabeta-abc m
isalfa 152 —l To Workspace3

isbeta . To Workspace4

Isc

To Workspace5

Eh

\ 4

AM

A 4

Slika 2.13. Matematicki model za simuliranje dinamickih stanja AM-a napajanog iz pretvarac
frekvencije s vektorskom PWM modulacijom

Rezultati simulacije faznih struja statora AM-a napajanog iz PWM izmjenjivaca s
vektorskom modulacijom prikazani su na slici 2.14.
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Slika 2.14. Simulirane fazne struje statora AM-a i na temelju njih dobivena spektralna analiza

vektora struje statora u praznom hodu za frekvencije napona napajanja:

3 [Hz] (a), 10 [HZ] (b), 30 [Hz] (c) i 50 [Hz] (d)

Jsr =
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Na slici 2.14. se vidi da su fazne struje statora AM-a prakticki sinusoidalne. U spektralnoj
analizi je dominantan osnovni harmonik pri svim frekvencijama napona napajanja motora.
Kod frekvencije osnovnog harmonika napona napajanja motora od 50 [Hz] vidljivo je
postojanje petog harmonika frekvencije 250 [Hz], ali je njegova amplituda mala.

Prema laboratorijskim mjerenjima prikazanim na slici 2.10. i rezultatima proracuna
prikazanim na slici 2.14. moZze se zakljuciti da je u iznosu vektora struje statora dominantan
osnovni harmonik, dok se viSe harmonicke komponente zanemarive. Zbog toga se u
istrazivanjima sustava vektorskog upravljanja asinkronim motorom moZze zanemariti utjecaj
parazitnih visih harmonickih komponenti u naponima napajanja i strujama statora AM-a.

Vazno je istaknuti da su rezultati prikazani na slikama 2.10. 1 2.11. ostvareni sa AM-om u
praznom hodu. Kada je motor optere¢en udio visih harmoni¢kih komponenti u strujama
statora jo$ je 1 manji.

Osim viSih harmonickih komponenti u strujama statora vazni su i sklopni gubici
energetskih tranzistora. Sklopne gubitke tranzistora izmjenjivac¢a moguce je smanjiti 1 do
33 [%] ukoliko se umjesto trofazne vektorske PWM modulacije koristi dvofazna vektorska
PWM modulacija [14]. Na ovaj nacin se smanjuju sklopni gubici tranzistora, ali se
istovremeno povecava udio visih harmonickih komponenti u izlaznim strujama izmjenjivaca.
Moze se re¢i da se dvofazna vektorska modulacija primjenjuje za vece iznose indeksa
modulacije m, dok se trofazna vektorska modulacija primjenjuje za manje iznose indeksa
modulacije. S obzirom da se, u ovom radu, istrazuje sustav vektorskog upravljanja AM-om
pri nizim brzinama vrtnje, to znaci da je i manji iznos vektora napona napajanja. Dakle, manji
je 11indeks modulacije, pa je najbolje odabrati trofaznu vektorsku PWM modulaciju.
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3. VEKTORSKO UPRAVLJANJE ASINKRONIM MOTOROM
ZASNOVANO NA MRAS TEORIJI

3.1. Konvencionalni MRAS estimatori brzine vrtnje

Sustav vektorskog upravljanja asinkronim motorom zasnovan na referentnom modelu s
adaptivnim sustavom (eng. Model Reference Adaptive System) zasniva se na teoriji adaptivne
regulacije. Adaptivna regulacija se moze definirati na viSe nac¢ina [11]. Jedna od definicija
kaze da je adaptivna regulacija sustav koji sam sebe prilagodava promjenama koje nastaju u
procesu regulacije. Ces¢e koristena definicija je da je adaptivna regulacija sustav koji se
sastoji od primarne povratne veze kojom se reguliraju varijable stanja objekta regulacije i
sekundarne povratne veze kojom se reguliraju promjene parametara objekta regulacije. Dakle,
adaptivni regulacijski sustav se prilagodava promjenama parametara reguliranog objekta.
Glavni smisao adaptivnog regulacijskog sustava je postizanje zadovoljavajuce staticke i
dinamicke stabilnosti i to¢nosti sustava ¢ak i onda kada su parametri objekta regulacije
nepoznati ili znacajno variraju.

U ovom poglavlju ¢e se analizirati konvencionalni MRAS model za procjenu brzine
vrtnje vektorski reguliranog asinkronog motora bez mjernog Clana brzine vrtnje, koji se
temelji na matematickom opisu asinkronog motora. Takoder ¢e se analizirati i jedan od
nekonvencionalnih MRAS sustava, koji sadrzava staticku neuronsku mrezu.

Osnovna ideja konvencionalnog MRAS estimatora brzine vrtnje sastoji se u sljede¢em:
odredena fizikalna veli¢ina se u dvoosnom koordinatnom sustavu (o.,f3 ili d,g) procjeni u tzv.
referentnom modelu na temelju izmjerenih komponenti vektora napona i struje statora. Nakon
toga se tako procijenjena fizikalna veli¢ina usporeduje sa izlaznim signalom tzv. adaptivnog
modela (slika 3.1.). Razlika izmedu izlaznog signala dobivenog iz referentnog modela i
signala dobivenog iz adaptivnog modela naziva se signal pogreske € i on je ulazna veli¢ina
adaptacijskog bloka iz kojeg se kao izlazna veli¢ina dobiva procijenjena brzina vrtnje
asinkronog motora. Opisani postupak je prikazan na slici 3.1.

Uy »|  Referentni X + €
i model
S

=|>

Adaptivni
model

Ll

y

Adaptacijski
Q) blok

Slika 3.1. Strukturna blokovska shema procjene brzine vrtnje AM-a u sustavu vektorskog
upravljanja zasnovanog na MRAS teoriji

Fizikalna veli¢ina X koja se procjenjuje u referentnom modelu moze biti vektorska ili
skalarna, npr. vektor ulan¢enog magnetskog toka rotora, iznos vektora magnetskog toka
rotora, inducirana elektromotorna sila, elektromagnetski moment motora, elektricna snaga u
zra¢nom rasporu, trenutna vrijednost jalove snage, akumulirana magnetska energija, produkt
q- komponente vektora struje statora i iznosa magnetskog toka rotora, osnovni harmonik
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vektora napona statora, d- komponenta vektora struje statora ili g- komponenta vektora struje
statora [82]. Adaptacija zasnovana na procjenjivanju jalove snage motora nije ovisna o
omskom otporu statora i Cesto se koristi. Mana ovog postupka adaptacije je u potrebi
odredivanja gubitaka namota statora i gubitaka izmjenjivaa ukoliko se mjeri snaga
istosmjernog medukruga.

Odabir fizikalne veli¢ine koja se procjenjuje moze biti razliCit, ali ipak postoji nekoliko
zajednickih karakteristika za sve ina¢ice MRAS postupaka i to su:

1. Postupak identifikacije omskog otpora statora je zadovoljavaju¢i samo u stacionarnim
rezimima rada i ne zadovoljava za vrijeme trajanja prijelaznih pojava,

2. Potrebno je poznavati trenutnu vrijednost vektora napona statora koji se moze izravno
mjeriti na stezaljkama statora AM-a ili se moze rekonstruirati na temelju napona
istosmjernog medukruga i upravljackih signala poluvodickih energetskih komponenti u
pretvaracu frekvencije i

3. Tocnost procjene brzine vrtnje i identifikacija omskog otpora statora postaju 1osi pri nizim
brzinama vrtnje i manjim iznosima momenta tereta.

Struktura adaptacijskog bloka, kao i odabir fizikalne veli¢ine koja se procjenjuje se
odreduje primjenom teorije hiperstabilnosti od Popov-a i primjenom Lyapunov-e teorije
stabilnosti. U okviru ove disertacije se nije ulazilo u detalje ovih dviju teorija stabilnosti.

U ovom poglavlju ¢e se detaljno analizirati sustav vektorskog upravljanja kod kojeg je
izlazna veli€ina referentnog i adaptivnog modela ulanceni magnetski tok rotora W, . Signal

pogreske se, u tom slucaju, definira kao [10, 85]:
e =1m(y, v, )= ml(@,, + v, . — 9, )= v, 0, ~v,.0,. (3.1
ili kao [84]:
e=V,, —V,, (3.2)
pri ¢emu je y, ulanceni magnetski tok rotora dobiven iz referentnog modela, a ﬁr ulanceni

magnetski tok rotora dobiven iz adaptivnog modela.
Adaptacijski blok je uobicajeno PI ¢lan, pa jednadzba adaptacijskog bloka glasi:

R K
(o:(Kp +—pj8, (3.3)
Ip

pri ¢emu je K, pojacanje PI ¢lana, a 7 njegova vremenska konstanta.
Potrebno je takoder istaknuti da su i adaptivni i referentni model osjetljivi na promjene
parametara asinkronog motora.

3.2. Struktura sustava vektorskog upravljanja asinkronim motorom zasnovana na
MRAS teoriji

Analizirani sustav vektorske regulacije asinkronog motora bez mjernog ¢lana brzine
vrtnje prikazan je na slici 3.2.
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Slika 3.2. Strukturna blokovska shema sustava vektorske regulacije asinkronog motora bez
mjernog clana brzine vrtnje

Regulacijski sustav konstruiran je u sinkrono rotirajuéem d,q koordinatnom sustavu.
Kutna brzina vrtnje d,q koordinatnog sustava o, je istovremeno i referenca kruZne
frekvencije osnovnog harmonika referentnog vektora napona statora.

Promatrani sustav vektorskog upravljanja se temelji na tzv. dvoosnom upravljanju; d-

komponenta vektora struje statora i,, predstavlja referencu magnetskog toka rotora, a g-
komponenta vektora struje statora i:q predstavlja referencu elektromagnetskog momenta
AM - a. Reference kruzne frekvencije o i komponenata napona statora u,, i u:q generiraju
se u regulacijskom sustavu na temelju zadane reference brzine vrtnje @ i reference
magnetskog toka rotora i, .

Suvremeni sklopovi mikroelektronike 1 energetske elektronike omogucavaju da se
referentni vektor prvog harmonika napona napajanja iz, prakticki ,,preslika” na elektri¢ke
stezaljke statora AM - a, pa su stvarni i referentni vektori napona statora jednaki (u, = u, ).

Na temelju iste pretpostavke vrijedi da su i njihove kruzne frekvencije jednake (o, = @, ).

Signali u povratnim vezama regulacijskog sustava su mjerene komponente vektora struje
statora isq 1 isy 1 procijenjena brzina vrtnje @. Komponente vektora struje statora se dobivaju
transformacijom mjerenih faznih struja u originalnom a,b,c koordinatnom sustavu.

Za procjenjivanje brzine vrtnje motora & i generiranje kruzne frekvencije s
upotrebljena je metoda zasnovana na adaptivnoj regulaciji vektora magnetskog toka rotora sa
primjenom teorije observera.

3.2.1. Procjena magnetskog toka rotora
Za procjenjivanje vektora magnetskog toka rotora moze se koristiti vektorska naponska
jednadzba statora ili jednadzba rotora. Poznata vektorska naponska jednadzba statora u d,q

koordinatnom sustavu pomocu koje se moze procjenjivati vektor magnetskog toka rotora
glasi:
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. =Ri +%+jcosvs, (3.4)

s s°S

a procijenjeni vektor magnetskog toka rotora je:

L -
Y, = L’ (ws —GLSZS). (3.5)

m

S druge strane, vektor magnetskog toka rotora se moze procjenjivati pomocu naponske
jednadzbe namota rotora koja, u vektorskom obliku glasi:

0=iR, + v,
dt

+ j(o, ~0)y, . (3.6)

Vektor struje rotora se moze izraziti preko vektora ulan¢enih magnetskih tokova statora i
rotora, odnosno vektora magnetskog toka rotora i vektora struje statora:

P -ty |- L w Lo+ 2 || (3.7)
oL, L oL, L L,

N s T

Uvrstavanjem jednadzbe (3.7) u (3.6) dobiva se sljedeca jednadzba:
0=—Luj {iﬂ(mj —m)}m, AU (3.8)

LZ
—iT = L, .
LL, R,
Jednadzbe (3.4) 1 (3.5) predstavljaju tzv. naponski model (eng. voltage model), a
jednadzba (3.8) predstavlja tzv. strujni model (eng. current model) [84].
Ulazne veli¢ine za procjenjivanje vektora magnetskog toka rotora pomocu (3.4), (3.5) i

(3.8) su vektor napona statora u,, kruzna frekvencija o, 1 izmjereni vektor struje statora i, .

pricemu je o =1-

Omski otpori statora R i1 rotora R, su temperaturno ovisni. Pretpostavka je da su relativne
promjene otpora statora i rotora jednake. Rasipne vrijednosti induktiviteta statora i rotora Ly,
1 L,» zadrzavaju konstantne (nezasi¢ene) vrijednosti, jer u sustavu vektorskog upravljanja
struje statora i rotora ne poprimaju izrazito velike vrijednosti (/,<21;,) [78]. Meduinduktivitet
L, se zna¢ajno mijenja zbog zasi¢enja u Zeljezu. Ova pojava je posebno izrazena pri nizim
brzinama vrtnje AM-a i ne moze se zanemariti.

U strukturi sustava vektorskog upravljanja magnetski tok rotora u d,g koordinatnom
sustavu je opisan sa dva vektora (slika 3.3.): vektor magnetskog toka rotora procijenjen

pomocu naponskog modela ' i vektor magnetskog toka rotora procijenjen pomocu strujnog

modela ;. Stvarni vektor magnetskog toka rotora je y, .
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Slika 3.3. Polozaj vektora magnetskog toka rotora u o, fi d,q koordinatnom sustavu; ' je

procijenjen pomocu naponskog modela, a ' je procijenjen pomocu strujnog modela

Potrebno je naci takvu metodu adaptivne regulacije da vektori magnetskog toka rotora
dobiveni iz strujnog i1 naponskog modela budu jednaki stvarnom vektoru magnetskog toka
rotora.

U ovom radu je predlozen estimator vektora magnetskog toka rotora u kojem je referentni

vektor dobiven pomocu strujnog modela. Vektor Y se orijentira u d- os d,q koordinatnog
sustava. Procijenjeni vektor magnetskog toka rotora pomoc¢u naponskog modela ' je izlazna
veli¢ina adaptivnog modela, tj. naponski model je adaptivni model. RjeSavanjem razlike
vrijednosti vektora toka rotora dobivenih iz naponskog i strujnog modela AM-a ¢’ — ¢

dobiva se mogucnost procjene brzine vrtnje @ i provjere valjanog izbora otpora statora i
rotora 1 meduinduktiviteta motora. Vektor magnetskog toka rotora opisan pomocu strujnog
modela je referentni vektor upravljan pomoc¢u komponenata referentnog vektora struje statora

ir, i i, tako da je [y
jednadZzba (3.8) glasi:

= konst., odnosno dy; /dt =0. Uvodenjem ovog nacina upravljanja

0 =—LT—mi;‘ +{Ti+ Jlo: —&)}Wf. (3.9)

r r

Ako se jednadzba (3.9) izrazi u skalarnom obliku dobiva se y¢, komponenta vektora

magnetskog toka rotora (y;, =0) i kutna brzina vrtnje d,q koordinatnog sustava o, :

Wi =L, (3.10)

R S (3.11)

S obzirom da postoji pogreska kod procijenjene brzine vrtnje @ i parametra motora L,, i
T, onda niti dobiveni kut ys* nije stvarni kut. Ovo je zajedniCki problem svih sustava

vektorske regulacije.
Znacenje oznaka je: * - referenta veli¢ina, v — procijenjeni vektor dobiven iz naponskog, ¢ -
procijenjeni vektor dobiven iz strujnog modela AM —a, " — procijenjena veli€ina.

Da bi se procijenio vektor magnetskog toka rotora pomocu jednadzbi (3.4) i (3.5)
neophodno je primijeniti postupak numericke integracije. Medutim, glavni problem je
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stabilnost regulacijskog sustava tijekom procesa integracije, zbog promjene parametara AM-
a. Da bi se ovaj problem rijesio, naponski model motora se modificira pomocu strujnog
modela primjenom teorije observera na sljede¢i nacin [77]:

d_v —_ Ao k. L Wf_w‘j
—=u,—-Ri —joy +-——-", 3.12
dt K s"s ] 3“‘]5 L T ( )

r c

v = —oLi). (3.13)

m

pri ¢emu je 7. reciprona vrijednost pojacanja observera magnetskog toka rotora. O
konstantni 7, bitno ovisi kvaliteta procjene magnetskog toka rotora i brzine vrtnje. Konstanta
T, mora biti mali pozitivni broj. U simulaciji sustava vektorskog upravljanja AM-om, kao i u
laboratorijskim istrazivanjima je odabrano da je 7.=0,5 [ms].

Prema jednadzbama (3.12) i (3.13) se procjenjuju magnetski tokovi statora i rotora u
adaptivnom modelu asinkronog motora. Ukoliko su svi parametri motora u svakom koraku
izvrSavanja simulacijskog programa to¢no procijenjeni tada se vektori ¥ 1 y: u potpunosti

podudaraju i u dinamici i u stacionarnom stanju. Kada postoji pogreska u procjeni parametara
motora (onih koji se nalaze u observeru, u prvom redu meduinduktiviteta L,,), tada se vektori

WV, 1y, razlikuju samo u dinamici, a u stacionarnom stanju se podudaraju.

3.2.2. Procjena brzine vrtnje rotora

Za valjanu procjenu brzine vrtnje upotrijebljena je sljedeca jednadzba [84]:

déd dy. K
oK, ey 3.14
0 o g T Y (3.14)

[a]

koja, u biti, predstavlja PI regulator koji na ulazu ima komponentu magnetskog toka rotora
V., ikoja mora konvergirati prema nuli. Izlaz je procijenjena brzina vrtnje . Konstanta K,

je pojacanje, a T, je vremenska konstanta PI estimatora brzine vrtnje. Blokovska shema
estimatora brzine vrtnje prikazana je na slici 3.4.

A v A
v, > do _ wd\l’_%rﬁqu o 3 .
d i T, o f+
b iy
i\ Ly

Slika 3.4. Estimator brzine vrtnje

Dakle, s obzirom da se komponenta toka rotora y, —nalazi u negativnoj povratnoj vezi

regulatora brzine vrtnje (slika 3.2.) ona ¢e stvarno konvergirati prema nuli.

29



3.2.3. Postupak identifikacije otpora statora

Otpor statora utjeCe na procjenu brzine vrtnje tijekom proracuna komponenti ulan¢enog
magnetskog toka statora. Takoder, otpor statora ima veliki utjecaj na stabilnost regulacijskog
sustava. Njegova stvarna vrijednost se mijenja sa promjenom unutarnje temperature
asinkronog motora, pa je potrebno poznavati toan iznos otpora statora ukoliko se Zele dobiti
zadovoljavajuci pokazatelji kvalitete regulacije brzine vrtnje.

c

Razlika !, —y¢, izmedu komponenti ulanenog magnetskog toka rotora se moZe

razmatrati sa ciljem identifikacije otpora statora. S obzirom da su promjene omskog otpora
statora spore, spomenuta razlika ¢e se analizirati u stacionarnom stanju. Vektor ulan¢enog
magnetskog toka statora dobiven pomocu izmjerenog ili proraunatog vektora struje statora
i_i vektora magnetskog toka rotora iz naponskog modela (jednadzbe (3.4) i (3.5)) je:

_ Y

Uvrstavanjem jednadzbe (3.15) u jednadzbu (3.12) dobivaju se sljedece jednadzbe u
skalarnom obliku:

ay,, L. | . 5. diy, * 7o * Ve =V

— =Ty —Ri,—ocL —*+wocli r+o vy +-—=- -, 3.16
dt m { “ s * dt : e SW’q TC ( )
dy;, L Vi, — VW,

* ~ dl * *
- {usq _Rs isq _GLS d;q _(’OSGLsisd}_wsW:d + (317)

m

dt L

c

Iz jednadzbe (3.17), izjednacavajuéi vremenske derivacije s nulom, i uvazavajuci ¢injenicu da
je u stacionarnom stanju , =0 moze se pisati [84]:

v Lr * ~ . * .
Wrd = L 0)* [usq - (Rv + ARS }S(] - ('OSGlesd:I’ (318)
pri ¢emu je R trenutna vrijednost otpora statora, f?s je identificirani iznos otpora statora, a

A]AQS = ]AQS —R. . Pod istim uvjetima pod kojima je dobivena jednadzba (3.18), v,
komponenta ulan¢enog magnetskog toka rotora se moze dobiti iz jednadzbi (3.12) 1 (3.13):

Vo =—u, -Ri, -oloLi,] (3.19)

Ve¢ je spomenuto da suvremeni sklopove energetske elektronike osiguravaju da je
pa— —k v . . . . * . . .
u, =u, . To znaci da je razlika izmedu u , i u, zanemarivo mala. U stacionarnom stanju se

q- komponenta struje statora moZe izjednaciti sa svojom referencom, tj. i, =i, .

Razlika u jednadzbama (3.18) i (3.19) se pojavljuje, prvenstveno, zbog ¢lana AR, . Zbog
toga se moze napisati sljede¢a jednadzba:
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v Lr .
Wrd _Wrd = _L * AIeslsq' (320)

U naSem slucaju se y,, zamjenjuje sa ., jer se ove dvije komponente vektora
magnetskog toka rotora ne razlikuju kada je procjena brzine vrtnje zadovoljavajuca. U
motorskom reZimu rada ¢lan i:q / 0): je pozitivan, pa je vy, manje od vy, ako je A]AQS >().
Ako je, pak, v, vece od vy, tada, prema jednadzbi (3.20), mora biti AI%S <(0. To znaci da je
promjena procijenjenog otpora statora prorporcionalna razlici y!,-y¢,. U generatorskom
rezimu rada ¢lan i:q /o, je negativan. Dakle, jednadzba za identifikaciju otpora statora moze

napisati u obliku:

A

E = signlis, 1o W, — i), (3.21)

pri ¢emu je p identifikacijsko pojacanje, koje je pozitivan broj. Ovo identifikacijsko
pojacanje daje na teZini razlici y !, -y, tijekom procjene omskog otpora statora, tj . odreduje
brzinu konvergencije otpora statora od pocetnog iznosa prema stvarnom. JednadZba (3.21)
zapravo predstavlja integracijski ¢lan (I ¢lan) sa pojacanjem p. Umjesto predlozenog I ¢lana
moguce je upotrijebiti 1 PI ¢lan [85]. Simulacijom na racunalu se pokazalo da PI ¢lan nema

bitnih prednosti u odnosu na I ¢lan bez obzira na iznos pojacanja i vremenske konstante PI
¢lana.

>

\ 4

¢ _ ¥
\Ijrd - Lmlsd

% = sign(i:q /(D:>ll(\|/:d - \Vid)

» T _ L e,
o WS zur_vav_j(Der +
i dt s
- »
m: v _ L, ( v
—> Wr - WS

Slika 3.5. Estimator toka rotora i omskog otpora statora
Relativne promjene otpora rotora su prakticki jednake promjenama otpora statora.

Identifikacija otpora statora 1 procjena brzine vrtnje se odvijaju istovremeno. Slike 3.4. i
3.5. predstavljaju analizirani observer magnetskog toka rotora i brzine vrtnje.
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3.2.4. Rezultati simulacije sustava vektorskog upravljanja zasnovanog na MRAS teoriji

Kao ulazni parametri simulacijskog programa moraju se zadati parametri motora
(dodatak D1), parametrl PI regulatora brzine vrtnje, struje statora, PI estimatora brzine vrtnje i
upravljacke veliCine o i zsd .

Simuliran je zalet asinkronog motora u praznom hodu na brzinu vrtnje ® = 0,06 [p.u.]
(tada je frekvencija statora f,=3 [Hz], a @ = 0,06 [p.u.]). Da bi brzina vrtnje ostala
nepromijenjena (0=0,06 [p.u.]) pri udarnom opterecenju regulacijski sustav mora djelovati
tako da poveca frekvenciju statora f;.

Na slici 3.6. je prikazana staticka momentna karakteristika AM-a za podrucje brzina
vrtnje 0 < o < 0,1 [p.u.] 1 za frekvencije napona napajanja f; = 3 [Hz] i f; = 4,28 [Hz].

15

o [p.u.]
Slika 3.6. Elektromagnetski moment AM —a za y, = 1,2y, i frekvencije napona
napajanja fs= 3 [Hz]if, = 4,28 [Hz]

Na slici 3.6. se vidi da brzini vrtnje od ® = 0,06 [p.u.] i frekvenciji napona napajanja od
fs = 4,28 [Hz] odgovara elektromagnetski moment m, = 0,325 [p.u.]. Dakle, za o¢ekivati je da
se u dinamici frekvencija statora poveca. Da bi se to pokazalo motor je udarno optere¢en u
trenutku ¢ = 28 [ms] sa momentom tereta 50 [%] nazivnog (m,=0,5m,, ). Konvencionalno
proracunata i procijenjena brzina vrtnje na ovakav nacin su prikazane na slici 3.7. Ovaj

rezultat je ostvaren sa zasi¢enim iznosom meduinduktiviteta ]:m = 1,251 [p.u.].
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Slika 3.7. Konvencionalno proracunata i procijenjena brzina vrtnje motora pri udarnom
[, =125 [pu], o =006 [p.u]

opterecenju momentom tereta 0,5my,; L,
U simulaciji se dobiva da je frekvencija napona napajanja f;, doista, stacionirala na iznos
od 4,28 [Hz] u stacionarnom stanju. Dakle, postigla je onaj iznos koji je definiran statickom
momentnom karakteristikom prikazanoj na slici 3.6.
Na slici 3.7. se vidi da se procijenjena brzina vrtnje i brzina konvencionalno proracunata

brzina vrtnje prakticki podudaraju tijekom prijelazne pojave i u stacionarnoj radnoj tocki.
Takoder, vrijedi da je v, =y, = 1,2y, =1,0242 i y, =y, =0, 5to je i za ocekivati kada
nema pogreske u procjeni parametara AM-a.

Ako se, pak, za procijenjeni iznos meduinduktiviteta odabere njegov nazivni nezasi¢eni
1znos im = 2,208 [p.u.], tada je procjena brzine vrtnje bitno drugacija. Tada procijenjena i
konvencionalno proracunata brzina vrtnje tijekom udarnog optereCenja momentom tereta
m; = 0,5my, izgledaju kao na slici 3.8.
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Slika 3.8. Konvencionalno proracunata i procijenjena brzina vrtnje motora pri udarnom
[ =2,208 [p.u.]

opterecenju momentom tereta 0,5my,; L

m

Na slici 3.8. se vidi da postoji znacajna razlika izmedu konvencionalno prora¢unate brzine
vrtnje 1 procijenjene brzine vrtnje u stacionarnom stanju optere¢enog AM-a. U stacionarnom
stanju relativna pogreska iznosi 76,5 [%].

Na slici 3.9. a) su prikazane vremenske promjene komponenti vektora magnetskog toka
rotora y', i y¢,, a na slici 3.9. b) je prikazana vremenska promjena komponente vektora

magnetskog toka rotora v, (y, =0) pri udarnom optere¢enju momentom tereta 0, 5mpy;

A

L =2208[pu].
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Slika 3.9. Komponente vektora magnetskog toka rotora ', 1 y*, (a) i komponenta vektora

magnetskog toka rotora \y,, (b) pri udarnom opterecenju momentom tereta 0,5mey,

A

L. =2208[p.u]

Na slici 3.9. se vidi da se odgovaraju¢e komponente magnetskog toka rotora procijenjene
jednadZbama naponskog 1 strujnog modela dosta dobro podudaraju tijekom prijelaznog
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procesa skokovitog optere¢enja momentom tereta ,5m;,. S obzirom da je komponenta v,

odgovorna za procjenu brzine vrtnje prema jednadzbi (3.14) i da ona konvergira vrlo brzo
prema nuli moglo bi se zakljuciti da ¢e i1 procjena brzine vrtnje biti odgovarajuca. Ipak, to nije
tako (slika 3.7.). Razlog za krivu procjenu brzine vrtnje se nalazi u Cinjenici da vektor

magnetskog toka rotora procijenjena naponskim modelom ' konvergira prema referentnom
magnetskom toku rotora W, ali ne konvergira prema stvarnom magnetskom toku rotora vy, .
Prora¢un daje sljede¢e iznose komponenti magnetskog toka rotora u stacionarnom stanju

(m[:0, 5mm, Lm

Y =0,8798+ j0,1575, ¥’ =W¥° =10242+ jO. Polozaj izratunatih vektora magnetskog
toka rotora u d,q koordinatnom sustavu prikazan je na slici 3.10.

= 2,208 [p.u.], f; = 4,28 [Hz]), koje izrazene u relativnim vrijednostima glase:

qA

Y

I

|-
Ll

=

q

Slika 3.10. Stvarni vektor magnetskog toka rotora P, i vektori magnetskog toka rotora P i

?f u stacionarnom stanju; m;=0,5my,, in1 =2,208 [p.u.], fs=4,28 [Hz]

Rezultati prikazani na slikama 3.7., 3.8., 3.9. i 3.10. su ostvareni sa istovremenom
identifikacijom omskog otpora statora prema jednadzbi (3.21). U ovim simulacijama je uzeto
da su nadtemperature statora i rotora ®; = 40 [C] i1 ®, = 60 [“C]. Poznato je da se

temperaturne promjene omskog otpora statora ra¢unaju na sljedeci nacin:
R =R,(I+0,0,), (3.22)

pri ¢emu su:

R, — omski otpor statora na nadtempareturi ®;,

R;p — omski otpor statora na temperaturi 20 [ C], Rz9 = 0,0744 [p.u.],
os — temperaturni koeficijent bakra, o = 0,0035 [1/C].

Ako se umjesto ispravno procijenjenog omskog otpora statora Iésu proracun procjene

brzine vrtnje uvrsti npr. otpor statora Ryp od t = 0 do ¢ = 0,8 [s], a nakon vremena ¢ = 0,8 [s]
se zapocne sa identifikacijom omskog otpora statora, tada procijenjena i proracunata brzina
vrtnje izgledaju kao na slici 3.11. Moment tereta je skokovit iznosa m,=0,5m;, koji je narinut
u trenutku ¢ =64[ms]. U proraCunu je uzeto u obzir da nema pogreske u procjeni

meduinduktiviteta; im = 1,251 [p.u.]. Referenca brzine vrtnje iznosi ® = 0,06 [p.u.].
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Slika 3.11. Konvencionalno proracunata i procijenjena brzina vrtnje motora pri udarnom

A

opterecenju momentom tereta 0,5my,; L = 1,251 [p.u.], o = 0,06 [p.u.], p=2

m

Na slici 3.11. se vidi da se konvencionalno proraunata i procijenjena brzina vrtnje
razlikuju, do trenutka ¢ = 0,8 [s] za 25,8 [%]. Kada se u trenutku ¢ = 0,8 [s] zapoCne se
identifikacijom omskog otpora statora, tada se razlika izmedu konvencionalno proracunate
brzine vrtnje 1 procijenjene brzine vrtnje svede na nulu za oko 0,7 [s]. Za to vrijeme promjena
identificiranog omskog otpora statora od zadanog iznosa Ry do procijenjenog iznosa

A

R, =0,0845 [p.u.] izgleda kao Sto je prikazano na slici 3.12.

0.09

0.088

0.086

0.084

0.082

< 0.08

R, [p.u]

t[s]
Slika 3.12. Identifikacija omskog otpora statora; im = 1,251 [p.u.], o =006 [p.u],
m[:0,5mm, u= 2

Na slici 3.12. se vidi da je stacionarni iznos identificiranog omskog otpora statora

A

R, =0,0845 [p.u.]. To¢ni iznos omskog otpora statora, upisanog u ulaznu datoteku proracuna

za nadtemperaturu statora @y = 40 [ C] iznosi f?s =0,0848 [p.u.]. Dakle, identifikacijska
pogreska je 0,4 [%] 1 s pravom se moZe zanemariti. Identificiraju¢i omski otpor statora, a
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prema jednadzbi (3.22), moze se identificirati i nadtemperatura namota statora. Iz jednadzbe
(3.22) slijedi da je:

Rs B Rzo

(3.23)
RZO

1
0, =—

o
Uvrstavanjem u jednadzbu (3.23) umjesto to¢nog iznosa otpora statora R, procijenjeni iznos
f?s dobit ¢e se i procijenjena nadtemperatura (:)S , koja bi se u prethodnoj simulaciji racunala
na sljede¢i nacin:

R, —R, 1 0,0844-0,0744
R, 00035 00744

6 -1 = 38,4 [°C]. (3.24)
o

s

Dakle, jednadzbom (3.23) moguce je procjenjivati i nadtemperaturu statora.

U prethodnoj simulaciji bi bilo zanimljivo analizirati utjecaj identifikacijskog pojac¢anja p
na prijelazne pojave odredenih fizikalnih veli¢ina regulacijskog sustava vektorskog
upravljanja. Na slici 3.12. je prikazana identifikacija omskog otpora statora u stacionarnom
stanju AM-a kada je m,=0,5m,,, procijenjeni iznos meduinduktiviteta im = 1,251 [pu] i

referenca brzine vrtnje je @ = 0,06 [p.u.]. Ako se pod istim uvjetima kao na slici 3.12.
identificira omski otpor statora, samo pri razliitim iznosima identifikacijskog pojacanja p,
dobiva se identifikacija otpora statora kao na slici 3.13.

0.1 T T T T
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! | |
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Slika 3.13. Identificirani omski otpor statora za razlicite iznose identifikacijskog pojacanja v,
im = 1,251 [pu.], ® = 0,06 [p.u.], m=0,5my,

Analizom rezultata prikazanih na slici 3.13. moglo bi se zaklju¢iti da veéi iznos
identifikacijskog pojacanja pu dovodi do brze identifikacije omskog otpora statora brza, pri
¢emu je identifikacija tijekom prijelaznog proces losa jer daje nefizikalno velika nadvisenja
omskog otpora statora.

Prijelazna pojava identifikacije otpora statora uzrokuje i prijelazne pojave u struji i
naponu statora AM-a. Prijelazne pojave iznosa vektora struje statora i iznosa vektora napona
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statora od pocetka procesa identifikacije, pa do uspostavljanja stacionarnog stanja prikazane
su na slici 3.14.

1.05

I, [pu]

095 - - -

0.9

0.38

0.37

0.36

0.35

0.34

Us [p-u]

0.33

0.32

0.31
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Slika 3.14. Vremenski odziv iznosa vektora napona statora (a) i vektora struje statora na
pocetak identifikacije omskog otpora statora za iznose identifikacijskog pojacanja
u=1,25 10 20i50

Na slici 3.14. se vidi da iznos identifikacijskog pojacanja p ne utjeCe bitno na nadvisenja
iznosa vektora struje statora i1 napona statora tijekom trajanja prijelaznog procesa
identifikacije omskog otpora statora.

Prema rezultatima proracuna prikazanih na slici 3.13. se potvrduje da identifikacija omskog
otpora statora zadovoljava samo u stacionarnim rezimima rada, dok u dinamici ne
zadovoljava [82]. Upravo zbog toga se i proces prepoznavanja iznosa omskog otpora statora
naziva identifikacija, a ne procjenjivanje.
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3.3. Uloga neuronske mreze u procjeni brzine vrtnje asinkronog motora

U prethodnom poglavlju je opisan postupak procjene brzine vrtnje koji se zasniva na
razlici procjene vektora magnetskog toka rotora primjenom strujnog i naponskog modela.
Tocnost procjene brzine vrtnje opisanim postupkom ovisi o tocnosti procjene parametara
motora. Za analizirani AM vaznost poznavanja meduinduktiviteta L,, od posebne je vaznosti
sa stanovista kvalitete regulacije brzine vrtnje i stabilnosti sustava vektorskog upravljanja.

Brzinu vrtnje AM-a, izmedu ostalog, mogucée je procjenjivati i primjenom neuronske
mreze. Detaljna teorija neuronskih mreza i njihova primjena u sustavu vektorskog upravljanja
opisani su u poglavljima 4. 1 5.

Na slici 3.15. je prikazana strukturna blokovska shema sustava vektorskog upravljanja
AM-om zasnovana na MRAS teoriji sa procjenom brzine vrtnje primjenom neuronske mreZze.

isd
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Slika 3.15. Sustav vektorskog upravijanja AM-om sa neuronskom mrezom

Brzina vrtnje procijenjena observerom i dalje ostaje kao signal povratne veze. Neuronska
mreza radi paralelno sa observerom i neovisna je o njemu. Zadatak neuronske mreze je da
procjenjuje brzinu vrtnje na temelju izmjerenih komponenti vektora struje statora i
rekonstruiranih  komponenti vektora napona statora. Neuronska mreza se obucava na
komponentama vektora napona 1 struje statora i brzine vrtnje dobivenih na temelju
matematickog modela sustava.

Brzina vrtnje procijenjena neuronskom mrezom osjetljiva je na tocnost procjene
meduinduktiviteta koji se kao parametar zadaje u sustavu vektorskog upravljanja. Pogreske u
procjeni meduinduktiviteta motora dovode do izobliCenja brzine vrtnje procijenjene
neuronskom mrezom @®, . Ovo izoblienje se ocituje u Cinjenici da se brzina vrtnje

procijenjena neuronskom mrezom razlikuje od referentne brzine vrtnje @ i da se u brzini
vrtnje @, pojavljuju, osim istosmjerne, i vise harmonicke komponente. Detaljnije ¢e se ovaj
fenomen analizirati u 5. poglavlju simulacijom na rac¢unalu i u 7. poglavlju eksperimentalno.
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5. PROCJENA BRZINE VRTNJE NEURONSKOM MREZOM U
SUSTAVU VEKTORSKOG UPRAVLJANJA
ASINKRONIM MOTOROM

U sustavima vektorskog upravljanja AM-om intenzivno se istrazuje procjena brzine vrtnje
na temelju mjerenih struja i napona statora. Medutim, vecina predlozenih sustava vektorskog
upravljanja AM - om bez mjernog Clana brzine vrtnje se suoCava sa problemom promjene
parametara motora zbog utjecaja zasicenja u zeljezu i temperaturnih promjena omskih otpora
statora i rotora [8].

U literaturi [82] se nalazi pregled postoje¢ih tehnika procjene parametara AM-a, koje se
temelje na izravnoj i neizravnoj procjeni parametara. Procjenjivanje induktiviteta AM-a se
obavlja na temelju poznate krivulje magnetiziranja ili bez nje. Ako se meduinduktivitet
procjenjuje na temelju poznate krivulje magnetiziranja onda takva procjena zadovoljava u
stacionarnim i1 dinamickim rezimima rada pogona. Tehnike procjene induktiviteta koje ne
zahtjevaju poznavanje krivulje magnetiziranja zadovoljavaju¢e su u stacionarnim stanjima
AM-a, dok u dinamici pokazuju izvjesna ograni¢enja. Ovaj rad se temelji na poznavanju
krivulje magnetiziranja, a metoda proraCuna zasi¢enja u zeljezu AM-a potvrdena je
mjerenjima [20].

Analizirani asinkroni motor podlozan je utjecaju zasi¢enja u zZeljezu glavnog magnetskog
kruga pri nizim frekvencijama napona napajanja. Meduinduktivitet L,, kao parametar se nalazi
u observeru vektora magnetskog toka rotora i brzine vrtnje (slika 5.1.). Promjene
meduinduktiviteta zbog zasic¢enja u Zeljezu bitno utjecu na kvalitetu regulacije brzine vrtnje i
stabilnost sustava.
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Slika 5.1. Sustav vektorskog upravijanja AM-om sa neuronskom mrezom zasnovan na MRAS
teoriji

Procjenjivanje brzine vrtnje AM-a u sustavu prikazanom na slici 5.1. primjenom staticke

neuronske mreze obavlja se primjenom mjerenih ili prorac¢unatih komponenti vektora napona
1 struje statora u a,f3 koordinatnom sustavu. Komponente vektora napona statora #, se mogu
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4. 1ZBOR STRUKTURA I METODA UCENJA
NEURONSKIH MREZA

Umjetne neuronske mreze razvijene su s namjerom da se fizikalnim modelom
zamijeni bioloSki ziv€ani sustav. Matematicki model vladanja neurona opisali su 7943.
McCulloch 1 Pitts, $to se moze smatrati pocetkom novog tehnickog i1 znanstvenog
podrucja pod nazivom umjetna inteligencija [10].

U ovom ¢e se poglavlju detaljno razmotriti osnove umjetnih neuronskih mreza (eng.
Artificial Neural Networks, ANNs). U tu je svrhu prikazan model bioloSkog neurona (eng.
Biological Neuron, BN), te je pomoc¢u njega definiran umjetni neuron (eng. Artificial Neuron,
AN).

4.1. Osnove rada bioloSkog neurona

Ljudski mozak sadrzi priblizno 10'’ biologkih neurona ili nervnih stanica, a svaka od njih
je vezana sa drugima sa priblizno 10* meduveza, te ukupno ima oko /0" meduveza. Cijeli
sustav se zove bioloska neuronska mreza (eng. Biological Neural Network, BNN). Bioloska
neuronska mreZa pruza nezamislive mogucnosti racunanja i memoriranja. Na slici 4.1. dan je
graficki prikaz osnovnih dijelova bioloSkog neurona [51].

SInapsi
) . “{I ]
ﬁ. | akson 'llH -
dendrit "M
dendrit

Slika 4.1. Shematski prikaz bioloSke nervne stanice

Ulazni signali (elektricni podrazaji) prenose se iz okoline u stanicu pomocu dendrita.
Dendriti su protoplazmatski nastavci nervne stanice (neurona) preko kojih stanica prima
podrazaje (signale) iz okoline, odnosno okolnih nervnih stanica. U tijelu nervne stanice dolazi
do akumulacije ukupnog podraZaja. Tijelo neurona obavlja zbrajanje signala koje prima preko
dendrita. Svaki signal se mnozi sa odredenim tezinskim faktorom. Jezgra nervne stanice
sadrzi genetski materijal potreban za sintezu proteina i razmnoZavanje stanice. Zavisno od
ukupnog intenziteta podrazaja i praga osjetljivosti, nervna stanica razgradi ili zadrzi elektri¢ni
naboj. Praznjenje elektri¢nog naboja u okolinu provodi se kroz akson. Akson je izdanak tijela
nervne stanice kojim se prenosi podrazaji do okolnih stanica. Na krajevima se akson grana u
izdanke koji se povezuju s nervnim stanicama u okolini ili miSiénim stanicama za pokretanje
motori¢kih aktivnosti. Najvazniji je mehanizam povezivanja (umrezavanja) putem mostova
(sinapsa) izmedu izdanaka aksona i dendrita. Procjenjuje se da je broj mogucih veza izmedu
stanica za 3 reda veli¢ine veéi od samog broja neurona. Tipi¢ni neuron ima priblizno 10°-10°
sinapsi.
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Na slici 4.2 je dan pojednostavljen prikaz bioloskog neurona predstavljen blokovskim
dijagramom. Sastoji se od Cetiri glavna dijela [10]:

Dendrit

Sabirnik informacija i nelinearna aktivacijska funkcija
Akson

Sinapsa

Ulazi su ekvivalentni dendritima bioloSkog neurona. Sabirnik informacija i nelinearna
aktivacijska funkcija odgovaraju tijelu neurona, i omogucéavaju odredenu nelinearnu obradu
zbrojenih signala. Kod biolo§kog neurona su jo§ nazocne ostale sinapticke veze, kao izmedu
aksona 1 aksona, dendrita i dendrita itd. Njih zanemarujemo kod jednostavnog modela
neurona.

Sinapsa Sabirnik informacija i Sinapsa
—» Dendrit —» nelinearna > Akson ——»

aktivacijska funkcija

Slika 4.2. Pojednostavljeni blokovski dijagram bioloskog neurona

Izlazi neurona su generirani, uglavnom, od pozitivno nabijenih iona Na ili Cl (koji su
unutar i izvan tijela neurona). Nervni impulsi se prenose do ostalih neurona preko aksona, na
daljnju obradu. Brzina nervnih impulsa ovisi o viSe faktora, npr. veli¢ini 1 duzini aksona.
Ukratko, moze se reci da se jednostavni model neurona moZze smatrati osnovnim procesnim
elementom. On prima signale putem dendrita, obraduje ih u tijelu neurona, 1 daje na izlazu
odgovarajuce odzive. Neuron je aktivan ako provodi slijed elektri¢nih impulsa.

4.2. Staticki i dinamicki modeli umjetnog neurona

Detaljno objaSnjenje umjetnog neurona je neophodno za dobro matematicko i fizikalno
razumijevanje neuronskih mreza, te za razvoj ostalih tipova modela umjetnih neurona (fuzzy-
neuron, model neurona minimalne strukture itd.).

Umjetne neuronske mreze se temelje na ljudskoj inteligenciji i sadrze mnogo umjetnih
neurona (jedinica za racunanje). Umjetni neuroni su vezani preko teZinskih koeficijenata,
sloZzenih u masivnu paralelnu strukturu. Umjetni neuroni su umjetne jedinke koje mogu uciti
od zadanog skupa podataka (datoteke).

Jako bitna karakteristika neuronske mreze je da je sposobna oponasSati stvarne odnose
ulaznih 1 izlaznih signala u podrucju izmedu ulaznih 1 izlaznih signala narinutih na neuronsku
mrezu, bez prethodnog poznavanja matemati¢kog modela. Moze se zakljuciti da je neuronska
mreza numericki, adaptivni estimator s mogu¢noS¢u ucenja, koji ne zahtjeva poznavanje
matematickog modela procesa ili sustava kojeg opisuje. Zbog toga se, ista konfiguracija i
dinamicka karakteristika jedne neuronske mreZze moze primijeniti na mnogo problema.

Ljudski mozak moze obavljati ogroman broj razli¢itih operacija, a razne neuronske mreze
ith pokuSavaju “imitirati”. Slicno kao kod ljudskog mozga, osnovni element neuronske mrezZe
je jedinka neurona za raunanje, koja je u pravilu s viSe ulaznih signala. To je obi¢no
nelinearni procesni element sa tezinskim meduvezama (sinaptickim tezinama), koji pokusava
predstavljati aktivnosti bioloSkog neurona.
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Iako je jako tesko dati tocan prikaz neuro-bioloskog procesa neurona ljudskog mozga,
moguce je realizirati relativno jednostavan model umjetnog neurona, koji se ponasa slicno
kao 1 bioloSke neuronske mreze. Model umjetnog neurona se moze realizirati upotrebom
softvera, hardvera ili hibridnim tehnikama.

Unato¢ velikom broju razli¢itih modela neurona, moguce ih je svrstati u dvije osnovne
skupine: staticke 1 dinamicke modele neurona [6].

Staticke neuronske mreze su najcesce koriStene neuronske mreze, posebno u primjenama
kao Sto su identifikacija 1 upravljanje procesima, obrada signala i prepoznavanje slike i oblika.
Osnovni element od kojeg se sastoji statiCka neuronska mreza jest statiCki neuron Ciji je
model prikazan na slici 4.3. [10]. lako i samo jedan neuron moze aproksimirati jednostavnije
nelinearne funkcije, opéenito se moze reci da se aproksimacijska mo¢ povecava povecanjem
broja neurona. Kod statickih neuronskih mreza neuroni se organiziraju na tzv. unaprijedni
nacin (zato se ove neuronske mreze nazivaju i unaprijedne neuronske mreze), §to znaci da
svaki neuron moze biti povezan s ulaznim signalima neuronske mreze i/ili s drugim
neuronima, ali tako da se pri povezivanju ne formiraju povratne veze. Prema tome, staticke
neuronske mreze ne sadrze nikakve dinamicke ¢lanove, pa su one strukturno stabilne. Ovo je
svojstvo njihova najvaznija prednost u odnosu na dinamic¢ke neuronske mreze [18].

Ukoliko izlaz neurona ovisi iskljuivo o trenutnim vrijednostima ulaznih signala i
sinapsama tada se analizirani neuron moze predstaviti tzv. statickim umjetnim neuronom.
Slika 4.3 prikazuje osnovni model statiCkog umjetnog neurona. U ovom slucaju, staticki
neuron je i-ti neuron u mrezi koja sadrzi mnogo neurona. Na slici 4.3 su takoder oznaceni
dijelovi umjetnog neurona koji su ekvivalentni dijelovima bioloSkog neurona.

Ulazni signali
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X

SINAPSA e ve v e erre e : Tijelo neurona

. : x
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|
|
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Slika 4.3. Osnovni model model statickog umjetnog neurona

Opéenito, staticki model umjetnog neurona ima » ulaznih signala, a to su x;(¢), x2(?), ...,
x,(1), §to se prikazuje kao n-dimenzionalni ulazni vektor x(¢)= [x,(¢), x2(¢)...., x,(£)] ". Izlazni
signal neurona je skalarna veli¢ina y{(¢). Neuron sadrzi operator zbrajanja, koji je tezinski

n
sumator oznacen s Z na slici 4.3, a na njegovom je izlazu vrijednost dana izrazom:

Jj=1

S, ()= ﬁwi, X, (0)+D, , 4.1)
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gdje su: wy tezinski koeficijenti izmedu i-tog neurona i j-tog ulaza, b; je konstanta (tzv.
polarizacijski ulaz, u eng. literaturi threshold ili bias). Dakle, ulazni signali se prenose preko
tezinskih koeficijenata i zbrajaju u sumatoru. Tom zbroju se dodaje prag osjetljivosti b;, te se
dobiva izlazna vrijednost neurona S;. Konac¢no, izlaz neurona se dobije koristeci aktivacijsku
funkciju neurona f;, pa je y; = f; (S)), Sto je vidljivo na slici 4.3.

U tzv. modelu dinamickog umjetnog neurona iza sabirnika informacija se nalazi diskretni
dinamicki ¢lan drugog reda koji predstavlja neuronsku dinamiku. Na slici 4.4 je prikazan
model poopcenog dinamickog neurona [18].

Xy

i-ti ¢vor
N Yy
X, (S
X
0 Z_[ P
Neuronska
dinamika

Slika 4.4. Poopceni model dinamickog neurona

Pridruzivanjem nepromjenljivih vrijednosti nekim od parametara poopéenog modela
dinamickog neurona dobivaju se modeli sljede¢ih neuronskih mreza:

1. MLP (MLP, eng. Multilayer Perceptron) mreze:  ap=1, a;=a;=b;=b,=c;=0,
2. povratne neuronske mreze: ap=1, a;=a,=b;=b,= 0,

3. neuronske mreze s dinamickim kasnjenjem: b;=by=c;=0,

4. dinamic¢ke neuronske mreze: c;=0.

Tezinski koeficijenti

Sinapse putem kojih bioloski neuroni reguliraju prohodnost odredene putanje izmedu
aksona 1 dendrita, kod umjetnih neurona se ostvaruju preko prilagodljivih teZinskih
koeficijenata (eng. weight). Kada se na ulaz neurona dovedu odredene numericke vrijednosti
1 pomnoze tezinskim koeficijentima, dobivaju se ulazni podaci neurona. Zbroj ulaznih
vrijednosti neurona pomnozenih sa odgovaraju¢im tezinskim koeficijentima se propusta kroz
aktivacijsku funkciju i ta vrijednost predstavlja izlaz iz neurona (slika 4.3).

Prirodni neuroni su znatno kompliciraniji od umjetnih. lako su umjetni neuroni znatno
brzi od prirodnih, visok stupanj medusobne povezanosti, njthov ogroman broj i jo§ veéi broj
veza izmedu njih, ¢ine bioloske nervne sustave nedostiznim za danasnju tehnologiju i
nepotpuno razumljivim za danas$nju znanost. Uz to, mala je vjerojatnost da ¢e principijelna
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shema stotine milijardi veza biti za dogledno vrijeme analizirana. Sto vise, danas je joS uvijek
teSko protumaciti tezinske koeficijente ¢ak i u mrezama od samo nekoliko neurona.

Ulazni signali, polarizacijski ulaz

Ulaz neurona moze biti: vanjski (polarizacijski ulazi (b;)) 1 unutarnji koji dolaze od
ostalih neurona (x;). Prema slici. 4.3 postoji n+/ ulaz, a prag osjetljivosti je uveden preko
konstantnog ulaza xy = 1, koriste¢i pritom odgovaraju¢i polarizacijski ulaz b,. Polarizacijski

ulaz se dodaje sumi n umnozaka > w;,x,(?), Sto uzrokuje pomjeranje aktivacijske funkcije
Pl
fi= f,(z w,x,(£))+ b, ulijevo za b; . Medutim, moguce je koristiti i model neurona sa n+/
j=1

ulaznim signalom u koje je ukljuCen 1 prag osjetljivosti. U ovom slucaju S, = ZW,;X ().
j=0
Pocetna vrijednost zaj je sada 0, a ne / kao prije, a xp=1 1 wg; = b;.

U neuronskim mrezama polarizacijski ulaz b; moZe biti konstantan ili promjenljiv (kao 1
tezinska funkcija).

U sljede¢em primjeru opisat ¢e se ukratko polarizacijski ulaz b;, tj. potreba za njim. Za
primjer ¢e se uzeti da na ulazu postoje dva impulsa (x;, x,), koji se mogu prezentirati kao
tocka u ravnini. Skup svih ovih ulaza predstavlja ulaznu ravninu. Poslije djelovanja
aktivacijske funkcije na izlazu se dobivaju vrijednosti f(S), gdje je S suma ulaznih impulsa, S
=wx; + wpx, + by Ako se za aktivacijsku funkciju odabere hard- limit funkcija (f(S)=1
ako je §>0, a f{S)=0 ako je S<0, slika 4.5.) slijedi da je ulazna ravnina pravcem podijeljena na
dva podrucja. Matematicki je lako izracunati, te odrediti sjeciSte pravca s koordinatnim osima.
Granica dva podrucja je crta podjele i tu je S = 0 = wyx; + wpox, + by Odavde slijedi da je
X2 = -(Wi/wiz)x;-by/wis. Ovo je jednadzba pravca u x;, x; koordinatnom sustavu i predstavlja
granicu izmedu dva podrucja; S>0 i S<0. Ako uzmemo da je b;=0, granica prolazi kroz
ishodiste koordinatnog sustava x;, x, a jednadZzba pravca je x> = -(w;/w;2)x;.

1
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Slika 4.5. Hard-limit aktivacijska funkcija

Stoga ¢e ulazni signali x; 1 x; u jednom podrucju (S>0) rezultirati sa “/” na izlazu, a drugi
ulazni signali (S<0) s “0” na izlazu. Ukoliko se koristi ista aktivacijska funkcija, ali sa
polarizacijskim ulazom b;#0 tada jednadzba pravca viSe ne prolazi kroz ishodiste. U slucaju
kada je b;#0, tijekom procesa ucenja neuronske mreze veca je mogucnost manipulacije s
tezinskim koeficijentima w;; 1 wy; jer se 1 b; moze mijenjati.
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Na ovom mjestu ¢e se navesti joS jednostavan primjer koji opravdava postojanje
polarizacijskog ulaza. Neka npr. neuronska mreza ima » ulaznih signala i neka su svi jednaki
nuli (x; = 0, j = 1,2,...,n). i — t1 neuron u ovakvoj neuronskoj mreZi bez polarizacijskog ulaza
bi imao ulazni signal:

=0,

S, = Elwy‘xj +b, = Elwy‘xj
te bi aktivacijska funkcija postizala samo jednu vrijednost, tj. /(S;) = f(0) (izlaz ovisi samo o
aktivacijskoj funkciji). Ako bi isti neuron imao polarizacijski ulaz, suma ulaznih signala bi
iznosila S; = b;, a vrijednost aktivacijske funkcije bi bila fi(S;) = fi(b;). To znaci da bi
vrijednost aktivacijske funkcije mogla poprimiti bilo koju vrijednost, ovisno o
polarizacijskom ulazu. Dakle, ova ¢injenica rezultira boljom fleksibilnos$¢u sustava.

Aktivacijske funkcije

Aktivacijske funkcije su dijelom analogne tijelu kod bioloskog neurona. Razlog
koriStenja nelinearne aktivacijske funkcije je uvodenje nelinearnosti u model neurona, buduci
da upravo ovo svojstvo neuronske mreze omogucava modeliranje nelinearnih odnosa izmedu
ulaznih 1 izlaznih signala neuronske mreze. Kada ne bi bilo nelinearne aktivacijske funkcije u
modelu neurona, on bi predstavljao linearni sustav koji se ne bi mogao Kkoristiti za
modeliranje nelinearnih problema, te ne bi mogao izvoditi nelinearne operacije racunanja.
Osim toga, linearna aktivacijska funkcija ne moze prigusiti smetnje, te linearna neuronska
mreZa ne bi imala potrebnu robusnost [10].

Postoje razli¢iti tipovi aktivacijskih funkcija f; koje se koriste u neuronskim mrezama.
Klju¢ni faktori za njihov izbor su nelinearnost i jednostavnost. Osim toga, budu¢i da neke
tehnike ucenja (npr. tehnika povratnog prostiranja izlazne pogreske) zahtijevaju postojanje
prve derivacije funkcije f;, tada ona mora biti 1 derivabilna. U procesu nastajanja umjetnih
neuronskih mreza prva aktivacijska funkcija je bila hard-limit funkcija koja na izlazu ima
samo dva stanja: 0 i /. Model neurona sa ovakvom aktivacijskom funkcijom se moze koristiti
za klasifikacijske probleme (probleme sortiranja) budu¢i da se svi ulazni signali u neuronsku
mrezu dijele na dva podruc¢ja. Model neurona koji koristi ovakvu aktivacijsku funkciju naziva
se perceptron.

Aktivacijske funkcije je moguce podijeliti na viSe naCina, a jedan od njih razlikuje [10]:

1. Derivabilne i nederivabilne aktivacijske funkcije,
2. Pulsolike i stepolike aktivacijske funkcije.

Derivabilne i nederivabilne aktivacijske funkcije

Ova podjela razlikuje aktivacijske funkcije sa skokovitim promjenama (nederivabilne) od
onih sa sporim promjenama (derivabilne). Derivabilne aktivacijske funkcije se koriste u
nekim algoritmima uéenja neuronskih mreza kao Sto je npr. metoda povratnog prostiranja
izlazne pogreSke. Nederivabilne aktivacijske funkcije se koriste kod diskretnih algoritama, pri
¢emu ove aktivacijske funkcije produciraju binarni izlaz. U tablici 4.1. su prikazane dvije
naj¢eS¢e koriStene derivabilne funkcije: logsig 1 fansig. One se uglavnom Kkoriste na
primjerima identifikacije, regulacije, dijagnostike, itd. Funkcija logsig moze proizvesti samo
pozitivni izlaz, pa stoga spada u unipolarne funkcije. Aktivacijska funkcija tansig spada u
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skupinu bipolarnih aktivacijskih funkcija koje mogu proizvesti pozitivni 1 negativni izlazni
signal.

Naziv Izraz za funkciju 1 njezinu derivaciju Graficki prikaz funkcije i
funkcije derivacije
f(s)=-—" T
I+e®
Logsig oS 0.
f'(S) =g ——57=8 (U~ f(S)) 0.
(I+e) oo
-2 f
f(S) - ]+e—gS ] -0 .
Tansig ' 4= & '
f(§)=g————=gU-f(5)")
] + e_ & ) 0
( ) r
f
Linearna f(S)=gS 1
(purelin) f'S)=g . z 7777777777 o
roo |
Napomena: g>( — aktivacijsko pojacanje; u navedenim primjerima g = /

Tablica 4.1. Najcesce koristene aktivacijske funkcije

Negativni izlazni signali se dobivaju na izlazu iz aktivacijske funkcije ako je ulazni signal
negativan. Takav ulazni signal se naziva ulaz za ometanje, za razliku od pozitivnog, koji je
pobudni. Neuron s negativnim izlaznim signalom naziva se ometaju¢i neuron. Treba
napomenuti da u bioloskom sustavu ometaju¢i neuron prenosi aktivacijski potencijal koji ima
ometajuc¢i (negativan) utjecaj na nervne stanice. Analogno, pobudni neuron prenosi
aktivacijski potencijal koji ima pobudni (pozitivan) utjecaj. Neuroni s bipolarnim
aktivacijskim funkcijama se nazivaju i McCulloch-Pitt-ovi neuroni [16].

Unipolarna /ogsig funkcija se moze matematicki prikazati kao:

AS) = 1/(1+e%), 4.2)

gdje je g aktivacijsko pojacanje, g > 0. Aktivacijsko pojacanje odreduje nagib funkcije
(uglavnom se uzima g = /). JednadZba (4.2) je jednostavna i derivabilna, §to su dva vaZzna
razloga Ceste uporabe ove aktivacijske funkcije. Korisno je sada uvesti prvu derivaciju logsig
funkcije. Prva derivacija logsig funkcije se koristi kod u¢enja neuronskih mreza metodom
povratnog prostiranja izlazne pogreske. Deriviranjem (4.2) dobiva se:
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7(S) = g /(1+e*5Y . (4.3)

Tijekom procesa ucenja neuronskih mreza, aktivacijsko pojacanje g je jedan od
prilagodljivih parametara koji se moze mijenjati. Brzina uc¢enja neuronske mreze se izrazava
tzv. koeficijentom ucenja a. Kasnije je pokazano da koeficijent uc€enja odreduje brzinu
promjena tezinskih koeficijenata. Koristenje aktivacijske funkcije s velikim pojacanjem g daje
sli¢ne rezultate kao kod slucaja velikog koeficijenta u€enja o [10]. Zato je preporucljivo uzeti
da je aktivacijsko pojaanje g = I, 1 kontrolirati brzinu ucenja koriste¢i samo koeficijent
ucenja a, radije nego kontrolirati oba faktora.

Pulsolike i stepolike funkcije

Pulsolike aktivacijske funkcije imaju znacajnu vrijednost na izlazu samo ako su ulazni
signali blizu vrijednosti nula. Stepolike aktivacijske funkcije mijenjaju svoju izlaznu veli¢inu
samo za odredeni iznos ulaznih signala. Moguce je stvoriti pulsolike funkcije od derivabilnih
stepolikih funkcija postupkom deriviranja. Stepolike aktivacijske funkcije dalje se dijele na
stepolike sa iskljuc¢ivo pozitivnim izlazom i funkcije sa srednjom izlaznom vrijednosti nula
(npr. signum funkcija).

4.3. Jednoslojne i viSeslojne staticke neuronske mreze

Neuronske mreze sadrze mnogo neurona, koji su medusobno povezani u topologiju koju
je moguce identificirati. Neke od najceS¢e rabljenih topologija su ilustrirane na slici 4.6.
(krugovi predstavljaju neurone).

Postoje jednoslojne 1 viSeslojne neuronske mreze. Obicno se sloj na koji se narinu ulazni
signali zove ulazni sloj, sloj na kojem se dobije izlazni signal izlazni sloj, a slojevi izmedu ova
dva su skriveni slojevi. Moze biti jedan ili viSe skrivenih slojeva, a ime su dobili jer im izlazi
nisu izravno vidljivi.

Najces¢e koriStene statiCke neuronske mreze su viSeslojne perceptronske neuronske
mreze (MLP, eng. Multilayer Perceptron) i neuronske mreze gradene od aktivacijskih
funkcija s kruznom osnovicom (RBF, eng. Radial Basis Function).
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Slika 4.6. Topologije neuronskih mreza

Na slici 4.7. prikazana je jedna jednoslojna staticka neuronska mreza.
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Slika 4.7. Jednoslojna staticka neuronska mreza
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Kao $to je prikazano na slici 4.7., opéenito, u svakom sloju neuronske mreze moze biti n
ulaznih signala koje se predstavljaju ulaznim vektorom x = [x;, x2, ..., x,]’, i k neurona.
Opcenito je k #n, a ulaz se spaja na svaki neuron preko prikladnih tezinskih koeficijenata.
Svaki neuron izvodi operaciju sumiranja umnozaka tezinskih koeficijenata sa odgovaraju¢im
ulaznim signalima, dodaje polarizacijski ulaz, te tu sumu narine na svoju aktivacijsku
funkciju. Prema tome, jednoslojna neuronska mreza ¢e imati k izlaza predstavljenih matricom
izlaza y1 = [yl; yl,,..., y1;] 7. Matricu izlaza odreduje se iz jednadzbe:

yl =fl(wlx + bl), (4.4)
pri ¢emu je:
Wi Wi Win
Woau Wz Wan
wl=| . . .. . | matrica tezinskih koeficijenata izlaznog sloja,
Wkt Wiz oo Wi

bl = [bl,, b, ..., bI;] " vektor polarizacijskih signala izlaznog sloja.
f1 je aktivacijska matrica koja je dijagonalna formata & x k, a njeni ¢lanovi ovise o iznosima
ulaznih signala. Vrijedi da je:

fL(wlx + b1)= diag[fI(S)), f1(So),.../1(SD], (4.5)

pri ¢emu su aktivacijske funkcije svakog od k ¢vorova jednake, fI1; = fI,= .. = fl;y = fI.
Pojedina suma S; (i=1,2,...,k) se dobiva iz izraza:

S, =Y wyx,(1)+b,, (4.6)
j=1

pri ¢emu je wy tezinski koeficijent koji povezuje j-ti ¢vor sa i-tim ulaznim signalom
(i=1,2,...,n;j=1,2,...k).

Jednoslojne neuronske mreze

Jednoslojna neuronska mreza se moZze koristiti za rjeSavanje ogranicenog broja problema
1 ne moze dovoljno dobro opisivati sve nelinearne probleme. Ako su kod ove jednoslojne
izvedbe neuronske mreze koriste hard-limit aktivacijske funkcije, dolazi se do tzv.
jednoslojnog modela perceptrona. Ova struktura se moze upotrijebiti kod nekih
klasifikacijskih problema, budu¢i da hard-limit funkcija dijeli ulazni prostor na dva dijela, 1
izlaz moze biti samo / ili 0 (ovisno o ulaznom vektoru). To je veliki nedostatak ovog modela.
Kada jednoslojna neuronska mreza sadrzi linearnu aktivacijsku funkciju tada se jo$ takav
model neurona naziva Widrow-Hoff-ov (Widrow, 1962; Widrow and Stern, 1985) neuron ili
ADALINE neuron (eng. Adaptive Linear Neurons). Ukoliko se neuronska mreza sastoji od
viSe takvih neurona onda se model takve neuronske mreze naziva MADALINE (eng. More
Adaline).
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Primjerl: Perceptron

Neka postoje dva ulazna signala x; 1 x, u perceptron koja se nezavisno mijenjaju u
granicama od -2 do +2. Svaki par ulaza potrebno je klasificirati u dva podrucja; u prvom
podrucju se nalaze ulazni parovi €iji je zbroj ve¢i ili jednak od —/, a u drugom podrucju ulazni
parovi €iji je zbroj manji od -/.

Neka je perceptron zadan tezinskim koeficijentom w;;=1 1 w;,=1, 1 polarizacijskim
ulazom b;=1. Tada je ulaz hard-limit aktivacijske funkcije w;;x;+wjox,+b;=x;+x,+1. Prema
jednadzbi (4.5) izlaz y;=1 ako je ulaz aktivacijske funkcije x;+x,+1>0, tj. ako je x;+x,>-1.
Izlaz y;=0 ako je ulaz aktivacijske funkcije x;+x,+17<0, tj. ako je x;+x,<-1. Dakle, pravilnim
izborom tezinskih koeficijenata i polarizacijskog ulaza moze se rijesiti zadani problem. Ovaj
jednostavan algoritam je mogucée implementirati upotrebom programskog paketa MATLAB
koji sadrzava naredbe za kreiranje neuronskih mreza, njihovo ucenje i sl.

Primjer 2: Graficko odredivanje optimalnog iznosa teZinskih koeficijenata i polarizacijskih
ulaza

Potrebno je odrediti optimalni iznos tezinskog koeficijenata i polarizacijskog ulaza za jedan
neuron. Vektori ulaznih i izlaznih vrijednosti su, respektivno:

-6.0 -6.1 -4.1 -4.0 +4.0 +4.1 +6.0 +6.1],

p=I[
t =[+0.0 +0.0 +.97 +.99 +.01 +.03 +1.0 +1.0].

Neka se tezinski koeficijenti mijenjaju u granicama od —/ do / sa korakom 0, /. Polarizacijski
ulazi se mijenjaju u granicama od —2,5 do 2,5 sa korakom od 0,25. Kombiniranjem razli¢itih
tezinskih koeficijenata i polarizacijskih ulaza po principu svaki sa svakim moguce je odabrati
optimalne iznose tezinskih koeficijenata i1 polarizacijskih ulaza tako da vektor pogreske
dobivenih izlaza i Zeljenih izlaza bude minimalan. Vektor Zeljenih izlaza definiran je sa t.
Primjenom programskog paketa MATLAB (naredba errsurf) mogucée je nacrtati graficki
prikaz vektora pogreske e za razne vrijednosti tezinskih koeficijenata i polarizacijskih ulaza.
Kao aktivacijska funkcija je izabrana logsig funkcija. Rezultat je prikazan na slici 4.8.
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Ploha pogreske

L

Surna kovadrata pogredid
[y

Slika 4.8. Ploha srednje kvadratne pogreske jedne jednoslojne neuronske mreze

Sa slike 4.8. se vidi da je najmanja kvadratna pogreska iznosa 7,87 postignuta za w=0,1 1
b=0,25. Da je dobiveni rezultat toCan moze se provijeriti jednostavnim ra¢unom:
Prema jednadzbi (4.1) S=0,1p+0,25. Izlazne vrijednosti neurona se dobiju kao:
logsig(S)=[0,4134 0,4110 0,4601 0,4626 0,6570 0,6593 0,7006 0,7027].
Signal pogreske je:
e=t-logsig(S)=[-0.4134 -0.4110 0.5099 0.5274 -0.6470 -0.6293 0.2994 0.2973].
Suma kvadratnih pogreski se dobije tako da se svaki ¢lan matrice signala pogreski kvadrira 1
zbroji. Doista, dobiva se 7,87. Cesto je u upotrebi srednja kvadratna pogreska, a ona se dobije
tako da se suma kvadratnih pogreski podijeli sa brojem ¢lanova matrice €. U ovom slucaju to
je 1,87/8=0,23. Opcenito gledajué¢i ovo je prevelika srednja kvadratna pogreska koja bi
trebala teziti prema nuli. U ovom slu¢aju to znaci da jedan neuron ne opisuje dovoljno dobro
zadani problem. PoboljSanje se moze ostvariti uvodenjem veceg broja neurona ili kreiranjem
skrivenih slojeva. Mozda je moguce posti¢i 1 manju pogresku ako se tezinski koeficijenti 1
polarizacijski ulazi mijenjaju u veem rasponu, $to je malo vjerojatno jer su predlozene
promjene tezinskog koeficijenta i polarizacijskog ulaza uobicajene.

Viseslojne neuronske mreze

Viseslojna neuronska mreza se sastoji od blokova neurona koji su raspodijeljeni u vise
slojeva. U viSeslojnoj statickoj neuronskoj mrezi, neuroni se rasporeduju u nekoliko slojeva.
Spoj nekoliko slojeva daje neuronskoj mrezi mogucénost uspostavljanja veze izmedu ulaza i
izlaza kod slozenih nelinearnih problema. Ta se osobina koristi za prikazivanje sloZenih
nelinearnih odnosa medu varijablama. Kod viseslojnih statickih neuronskih mreza ne postoji
medusobna povezanost ¢vorova istog sloja. Ulazni sloj neuronske mreze se obi¢no oznacava
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kao nulti. Na prvi sloj neuronske mreze (prvi skriveni sloj) se nadovezuje drugi sloj (drugi
skriveni sloj). Teorijski, moZe biti neograni¢en broj skrivenih slojeva, ali to bi otezalo ucenje
neuronske mreze. Osim toga, pokazalo se da neuronske mreze s jednim ili dva skrivena sloja
osiguravaju potrebnu tocnost, robusnost i moguénost poopcavanja u veéini slucajeva. U
slucaju postojanja samo jednog skrivenog sloja zadovoljavaju¢i model neuronske mreze se
moze posti¢i koriStenjem nelinearne aktivacijske funkcije u skrivenom, a linearne u izlaznom
sloju. U neuronskim mrezama posljednji sloj je izlazni sloj (sloj 3, za sluc¢aj dva skrivena
sloja).

Svaki neuron vezan je sa svim neuronima susjednih slojeva, sa ostalima nije povezan.
Veze izmedu pojedinih neurona unutar jednog sloja ne postoje. Opc€enito, u neuronskoj mrezi
postoji razlicit broj neurona s razli¢itim tezinskim koeficijentima. Ne postoji opée pravilo za
odredivanje broja skrivenih slojeva 1 ¢vorova u statickoj neuronskoj mrezi. Broj skrivenih
slojeva neuronske mreze i broj neurona u njima ovisi o konkretnim zadacima koji se
postavljaju neuronskoj mrezi. Broj ulaznih 1 izlaznih ¢&vorova je takoder odreden
specifi¢nosc¢u problema. Broj neurona i veza odreden je brojem uzoraka koje neuronska mreza
moze pouzdano obraditi. U viSeslojnim neuronskim mrezama aktivacijske funkcije izlaznog
sloja mogu biti linearne funkcije, buduéi da je neuronska mreza sposobna rjesavati nelinearne
probleme pomocu nelinearnih aktivacijskih funkcija u skrivenim slojevima.

Za ilustraciju, slika 4.9. daje shematski prikaz troslojne staticke neuronske mreze. Pojam
“staticka” (unaprijedna, eng. feedforward) ukazuje na Cinjenicu da su strelice koje povezuju
¢vorove jednosmjerne. Ovakva neuronska mreza se jo$ zove viSeslojni perceptron, iako bi se
taj naziv trebao koristiti samo za neuronsku mrezu sa hard-limit aktivacijskim funkcijama.

nulaza  skriveni sloj 1
(k neurona)

izlazni sloj
(m neurona)

skriveni sloj 2
(1 neurona)

Slika 4.9. Shematski prikaz troslojne staticke neuronske mreze

Naziv “troslojna” se koristi zbog postojanja tri sloja za obradu ulaznih podataka, dok
neuroni ulaznog sloja (nulti) ne sudjeluju u obradi ulaznih podataka. Zbog toga se ne koristi
pojam “ulazni sloj”, nego se pretpostavlja da su ulazni podaci izravno spojen na prvi skriveni
sloj. Ponekad se u literaturi za ovakvu neuronsku mrezu koristi naziv “Cetveroslojna”
neuronska mreZa zbog toga Sto ovakva neuronska mreZa ima jedan ulazni sloj, dva skrivena
sloja 1 jedan izlazni sloj. Moze se reéi da je ukupan broj slojeva neuronske mreze jednak broju
skrivenih slojeva plus jedan. Dakle, N- slojna neuronska mreza ima N-/ skrivenih slojeva ¢iji
izlazi nisu izravno dostupni.

Opcenito, moZe se re¢i da su viSeslojne neuronske mreZe univerzalna nelinearna
preslikavanja odredena matricama tezinskih koeficijenata i polarizacijskim vektorima kao
parametrima [10].
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Na slici 4.9 je prikazana troslojna staticka neuronska mreza sa n ulaznih signala, sa m
izlaznih signala i sa dva skrivena sloja. U svakom od slojeva neuronske mreze nalazi se
razli¢it broj neurona, a svi neuroni u promatranom sloju su povezani sa svim neuronima iz
prethodnog sloja. Broj ulaznih 1 izlaznih signala odreduje promatrani fizikalni problem. Kao
Sto je ve¢ spomenuto, u neuronskoj mrezi se moze nalaziti i nekoliko skrivenih slojeva. Broj
skrivenih slojeva je obi¢no ogranien na jedan ili dva zbog numeric¢kih problema tijekom
ucenja neuronske mreze. Prema tzv. univerzalnom aproksimacijskom teoremu (Hornik, 1989)
jedan skriveni sloj neuronske mreze je dovoljan da osigura zadovoljavaju¢e modeliranje bilo
kojeg nelinearnog problema, ali ovaj teorem ne govori o tome koji se broj neurona u
skrivenom sloju treba upotrijebiti i kakav ¢e biti proces uc¢enja neuronske mreze.

Primjer 3: Proracun izlaznih signala troslojne staticke neuronske mreze
Na slici 4.10. je prikazana struktura troslojne staticke neuronske mreZe. U skrivenom

sloju / nalaze se 3 ulaza (3 ¢vora), 2 ¢vora u skrivenom sloju 2 i 3 izlazna ¢vora u izlaznom
sloju. Svaki neuron u neuronskoj mrezi je numeriran.

skriveni sloj 1 skriveni sloj 2 izlazni sloj
3 ulaza (3 neurona) (2 neurona) (3 neurona)

Slika 4.10. Troslojna staticka neuronska mreza za primjer 3

U ovom primjeru je uzet u obzir slucaj kada neuroni, zbog jednostavnije analize, nemaju
polarizacijski ulaz. Princip proracuna izlaznog signala je sljede¢i:

a) lIzraCunaju se izlazne vrijednosti prvog (skrivenog) sloja y1
b) Koristeci vrijednosti y1 dobiju se izlazi drugog skrivenog sloja y2

c) Preko y2 (ovisan o y1) izracCunavaju se vrijednosti izlaznog sloja y3.

a) Izlazni vektor sloja 1 se dobiva pomocu jednadzbe:

Vi
yl=|y, | =f1(S1) = fl(wlx), 4.7)

Y3

gdje je aktivacijska matrica prvog sloja dijagonalna:
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fiS) 0 0
f1(S1) = 0 fz(Sz) 0 s

0 0 f5(S5)

a matrica tezinskih koeficijenata koji povezuju izmedu prvi skriveni sloj i ulazne signale je:

Wi Wi Wi
wi=|wy  w,, wy
Wi Wy Wy
X
Ulazni vektor je: x = | x,
X3
Na osnovi jednadzbe (4.7.) izlazi prvog skrivenog sloja su:
vi =f1(S1) = Wix; + wixs + wisxs),
V2 = f2(82) = (Waixs + wazxz + wozxs), (4.8)

v3 = f3(S3) = (W31x; + Wiz + wiszxs).

b) Na slican nacin se dobivaju izlazi drugog skrivenog sloja. Izlazi drugog skrivenog sloja su
ovisni o prethodno odredenim izlazima y1:

y2 = {y “} — £2(S2) = f2(w2y1),

Vs

pri ¢emu je aktivacijska matrica drugog sloja takoder dijagonalna:

fi(8) 0 }

fZ(SZ)Z[ 0 150

a matrica tezinskih koeficijenata koji povezuje prvi skriveni sloj sa drugim skrivenim slojem:

Wy Wiy Wy
w2 = .

Wsip Wsy Wss
Sada se mogu izraCunati izlazi drugog skrivenog sloja:

Vi =f4(Ss) =f1 (Wary1 T waayo + wyzps),
Vs = f5(85) = f5 Wsiyr + wszyz + wsszps).

Dobivene veli¢ine y,1 ys predstavljaju izlazne signale drugog skrivenog sloja.

¢) Konacno, izlazni vektor treceg sloja je:
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Ve
y3 =y, | =13(S3) = 13(w3y2),

Vs

pri ¢emu je, analogno prethodnim izrazima:

fs(Ss) 0 0
383)=] 0  f(S) 0 |,
0 0 f5(Sy)
Wea  Wes
w3 =|wy Wy
Wsq  Wss

Konacno, izlazni signali promatrane neuronske mreZze su:

Vs =f6(S6) =fo (W44 + Wesys),
V7 =fAS7) = f7 (Wi + wrsys),
Vs = f3(Ss) = fs (Wsqys + Wssps).

Vrlo je vazno istaknuti da statiCke neuronske mreze daju trenutno izlazne vrijednosti, tj. u
istom trenutku kada prime ulazne signale. To je zbog toga Sto staticke neuronske mreze ne
sadrze nikakve elemente zadrSke signala. Ovo nije slucaj sa dinamickim neuronskim
mreZama.

Staticke neuronske mreze sa aktivacijskim funkcijama s kruznom osnovicom (eng. RBF,
Radial Basis Functions)
RBF neuronske mreze spadaju, kao i MLP neuronske mreze u skupinu nelinearnih

aproksimatora. Kao §to prikazuje slika 4.11. RBF neuronska mreza sadrzi tri sloja: ulazni,
skriveni i izlazni sloj.
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skriveni sloj

Slika 4.11. Troslojna RBF neuronska mreza

Izlaz RBF neuronske mreze se formira kao linearna kombinacija izlaznih signala
skrivenog sloja. Aktivacijske funkcije s kruznom osnovicom se nalaze u skrivenom sloju RBF
neuronske mreZe. Jedna od najceSce koristenih aktivacijskih funkcija s kruznom osnovicom je
Gauss-ova funkcija. Gauss-ova aktivacijska funkcija za j-ti neuron RBF neuronske mreze
prikazane na slici 4.11. glasi [10]:

_ 2
®=exp(- "X-Cj || /i), (4.9)
pri cemu je:
X =[x}, X2, ..., X»] n-dimenzionalni vektor ulaznih signala,
¢;=[cji, ¢, ...., Ccjn] matrica centara j-te Gauss-ove aktivacijske funkcije,

o; Sirina j-te Gauss-ove funkcije.
U jednadzbi (4.9.) ¢lan || X-Cj || predstavlja Euklid-ovu udaljenost vektora x i ¢j, tj.:

2

Ixll= > ~c,) . j=1.2..m .10)

i=1

k-ti izlaz neuronske mreze prikazane slikom 4.10. je:
V=2 W@, (4.11)
J=1

pri ¢emu je wy, teZzinski koeficijent koji povezuje k-ti izlazni neuron sa j-tim neuronom
skrivenog sloja.
Dakle, moze se reci da je k-ti izlaz RBF neuronske mreze linearna kombinacija nelinearnih
aktivacijskih funkcija sa kruznom osnovicom.

Opcenito se moze re¢i da RBF neuronske mreze imaju nekoliko puta manje neurona u
skrivenim slojevima nego staticke neuronske mreze sa sigmoidalnim aktivacijskim
funkcijama. To je zbog Cinjenice da neuroni sa aktivacijskom funkcijom sa kruznom
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osnovicom rade u vrlo uskom podrucju ulaznih signala, Sto nije slucaj sa neuronskim
mrezama sa sigmoidalnim aktivacijskim funkcijama.

Za povecanje brzine ucenja RBF neuronskih mreza moguce je dodavati neurone u

skriveni sloj kojima je aktivacijska funkcija ®=1.

Osnovne razlike izmedu konvencionalnih statickih neuronskih mreza i RBF neuronskih

mreza su:

e U svojoj osnovnoj formi RBF neuronske mreze imaju samo jedan skriveni sloj
(troslojne neuronske mreze sa ulaznim, skrivenim i izlaznim slojem).

e [zlaz RBF neuronske mreze je uvijek linearan (u izlaznom sloju je pureline
aktivacijska funkcija).

e Kod RBF neuronske mreze argument aktivacijske funkcije u skrivenom sloju je
Euklid-ova udaljenost izmedu ulaznog vektora x i centra Gauss-ove funkcije ¢;. Kod
statiCkih MLP neuronskih mreza argument aktivacijske funkcije u skrivenom sloju je
produkt ulaznog vektora i vektora tezinskih koeficijenata promatranog neurona.

e Kod RBF neuronske mreze svaki neuron skrivenog sloja prima nepromijenjen ulazni
signal.

e RBF neuronske mreze se, u principu, primjenjuju za lokalnu aproksimaciju
nelinearnih ulazno-izlaznih podataka. Ova c¢injenica rezultira brzim ucenjem RBF
neuronske mreze.

Aproksimacija nelinearnih funkcija statickim neuronskim mrezama

Teorija aproksimacije nelinearnih funkcija je klasi¢na matematicka disciplina. Ucenje
neuronskih mreza na temelju ulazno-izlaznih podataka nelinearnog procesa moze se
promatrati kao problem aproksimacije nelinearnih funkcija. Zbog toga je poznavanje teorije
aproksimacije funkcija od temeljne vaznosti pri proucavanju neuronskih mreza.

U ovom poglavlju se nalazi osnovni koncept aproksimacije nelinearnih funkcija s kratkim
objasnjenjem aproksimacijskih teorema na kojima se zasniva analiza aproksimacijskih
svojstava neuronskih mreza.

Definicija problema aproksimacije funkcije [18]: Neka je f(x) kontinuirana, nelinearna
funkcija viSe varijabli definirana na skupu R™™ koju treba aproksimirati aproksimacijskom
funkcijom f\(®,x), gdje je ®c R™® vektor parametara aproksimacijske funkcije koji se
podesavaju. Problem aproksimacije nelinearne funkcije f{(x) sastoji se u odredivanju
optimalnih vrijednosti parametara ®=0" uz koje je funkcija fy najbolja aproksimacija funkcije
f

Matematicki se problem aproksimacije moze izraziti na sljede¢i nacin:

pLA(@"X), fX)I< p[ AM(O.x), fix)], VO R", (4.12)

pri ¢emu je p funkcija mjere kakvoce aproksimacije.
Kao funkcija mjere kakvoce aproksimacije uglavnom se koristi funkcija udaljenosti
definirana L, normom:

PLA®X). AD)]= || )~ /(©.x) ||p={ [lre- 1. (®,x>|”dx}p SENCRE)

Najcesce se koristi L, norma (p=2) koja predstavlja Euklid-ovu udaljenost izmedu vrijednosti
funkcija f(x) 1 f\(®,x) za neki vektor x.
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S obzirom da se funkcija f aproksimira na temelju kona¢nog skupa ulaznih 1 izlaznih
podataka, umjesto izraza (4.13) moguce je koristiti prakti¢niji izraz za mjeru kakvoce
aproksimacije koji glasi:

Z[f(X(i) — £, x()] < Z[f(X(i)) ~ fy(@.x()] , (4.14)

pri cemu je N ukupan broj ulaznih vektora.
Optimalne vrijednosti vektora parametra ® aproksimacijske funkcije fy se mogu
definirati kao argument koji minimizira desnu stranu jednadzbe (4.14):

©" =argmin 3 [/ (x(1) - f,(@,x()] . (4.15)

Za vektor @ se kaze da je najbolje rjesSenje problema aproksimacije, odnosno da funkcija
W(®",x) najbolje aproksimira funkciju fx) u smislu L, norme.

Sa tocke gledista teorije aproksimacije potrebno je znati postoji li rjeSenje koje daje
najbolju aproksimaciju, te, ako postoji da li je jednoznacno 1 kako ga odrediti. Ovo su strogi
zahtjevi koje nije lako ispuniti. Medutim, s inZzenjerskog stajaliSta problem aproksimacije se
mozZe redefinirati na nacin da se umjesto traZenja najboljeg jednoznacnog rjeSenja @ trazi
bilo koje rjeSenje ® koje daje zadovoljavajucu aproksimaciju.

Nelinearno preslikavanje iz viSedimenzionalnog ulaznog prostora u viSedimenzionalni
1zlazni prostor moze se prikazati sljede¢com nelinearnom funkcijom:

Vi =fN(X’®)’ (4.16)

pri ¢emu je ® vektor parametara neuronske mreze koji se podeSavaju. Vektor parametara
MLP neuronske mreze sa n-/ skrivenih slojeva 1 jednim izlaznim slojem sadrzi odgovarajuce
tezinske koeficijente 1 polarizacijske ulaze i moZe se pisati:

0=[0,0,,..0,61, (4.17)

pri ¢emu je ®; matrica parametara neuronske mreze koji povezuju i-ti skriveni sloj sa i-/
skrivenim slojem neuronske mreZe. Analogno vrijedi i za staticke RBF neuronske mreZe.

Dakle, staticka MLP i1 RBF neuronska mreza se moze analizirati kao aproksimacija
viSedimenzionalne nelinearne funkcije pri ¢emu se problem aproksimacije svodi na u€enje
neuronske mreze koja ¢e biti u stanju na temelju zadanih ulaznih i izlaznih podataka dovoljno
dobro aproksimirati promatranu funkciju. Algoritmi uenja neuronskih mreZza iterativno
odreduju optimalne vrijednosti parametara neuronske mreze s ciljem minimiziranja funkcije
kakvoce prema jednadzbi (4.15).

4.4. Ucenje statiCkih neuronskih mreza
Ucenje neuronskih mreza (eng. learning process) predstavlja proces promjena tezinskih

koeficijenata (i eventualno polazacijskih ulaza) prema unaprijed definiranom algoritmu sa
ciljem dobivanja zadovoljavaju¢ih izlaznih vrijednosti (zadovoljavajuée predvidanje,
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prepoznavanje uzoraka ili klasifikacija podataka). Moze se re¢i da je neuronska mreza u
potpunosti odredena tek kada je uz njezinu strukturu definiran i algoritam ucenja.

Kako kod primjera neuronskih mreza neuroni imaju razlic¢ite meduveze tako su im i

procesi u€enja razliciti. Odredeni primjeri razmatraju pravila za ucenje opisana matematickim
izrazima koje se zovu jednadzbe ucenja. Te jednadzbe opisuju proces ucenja za pojedini
primjer koji je zapravo proces samopodeSenja njegovih tezinskih koeficijenata. Razlicite
tehnike ucenja odgovaraju razli¢itim neuronskim mrezama.
Objavljen je veliki boj radova u kojima se dokazuje da je viSeslojnom staticCkom neuronskom
mrezom mogucée aproksimirati proizvoljne kontinuirane funkcije do Zeljene to¢nosti. Kao
teorijsku osnovu pri dokazivanju aproksimacijskih sposobnosti statickih neuronskih mreza
koristi se Stone-Weierstrass-ov teorem ili teorem Kolmogorov-a.

Stone-Weierstrass-ov teorem glasi: Za svaki €>0 1 za svaku kontinuiranu funkciju f(x),
xe R"™ postoji funkeija fy(x) za koju vrijedi da je | £(x) - £, (x)| <&, V xe R™™.

Nakon Sto se izabere struktura staticke neuronske mreze potrebno je pronacéi parametre
neuronske mreze pri kojima vektor predikcijske pogreSke poprima najmanje vrijednosti.
Vektor predikcijske pogreska u k-tom koraku prorauna iznosi:

e(k) =y(k)-y(k) , (4.18)

pri ¢emu su: y(k) vektor izlaznih signala promatranog procesa, y(k) vektor izlaznih signala

neuronske mreZze.
Vektori y(k) i y(k) su dimenzije n(y) koja je odredena brojem izlaznih signala u svakom

trenutku proracuna.

Moze se re¢i da neuronska mreza dobro opisuje ulazno-izlazni skup podataka
promatranog modela procesa ili sustava ako ukupna predikcijska pogreska e (@) na ¢itavom
skupu mjerenih ili proraCunatih podataka poprima najmanji iznos. Ukupna predikcijska
pogreska se moze prikazati kao matrica dimenzije N=n(y)xN (N je ukupan broj izlaznih
vektora):

e’ (@) =[e" (1,0),...e” (N,0)]=[e,(1,0).....e,.,,(1,O)....e,(N,0),....e,., (N,®)]. (4.19)

Uobicajeno se koristi kriterij kakvoce aproksimacije definiran sljede¢im izrazom:

E(®) = éza (1,0)e(i,0) = éziej (1,0) = ée*T (®)e’(0), (4.20)

i=l j=1I

pri ¢emu je n broj slojeva neuronske mreZze (/ ulazni sloj 1 n-1 skriveni sloj).

Dobra svojstva kriterija kakvoce (4.20), zbog ¢ega se on najceS¢e 1 primjenjuje, su
dvostruka derivabilnost po tezinskim koeficijentima neuronske mreze i jednostavnost analize
dobivenih podataka. LoSe mu je svojstvo §to daje optimalno rjeSenje samo u sluc¢aju Gauss-
ovog bijelog Suma u izlaznim signalima. Posebno se 1osi rezultati dobivaju ako se u mjernim
ili proracunatim podacima nalaze tzv. outlieri. Outlieri su povremene neregulirane skokovite
promjene u signalima. Ukoliko se Zeli primjenjivati kriterij kakvoce (4.20) najprije je
potrebno ukloniti outliere iz mjerenih ili proracunatih signala. Uklanjanje outliera se najcesce
obavlja ru¢no, zamjenom pogresne vrijednosti uzorka interpoliranom vrijedno$¢u na osnovi
nekoliko susjednih vrijednosti.
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Ako neuronska mreza ima za cilj aproksimaciju nelinearne funkcije tada se koristi kriterij
kakvoce (kriterijska funkcija) £(®) definiran jednadzbom (4.20). Algoritam ucenja neuronske
mreze traje toliko dugo dok kriterijska funkcija ne poprimi unaprijed zadani mali iznos.
Minimum funkcije E(®) moze se traZiti njenim razvojem u Taylor-ov red u okolini tocke
minimuma ®" i zanemarenjem trece i visih potencija:

E©)=E@")+VE'(®), . AO+ éA@T (O)H(O)|, . AO, (4.21)

pri ¢emu je:
ANO=0-0,

OE(®) PE(O®) 0E(®)]
00, 00, 00

VE(®) = - gradijentni vektor kriterijske funkcije,

n

H(®) - Hessian matrica kriterijske funkcije:

| O’E@) O’E®©)  ’E©) |
00’ 00,00, 00,00
O’E@) O’E®©)  9E(®)
H(©)=V’E®)=|00,00, 00’ 00,00
O’E@) O’E®©)  9’E(®)
100,00, 00,00, 00’

Za kriterijsku funkciju definiranu izrazom (4.20) gradijentni vektor 1 Hessian matrica
poprimaju sljedece oblike:

VE®)=J"(0)e (0), (4.22)
NL’
H(®)=V’E®)=1"(0)J(0) + ¢, (®)V’e;(0), (4.23)
i=1
pri ¢emu je:
| 3e(©@)  0e;(®)  0e)(©) ]
00, 00, 00,
5¢' (@) 0e;(@)  0e)(®)  0ey(®)
J(@) = e(’5—® =| 00, 00, 00, - Jacobian matrica. (4.24)
dey (©) dey () dey (©)
| 00, 00, 00, |

U tocki ®=0" ée postojati minimum funkcije £(®) ako su ispunjeni sljedeéi uvjeti:
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VE@®)|, o =0, (4.25)

AO@"HAO > 0. (4.26)

Ispunjenje uvjeta (4.25) je nuzan uvjet postojanja ekstrema kriterijske funkcije E(®)
(stacionarna tocka u n-dimenzionalnom prostoru). Ispunjenje uvjeta (4.25) znaci da se u tocki
®=0" moze nalaziti minimum, maksimum ili sedlo. Ako je E(®") minimum kriterijske
funkcije £(®), tada ¢e mala promjena A® u okolini todke ®" izazvati pozitivni prirast funkcije
E(0®), bez obzira u kojoj dimenziji prostora je napravljen pomak. Iz navedenog slijedi da mora
biti ispunjen 1 uvjet (4.26). Taj ¢e uvjet biti ispunjen ako je Hessian matrica H pozitivho
definitna, u suprotnom je u dobivenoj stacionarnoj to¢ki maksimum ili sedlo kriterijske
funkcije. Ako je matrica H pozitivno definitna na ¢itavom n-dimenzionalnom prostoru tada
kriterijska funkcija ima samo jedan minimum koji se naziva globalni minimum. Kriterijska
funkcija moze uz jedan globalni minimum imati i viSe lokalnih minimuma.

Numeri¢ki postupci minimiziranja kriterijske funkcije E(®) osiguravaju samo
izraCunavanje lokalnog minimuma, S$to znaci da dobiveni minimum kriterijske funkcije ne
mora biti jednak iznosu kriterijske funkcije koji se dobije za optimalni parametar ®".
Medutim, za veéinu prakti¢nih problema nije nuZno pronaci parametar @, koji daje globalni
minimum kriterijske funkcije, nego se zadovoljavaju¢im smatra vrijednost bilo kojeg
parametra ® za koji vrijedi:

E(O)<e, (4.27)
pri cemu je e€R mala pozitivna konstanta.

Kod primjene statickih neuronskih mreza u identifikaciji dinamic¢kih procesa, kojima je
zajedni¢ko svojstvo prisutnost Suma, globalni minimum kriterijske funkcije 1 nije optimalno
rjeSenje. Eventualnim dolaskom u globalni minimum neuronska mreza nauci i zakonitost
pojavljivanja Suma u narinutom skupu ulazno-izlaznih podataka. Sam Sum nema neku
zakonitost pojavljivanja, te stoga neuronska mreza gubi svojstvo poopcavanja. Medutim,
problem zaglavljivanja algoritma minimizacije kriterijske funkcije E(®) nije do kraja
izbjegnut jer se lokalni minimum moze pojaviti prije globalnog minimuma. Neke mogucnosti
izbjegavanja lokalnih minimuma nalaze se u literaturi [18].

Postoje dva osnovna nacina minimizacije funkcije E(®) na kojima se temelje nacini
ucenja statickih neuronskih mreza: rekurzivni i nerekurzivni. Prema nerekurzivnhom nacinu se
kriterijska funkcija E(®) minimizira tako da se promjene parametara neuronske mreze
akumuliraju preko svih N vektora mjerenih ili proracunatih podataka i tek nakon toga se
mijenjaju parametri neuronske mreze. Algoritmi ucenja neuronskih mreza temeljeni na ovom
pristupu nazivaju se nerekurzivni algoritmi ucenja (eng. batch, off-line, block-data
algorithms).

Prema rekurzivnom nacinu se kriterijska funkcija E(®) minimizira na nacin da se
parametri neuronske mreZze mijenjaju nakon narinutog svakog ulaznog vektora neuronske
mreze. Algoritmi ufenja neuronskih mreza temeljeni na ovom pristupu nazivaju se
rekurzivnim algoritmima ucenja (eng. recursive, on-line, adaptive, data learning algorithms).

Opcenito, algoritme ucenja neuronskih mreza, po nacinu ucenja, moguce je podijeliti na
algoritme temeljene na pogresci (eng. error based algorithms) 1 algoritme temeljene na izlazu
1z neuronske mreZze.

61



Algoritmi temeljeni na pogresci

Algoritmi temeljeni na pogresci se ¢esto nazivaju i algoritmi s uciteljem (eng. supervised
algorithms) jer zahtijevaju vanjski referentni signal s kojim usporeduju dobiveni odziv
neuronske mreze generirajuci signal pogreske. Tijekom procesa ucenja neuronske mreze,
narine se ulazna pobuda §to rezultira izlaznim odzivom. Dobiveni izlazni odziv se usporeduje
s unaprijed odredenim zeljenim izlaznim signalom, tzv. Zeljenim odzivom. Ako se stvarni
odziv razlikuje od Zeljenog, neuronska mreza generira signal pogreske koji se dalje
primjenjuje u racunanju teZinskih koeficijenata u neuronskoj mreZi. Kad se teZine podese,
stvarni izlaz odgovara zeljenome. To znaci da se pogreska minimizira ako je moguce na nulu.
Proces minimiziranja pogreSke zahtjeva posebni sklop ili krug poznat kao ucitelj ili
nadzornik. Prema tome, ovi algoritmi se mogu primijeniti samo ako je unaprijed poznato
zeljeno vladanje neuronske mreze, tj. podaci na osnovi kojih se mreza u¢i moraju sadrzavati
parove vrijednost ulazno-izlaznih signala. Slika 4.12. ilustrira jednostavnu neuronsku mrezu s
uciteljem.

polarizacija
b, =1
X
S=wlx . 7 o= f(w'x)
) stvarni -
Podesavanje nelinearna izlaz
tezinskih aktivacijska
Fn koeficijenata funkcija
ulazi
_________________________________ -
' |
' v pogreska Y [
X)——— > . Generator :
- Algoritam | e=d-o . pd
o obucavanja | 1zlaz?e elieni
X, ————* pogreske | “Zlaz
! I
I UCITELJ I
e J

Slika 4.12. Model ucenja neurona primjenom algoritma zasnovanog na pogresci

Algoritmi temeljeni na izlazu iz neuronske mreze

Algoritmi temeljeni na izlazu iz neuronske mreZe nazivaju se i algoritmi bez ,,ucitelja"
(eng. unsupervised learning). Kod ovoga ucenja nema ucitelja niti Zeljenog odziva. Podaci na
osnovu kojih mreza uci sadrze samo vrijednosti ulaznih signala u mrezu. Slika 4.13. ilustrira
model nenadziranog ucenja neurona.
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polarizacija
b, =1

Xg

S=w'x
e f >
stvarni
Podesavanje nelinearna izlaz
tezinskih aktivacijska
'x . ..
! koeficijenata funkcija

ulazi
Y pogreska
x] . .
. Algoritam e=d-o
: obucavanja
X, —»

Slika 4.13. Model nenadziranog ucenja neurona

Numericka priprema podataka za ucenje neuronske mreze nerekurzivnim postupkom

Datoteka za ucenje neuronske mreze nekim od nerekurzivnih postupaka je skup ulazno-
izlaznih numeric¢kih podataka prema kojima se uci neuronska mreZa. Datoteka za ucenje
neuronske mreze ima vrlo vaznu ulogu i zahtjeva pazljivu selekciju. Spoznaje postignute
neuronskom mrezom su dobre onoliko koliko su dobri podaci iz datoteke za ucenje. Priprema
numerickih podataka prije uvrstavanja istih u datoteku za ucenje neuronske mreze ukljucuje
tri glavna koraka:

e Specifikacija podataka
e Provjera podataka i
e Normalizacija podataka.

Ponekad je prvi korak najtezi, jer on odreduje §to je bitno kod odredenog problema.
Ukratko, vazno je da se potpuno specificira problem koji treba identificirati neuronskom
mrezom. Medutim, nije mogucée ukljuciti sve slucajeve ulaznih podataka u proces ucenja
neuronske mreze. Neuronskoj mrezi su potrebni samo oni reprezentativni ulazni podaci koji
joj omogucavaju zaklju¢ivanje o ulazno-izlaznim odnosima koji se ne nalaze u datoteci za
ucenje. Kad proces ucenja neuronske mreze zapocne, neuronska mreza prolazi kroz desetke
tzv. epoha (iteracija ili perioda ucenja), a tezinski koeficijenti pridruzeni neuronima skrivenog
sloja daju odredene zakljucke; ulazi koji nisu nuzni za rad mreze ¢e imati male tezinske
funkcije, za razliku od onih koje neuronska mreza stvarno treba. Medutim, preporucljivo je da
se u ovom stupnju ulazi koji izgledaju nepotrebni ne uklanjaju. Neuronska mreza treba proci
kroz jos$ epoha ucenja. Ako se veli¢ine tezinskih koeficijenata “sumnjivih” ulaza ne mijenjaju,
oni su nevazni.

Pri odabiru ulaznih vektora za ucenje neuronskih mreza treba paziti postoji li njihova
medusobna povezanost. Statisti¢ki je moguce ispitati medusobnu ovisnost dviju varijabli.
Ako su dvije varijable u visokom stupnju medusobno ovisne, jedna se moze ukloniti. Da bi se
prikazao stupanj ovisnosti dviju varijabli moguce je nacrtati graf podataka ili raunati stupanj
ovisnosti preko izraza [10]:
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Z(u (v, —7)

i gl (4.28)

gdje su: u- prva varijabla, v- druga varijabla, n- broj datih podataka, u - srednja vrijednost
varijable u, v - srednja vrijednost varijable v. o, i o, su standardne devijacije odnosnih
veliina u 1 v:

(4.29)

Ako su dvije varijable potpuno medusobno ovisne tada je » = /. Ukoliko uopce nisu ovisne,
= (. Za slucajeve kada je r > 0,75 postoji jaka medusobna ovisnost.

U drugoj fazi pripreme podataka, ulazni podaci se proucavaju sa ciljem otkrivanja bilo
kakvog neobi¢nog slijeda podataka kao §to su npr. prividno razli¢iti podaci. U ovu svrhu se
crtaju svi ulazni vektori u funkciji vremena. Ako se na ulazu neuronske mreze pojavljuje
podatak kojeg nema u datoteci za ufenje neuronske mreze, postoji razlog za zabrinutost.
Uzrok je obi¢no pogre$no ucitavanje datoteke za u€enje. Ovakve podatke neophodno je
eliminirati iz ulazne datoteke.

Treca (konacna) faza pripreme podataka ukljuCuje normalizaciju podataka za ulaz u
neuronsku mrezu. Neuronske mreze koja koristi algoritam s povratnim prostiranjem izlazne
pogreske najces¢e uzimaju podatke u podrucju promjena izmedu 0 i /. Dakle, ako ¢lanovi
ulaznog vektora nisu u ovom podrucju tada treba svakog od njih pomnoziti s nekim brojem
manjim od /. Opisani postupak se naziva postupak normalizacije. Pri normalizaciji podataka,
mora se uzeti u obzir podrucje promjene vrijednosti svakog ¢lana ulaznog vektora u datoteci
ucenja. Normalizirane vrijednosti (n,) se mogu dobiti na viSe nacina, npr. koristeci sljedeci
izraz:

stvarna vrijednost — minimalna vrijednost (4.30)
maksimalna vrijednost — minimalna vrijednost

Broj podataka potrebnih za ucenje neuronske mreze je takoder vrlo bitan faktor. Ako je
problem sloZen, moZe se zahtijevati veca datoteka.

Jedan od najtezih aspekata algoritama za ucfenje neuronskih mreza je odabir broja
skrivenih ¢vorova 1 skrivenih slojeva, s obzirom da ne postoji konkretna metoda za to. Broj
ulaznih i izlaznih ¢vorova je fiksno odreden problemom koji se razmatra (stvarnim ulazima i
izlazima) a potreban broj skrivenih ¢vorova i slojeva nije unaprijed poznat. Ova ¢injenica ne
olakSava njihov odabir. Npr. u mrezi sa jednim skrivenim slojem, ako je broj skrivenih
¢vorova velik, mreza moze jednostavno memorirati datoteku za ucenje. U suprotnom, ako
ima premalo skrivenih ¢vorova, neuronsku mrezu se ne moze dobro obuciti. Optimalan broj
skrivenih ¢vorova je izmedu dvije spomenute krajnosti. U odredenoj primjeni, prvo se
pretpostavi odredeni broj skrivenih ¢vorova. Zatim se neuronska mreza ovako odabrane
strukture uci datotekom za ucenje koja predstavlja skup ulazno-izlaznih podataka. Nakon
procesa ucenja neuronska mreza se testira datotekom za testiranje (skup ulazno-izlaznih
podataka koji nisu sadrzani u datoteci za ucenje). Moze se dogoditi da u ovom slucaju
neuronska mreza daje nesuvisle izlazne vrijednosti. U ovom se slu¢aju smanjuje broj
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skrivenih ¢vorova, mreza se ponovno uce, te se provjerava izlaz neuronske mreze. Postupak
se ponavlja sve dok se ne dobiju zadovoljavajuée vrijednosti na izlazu tijekom postupka
testiranja.

U neuronskim mrezama koje imaju samo jedan skriveni sloj (i izlazni sloj) se ponekad
koristi samo jedan skriveni ¢vor, ali opéenito broj skrivenih ¢vorova ovisi o datom problemu.
Iako, teorijski, staticka neuronska mreza s jednim skrivenim slojem moze dovoljno dobro
opisati bilo koji nelinearni sustav, u praksi se Cesto koriste mreze s dva skrivena sloja.
Ovakve neuronske mreze pruzaju razne moguénosti konvergencije, robusnosti i opce
karakteristike koje mogu biti razlicite od onih dobivenih od mreza s jednim skrivenim slojem.

Izbor pocetnih vrijednosti parametara neuronske mreze

Izbor pocetnih vrijednosti parametara neuronske mreze bitno utjeCe na brzinu
konvergencije algoritma ucenja. Pravilnim izborom pocetnih vrijednosti parametara
neuronske mreze moze se izbje¢i pojava lokalnih minimuma kriterijske funkcije. Lokalni
minimumi kriterijske funkcije najcesc¢e nastaju zbog sljedecih razloga:

1. neki od neurona su neaktivni u cijelom podru¢ju promjena ulaznih signala neuronske
mreze,

2. dvaili viSe neurona daju iste izlazne signale i

3. u nekim podru¢jima promjena ulaznih signala niti jedan neuron nije aktivan; njegov izlaz
stalno je na maksimumu koji je odreden tipom aktivacijske funkcije (zasicenje).

Pocetne vrijednosti parametara MLP neuronske mreze najces¢e se odabiru kao slucajno
generirani brojevi, obi¢no izmedu —0,5 1 0,5. Na taj nacin se postize da svi neuroni budu u
aktivnom priblizno linearnom dijelu aktivacijske funkcije. Neuroni koji se stalno nalaze u
zasi¢enju nisu osjetljivi na u€enje jer derivacija aktivacijske funkcije tezi nuli. Izborom
slu¢ajnih vrijednosti parametara neuronske mreze izbjegava se da dva ili viSe neurona u
neuronskoj mreZi opisuju iste ili slicne funkcije.

Izborom malih sluc¢ajnih pocetnih vrijednosti parametara MLP neuronske mreze
izbjegavanje pojave lokalnih minimuma u kriterijskoj funkciji samo se djelomi¢no rjesava.
Upravo zbog slucajnog izbora parametara neuronske mreze moze se dogoditi da je u nekim
podru¢jima vrijednosti ulaznih signala neuronske mreze aktivno vise neurona, a da u nekim
podru¢jima uopée nema aktivnih neurona. Ovaj problem je narocito izrazen kada neuronska
mreza treba aproksimirati slozene nelinearne funkcije, tj. kada ima veliki broj parametara.
Zbog toga se istrazuju napredniji postupci odabira pocetnih vrijednosti parametara neuronske
mreze.

Nguyen i Widrow (1990) su predlozili izbor pocetnih parametara skrivenog sloja
dvoslojne MLP neuronske mreZze s tansig aktivacijskom funkcijom u skrivenom sloju 1
purelin aktivacijskom funkcijom u izlaznom sloju. Osnovna ideja Nguyen-Widrow-og
postupka je u podjeli podrucja vrijednosti ulaznih signala na onoliko malih potpodrucja koliko
ima neurona u skrivenom sloju neuronske mreze i pridruzivanju po jednog neurona svakom
potpodrucju. Na ovaj nacin se osigurava prekrivanje ¢itavog podrucja vrijednosti ulaznih
signala aktivnim neuronima, a izbjegava se da neki neuroni opisuju iste funkcije.

Za detaljnije pojaSnjenje Nguyen-Widrow-og postupka se moZe Kkoristiti troslojna
neuronska mreza iz primjera 3, slika 4.10., s tim da joj se izbriSe izlazni sloj (neuroni br. 6, 7 1
8). Na taj nacin se dobiva dvoslojna neuronska mreza sa izlazima y, i ys. Uz uvjet da su
aktivacijske funkcije f; 1 f5 purelin aktivacijske funkcije, doprinos npr. prvog neurona (u
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skrivenom sloju 1) izlazu y, neuronske mreze je f,(w,x, +w,x,+w;x;). Zbog
jednostavnije analize moze se pretpostaviti sljedece:

- neuronska mreza ima samo dva ulaza (x;, a x,=1 (polarizacijski ulaz), x;=0),
- fqaktivacijska funkcija je aproksimirana linearnom funkcijom jedini¢nog nagiba.

Uz prethodna pojednostavljenja doprinos prvog neurona izlazu neuronske mreZze y, je
w,,x, +w,,. Dakle, Sirina podru¢ja vrijednosti ulaznog signala x; odredena je iznosom
koeficijenta w;; (ve¢i wy;; daje uze podru¢je vrijednosti), a polozaj sredine podrucja
vrijednosti je odreden na sljede¢i nacin:

L (4.31)

Ako se podrucje vrijednosti ulaznog signala x; podijeli na 3 (broj neurona u skrivenom sloju
1, slika 4.10.) potpodrucja 1 ako se s x,, 0znaci najmanji, a s x), najveci iznos koji ulazni signal
x; moze poprimiti, tada svaki neuron skrivenog sloja postaje odgovoran za svoje potpodrucje
Sirine:

Kk(x,, —x,)/3, (4.32)

pri ¢emu je k koeficijent preklapanja potpodrucja (preporuca se x od / do /,5; za x = I/ nema
preklapanja). S obzirom da se f; aktivacijska funkcija aproksimirala linearnom funkcijom
jedini¢nog nagiba, tada se njen argument mijenja u granicama od —/ do 7, tj. vrijedi:

—I<(w,x,+w,)<I. (4.33)

Iz jednadzbe (4.33) slijedi da je Sirina podrucja vrijednosti ulaznog signala za svaki pojedini
neuron u skrivenom sloju:

——w, <X, < . W, . (4.34)
Wi Wi

Dakle, Sirina podrucja pojedinog neurona u skrivenom sloju iznosi 2/w;;, $to izjednaceno
s podru¢jem predvidenim izrazom (4.32) daje vrijednost tezinskog koeficijenta w;;:

2-3
Wi =

-2 (4.35)

Nakon odredivanja tezinskog koeficijenta w;; odreduju se tezinski koeficijenti w,; 1 ws;
po istoj jednadzbi (4.35). Tezinski koeficijenti w;,, w,, 1 w;; se biraju kao slucajni brojevi u
intervalu od x,,,w;; do xw;;.

Ukoliko neuronska mreza ima vise ulaznih signala analiza je neSto sloZenija. Nguyen i
Widrow predlazu da se vektor izlaznih signala koji je ovisan o vektoru ulaznih signala y(x)
razdijeli na odsjecke tako da je svaki od njih funkcija jedne varijable wix, (p=1,2,...,n(X)). wj,
je tezinski koeficijent koji povezuje j-ti neuron drugog sloja sa p-tim neuronom prvog
(ulaznog) sloja, a x, je p-ti ulazni signal. Ukoliko se radi o MLP neuronskoj mrezi sa n(2)
neurona u drugom sloju tada se podrucje vrijednosti ulaznih signala dijeli na n(2) potpodrucja
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vrijednosti. Pretpostavi li se da su ova potpodru¢ja vrijednosti jednoliko rasporedena na S
odsjecaka s P potpodrucja vrijednosti po odsjecku moze se napisati da je:

n(2)=S-P. (4.36)

Svaki odsjecak je funkcija samo jednog ulaznog signala pa se za izraCunavanje teZinskog
koeficijenta moze koristiti jednadzba (4.35), pri ¢emu broj neurona u drugom sloju vise nije 2
nego n(2):

__22>r (4.37)

U ey = %,)

Medutim, nemoguce je prije pocetka postupka u€enja neuronske mreze odrediti koliki ¢e biti
broj odsjec¢aka i koliki ¢e biti broj potpodru¢ja vrijednosti po svakom odsjeCku. Prema
Nquyen-Widrow-ovom pravilu se predlaZze da se pocetne vrijednosti parametra drugog sloja
izaberu tako da broj odsjetaka iznosi § = P"™, §to uvriteno u izraz (4.36) daje n(2)=P"™,
odnosno P=n(2)""™. Dakle izraz za ra¢unanje po&etnih iznosa teZinskih koeficijenata drugog
sloja troslojne neuronske mreze glasi:

B 2 A n(z)]/n(x)

K(x, —x,) .

(4.38)

Jsp

Analogno kao kod neuronske mreZe s jednim ulaznim signalom, ostali teZinski koeficijenti
Wip+1 (j = 1,2,...,n(2)) biraju se kao slucajni brojevi u intervalu od x,,wj, do xywj,.

4.4.1. Nerekurzivni algoritmi ucenja statickih neuronskih mreza

Kod nerekurzivnih algoritama ucenja se minimum kriterijske funkcije E(®) trazi na
nerekurzivan nacin. Algoritmi u¢enja neuronskih mreza se zasnivaju na iterativnom postupku:

Ok + 1) = O(k) + AO(k) = O(k) + a(k)s, (k) , (4.39)

pri cemu je:
s«(k) — smjer trazenja u k-toj iteraciji (zasniva se na informaciji o funkciji £(®)),
a(k) — koeficijent ucenja u k-toj iteraciji (odreduje duljinu koraka u smjeru trazenja).

Ovisno o informacijama na kojima se zasniva odredivanje smjera trazenja su(k),
numeriCki se postupci dijele na postupke izravnog trazenja minimuma kriterijske funkcije
(eng. direct search methods) i gradijentne postupke (eng. gradient methods). Postupci
izravnog trazenja minimuma za odredivanje smjera trazenja s,(k) koriste samo informaciju o
iznosu kriterijske funkcije, dok gradijentni postupci, osim iznosa kriterijske funkcije koriste 1
informacije o njezinim parcijalnim derivacijama po tezinskim koeficijentima neuronske
mreZze.

Postupci izravnog tezenja minimuma opcenito sporije konvergiraju od gradijentnih
postupaka. Medutim, ponekad je analiticko izraCunavanje gradijenta i Hessian matrice
kriterijske funkcije nemoguce, ili je zbog glomazne neuronske mreze vrlo zahtjevno, pa je u
tim slucajevima opravdano koristiti izravne postupke trazenja minimuma. Dodatna prednost
izravnih postupaka jest da ne zahtijevaju derivabilnost kriterijske funkcije.
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Moze se zakljuciti da izravni postupci trazenja minimuma imaju odredenih prednosti u
odnosu na postupke koji koriste deriviranje pri optimiranju velikih neuronskih mreZza, ali zbog
sporije konvergencije nisu prikladni za u¢enje neuronskih mreza s manjim brojem parametara.
Za potrebe nelinearnih dinamickih procesa obi¢no je dovoljno koristiti nekoliko desetaka
neurona, ¢ime se opravdava koriStenje gradijentnih postupaka za podeSavanje parametara
neuronske mreze.

Gradijentni postupci najceSce su koriSteni postupci ucenja neuronskih mreza. Prema
nacinu odredivanja smjera trazenja minimuma s(k) gradijentni se postupci nelinearnog
optimiranja dijele u Cetiri osnovne grupe:

1. Postupci najbrzeg spusta: sik):=—-VE (@(k)) ,

2. Konjugirani postupci: sak):= —VE(O(k))+B(k)s, (k- 1), p(k)eR
3. Newt-ovi postupci: sa(k):= — [VE (@(k )]_1 VE(O(k)),

4. Kvazi-Newton-ovi postupci: sdk):=-S(k) VE(O(k)), S(h=|[v’ E@(k))| "

Algoritmi najbrzeg spusta

Gradijent kriterijske funkcije VE(®) u bilo kojoj tocki viSedimenzionalnog prostora
odredenoj vrijednostima parametara neuronske mreZe jest u smjeru njezinog najveceg
prirasta. Dakle, najve¢e smanjenje kriterijske funkcije se moze ocekivati u smjeru negativnog
gradijenta (smjer najbrZeg spusta, eng. the steepest descent direction). Tada izraz (4.39)
poprima oblik:

Ok + 1) = O(k) + AB(k) = O(k) — a(k)\VE(®), (4.40)

Negativni gradijent kriterijske funkcije odreduje smjer traZzenja minimuma Kkriterijske
funkcije, ali ne 1 iznos koraka traZenja. Iznos koraka traZenja odreden je iznosom koeficijenta
ucenja a(k), pa se ovisno o nacinu odredivanja koeficijenta ucenja a(k) dobivaju razni
postupci minimizacije kriterijske funkcije. Kod osnovnog algoritma ucenja neuronske mreze
koeficijent ucenja au(k) je skalar konstantnog iznosa. Budu¢i da je to prvi razvijeni algoritam
ucenja neuronskih mreza zasnovan na povratnom prostiranju izlazne pogreske, Cesto se u
literaturi tako i naziva. Da bi se osigurala konvergencija algoritma opisanog jednadzbom
(4.29), koeficijent ucenja ou(k) mora biti ve¢i od nule. Ukoliko je iznos koeficijenta ucenja
premali, algoritam konvergira presporo, odnosno uvjet (4.27) se ne ispuni u zadanom broju
iteracija. Povecanje koeficijenta ucenja povecava brzinu konvergencije, ali moze prouzrociti
pojavu nezeljenih oscilacija u okolini minimuma kriterijske funkcije. Pretjerano veliki iznos
koeficijenta ucenja moze dovesti i do divergentnosti algoritma. Osim toga, kod algoritma
najbrzeg spusta moze do¢i do ,zaglavljivanja" u tocki lokalnog minimuma. Utjecaj
koeficijenta ucenja na iznos kriterijske funkcije slikovito je prikazan na slici 4.14.
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Slika 4.14. Utjecaj koeficijenta ucenja o na iznos kriterijske funkcije

U literaturi postoji veliki broj algoritama za poboljSanje osnovnog algoritma najbrzeg
spusta koji se zasnivaju na iskustvenim spoznajama. Neke od njih su predlozili Cater (1987),
Franzini (1987), Chan 1 Fallside (1987), Vogl et. al. (1987), Battiti (1989), Silva 1 Almeida
(1990), Tollenaere (1990), Park et. al. (1991), Choi et. al. (1992), Quin et. al. (1992), Xu et.
al. (1992), Chen i Jain (1994), Parlos et. al. (1994), Yu et. al. (1995), Mandic¢ et. al. (2000).
Svi se oni mogu predstaviti kao specijalni slu¢ajevi sljede¢eg opéeg oblika algoritma:

AO(k) = —a(k)VE(@O(k))+ v, (k)AO(k - 1), (4.41)

pri ¢emu je: v, (k) - momentni koeficijent u k~tom koraku (y,, (k)>0).

m
Dodavanjem momentnog ¢lana moze se ubrzati konvergencija ucenja neuronske mreze
uz istodobno priguSenje parazitnih oscilacija.
Jedan od nacina podeSavanja koeficijent uc¢enja a(k) 1 momentnog koeficijenta y, (k) je

drzanje ovih koeficijenata na konstantnim iznosima i to: o(k)=0,001-0,01 1 vy, (k)=0,8-0,9

(Phansalkar 1 Sastry, 1994). Bolji rezultati ucenja neuronske mreZe se postizu ako se
podesavanje koeficijenata uenja temelji na spoznaji o napretku postupka minimizacije. Jedan
od jednostavnijih postupaka predlozili su Vogl et al. (1998). Kod ovog algoritma proces
minimizacije zapocCinje s malim koeficijentom ucenja (tipi¢no o(0)=0,001) 1 s uklju¢enim
momentnim ¢lanom (tipi¢no vy, (k)=0,9), a zatim se ovi koeficijenti mijenjaju na sljedeci

nadin:

aok=1),  v,=7,0), za E@K)<E@F-D),
a(k) = o ok — 1), v, (k)=0 za E@(Kk))=«E@K-1)), (4.42)
ak=1) vy, (ky=y, (k-1 inace

Kod navedenog algoritma se uobicajeno predlaze: a=1,05; a,=0,7 1 k=1,04. To znaci da
se koeficijent u¢enja neuronske mreze mijenja u skladu sa promjenom iznosa kriterijske
funkcije u tekuéem iteracijskom koraku u odnosu na njezin iznos u prethodnom koraku. Ako
se iznos kriterijske funkcije smanji, tada se koeficijent u€enja poveca o, puta, a momentni
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¢lan se ne mijenja. Ako se iznos kriterijske funkcije poveca, tada se koeficijent u¢enja smanji
o, puta, a momentni ¢lan se iskljuci.

Chan 1 Fallside (1987) su predlozili postupak podesavanja koeficijenta ucenja i
momentnog ¢lana na temelju kuta izmedu aktualnog smjera trazenja 1 smjera traZenja iz
prethodnih koraka [16].

Konjugirani gradijentni algoritmi (eng. Conjugate Gradient algorithms)

Kod algoritma najbrZeg spusta novi smjer traZzenja minimuma kriterijske funkcije jednak
je njenom negativnom gradijentu u tekuéem koraku proracuna i ne ovisi o smjerovima
trazenja u prethodnim koracima. Potreban broj iteracija za odredivanje minimuma kriterijske
funkcije se moze znatno smanjiti ako se novi smjer trazenja odabere tako da bude konjugiran
prethodnim smjerovima trazenja.

Kaze se da je n linearno nezavisnih smjerova trazenja s,(0), s (1),...,84(n-1) konjugiran u
odnosu na neku pozitivno definitnu matricu Q ako vrijedi [18]:

s/ (@)Qs,(j)=0,0<i#j<n-I. (4.43)

Uobicajeno se kod konjugiranih gradijentnih algoritama smjerovi trazenja odabiru konjugirani
u odnosu na Hessian matricu H kriterijske funkcije E£(®). Smjer traZzenja u k-tom koraku se
izrazava kao linearna kombinacija trenutne vrijednosti negativnog gradijenta kriterijske
funkcije —VE (@(k)) 1 prethodnog smjera trazenja s,(k-1) na sljedeci nacin:

s (k) = =VE(©(k))+B(k)s (k- 1) . (4.44)

Koeficijent B(k) u jednadzbi (4.44) se odreduje na nacin da smjerovi s,(k) i s;(k-1) budu
konjugirani u odnosu na Hessian matricu. U literaturi su poznati Polak-Ribiero-ov izraz za
izracunavanje koeficijenta B(k):

[VE(©(k)) - VE@©(k — 1))] VE(©(K))

Bk =—= 7 (©(k — I))VE(O(k - 1))

, (4.45)

ili Flecher-Reeves-ov izraz:

VE(@(k)) VE(O(k))
VE"(@(k - )VE@®(k - 1))

B(k) = (4.46)

Nakon izracunavanja koeficijenta (k) odreduje se smjer traZzenja minimuma prema jednadzbi
(4.41). Nakon toga potrebno je odrediti duljinu koraka u smjeru trazenja posredno preko
koeficijenta ucenja a(k). Iznos koeficijenta ucenja o(k) se odreduje nekim od postupaka
minimizacije funkcije jedne varijable.

Newton-ovi algoritmi

Za razliku od algoritma najbrzeg spusta koji za odredivanje smjera traZenja minimuma
kriterijske funkcije koristi njene prve parcijalne derivacije po parametrima neuronske mreze,
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Newton-ovi algoritmi koriste 1 informacije o njezinim drugim parcijalnim derivacijama. Moze
se reci da se algoritmi najbrZeg spusta zasnivaju na linearnoj aproksimaciji kriterijske funkcije
E(®) u okolini viSedimenzionalne tocke ®(k), a Newton-ovi algoritmi na kvadratnoj
aproksimaciji. Kvadratna aproksimacija kriterijske funkcije se dobije njezinim razvojem u
Taylor-ov red u okolini to¢ke @(k) 1 zanemarenjem trece i visih potencija [16]:

E(@®) ~ E(O(k))+V"E@(k))(O® - O(k)) +é(® - 0O(k))" V’E(O(k))(® - O(k)). (4.47)

Gradijent kriterijske funkcije u tocki minimuma ima vrijednost nula (jednadzba (4.25)), §to
znaci da se izraz (4.47) minimizira na nacin da se derivira po vektoru parametra ® i izjednaci
s nulom:

Z—g = VE(O(k)) + V' E(©(k))[© - O(k)]

0. (4.48)

Parametar ® koji se dobije kao rjeSenje jednadzbe (4.48) je @ za k+1 korak proracuna. Dakle,
uvrStavanjem @ =0(k + /)u jednadzbu (4.48), uz uvjet da se Hessian matrica moze invertirati

dobiva se iterativni izraz za izraCunavanje vrijednosti parametra neuronske mreze:
|/ —
Ok+1)=0(k)—- [V2 E (®(k))] VE(O(k))=0(k)—- [H(G)(k))] 'VE@(k)). (4.49)

Ako je kriterijska funkcija E(®) kvadratnog oblika onda Newton-ov algoritam konvergira u
jednoj iteraciji (Becker and Cun, 1989). Opcenito je kriterijska funkcija E(®) sloZenijeg
oblika od kvadratnog, pa je za odredivanje njenog minimuma potreban veci broj iteracija, ali
uglavnom mnogo manji broj nego za algoritme najbrzeg spusta 1 konjugirane gradijentne
algoritme.

Medutim mana Newton-ovih algoritama je u tome §to je vrlo vazno ispravno odabrati
pocetne vrijednosti parametra neuronske mreze ®(0) dovoljno blizu tocke minimuma
kriterijske funkcije da bi se osigurala pozitivna definitnost Hessiana matrica, odnosno
konvergentnost algoritma. Za razliku od Newton-ovog algoritma algoritam najbrZeg spusta
konvergira neovisno o pocetnim iznosima parametara neuronske mreze, ali sa linearnom
konvergentno$¢u (jednadzba 4.41). Osim toga, mana Newton-ovog algoritma je i veliki
zahtjev za memorijskim prostorom, posebno kod neuronskih mreza sa velikim brojem
parametara. Ova Cinjenica proizlazi iz potrebe izracunavanja inverzne Hessian matrice, §to se
vidi iz jednadzbe (4.49). Dakle, moze se re¢i da je Newton-ov algoritam pogodan samo za
neuronske mreZze s malim brojem parametara. Medutim, zahvaljuju¢i svojstvu pozitivne
definitnosti 1 simetri¢nosti Hessian matrice moguce je izbje¢i izraCunavanje njene inverzne
matrice primjenom nekom od numerickih postupaka dekompozicije (Bierman, 1977).

U jednadzbi (4.49) potrebno je izracunavati Hessian matrica H prema jednadzbi (4.23). U

svakoj iteraciji je potrebno izradunati V’e" (@), §to je radunski vrlo zahtjevno. Dakle, osnovni

predlozeni Newton-ov algoritam je potrebno modificirati na nacin da se pronade matrica koja
¢e dobro aproksimirati Hessian matricu 1 biti pozitivno definitna na cCitavom podrucju
kriterijske funkcije E(®). U literaturi postoje razli¢ite modifikacije Newton-ovog algoritma
kao Sto su npr. DFP (Davidon-Flecher-Powell) algoritam ili BFGS (Broyden-Flecher-
Goldfarb-Shanno) algoritam. Ipak, jedna od najcesce koristenih modifikacija Newton-ovog
algoritma je Levenberg-Marquardt-ov algoritam (Levenberg 1944, Marquardt 1963) koji je
objasnjen u nastavku.
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Levenberg-Marquardt-ov algoritam

Levenberg-Marquardt-ov algoritam se zasniva na pretpostavci da se pogreska e (®)u okolini
tocke ®(k) moze dovoljno dobro aproksimirati sa prva dva ¢lana Taylor-ovog reda:

e (@) ~ 8 (@) =¢ (O(k)) + Ve (O(K))(© — O(k)). (4.50)

Umjesto minimizacije kriterijske funkcije definirane jednadZbom (4.20) minimizira se njena
aproksimacija koja glasi:

E(®) = éz*f (©)E(0). 4.51)

Da bi se dobila tocka @ za koju se minimizira kriterijska funkcija definirana jednadzbom
(4.51) treba biti VE(®) =0, tj:

JT(O(k)J(Ok)) (O -0O(k))+ I (O(k))e (O(k)=0. (4.52)

Uvazavaju¢i jednadzbu (4.22), dodavanjem koeficijenta uc¢enja ou(k) 1 uzimajuci u obzir da je
® = O(k+1) dobiva se poznati izraz za izraCunavanje parametara neuronske mreze:

Ok+1)=0(k) - oc(k)[JT (@(k))J(@(k))]_IJT (O (k))e (O(k)) . (4.53)
U literaturi se izraz (4.53) naziva Gauss-Newton-ov algoritam ako je ou(k)=/, odnosno

priguseni Gauss-Newton-ov algoritam ako je a(k)</ i promjenljiv. Usporedbom jednadzbi
(4.49) 1 (4.53) vidi se da je Hessian matrica H zamijenjen matricom:

H(O(K)) = I (O(k)J(O(K)). (4.54)

Matrica H je pozitivno semidefinitna, §to je dovoljan uvjet da algoritam ne divergira.
Medutim ako podaci za ucenje neuronske mreze nisu dovoljno dobro odabrani ili ako

struktura neuronske mreZe nije dobra, onda matrica H moze postati skoro singularna ili
singularna, §to ima za posljedicu numericku nestabilnost algoritma. Da bi se ovaj problem
izbjegao potrebno je matricu H dodatno modificirati na sljede¢i nagin [10]:

H(O(K)) =" (O(k)J(O(K)) +n(k)I, (4.55)

pri cemu je I jedini¢na matrica.
Uvazavaju¢i jednadzbu (4.55) Levenberg-Marquardt-ov algoritam postaje:

Ok+1)=0(k)- a(k)[J "(O(k))J(O(k)) + u(k)I]_l J7(O(k))e (O(k)). (4.56)

Ako w(k)—>0 onda Levenberg-Marquardt-ov algoritam postaje Gauss-Newton-ov
algoritam zato $to jednadzba (4.56) prelazi u jednadzbu (4.50) sa a(k)=1.
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Ako p(k)— o onda Levenberg-Marquardt-ov algoritam postaje algoritam najbrzeg spusta
zato Sto jednadzba (4.56) prelazi u:

Ok +1)=0O(k) - Ay (O(k))e" (O(k)) = O(k) - LVE(G(k)) . (4.57)
(k) (k)

Uobicajeno se koeficijent p(k) podeSava na nacin da se postepeno smanjuje u svakom koraku
proraduna pocevsi od nekog iznosa, a poveéava samo ako se vektor pogreske e (@(k)) poéne
povecavati [16].

Natjecateljsko ucenje (eng. competitive learning )

Natjecateljsko u€enje spada u grupu algoritama temeljenih na izlazu iz neuronske mreZe.
Za razliku od MLP neuronskih mreza kod kojih svaki ulazni vektor tijekom procesa ucenja
zahtjeva svoj izlazni vektor, algoritam zasnovan na natjecateljskom ucenju zahtjeva
postojanje samo ulaznih vektora. Osnovna karakteristika natjecateljskog ucenja je da se ulazni
vektori grupiraju na osnovu njihove slic¢nosti, a izlazni se signali grupiraju u odredene grupe,
tako da svaki skup ulaznih vektora pripada odredenoj izlaznoj grupi. Postoje dva osnovna
algoritma natjecateljskog ucenja: dobitnik-dobiva-sve (eng. winner-take-all algorithm) i
Kohenen-ove slike (eng. Kohenen feature map), (Kohenen, 1972).

Kod algoritma dobitnik-dobiva-sve, kada se narinu ulazni vektori, neuroni se natjecu ¢iji
¢e izlazni signal biti slicniji zeljenome izlazu. Najsli¢niji izlaz je tada dominantan (neuron
koji producira taj izlaz naziva se dobitni neuron), a ostali prestaju s produciranjem izlaza za tu
pobudu. Za sljede¢i ulazni vektor neki je drugi neuron dominantan, itd. Na taj nacin je svaki
izlazni neuron naucen da da odziv na razli¢itu ulaznu pobudu. Ovaj algoritam nije poZzeljan
kada je neuronska mreza koja se uci dio veceg sustava neuronskih mreza.

Kada se primjenjuje algoritam Kohenen-ovih slika izlazni sloj neuronske mreze
(natjecateljski sloj) je dvodimenzionalni sloj. U ovom slu¢aju ne promatra se samo dobitni
neuron, nego i1 njegovi susjedni neuroni. Na ovaj nacin se postize da neuroni topoloski bliski
dobitnom neuronu reagiraju na ulazne vektore koji su fizikalno slicni onom ulaznom vektoru
za koji je evidentiran dobitni neuron.

Izracunavanje gradijenta kriterija kakvoce po parametrima neuronske mreze

Svi algoritmi uenja statiCkih neuronskih mreza se zasnivaju na gradijentu kriterija
kakvoce po parametrima neuronske mreze VE(®) koji se izraCunava primjenom algoritma
povratnog prostiranja izlazna pogreSke (eng. backpropagation algorithm) koji ¢e na ovom
mjestu biti detaljno objasnjen. Prvi je algoritam povratnog prostiranja izlazne pogreske
primijenio Werbos 1974. god. za izracunavanje gradijenta kriterija kakvoée VE(®) za MLP
neuronske mreZze.

Gradijent kriterija kakvoée VE(®) se, openito racuna kao viSedimenzionalni vektor
kojem su komponente parcijalne derivacije po parametrima neuronske mreze. Metoda
povratnog prostiranja izlazne pogreske koristi se za izraCunavanje parcijalnih derivacija
kriterija kakvoce po parametrima neuronske mreze rekurzivnim postupkom kroz neuronsku
mrezu od izlaznog prema ulaznom sloju. Zbog toga se ovaj algoritam naziva i algoritmom
povratnog prostiranja izlazne pogreske. Spomenuti algoritam se temelji na pretpostavci da je
prostiranje derivacije pogreske kroz neuronsku mrezu linearno. Za kriterij kakvoce definiran
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izrazom (4.20) gradijent kriterija kakvoce se moze raCunati i prema izrazu (4.22), tj. kao
umnozak Jacobian matrice J(®) i vektora pogreske e (®). U ovom sluéaju se &lanovi Jacobian
matrice radunaju primjenom metode povratnog prostiranja izlazne pogreske, a gradijent
kriterijske funkcije VE(®) se dobije njenim mnoZenjem sa vektorom pogreske e (©).

Algoritmi najbrzeg spusta, konjugirani gradijentni algoritmi i kvazi-Newton-ovi algoritmi
ne zahtijevaju formiranje Jacobian matrice, pa je pri njihovoj implementaciji bolje primijeniti
algoritam povratnog prostiranja izlazne pogreske jer se na taj nacin Stedi memorijski prostor
racunala. Za neuronske mreZe je Jacobian matrica obi¢no velikih dimenzija; dimJ(®)=broj
izlaza u izlaznom sloju neuronske mreze x ukupan broj vektora ulaznih (izlaznih) podataka x
x ukupan broj parametara neuronske mreze. Medutim, Newton-ovi algoritmi zahtijevaju
formiranje Jacobian matrice, pa se pri njihovoj implementaciji koristi algoritam povratnog
prostiranja izlazne pogreske za raCunanje ¢lanova Jacobian matrice.

Tehnika povratnog prostiranja izlazne pogreske (eng. error backpropagation technique)

Kriterij kakvoce definiran jednadzbom (4.20) u k-tom koraku ucenja neuronske mreze se
moze napisati na sljedeci nacin:

n(y

E@0) =13 S i, —oth), ) (4.58)
2=

=1
pri emu su:

N- ukupan broj izlaznih vektora u datoteci ucenja,

n(y)- broj izlaznih signala neuronske mreze,

d(k);- Zeljeni izlazni signal neuronske mreZe za i-ti ulazni vektor 1 j-ti izlazni neuron,
o(k), - dobiveni izlazni signal neuronske mreze za i-ti ulazni vektor i j-ti izlazni neuron.

Dakle, moZze se rec¢i da je iznos kriterija kakvoce izraZzenog jednadzbom (4.12) jednak
sumi kvadrata razlika zeljenog i dobivenog izlaza za svaki izlazni neuron neuronske mreze i
za svaki od N izlaznih vektora.

Prema jednadzbi (4.40) promjena parametra neuronske mreze proporcionalna je
negativnom gradijentu kriterijske funkcije. Dakle, promjena teZinskog koeficijenta w;(k) koji
povezuje j-ti izlazni neuron sa i-tim neuronom prethodnog sloja neuronske mreze je
proporcionalna derivaciji kriterija kakvoce po tezinskom koeficijentu wi(k):

_OE(O(k))

Aw (k) = )

(4.59)

Jednadzbu (4.59) treba prikazati u obliku koji se moze koristiti u praksi. Najprije se
polazi od mijenjanja tezinskih koeficijenata koji pripadaju neuronima izlaznog sloja.
Tezinska suma ulaznih signala za j-ti izlazni neuron jednaka je:

S, (k) =2 w; (k)y, (k) , (4.60)
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gdje su: J- ukupni broj ulaza narinutih na j-ti izlazni neuron (broj neurona u pretposljednjem

sloju neuronske mreze), w;- tezinski koeficijent koji povezuje j-ti izlazni neuron sa i-tim

neuronom prethodnog sloja koji daje izlazni signal yi(k), yi(k)- izlazni signal i-tog

pretposljednjeg neurona iz pretposljednjeg sloja neuronske mreze u k-tom koraku ucenja.
Izlaz j-tog neurona izlaznog sloja je:

o(k),; = f;(S;(k)) = f(S,(k)) . (4.61)

U jednadzbi (4.61) funkcija f je aktivacijska funkcija koja je u pravilu ista za sve neurone u
jednom sloju neuronske mreze.

Kao §to je ve¢ spomenuto, tezinski koeficijenti se mijenjaju prema gradijentu kriterija
kakvoce. Medutim, tezinski koeficijent u k-tom koraku ucenja wj;(k) utjeCe na kriterij kakvoce
posredno preko tezinske sume Si(k), odnosno o(k),, ili matematicki E(w;) = E[Si(w;)],
primjena pravila lancane diferencijacije daje (zbog jednostavnijeg pisanja oznaka k-tog
koraka ucenja je izostavljena):

OE _ OE 0§,
ow, 0OS; ow,

Jt

(4.62)

Drugi ¢lan umnoska s desne strane jednadzbe (4.62) je derivacija tezinske sume S; = w;;y; +
wpy2 + ...+ wypy; vrijednosti izlaznih signala pretposljednjeg sloja neuronske mreze su y; za
i=1,2, .., J,1konstantnih su iznosa, te je na osnovu jednadzbe (4.60):

L=y (4.63)

Iz jednadzbi (4.63), (4.62) 1 (4.59) slijedi da je promjena tezinskih koeficijenata:

Aw, =——y. . 4.64
i as) Vi (4.64)

Da bi se dobio uporabljiv izraz za parcijalnu derivaciju u jednadzbi (4.64), primjenjuje se
pravilo lancane diferencijacije na sljedeci nacin:

OE _ OFE 0o,
as;, oo, oS,

(4.65)

U jednadzbi (4.65) se podrazumijeva da je kriterijska funkcija £ kompozicija funkcija S; i o;,
t]. £ = E(S)) = E[o/(S))]. Po definiciji, drugi ¢lan umnoSka u jednadzbi (4.65) je derivacija
aktivacijske funkcije:

%) _ rys 4.66
oSS, (4.66)

J

Koriste¢i jednadzbu (4.58) moguce je, takoder, izraziti parcijalnu derivaciju prvog ¢lana
umnoska u jednadzbi (4.65):
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oF
=—(d,~o,). (4.67)
0

Uvrstavanjem jednadzbi (4.65)-(4.67) u (4.64) dobiva se:
Aw,=y.(d;-0,)f;'(S,). (4.68)

Proporcionalnost se moze pretvoriti u jednakost uvode¢i konstantu proporcionalnosti koja se
zove koeficijent uenja (o). Tada je:

Aw, =ay(d,—0,)f,'(S;). (4.69)

Prethodna jednadzba sadrzi umnozak koji se naziva ekvivalentna pogreska j-tog izlaznog
neurona, a jednaka je:

5,=(d,-0,)f,'(S,), (4.70)

koji je zapravo proporcionalan pogresci procjene j- tog izlaznog neurona.

Uvrstavanjem jednadzbe (4.70) u (4.69) konacno se dobije jednadzba za korekciju
tezinskog koeficijenta wj; koji povezuje j-ti izlazni neuron sa i-tim neuronom u
pretposljednjem sloju neuronske mreze:

Aw, =ay,;. (4.71)

Dakle, iznos promjene tezinskog koeficijenta w;; je jednak umnoSku iznosa koeficijenta
ucenja (o), ekvivalentne pogreske izlaznog ¢vora (§;) 1 aktivacijske vrijednosti i-tog neurona
pretposljednjeg sloja (y;). Bitno je naglasiti da promjena teZinskog koeficijenta zahtjeva
derivaciju aktivacijske funkcije. Konacno, koriste¢i promjenu Awj;, tezinski koeficijenti
1zlaznog sloja u (k+17)-om koraku ucenja neuronske mreze imaju iznos:

wi(k+D)=w,;(k)+Aw;, =w,(k)+ad,;(k)y,(k). (4.72)

Za dobivanje izraza za promjene tezinskih koeficijenata u ostalim slojevima (skrivenim)
neuronske mreze, ide se korak unatrag u mrezu. I za skrivene slojeve se ponovo koristi
¢injenica da je promjena tezinskih koeficijenata proporcionalna negativnom gradijentu
kriterijske funkcije E(®). Medutim, za neurone koji se nalaze u skrivenim slojevima
neuronske mreZe ne postoje Zeljeni izlazni signali. Zbog ovoga je primjena algoritma s
povratnim prostiranjem kompliciranija za skrivene nego za izlazne neurone.

Da bi se mogle izracunati promjene teZinskih koeficijenata u skrivenom sloju, razmotrit
¢e se slucaj kada je j-ti neuron izlaznog sloja spojen na i-ti neuron pretposljednjeg sloja
neuronske mreze (slika 4.15.). Neka je /-ti neuron iz sloja koji prethodi pretposljednjem sloju
neuronske mreze spojen na i-ti neuron pretposljednjeg sloja. Tada se tezinski koeficijent koji
spaja ova dva neurona oznacava sa wi,.
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Slika 4.15. Tri uzastopna neurona u neuronskoj mrezi

Na sli¢an nacin kao $to je dobivena jednadzba (4.72) dobiva se i jednadzba za mijenjanje
tezinskog koeficijenta wy,. Vrijedi da je:

OF

Win

Aw,, =—a (4.73)

Za raCunanje parcijalne derivacije kriterijske funkcije po tezinskom koeficijentu wy, koristi se
pravilo deriviranja kompozicije funkcija:

OE OF 0§,
ow, oS, ow,

(4.74)

pri ¢emu je §; tezinska suma signala narinutih na skriveni i-ti neuron u pretposljednjem sloju
neuronske mreze; S;=wy;y;+ Wiy +... twypy, pri Cemu je:

I - broj neurona u sloju koji prethodi pretposljednjem sloju neuronske mreze,
yi-i=1,2,....I su aktivacijski signali 4-tog neurona u sloju koji prethodi pretposljednjem sloju
neuronske mreZe.

Drugi ¢lan umnoska u jednadzbi (4.74) je jednak aktivacijskom signalu za A-ti ¢vor, yj.
Slijedi da je:

oE
Aw,, = _aﬁ_S.yh =ad,y, , (4.75)

l

pri ¢emu je O, tzv. signal pogreSke proizveden od i-tog neurona iz pretposljednjeg sloja
neuronske mreze (i = 1, 2, ..., J).
Ponovnom primjenom pravila derivacije kompozicije funkcija dobiva se:

vi = —6—E OE %, (4.76)
oS, éyl as,
Prvi ¢lan umnoska s desne strane jednadzbe (4.76) poprima oblik:
OE W OoE ' 6S n(y)
&S eSS,
ayi j=1 ay(,‘ ayi
n(y) n(y) n(y)
O =d (82w == 28w, (4.77)
Jj=1 Jj=1
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dok je drugi ¢lan umnoska:
oy,
L= £S.) . 4.78
2 1i'(S) (4.78)

Na osnovu jednadzbi (4.75)-(4.78) dobiva se izraz za promjenu tezinskog koeficijenta w;:

OFE n(y)
=ad,y, =a f;" (SO 8,w,)y, . (4.79)
Jj=1

Aw, =-a,
Win

Jednadzbe (4.69) i (4.79) predstavljaju tzv. poopéeno delta pravilo (eng. generalized delta
rule, Rumelhart, Hinton & Williams, 1986).
U jednadzbi (4.71) 9; je ekvivalentna pogreska izlaznog ¢vora (y; = 0)):

8, =(d;=y,)f;'(S;). (4.80)

Za mijenjanje tezinskih koeficijenata izlaznog sloja neuronske mreze koristi se
jednadzba (4.69), odnosno (4.70).

Jednadzbe (4.79) 1 (4.80) se koriste za mijenjanje tezinskih koeficijenata kad je i-ti ¢vor
skrivenog sloja spojen na /-ti ¢vor prethodnog sloja, tj. za sve slojeve osim izlaznog. U ovom
slucaju, promjena tezinskih koeficijenata jednaka je umnosku koeficijenta ucenja a, izlaznog
signala h-tog ¢vora (y;) 1 signala pogreSke d,,=f; '(S))Zdw;;. Primjecuje se da izraz za signal
pogreske d,; sadrZi §;, tj. ekvivalentnu pogresku j-tog izlaznog ¢vora definiranu jednadzbom
(4.70). U jednadzbi (4.80) su d; 1 y; Zeljena 1 stvarna izlazna vrijednost j-tog izlaznog ¢vora
mreze. OcCito je da je promjena tezinskih koeficijenata Aw; koji povezuju neurone i-tog
skrivenog sloja s A-tim ¢vorovima prethodnog sloja neuronske mreZze proporcionalna
tezinskoj sumi svih vrijednosti pogreSaka 6, neurona u svim slojevima neuronske mreze desno
od promatranog sloja.

Sada se moze ukratko rezimirati princip rada algoritma s povratnim prostiranjem izlazne
pogreske. Prvi korak je odabiranje pocetnih iznosa svih teZinskih koeficijenata. Nakon toga se
odrede izlazna vrijednost o; i pogreSka za svaki j-ti izlazni neuron (dj-0;). Medutim, kod
skrivenih slojeva je odredivanje pogreSke za svaki od neurona otezano jer ne postoje
unaprijed odredene Zeljene vrijednosti. Iznos pogreske bilo kojeg neurona u skrivenom sloju
je odreden utjecajem njegovog izlaza na pogreske svih neurona u slojevima desno od sloja
neurona koji se promatra. Opisani algoritam se moze primijeniti na neuronske mreze s jednim
ili viSe skrivenih slojeva. Kod viSeslojnih neuronskih mreza se prvo proracuna izlazni sloj,
odredi izlazna pogreska a onda se rekurzivno povratno djeluje pogreskom na svaki sloj
(unatrag), prilagodavajuéi tezinske koeficijente s ciljem minimiziranja kriterijske funkcije.
Tezinski koeficijenti svih neurona u skrivenim slojevima i izlaznom sloju se mijenjaju prema
prije odredenim pravilima koja su opisana jednadzbama danim u ovom poglavlju. Ako
povecanje odredenog tezinskog koeficijenta dovodi do povecanja iznosa kriterijske funkcije
E(®), analizirani algoritam smanjuje takav tezinski koeficijent, a ako se iznos kriterijske
funkcije smanjuje onda se tezinski koeficijent povecava. Kad se podese svi tezinski
koeficijenti (povecanjem ili smanjivanjem), ponavlja se proces dok iznos kriterijske funkcije
ne zadovolji uvjet (4.27).

Predlozeni algoritam povratnog prostiranja izlazne pogreske podrazumijeva da se
tijekom ucenja neuronske mreze, u svakoj epohi ucenja neuronske mreze, na ulaz mreze
narine jedan ulazni vektor (sa N elemenata). Nakon toga se izraCunaju izlazni signali
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neuronske mreze, a zatim pocinje proces podeSavanje tezinskih koeficijenata. Proces se
ponavlja za viSe jednodimenzionalnih ulaznih vektora. Opisani postupak je, u stvari,
nerekurzivni algoritam izraCunavanja gradijenta kriterijske funkcije. Medutim, moguce je i na
ulaz istovremeno narinuti R ulaznih jednodimenzionalnih vektora (skupno ucenje, eng. batch

training). U ovom slucaju se racuna promjena tezinskih koeficijenata kao Aw = ZAw,. (i=1,

2, ..., R) 1 za izlazne i1 za sve skrivene slojeve. Nakon §to se na ulaz narine svih R
jednodimenzionalnih vektora zapocinje podeSavanje tezinskih koeficijenata pocevsi od
neurona u izlaznom sloju. Zatim pocinje novih ciklus ucenja na isti nacin sve dok iznos
kriterijske funkcije ne zadovolji uvjet (4.27).

Kriterijska funkcija definirana jednadzbom (4.12) je zapravo suma kvadrata pogreski
izlaznih neurona neuronske mreze (dakle, pogreska neuronske mreze) za svaki uzorak ucenja,
podijeljena sa dva. Medutim, takva definicija se ne moze koristiti za usporedbu mreza s
razli¢itim brojem uzoraka za ucenje (N) od broja izlaznih neurona (n(y)). Primjenjujuci
kriterijsku funkciju definiranu jednadzbom (4.12) za ucenje neuronskih mreza s istim brojem
izlaznih signala, za veliki broj uzoraka ucenja dobila bi se i velika pogresku, jednostavno
zbog velikog broja ¢lanova sume u jednadzbi (4.12). Analogno, pogreska je velika i1 kad za
isti broj uzoraka koristimo veci broj izlaznih signala neuronske mreze koja se uci. Dakle, da
bi se neuronske mreze sa medusobno razli€itim brojem uzoraka za ucenje N 1 razli¢itim
brojem izlaznih neurona n(y) mogle usporedivati po iznosu kriterijske funkcije E(®)
povoljnija je definicija tzv. normalizirane efektivne kriterijske funkcije:

)

1 N n 5
E, = Nn(y) {ZZ(% —0y) } (4.81)

k=1 j=I

Za lakSe razumijevanje algoritma u tekstu koji slijedi opisani su koraci algoritma s
povratnim prostiranjem izlazne pogreske za izraCunavanje gradijenta kriterijske funkcije
rekurzivnim postupkom. Inace se u praksi koriste softverski paketi za neuronske mreze, koji
sadrzavaju ovaj algoritam.

Koraci algoritma s povratnom prostiranjem izlazne pogreske za neuronsku mrezu s jednim
skrivenim slojem

Korak 1: Poéetak rada

Odaberu se koeficijent u¢enja o>0, mali pozitivni broj €>0 1 pocetni 1znosi teZinskih
koeficijenata u svim slojevima neuronske mreZze.

Korak 2: Ucenje

a) Faza pridruzivanja: ulazni vektori (x) se pridruzuju ulaznim neuronima (svaki ulazni
vektor sadrzi n(x) komponenti). Unaprijed je poznat Zeljeni izlazni vektor (d) koji
sadrzi n(y) komponenti. Svaki par ulazno-izlaznih vektora se moZe jednom ili vise
puta koristiti za ufenje neuronske mreze sve dok se svi tezinski koeficijenti ne
stabiliziraju. Ponovljeni procesi u¢enja nazivaju se epohe ili iteracije.

b) Izracunaju se vektori izlaznog sloja (0) na uobicajeni nacin, koriste¢i prikladne
tezinske sume 1 aktivacijske funkcije.
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Korak 3: Ucenje se nastavlja; faza provjere
Provjerava se razlika izmedu izlaznog vektora o i zeljenog vektora d. UCenje se prekida

kada je zadovoljen uvjet (4.12) ili poslije zadnje (odredene) epohe.

Faza provjere 1: Odredivanje iznosa kriterijske funkcije E prema jednadzbi:

1
2 p=I k=I

Faza provjere 2: Odredivanje ekvivalentne pogreske
Potkorak 7: Odredi se ekvivalentna izlazna pogreska u izlaznom sloju (zbog
jednostavnosti je pretpostavljena logsig aktivacijska funkcija s jedini¢nim
pojacanjem):

8, =(d,-y,)y, U=, j=12 .., n0)
Potkorak 2: Odredi se ekvivalentna izlazna pogreska u skrivenom sloju koristeci
ekvivalentnu pogresku izlaznog sloja o, (pretpostavljena je logsig aktivacijska

funkcija):

n(y)

=y -(I=y)- Z(d, w,) i=12..,J

Korak 4: Faza ucenja; mijenjanje teZinskih koeficijenata (u (k+1)-om koraku ucenja)

Koristi se rekurzivni algoritam pocevsi od izlaznog sloja unatrag prema tezinskim
koeficijentima u prvom skrivenom sloju.

Potkorak 1: Iterativno mijenjanje tezinskih koeficijenata izlaznog sloja
Wi (k + ]) = Wi (k) + AWj,‘ = Wji + (16]:)/]'; j=1,2,...,K,‘ 1'21,2,...,;],
pri ¢emu su: wy;- tezinski koeficijenti koji povezuju j-ti neuron izlaznog sloja s i-
tim neuronom prethodnog sloja u k-tom koraku iteracije, - ekvivalentna
izlazna pogreska j-tog izlaznog ¢vora dobivena u potkoraku 7, koraka 3.
Potkorak 2: Mijenjanje iznosa tezinskih koeficijenata skrivenog sloja

Wi (k + 1) = wy, (k) + Awy, = wy, + 08,y h=12 ..,1
pri ¢emu su: wy- tezina skrivenog sloja u k& — tom koraku iteracije, -
ekvivalentna pogreska dobivena u potkoraku 2, koraka 3, /- broj neurona u sloju

koji prethodi pretposljednjem sloju neuronske mreze.

Korak 5: Nastavlja se u€enje neuronske mreZe novim ulazno-izlaznim podacima
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Prisutni su novi podaci u procesu ucenja i postupak se vraca na korak 2.
Korak 6: ZavrSen proces ucenja; iskoriSteni su svi ulazno — izlazni podaci
Ako je E<g zavrSava ciklus ucenja, inaCe se zapocinje novi ciklus i vraca se na korak 2.

Zbog boljeg razumijevanja obraden je primjer podeSenja teZzina metodom povratnog
prostiranja izlazne pogreske.

Primjer 4: Mijenjanje tezinskih koeficijenata koristeci metodu povratnog prostiranja izlazne
pogreske

U ovom primjeru ¢e se analizirati troslojna staticku neuronska mreza sa slike 4.10.
Neuronska mreza se sastoji od tri ulaza i tri skrivena ¢vora u prvom skrivenom sloju, dva
¢vora u drugom skrivenom sloju 1 tri izlazna ¢vora.

Iznos kriterijske funkcije, prema jednadzbi (4.12), je:

E = [(as — vy *ar — y7) +as — s, (4.82)

gdje su yas, Va7, vas Zeljene vrijednosti izlaznih neurona za ulaze x;, x,, x;.

Stvarni izlazi su izracunati u primjeru 3.

Kriterijska funkcija definirana jednadZzbom (4.82) ovisi o tezinskim koeficijenata w;;, wo,
w13, Wag, W22, W3 (tezinski koeficijenti prvog u drugog skrivenog sloja), te wey, Wes, W7y, Ws,
wsq, Wes (tezinski koeficijenti izlaznog sloja neuronske mreze). Potrebna mijenjanja teZinskih
koeficijenata sa ciljem dostizanja minimuma kriterijske funkcije:

OE (w, (K))
wii (k+1) = wy (k) + Awy = wy (k) - a————— (4.83)
ow;; (k)

gdje je k- redni broj iteracije, a a- koeficijent ucenja neuronske mreze.
a) Mijenjanje tezinskih koeficijenata izlaznog sloja neuronske mreze

Na ovom mjestu je opisan nacin promjene samo jednog tezinskog koeficijenta u izlaznom
sloju, za ostale neurone vrijedi analogan postupak. Analizirat ¢e se meduveza izmedu prvog
skrivenog ¢vora 1 posljednjeg izlaznog ¢vora; odgovarajuci tezinski koeficijent je wgy:

OE (wy, (k)

wsa (k+1) = wes (k) - o S 0

(4.84)

Budu¢i da tezinski koeficijent wsy utjece na izlaznu pogresku, sukladno lan¢anom protjecanju
prikazanom na slici 4.14, primjena pravila derivacije kompozicije funkcija, u ovom slucaju
daje:

OE(w,,) OE 0Oyg OS
A = 87 = 8 8 ——(d, - 'y, ==0,.v,, 4.85
Wey Bw,, 3y, 0S, ow,, (dy—ys)fs'y, sV4 ( )
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pri emu je 8g = (ds- ys) f3 ekvivalentna delta pogreska.
Promjena tezinskog koeficijenta wgs u (k+17)-om koraku ucenja je:

wdk+1)= wa(k) + 0 vs . (4.86)

Tok signala kroz neuronsku mrezu od osmog ¢vora do izlaza prikazan je na slici 4.16.

Wy > Ss )

Slika 4.16. Dijagram toka signala od izlaza 4. neurona do izlaza y8 neuronske mreze
prikazane na slici 4.10.

Primjenom jednadzbi (4.84) i (4.85) dobiva se:

wsy (k1) = wsq (k) + n0s y4 = wsy (k) + o y4(ds — ys) f5'(Ss). (4.87)

Ukoliko je aktivacijska funkcija logsig (za sve neurone u ovom primjeru) tada je:

Js'(Ss) =ys (1 -ys), (4.88)

uz uvjet da spomenuta aktivacijska funkcija ima jedini¢no pojacanje (g = 1).
Slicni izrazi se koriste i1 za ostalih pet tezinskih koeficijenata spojenih na izlazne neurone:

wrlk+1) = wrk)+ Awzy = wrdk) + 07 4,
Wesk+1) = wey(k) + Awsy = wes(k)+ 0.0 4,
wes(k+1) = wgs(k)+ Awgs = wgs(k) + oLos Vs, (4.89)
wrs(k+1) = wrs(k) + Awzs = wrs(k) + a7 ys,
wes(k+1) = wegs(k) + Awgs = wegs(k) + ods ps .

Opisanim postupkom se dobivaju tezinski koeficijenti izlaznog sloja kao rezultat (k+1)- e
iteracije algoritma za u¢enje neuronske mreze.

b) Mijenjanje tezinskih koeficijenata drugog skrivenog sloja

Na ovom mjestu je opisan nacin promjene samo jednog tezinskog koeficijenta u drugom
skrivenom sloju, za ostale vrijedi analogno. Analizirat ¢e se promjena tezZinskog koeficijenta
wy;. Odgovarajuéi tezinski koeficijent se podeSava opet sukladno gradijentu kriterijske
funkcije E:

aE(qu (k)

Wyj (k+]) = Wyj (k) - aw4] (k)

(4.90)

S obzirom da tezinski koeficijent w,; utjece posredno na kriterijsku funkciju E, sukladno
dijagramu lan€anog protjecanja (slika 4.16.), dobiva se:

OE(w,) OE dy, 8S, OF
ow,, oy, 0S, ow,, Oy,

S (S)y, (4.91)
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Na slici 4.17. je prikazan strukturni dijagram s lancanim protjecanjem signala od izlaza 4.
neurona do svih izlaznih signala neuronske mreze prikazane slikom 4.10.

Ny — e )

Wi > S, > Vi > S > V7 > E
\SS—>)}8/

Slika 4.17. Dijagram toka signala od izlaza 4. neurona do svih izlaznih signala neuronske
mrezZe prikazane slikom 4.10.

Izraz na desnoj strani jednadzbe (4.91) sadrzi parcijalnu derivaciju E po y4 1 moze se
pisati, koristeci dijagram prikazanim na slici 4.16:

oF B OF 0Oy, 0S; N oE oy, 0S, N OF 0y, 0S; B
oy, 0Oys 0S, oy, Oy, dS, 0y, Oys OSg Oy,

= - (ds—6) f5'(S6) wea - (d7 = y7) f7'(57) W74 - (ds —ys) f5'(Ss) wss =
= -85 We4 -67 W74 -88 Wg4. (492)

Ekvivalentna pogreska na izlazu prvog skrivenog neurona (neuron broj 4 sa slike 4.10) se
dobije kao sljedeca tezinska suma (prema jednadzbi 4.79):

84 = (86 Weg + 87 wrs + 85 Wsa) f1'(Sy). (4.93)
Uvrstavajuéi jednadzbe (4.93) 1 (4.92) u (4.91) dobiva se:

OFE
ow,,

=3,. (4.94)

Uvrstavajuéi ovu jednadZbu u (4.90) dobije se jednadZba podeSenja teZinskog koeficijenta
Wyj.

Wyj (k+]) = Wyj (k) + (X84y1 . (495)

Sli¢ni izrazi se dobivaju i za ostale tezinske koeficijente u prvom skrivenom sloju (w.o, wyz,
itd.)

Kao $to se o¢ekivalo, pravilo za mijenjanje tezinskih koeficijenata u skrivenom sloju ima
slicnu strukturu kao 1 pravilo za mijenjanje tezinskih koeficijenata u izlazno sloju neuronske
mreze, ali je ekvivalentna pogreska kompliciranija. Kada se koristi algoritam s povratnim
prostiranjem izlazne pogreSke, racunanje zapocinje od ekvivalentnih pogreski svakog ¢vora
izlaznog sloja 1 s njima se povratno propagira duz neuronske mreZze do neurona u prvom
skrivenom sloju. Ekvivalentne se pogreske tada mnoze s odgovaraju¢im tezinama i zbrajaju.
Rezultirajuéa suma se mnozi s derivacijom aktivacijske funkcije neurona. Konacno,
podesenje tezinskog koeficijenta se dobije kada se prethodno dobivena vrijednost pomnozi s
faktorom ucenja o 1 aktivacijskim ulazom neurona ¢iji se tezinski koeficijent izracunava, te se
dobiveni umnozak doda prethodnoj vrijednosti tezinskog koeficijenta (w(k)).
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4.5.2. Usporedba nerekurzivnih algoritama ucenja na ispitnim funkcijama

U ovom poglavlju su usporedene ve¢ spomenute metode nerekurzivnog ucenja
neuronskih mreza na odabranoj funkciji jedne i odabranoj funkciji dvije varijable. Svi
analizirani algoritmi su implementirani kao m-funkcije u programskom paketu MATLAB
[69]. KoriStene su naredbe koje sadrzi Neural Network Toolbox. Usporedba je provedena na

funkciji jedne varijable koja glasi:
f(x)=0,2-e<C" +0,4sin(5x + 5tg(0,1x)), xe[-2, 2],
1 na funkciji dvije varijable koja glasi:

xe 0 [x,y]e - 2,2]x[-4,0]
SE)=90255i0C207 +57) 112 0]x[04]
—(F+yhy T o

Na slici 4.18. je prikazana funkcija definirana jednadzbom (4.96).

I I I I I I I
| | | | | | |
I | | | | | | |
08— ——b——— 1t |
| | | | | |
| | | | | |
| | | | | |
06 d———F——— e 4 A A=
| | | | |
| | | | | |
N | | | | | |
04 —|- R —F——— 1+ —— Tt -t pA-—- Rt i B of o Bl
| | | | i | |
> | | | | I | |
| | | | | |
02 —dA-r -1 -7t~ [~ - I e B (|
| | | | | | |
| | | | | | |
| | | | | |
R it el S e e 7 A St o it T B
| 1 | | |
| | | | | | |
Ry IR v (1 I N E R N S R S B I ___
i | | | | | |
| | | | | | |
| | | | | | |
0.4 I I I | I I I
2 1.5 1 0.5 0 0.5 1 15 2
X

Slika 4.18. Graficki prikaz funkcije definirane jednadzbom (4.96)

Na slici 4.19. je prikazana funkcija definirana jednadzbom (4.97).

(4.96)

(4.97)
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Slika 4.19. Graficki prikaz funkcije definirane jednadzbom (4.97)

Usporedba algoritama najbrzeg spusta (sa 1 bez momentnog c¢lana), konjugiranih
postupaka (Flecher-Reeves i Polak Ribeere) i Levenberg-Marquardt-ovog algoritma je
provedena po iznosu kriterijske funkcije tijekom 500 iteracija ucenja i po vremenu trajanja
procesa ucenja. Algoritam najbrzeg spusta bez momentnog c¢lana ima brzinu ucenja
konstantnu a(k)=0,01. Algoritam najbrZeg spusta sa momentnim ¢lanom ima brzinu ucenja
konstantnu o(k)=0,01 1 momentni ¢lan y(k)=0,9.

Za modeliranje funkcije jedne varijable definirane jednadzbom (4.96) primijenjena je
dvoslojna MLP neuronska mreZa sa 20 neurona u skrivenom sloju, sa tansig aktivacijskom
funkcijom u skrivenom sloju i purelin aktivacijskom funkcijom u izlaznom sloju. Kao
kriterijska funkcija odabrana je srednja kvadratna pogreska (eng. mean squared error).

Datoteka za ucenje neuronske mreze za modeliranje funkcije jedne varijable je dimenzije
1x400, a za modeliranje funkcije dvije varijable je 2x576. Rezultati usporedbe razlicitih
algoritama ucenja prikazani su na slici 4.19. (iznos kriterijske funkcije tijekom procesa ucenja
neuronske mreze) i u tablicama 4.4. 1 4.3. (vrijeme trajanja procesa ucenja za zadanih 500
iteracija 1 iznos kriterijske funkcije u 500. iteraciji ucenja). Pocetni iznosi parametara
neuronske mreze na slici 4.20. a) su odabrani kao slucajni brojevi u intervalu od —/ do 7, a na
slici 4.20. b) prema Nguyen-Widrow-im izrazima.
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Slika 4.20. Iznos kriterijske funkcije tijekom ucenja neuronske mreze za pocetne vrijednosti
parametara birane kao slucajni brojevi u intervalu izmedu —1i 1 (a) i prema Nquyen-
Widrow-im izrazima (b) za sljedece algoritme: najbrieg spusta bez momentnog clana (1),
najbrzeg spusta sa momentnim ¢lanom (2), Flecher-Reeves-ov (3), Polak-Ribiere-ov (4) i
Levenberg-Marquardt-ov (5) ; aproksimirana je funkcija definirana jednadzbom (4.96)

Rezultati dobiveni na slici 4.20. predstavljaju srednju vrijednost dobivenu tijekom deset
ponovljenih procesa ucenja neuronske mreze. Na prethodnoj slici je vidljivo da je iznos
kriterijske funkcije £ manji u 500. iteraciji u¢enja neuronske mreze za svaki od algoritama
ucenja (1-5). U tablici 4.4. se nalazi iznos srednje kvadratne pogreske i vrijeme trajanja
procesa ucenja neuronske mreze za pet spomenutih algoritama ucenja, za definiranih 500
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iteracija ucenja, sa pocetnim iznosima parametara neuronske mreze biranim kao slucajni
brojevi u intervalu izmedu —/ 1 /.

Algoritam ugenja Vrijeme ucenja | Iznos kriterijske
[s] funkcije £
Algoritam najbrzeg spusta 10,54 0,1062
Algoritam najbrzeg spusta s momentnim ¢lanom 10,44 0,1084
Flecher-Reeves-ov algoritam 24,38 0,0274
Polak-Ribiere-ov algoritam 24,22 0,0274
Levenberg-Marquardt-ov algoritam 27,63 0,02071

Tablica 4.2. Vrijeme trajanja procesa ucenja neuronske mreza i iznos kriterijske funkcije u
500. iteraciji ucenja za razlicite algoritme ucenja, pri Cemu su pocetni iznosi parametara
neuronske mreze birani kao slucajni brojevi u intervalu od —1 do 1

Ukoliko se pocetni iznosi parametara neuronske mreze odreduju prema Nquyen-Widrow-
im izrazima tada su rezultati usporedbe prikazani u tablici 4.3.

Algoritam ugenja Vrijeme ucenja | Iznos kriterijske
[s] funkcije £
Algoritam najbrzeg spusta 10,33 0,0900
Algoritam najbrzeg spusta s momentnim ¢lanom 10,54 0,08945
Flecher-Reeves-ov algoritam 24,39 0,02062
Polak-Ribiere-ov algoritam 23,23 0,02023
Levenberg-Marquardt-ov algoritam 25,71 0,008462

Tablica 4.3. Vrijeme trajanja procesa ucenja neuronske mreza i iznos kriterijske funkcije u
500. iteraciji ucenja za razlicite algoritme ucenja, pri cemu su pocetni iznosi parametara
neuronske mreze odredeni prema Nguyen-Widrow-im izrazima

Usporedbom rezultata ucenja analizirane neuronske mreze prema razliitim algoritmima
ucenja (1-5) moze se zakljuciti da Levenberg-Marquardt-ov algoritam najbrze konvergira
prema minimumu kriterijske funkcije. Pri tome je vrijeme trajanja procesa ucenja neuronske
mreze neSto duze nego kod ostalih algoritama ucenja (1-4). Usporedbom rezultata ucenja
neuronske mreze prikazanih u tablicama 4.2. 1 4.3. moze se zakljuciti da je svaki od
analiziranih algoritama efikasniji ako se pocetni iznosi parametara neuronske mreze biraju
prema Nguyen-Widrow-im izrazima.

Na slici 4.21. je prikazana funkcija jedna varijable definirana jednadZzbom 4.96. i njena
aproksimacija dobivena neuronskom mrezom obuc¢enom Levenberg-Marquardt-ovim
algoritmom, pri ¢emu su pocetni iznosi parametara neuronske mreze odredeni prema Nguyen-
Widrow-im izrazima.
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Slika 4.21. Funkcija definirana jednadzbom 4.96. i njena aproksimacija dobivena
neuronskom mrezom obucenom Levenberg-Marquardt-ovim algoritmom

Za modeliranje funkcije dvije varijable koja je definirana jednadzbom (4.97) mogucée je
primijeniti istu statiCku neuronsku mrezu koja je primijenjena i za funkciju jedne varijable
(jednadzba 4.96). Rezultati usporedbe razlicitih algoritama ucenja prikazani su na slici 4.22.
(iznos kriterijske funkcije tijekom procesa ucenja neuronske mreze) i u tablicama 4.4. 1 4.5.
(vrijeme trajanja procesa ucenja za zadanih 500 iteracija i iznos kriterijske funkcije u 500.
iteraciji ucenja). Pocetni iznosi parametara neuronske mreze na slici 4.21. a) su odabrani kao
slu¢ajni brojevi u intervalu od —/ do /, a na slici 4.22. b) prema Nguyen-Widrow-im izrazima.
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Slika 4.22. Iznos kriterijske funkcije tijekom ucenja neuronske mreze za pocetne vrijednosti

parametara birane kao slucajni brojevi u intervalu izmedu —1i 1 (a) i prema Nquyen-

Widrow-im izrazima (b) za sljedece algoritme: najbrieg spusta bez momentnog clana (1),

najbrzeg spusta sa momentnim ¢lanom (2), Flecher-Reeves-ov (3), Polak-Ribiere-ov (4) i
Levenberg-Marquardt-ov (5),; aproksimirana je funkcija definirana jednadzbom (4.97)
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Algoritam uéenja Vrijeme ucenja | Iznos kriterijske
[s] funkcije £
Algoritam najbrZeg spusta 18,62 0,04423
Algoritam najbrzeg spusta s momentnim ¢lanom 15,27 0,02982
Flecher-Reeves-ov algoritam 34,44 0,002047
Polak-Ribiere-ov algoritam 15,41 0,001868
Levenberg-Marquardt-ov algoritam 90,73 0,0002678

Tablica 4.4. Vrijeme trajanja procesa ucenja neuronske mreza i iznos kriterijske funkcije u
500. iteraciji ucenja za razlicite algoritme ucenja, pri cemu su pocetni iznosi parametara
neuronske mreze birani kao slucajni brojevi u intervalu od —1 do 1

Ukoliko se pocetni iznosi parametara neuronske mreze odreduju prema Nquyen-Widrow-
1m izrazima tada su rezultati usporedbe prikazani u tablici 4.5.

Algoritam uéenja Vrijeme ucenja | Iznos kriterijske
[s] funkcije £
Algoritam najbrZeg spusta 15,41 0,04082
Algoritam najbrzeg spusta s momentnim ¢lanom 15,38 0,03995
Flecher-Reeves-ov algoritam 34,44 0,002246
Polak-Ribiere-ov algoritam 15,51 0,002150
Levenberg-Marquardt-ov algoritam 118,15 0,0003825

Tablica 4.5. Vrijeme trajanja procesa ucenja neuronske mreza i iznos kriterijske funkcije u
500. iteraciji ucenja za razlicite algoritme ucenja, pri cemu su pocetni iznosi parametara
neuronske mreze odredeni prema Nguyen-Widrow-im izrazima

Usporedbom rezultata koji se nalaze u tablicama 4.4. 1 4.5. moze se zakljuciti da metoda
izbora pocetnih iznosa parametara neuronske mreze ne utjeCe bitno niti na vrijeme trajanja
procesa ucenja, niti na iznos kriterijske funkcije.

Na slici 4.23. je prikazana aproksimacija funkcije definirane jednadzbom (4.97) koja je
dobivena neuronskom mrezom obucenom Levenberg-Marquardt-ovim algoritmom, pri ¢emu
su pocetni iznosi parametara neuronske mreze odredeni prema Nguyen-Widrow-im izrazima.
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Slika 4.23. Aproksimacija funkcije definirane jednadzbom (4.97) dobivena neuronskom
mrezom obucenom Levenberg-Marquardt-ovim algoritmom

Usporedbom originalne funkcije prikazane slikom 4.19. i1 njene aproksimacije
neuronskom mrezom prikazane na slici 4.23. primjecuje se zadovoljavajuce slaganje.
Odstupanja su definirana iznosom srednje kvadratne pogresSke kao kriterijske funkcija koja
iznosi manje od 5-7077. MoZe se re¢i da u ovom slucaju predloZena neuronska mreza
dovoljno dobro aproksimira analiziranu funkciju dvije varijable.

4.5. Procjenjivanje brzine vrtnje asinkronog motora u sustavu zasnovanom na MRAS
modelu primjenom dvoslojne staticke neuronske mreze

U tre¢em poglavlju je napomenuto da sustavi vektorskog upravljanja zasnovani na
MRAS teoriji sadrze referentni i adaptivni model za procjenjivanje magnetskog toka rotora.
Upotrebom nelinearnog adaptivnog modela zasnovanog na neuronskoj mreZi umjesto
adaptivnog modela zasnovanog na matematickom modelu asinkronog motora, poboljSava se
tocnost procjene brzine vrtnje, a sustav postaje robusniji. Takoder je moguce funkcioniranje
sustava bez upotrebe PI estimatora u funkciji procjene brzine vrtnje (jednadzba (3.3)), tako
Sto se njegova funkcija ugradi u mehanizam podeSavanja tezinskih koeficijenata u neuronskoj
mrezi. Na taj nacin se izbjegava da kvaliteta procjene brzine vrtnje ovisi o konstantama PI
estimatora.

Osim neuronskih mreza, moguce je koristiti 1 tzv. fazi-neuronske mreze (eng. Fuzzy
Neural Networks) [10]. Na taj nacin se, uzimaju¢i u obzir da i adaptacijski signali mogu biti
razli€iti, moze posti¢i visoka to¢nost regulacijskog sustava i robusnost s obzirom na promjene
parametara motora, ¢ak 1 pri vrlo niskim frekvencijama napona napajanja. Fazi-
neuronske mreze se nece razmatrati u ovom radu.

Pretpostavlja se da ¢e, u buduénosti, neuronske mreze imati znacajnu ulogu u primjenama
kod svih vrsta elektri¢nih strojeva. Primjenom neuronskih mreZza moguée je procjenjivati
prakticki bilo koju varijablu stanja motora, elektromagnetski moment ili elektricnu snagu.
Estimatori zasnovani na neuronskim mrezama se relativno brzo konstruiraju, a robusni su na
promjene parametara motora i na Sum.
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U nastavku ovog razmatranja ¢e biti detaljnije opisan postupak procjenjivanja brzine
vrtnje AM-a zasnovan na MRAS teoriji u kojem staticka neuronska mreza ima ulogu
adaptivnog modela. Analizirano je i procjenjivanje ulancenog magnetskog toka i1 brzine vrtnje
rotora, te usporedba proratuna zasnovanih na neuronskim mreZzama sa konvencionalnim
prora¢unima.

Procjena brzine vrtnje AM-a zasnovana na MRAS teoriji sa neuronskom mrezom

Procjena brzine vrtnje AM-a zasnovana na MRAS teoriji sa neuronskom mreZom je
modifikacija konvencionalnog MRAS sustava prikaznog na slici 3.1, s tim da je adaptivni
model zamijenjen dvoslojnom neuronskom mrezom [10]. To je jedna od jednostavnijih
struktura neuronske mreze, sa ulaznim i izlaznim slojem, bez skrivenih slojeva. U tekstu koji
slijedi bit ¢e pokazano da takva neuronska mreza sadrzi konstantne teZinske koeficijenta kao 1
tezinski koeficijent koji se podeSava a proporcionalan je brzini vrtnje rotora ®. Tezinski
koeficijent w, se podeSava koriste¢i se razlikom izmedu izlaza referentnog 1 adaptivnog
modela, jer razlika izmedu stvarne i procijenjene brzine vrtnje rotora rezultira pogreSkom
medu tim izlazima.

Na slici 4.24. je prikazana procjena brzine vrtnje u MRAS sustavu sa neuronskom
mrezom, pri ¢emu je adaptacijski signal vektor ulanc¢enog magnetskog toka rotora y,. Na
ulazu referentnog modela su naponi i1 struje statora asinkronog motora prikazani u d,q
koordinatnom sustavu.

u, ) LN €
Uy 3| Referentni > )

model T 4 I+<> €
-\
\Ilrd
»  Dvoslojna
|-
.| neuronska A
>
> mreza Yoy \ P
A
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Slika 4.24. Procjena brzine vrtnje AM-a primjenom MRAS postupka; adaptivni model je
realiziran neuronskom mrezom

U sustavu prikazanom na slici 4.24., a zasnovanom na neuronskoj mrezi referentni model
naponski model je naponski model (jednadzbe (3.4) i (3.5)). Izlazne veli¢ine iz ovog modela
su komponente vektora magnetskog toka rotora v, 1 v, . Iz jednadzbe (3.8) moZe se vektor

ulan¢enog magnetskog toka napisati u obliku pogodnom za numericko rjeSavanje na racunalu:
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Jednadzba (4.98) napisana u skalarnom obliku, uz nulte pocetne uvjete, glasi:

o = Tij[Lmisd ¥, (o, —o)T W, i (4.99)
"o

A

W, = Ti! L, —%, —(0, —o)T ¥, i (4.100)

U jednadzbama (4.99) i (4.100) je ulazna veli¢ina, izmedu ostalih, i brzina vrtnje rotora .
JednadZzbe (4.99) 1 (4.100) se mogu zamijeniti modelom dvoslojne neuronske mreze, koja
sadrzi jedan promjenljivi tezinski koeficijent koji je proporcionalan brzini vrtnje rotora. To je
pokazano u tekstu koji slijedi. Uz zadane napone 1 struje statora, te parametre asinkronog
motora, brzina vrtnje rotora procijenjena neuronskom mrezom ®, mora biti jednaka stvarnoj

brzini ® ako su jednake izlazne vrijednosti referentnog i adaptivnog modela. U tom su slucaju
pogreske (slika 424.) ¢, =y, -y , i ¢, =y, -\, jednake nuli. Ako se procijenjena
brzina vrtnje rotora razlikuje od stvarne brzine, pogreSka se koristi za mijenjanje
odgovarajucih tezinskih koeficijenata neuronske mreze, tj. za podeSavanje procijenjene brzine
vrtnje rotora. Uobicajeno se zahtjeva da razlika izmedu stvarne brzine vrtnje o i procijenjene
brzine vrtnje ®, §to brze konvergira prema nuli.

Da bi se sustav jednadzbi (4.99) 1 (4.100) mogao zamijeniti neuronskom mrezom, koriste
se diskretizirane vrijednosti varijabli stanja u tim jednadzbama. Na taj se nacin promjena
vrijednosti ulan¢enog toka rotora po vremenu moze izraziti na sljedeci nacin:

a\y . .
et L (6) =0,k 1)] (4.101)

pri ¢emu je 7 vrijeme uzorkovanja.
Diskretizirani oblici jednadzbi (4.99) 1 (4.100) glase:

. . . . L
Ti[\ljrd(k)_wm(k_I)]:_TiWrd(k_])-i_((’Os _O‘))\qu(k_])_'_Tmisd(k_]), (4102)
17. . 1. . L, .

F[\urq(k)—\urq(k—])]=—F\urq(k—l)Jr(wS—m)\urd(k—])JrTzsq(k—I). (4.103)

Iz jednadzbi (4.102) 1 (4.103) se moZze pisati:

. . T, . T, .
\Vrd (k) = Wrd (k - ]{] _FS] + (ws - (O)T\qu (k _1)+F&Lmlsd (k _1)> (4104)

r r
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mq<k>=¢,q<k—z{z—%j—<ms—mm,d(k—z)%%(k—1>. (4.105)

Ako se uvede zamjena T/T,=c, te pretpostavi da je vremenska konstanta rotora 7, konstantna,
mogu se definirati sljedeci tezinski koeficijenti:

w, =1-c,
w, = (0, =6)T, = (o, -o)T,, (4.106)
w;=cL,.

Vidljivo je da su tezinski koeficijenti w; 1 w; konstantni, dok je w, promjenljivi tezinski
koeficijent koji je proporcionalan brzini vrtnje rotora. Sada se jednadzbe (4.104) 1 (4.105)
mogu napisati u sljede¢em obliku:

Vo (k) =W\ (k - 1)_ W, (k - ])+ Wiy (k - 1)9 (4.107)
¥, (6)=w b, (k= 1)+ w, ¥, (k=1)+w,i, (k-1). (4.108)

Preko procijenjenih vrijednosti komponenti vektora ulan¢enog magnetskog toka rotora se
mogu dobiti procijenjene komponente vektora magnetskog toka statora na sljede¢i nacin:

. : L, .
0,0 (k) = oL,y (0) + 72, (K) (4.109)

r

« . L, .
Wy (k) = oLy, (k) + 75, (K). (4.110)

I

Jednostavan prikaz jednadzbi (4.107) 1 (4.108) je dat na slici 4.25., modelom jednostavne
dvoslojne neuronske mreze. Struktura ove neuronske mreze je takva da postoje dva sloja; prvi
sloj ima cetiri ulaza, a drugi ima dva izlaza. Ulazni signali su iznosi komponenti vektora
procijenjenog ulan¢enog magnetskog toka rotora i iznosi komponenti izmjerene ili izraCunate
struje statora u prethodnom trenutku proracuna. Izlazni signali su trenutne vrijednosti
komponenti procijenjenog vektora ulancenog toka rotora; ,(k),\, (k). Veze izmedu

¢vorova su prikazane linijama sa odgovarajué¢im tezinskim koeficijentima.
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W, (K)

0, (k)

Slika 4.25. Prikaz procijenjenih komponenata vektora ulancenog magnetskog tok rotora
dvoslojnom neuronskom mrezom

Veze medu ¢vorovima koje sadrze tezinski koeficijent w; su prikazane podebljanom
linijjom na slici 4.25. Promjenljivi teZinski koeficijent se podeSava tako da se kriterijska
funkcija E = 0,5¢°(k) minimizira, pri demu su:

&(k)=, (k)-, (k) - vektor pogreski,
v, (k)=|v,,(k ) (k)] " - vektor magnetskog toka rotora dobiven jednadzbama (3.4) i
(3.5),

ﬁ,, (k) = [\IJ o (k), V., (k )] " _procijenjeni vektor magnetskog toka rotora dobiven
jednadzbama (4.107) 1 (4.108)

Ukoliko se opisana neuronska mreza obucava rekurzivnim postupkom, a iznos kriterijske
funkcije £ minimizira postupkom najbrzeg spusta, tada je, prema jednadzbi (4.41) promjena
matrice parametara neuronske mreze ® proporcionalna gradijentu kriterijske funkcije. To
znaci da je:

_ __ OE _ 0 ov,(k)
AO(k) = Aw, (k)= a@wz SO o (4.111)

pri ¢emu je a koeficijent u¢enja neuronske mreze; A®(k) je jednako Aw, (k) jer je tezinski
koeficijent w; jedini promjenljivi tezinski koeficijent analizirane dvoslojne neuronske mreze.

U primjenama se uzima §to veci koeficijent ucenja o, s obzirom da on rezultira brzim
procesom ucenja, ali ako je prevelik dovodi do veéih oscilacija na izlazu neuronske mreze.
Prvi ¢lan na desnoj strani jednadzbe (4.111) se mozZe raspisati na sljedeci nacin:

G{W (k)-v, (k)]z}:_sf(k) _ (4.112)

(4.113)

<P
—
=~
N—
|
|
<>
<
—_
byl
|
~
N—
|
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Ako se u jednadzbu (4.111) uvrste jednadzbe (4.112) i (4.113), uzimajuéi u obzir da je
g(k)=[e4(k), e,(k)] 7, dobiva se:

i 0)= -0 2~ s (k)[+$'z" ’} oo, (000, (k- 1)+e, (00, (- 1)), @114

pri éemu Su: Sd (k) = \Ilrd (k)_ ‘I]rd (k) 1 gq (k) = qu (k)_ \’I\"rq (k) *
Ako se navedeni izrazi za pogreSke & i & uvrste u jednadzbu (4.114) dobiva se izraz za
promjenu tezinskog koeficijenta w;:

Dakle, moze se pisati da je iznos tezinskog koeficijenta w, u k-tom koraku proracuna:

w, (k)= w, (k= 1)+ Aw, (k)=

4.11
= k= 1oL 0=, 000, G- D+ v, 09, @]9, -0} 40

Ve¢ je spomenuto da je za brzo ucenje neuronske mreze potrebna veéi koeficijent ucenja
a, ali to moZe rezultirati oscilacijama na izlazu neuronske mreZe. Da bi se uklonila ova
opasnost, jednadzbi (4.116) se dodaje tzv. momentni ¢lan, koji uzima u obzir prethodnu
(k-1) —u promjenu tezinskog koeficijenta za racunanje tezinskog koeficijenta u k-tom koraku.
Ovaj ¢lan ujedno omogucava brzu konvergenciju algoritma. Jednadzba koja daje toc¢nije
podesenje tezinskog koeficijenta w; je sljedeca:

wz(k): w, (k —])+ ymsz(k —])+ sz(k): wz(k —])+ WA (k—])+

rad-[v, (0=, 0, (= D)+[v,, )0, (0, (e - 1)}

pri ¢emu je y, pozitivna konstanta koji se naziva momentni ¢lan. Obi¢no se veliina p,
nalazi u opsegu izmedu 0,7 1 0,8 [10].
Iz jednadZzbe (4.106) slijedi da se brzina vrtnje rotora moze racunati kao:

(4.117)

o(k) = o, +%w2 (k). (4.118)

pri ¢emu se smatra da je o, konstanta ulazna veli¢ina neuronske mreZe, a w(k) izlazna
veliina, pa se zato moze oznacavati kao @, (k). Dakle, podesivi tezinski koeficijent w;

neuronske mreze prikazane slikom 4.25. je proporcionalan brzini vrtnje procijenjenom
neuronskom mrezom ®, (k) , a faktor proporcionalnosti je frekvencija uzorkovanja.

Uvrstavanjem jednadzbe (4.117) u jednadzbu (4.118) dobiva se konaCan izraz za
procjenjivanje brzine vrtnje u sluc¢aju kada je adaptivni model predlozena neuronska mreza:
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o, (k) =o, +%w2(k—1)+y?’”Aw2(k—])+

+E{_ [0 ()=, (N, (k= 1)+ [w,, k)=, (K)o, (k —1)}-

(4.119)

Pﬂ

Struktura neuronske mreze prikazane na slici 4.25. jedna je od najprimitivnijih struktura.
Ova c¢injenica ima i1 svoje prednosti 1 mane. Jedna od najbitnijih prednosti je da se proces
ucenja neuronske mreze odvija istovremeno sa procesom brzine vrtnje. To zna¢i da nije
potreban odvojen proces uc¢enja neuronske mreze.

U slucaju kada neuronska mreza sadrzi jedan ili viSe skrivenih slojeva neophodno je
primijeniti odvojen postupak ucenja neuronske mreze. S druge strane, viSeslojne statiCke
neuronske mreze sa skrivenim slojevima daju mnogo bolje rezultate procjene brzine vrtnje,
posebno na nizim frekvencijama napona napajanja.

Potrebno je svakako napomenuti da se opisani postupak procjene brzine vrtnje rotora moze
primijeniti 1 kod nereguliranog elektromotornog pogona jednako kao i kod vektorski
reguliranog AM-a.

Vazno je napomenuti da je u postupku procjene brzine vrtnje uzeto da je vremenska
konstanta rotora 7, konstantna, iako se u praksi njena vrijednost mijenja. Kao posljedica toga,
procijenjena brzina vrtnje moze biti netocna.

Procjena brzine vrtnje AM-a jednostavnom dvoslojnom neuronskom mrezom u otvorenom
regulacijskom krugu primjenom MRAS postupka

Za usporedbu konvencionalno proraunate brzine vrtnje i brzine vrtnje procijenjene
neuronskom mrezom odabrana su dva rezima rada nereguliranog AM-a: zalet iz stanja
mirovanja do brzine vrtnje praznog hoda pri nazivnom naponu napajanja i skokovito
opterecenje u praznom hodu nazivnim momentom tereta (slike 4.26-4.29).

Vremenske promjene brzine vrtnje rotora i magnetskog toka rotora za koeficijent ucenja
a=10" analizirane su sa momentnim &lanom y,,=0 (slika 4.26.) i yn=0,8 (slika 4.27.).

o [p.u]

| | |

| | |

| | |

0.8 ! ! I
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1
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Slika 4.26. Konvencionalno proracunata brzina vrtnje i magnetski tok rotora i isti

procijenjeni neuronskom mrezom tijekom zaleta motora sa m;
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Slika 4.27. Konvencionalno proracunata brzina vrtnje i magnetski tok rotora i isti

procijenjeni neuronskom mrezom tijekom zaleta motora sa m,
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Usporedbom slika 4.26. 1 4.27. vidi se da se u stacionarnom stanju iznos brzine vrtnje
proracunate na konvencionalan nacin poklapa sa iznosom brzine vrtnje procijenjene
neuronskom mrezom. Isto vrijedi i za magnetski tok rotora koji je s jedne strane proraunat na
konvencionalan nacin upotrebom jednadzbi (3.7) i (3.8), a s druge strane procijenjen
dvoslojnom neuronskom mrezom (jednadzbe (4.107.) 1 (4.108.)). Takoder se moze primijetiti
da, u slucaju kada se koristi momentni ¢lan yn, brzina vrtnje procijenjena neuronskom
mrezom se prije pocne prakticki podudarati sa konvencionalno proraCunatom brzinom vrtnje
tijekom zaleta AM-a u praznom hodu jednako kao i kod skokovitog optere¢enja nazivnim
momentom tereta. Isti zakljuCak vrijedi i za procijenjeni magnetski tok rotora. Dakle, moze
se zakljuciti da je, u ovom slucaju poboljSana brzina u¢enja neuronske mreze.

U slucaju kada je koeficijent utenja a=10", vremenske promjene brzine vrtnje rotora i
magnetskog toka rotora za koeficijent ucenja analizirane su sa momentnim clanom y,=0
(slika 4.28.) 1 yn=0,8 (slika 4.29.).
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Slika 4.28. Konvencionalno proracunata brzina vrtnje i magnetski tok rotora i isti
procijenjeni neuronskom mrezom tijekom zaleta motora sa m,=0 ((a) i (c)) i tijekom nazivnog
udarnog opterecenja ((b)i (d)); ;=50 [Hz], U;=380 [V, a=107, 5,=0
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Slika 4.29. Konvencionalno proracunata brzina vrtnje i magnetski tok rotora i isti
procijenjeni neuronskom mrezom tijekom zaleta motora sa m,=0 ((a) i (c)) i tijekom nazivnog
udarnog opterecenja ((b) i (d)); f;=50 [Hz], U=380[V], a=10", 3,=0,8

Usporedbom slika 4.28. 1 4.29. moze se zakljuciti da su vremenske promjene procijenjene
brzine vrtnje rotora i magnetskog toka rotora pri koeficijentu u¢enja a=10" oscilatornije nego
kada je koeficijent udenja a=10". Takoder se moze zakljuciti da se tijekom procesa zaleta
neopterecenog AM-a sa koeficijentom ugenja a=10" procijenjena brzina vrtnje prije po¢ne
podudarati sa konvencionalno proracunatom brzinom vrtnje nego u slucaju kada je koeficijent
udenja a=10". Takoder se moze primijetiti, usporedbom slika 4.28. i 4.29., da momenti ¢lan
Y» nema znacajnijeg utjecaja niti na procijenjenu brzinu vrtnje, niti na procijenjeni magnetski
tok rotora.

Poveéavanjem koeficijenta uenja o do iznosa [0” brzina vrtnje procijenjena
neuronskom mrezom 1 brzina vrtnje konvencionalno proraunata se sve ranije pocinju
prakticki podudarati, s tim da oscilacije procijenjene brzine vrtnje postaju sve vece, ®
tijekom prijelazne pojave zaleta ide i do /0 [p.u.]. Osim toga, pojavljuju se i visokofrekventne
oscilacije u procijenjenoj brzini vrtnje tijekom prijelazne pojave sa nazivnim udarnim
opterec¢enjem.

Na slikama 4.26.-4.29. su prikazani rezultati proratuna dobiveni za nazivni napon i
nazivnu frekvenciju AM-a. Sli¢ni se rezultati dobivaju i pri drugim frekvencijama napona
napajanja, ukoliko se ne uzima u obzir efekt promjene parametara motora.

Dakle, moze se zakljuciti da analizirana neuronska mreza (slika 4.25.), iako vrlo primitivne
strukture, moze posluziti za procjenjivanje brzine vrtnje nereguliranog AM-a tijekom
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skokovitih optere¢enja momentom tereta, ali ne 1 za procjenjivanje brzine vrtnje tijekom
zaleta.

Na temelju analiziranih proratuna moze se re¢i da su dinamicki pokazatelji kvalitete
procjene brzine vrtnje neuronskom mrezom tijekom zaleta AM-a losi, dok su ovi isti
pokazatelji tijekom skokovitog terecenja dobri. Staticki pokazatelji kvalitete procjene brzine
vrtnje neuronskom mreZom su u oba slu¢aja dobri.

U simulacijama prikazanim na slikama 4.26.— 4.29. nije se uzimao u obzir efekt promjene
parametara motora. Ukoliko se analizira neregulirani zalet i udarno opterecenje AM-a koji je
napajan naponom napajanja od U;=30,4 [V] 1 pri frekvenciji napona napajanja od f;=3 [Hz]
do¢i ¢e do znacajnog efekta zasi¢enja glavnog magnetskog kruga. U ovim rezimima rada nece
do¢i do zasi¢enja rasipnih magnetskih putova, jer struja statora poprima iznos manji od
nazivne struje statora.

Proracun zasi¢enja glavnog magnetskog kruga je pokazao da je omjer meduinduktiviteta
neoptereenog AM-a 1 nazivnog nezasi¢enog meduinduktiviteta u stacionarnom stanju
L,/Ln,=0,544, za iznos vektora napona napajanja U;=31,1 [V] i frekvenciji napona napajanja
fs=3 [Hz]. Pri istom naponu i frekvenciji statora AM-a, ali sa momentom tereta m,=0,15my,, u
stacionarnom stanju omjer L,,/L,,, =0,574.

Ako se u analiziranoj dvoslojnoj neuronskoj mrezi za racunanje tezinskih koeficijenata
w; 1 w; umjesto ovih to¢nih iznosa meduinduktiviteta uvrsti nazivni nezasi¢eni i1znos
meduinduktiviteta L,,=2,208 [p.u.] pravi se pogreska od 84 [%] za neoptere¢eni AM, odnosno
pogreska od 74 [%] za motor optereCen momentom tereta m,=0,15m;,. U ovom slucaju,
konvencionalno proraunata brzina vrtnje AM-a i brzina vrtnje procijenjena neuronskom
mrezom kod koje se tezinski koeficijenti w; i w; raCunaju sa nazivnim meduinduktivitetom,
prikazane su na slici 4.30.

0.06

= )
& E 0.05
S 3

0.045

0.04
0

Slika 4.30. Brzina vrtnje AM-a procijenjena dvoslojnom neuronskom mrezom i
konvencionalno proracunata brzina vrtnje pri zaletu AM-a u praznom hodu (a) i pri
skokovitom opterecenju momentom tereta m,=0,15my, (b);
U=31,1[V], ;=3 [Hz], 0=10", y:=0,8

Na slici 4.30. a) se vidi da se brzina vrtnje procijenjena neuronskom mrezom prakticki
podudara sa konvencionalno prora¢unatom brzinom vrtnje, dok je relativna pogreska procjene
brzine vrtnje neuronskom mrezom u stacionarnom stanju, na slici 4.30. b), iznosa 6,15 [%]. S
obzirom na postojecu pogresku procjene meduinduktiviteta L,, moZe se s pravom reci da je
ovo dobar rezultat procjene brzine vrtnje. Dakle, vrlo jednostavna dvoslojna neuronska mreza
pokazuje veliku robusnost s obzirom na pogresku procjene meduinduktiviteta L,,.
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PonaSanje opisane jednostavne neuronske mreze svakako je zanimljivo promatrati u
sustavu vektorskog upravljanja AM-om prikazanom na slici 3.15. To je predmet analize 5.
poglavlja.
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5. PROCJENA BRZINE VRTNJE NEURONSKOM MREZOM U
SUSTAVU VEKTORSKOG UPRAVLJANJA
ASINKRONIM MOTOROM

U sustavima vektorskog upravljanja AM-om intenzivno se istrazuje procjena brzine vrtnje
na temelju mjerenih struja i napona statora. Medutim, vecina predlozenih sustava vektorskog
upravljanja AM - om bez mjernog ¢lana brzine vrtnje se suoCava sa problemom promjene
parametara motora zbog utjecaja zasicenja u zeljezu i temperaturnih promjena omskih otpora
statora i rotora [8].

U literaturi [82] se nalazi pregled postojecih tehnika procjene parametara AM-a, koje se
temelje na izravnoj i neizravnoj procjeni parametara. Procjenjivanje induktiviteta AM-a se
obavlja na temelju poznate krivulje magnetiziranja ili bez nje. Ako se meduinduktivitet
procjenjuje na temelju poznate krivulje magnetiziranja onda takva procjena zadovoljava u
stacionarnim i dinamickim rezimima rada pogona. Tehnike procjene induktiviteta koje ne
zahtijevaju poznavanje krivulje magnetiziranja zadovoljavajuée su u stacionarnim stanjima
AM-a, dok u dinamici pokazuju izvjesna ogranicenja. Ovaj rad se temelji na poznavanju
krivulje magnetiziranja, a metoda proraCuna zasi¢enja u zeljezu AM-a potvrdena je
mjerenjima [20].

Analizirani asinkroni motor podloZan je utjecaju zasi¢enja u Zeljezu glavnog magnetskog
kruga pri nizim frekvencijama napona napajanja. Meduinduktivitet L,, kao parametar se nalazi
u observeru vektora magnetskog toka rotora i1 brzine vrtnje (slika 5.1.). Promjene
meduinduktiviteta zbog zasic¢enja u zeljezu bitno utjecu na kvalitetu regulacije brzine vrtnje 1
stabilnost sustava.

isd
d’q isa’isb’isc
i <
! a,b,c
l*d + KI’YTI u*d —*
PO gl d,q /| %
K Y- Sq .
B | = g Al —
e * /./ _ _
Vs 7 u(k) i.(k)

y v & = —
Observer magnetskog toka .[ dt 4 (k=1 u, (k)
rotora, brzine vrtnje i omskog 4*(02 . i(k—1)

otpora statora ) T (k—
v u (k-1)
o Specifikacija,
Nl Neurorvlska provj era 1 |
mreza normalizacija
podataka

Slika 5.1. Sustav vektorskog upravljanja AM-om sa neuronskom mrezom zasnovan na MRAS
teoriji

Procjenjivanje brzine vrtnje AM-a u sustavu prikazanom na slici 5.1. primjenom staticke

neuronske mreZe obavlja se primjenom mjerenih ili proracunatih komponenti vektora napona
1 struje statora u o, koordinatnom sustavu. Komponente vektora napona statora u, se mogu
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mjeriti na stezaljkama statora AM-a ili se, pak, mogu rekonstruirati na temelju referentnog
vektora napona statora iz, (isprekidana strelica na slici 5.1.), §to je poZeljnije.

Brzina vrtnje procijenjena neuronskom mrezom (slika 5.1.) moZe posluziti i za
potvrdivanje valjanosti procjene meduinduktiviteta motora. U ovu svrhu je, u poglavlju 5.1.

odabrana jednostavna dvoslojna neuronska mreza. U poglavlju 5.2. je analizirana procjena
brzine vrtnje viseslojnim neuronskim mrezama razli¢itog broja skrivenih slojeva i1 neurona.

5.1. Procjenjivanje brzine vrtnje asinkronog motora primjenom
dvoslojne neuronske mreze

Neuronskom mrezom prikazanom na slici 4.24. moguce je procjenjivati brzinu vrtnje
primjenom jednadzbe (4.118) i u sustavu vektorskog upravljanja prikazanog na slici 5.1.
Predlozena dvoslojna neuronska mreza radi paralelno sa observerom brzine vrtnje,
magnetskog toka rotora i omskog otpora statora. U nastavku ovog poglavlja je analizirano
kako takva neuronska mreza moze posluziti za potvrdivanje tocCnosti procjene

meduinduktiviteta L .

Na slici 5.2. je proracunata brzina vrtnje konvencionalnim postupkom ®, observerom ®
i neuronskom mreZzom @, , pri skokovitoj promjeni reference brzine vrtnje u stacionarnom
stanju od iznosa ® = 0,02 [p.u.] u stacionarnom rezimu rada do iznosa ® =0,06 [p.u.]. U

trenutku ¢ = 0,54 [s] dolazi do skokovite promjene momenta tereta m, = 0,5m,,. Rezultat
prikazan na slici 5.2. je ostvaren sa procijenjenim iznosom meduinduktiviteta

A

L, =1251[p.u], koeficijentom ucenja o = / 0”7 i momentnim &lanom v, = 0. Navedeni

procijenjenim iznos meduinduktiviteta proracunat je prakti¢ki bez pogreske sa uracunatim
zasi¢enjem u zeljezu, za referencu brzine vrtnje o = 0,06 [p.u.], moment tereta m, = 0,5my, 1
referencu d - komponente struje statora i, = 0,82 [p.u.] kojom se osigurava da je

procijenjenim magnetski tok rotora \y, = 1,2y, (jednadzba 3.10).
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Slika 5.2. Konvencionalno proracunata brzina vrtnje ®, brzina vrtnje procijenjena
observerom O i brzina vrinje procijenjena neuronskom mrezom ®,; ;

L, =1,251[pau], o =006 pul, ¥, =12y,
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Na slici 5.2. se vidi da se brzina vrtnje procijenjena neuronskom mreZzom i
konvencionalno proracunata brzina vrtnje dobro podudaraju tijekom trajanja prijelazne pojave
koja nastupa udarnim optere¢enjem momentom tereta m,=0,5m,. Za vrijeme trajanja
prijelazne pojave koja nastaje zbog skokovite promjene reference brzine vrtnje od iznosa
® =002 [pu]do ® = 0,06 [p.u.] procjena brzine vrtnje neuronskom mrezom je loija.
Procjene brzine vrtnje neuronskom mrezom u stacionarnim stanjima su zadovoljavajuce za
oba promatrana rezima rada.

Ako postoji pogreska u procjeni meduinduktiviteta im zanimljivo je analizirati procjenu
brzine vrtnje observerom 1 predlozenom neuronskom mrezom. Ponovi li se rezim rada
prikazan na slici 5.2., samo uz procijenjenim meduinduktivitet ﬁm = 1,4 [p.u.] dobit ¢e se
odzivi brzine vrtnje prikazani na slici 5.3. Referencom i, struje statora se osigurava da je

procijenjenim magnetski tok rotora \y, = 1,2y, .
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Slika 5.3. Konvencionalno proracunata brzina vrtnje o, brzina vrtnje procijenjena
observerom O i brzina vritnje procijenjena neuronskom mrezom ®,; ;

L, =14[pu),o =006[pul, y, =12y,

Do trenutka ¢ = 0,8 [s] asinkroni motor je neoptereéen i proracunom zasi¢enja glavnog
magnetskog kruga je dobiveno da je u stacionarnom stanju meduinduktivitet
Ly, = 1,315 [p.u.]. Prakticki isti iznos meduinduktiviteta L,, se prora¢unom zasi¢enja dobiva i
u stacionarnom stanju AM-a optere¢enog momentom tereta m,=0,5m,, (t>1,4 [s]). Ipak,
procjena brzine vrtnje neuronskom mrezom i observerom je bitno drugacija u ova dva
spomenuta stacionarna stanja.

Pogreska procjene brzine vrtnje observerom do trenutka ¢t = 0,8 [s] iznosi 14,9 [%], a
pogreska procjene brzine vrtnje neuronskom mrezom do istog trenutka iznosi /9,9 [%].
Medutim, u stacionarnom stanju opterecenog AM-a pogreska procjene brzine vrtnje
neuronskom mreZom iznosi 3,/ [%], dok je pogreSka procjene brzine vrtnje observerom
0,8 [%] 1 moze se zanemariti. Potrebno je jo$ jedanput napomenuti da je pogreska procjene
brzine vrtnje za neoptereceni AM relativno velika u odnosu na optereCeni AM kod svih
sustava vektorskog upravljanja zasnovanih na MRAS teoriji. Da bi se uo¢ena ¢injenica mogla
poopc¢iti i za druge frekvencije napona napajanja do /0 [Hz] nacinjena je tablica 5.1.
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o' [pu] mlpa] | L gools] | C=2 100[%] | 29N 100[v]
L, ) o)
0,02 0.1 6,42 25,5 30,2
0,02 0,15 6,42 20,22 25,15
0,02 0,15 4,37 17,03 20,38
0,04 0,2 6,44 7,33 11,66
0,06 0,325 6,51 0,8 5,09
0,06 0,2 6,44 4,09 8,03
0,08 0,2 6,44 2,39 6,14
0,08 0,325 6,51 0,1 3,83
0,08 0,325 10,5 1,39 5,03
0,1 0,325 6,51 0,67 3,09
0.1 0,2 6,44 1,33 4,96
0,12 0,325 6,51 1,04 2,58
0,12 0,2 6,44 0,6 4,16

Tablica 5.1. Utjecaj pogreske procjene meduinduktiviteta im na tocnost procjene brzine

vrtnje observerom i dvoslojnom neuronskom mrezom

Analizom rezultata procjene brzine vrtnje AM-a dobivenih simulacijom na racunalu
moze se zakljuciti da je neuronska mreza u otvorenom krugu osjetljivija od observera u

zatvorenom regulacijskom krugu na pogreSku procjene meduinduktiviteta im Ova

osjetljivost je izrazenija $to je moment tereta veci. Kada je pogreska procjene brzine vrtnje
observerom ispod 2 [%)] (zatamnjeni redci u tablici 5.1.) pogreSska procjene brzine vrtnje
neuronskom mrezom je znatno veca.

Dakle, predlozena neuronska mreza moze posluziti kao indikator to¢nosti procjene

meduinduktiviteta im pri nizim brzinama vrtnje vektorski reguliranog AM-a.

Ako se za procjenu brzine vrtnje upotrijebi viSeslojna statiCka neuronska mreza tada
trenutna vrijednost procijenjene brzine vrtnje ima osim istosmjerne komponente i vise
harmonicke komponente. To je predmet analize poglavlja 5.2.

5.2. Procjenjivanje brzine vrtnje asinkronog motora primjenom
viSeslojnih neuronskih mreza

U regulacijski sustav prikazan na slici 5.1. uvedena je viseslojna staticka neuronska mreza
sa ciljem potvrdivanja tocnosti izbora meduinduktiviteta koji se kao parametar nalazi u
observeru.

Predlozena neuronska mreza obufavana je na datotekama koje sadrze proracunate
komponente vektora struje i napona statora sa uraunatim zasi¢enjem glavnog magnetskog
kruga. Neuronska mreza obucena na ovakav nacin je osjetljiva na pogreSku procjene
meduinduktiviteta prisutnog kao vaznog parametra u observeru. Ova osjetljivost se ocituje u
razlici izmedu stvarne brzine vrtnje i brzine vrtnje procijenjene neuronskom mrezom.
Variranjem razli¢itih vrijednosti meduinduktiviteta u observeru sustava vektorskog
upravljanja AM-a moze se zakljuciti o to¢nosti njegovog izbora.

Analizirane strukture neuronskih mreza imaju zajedni¢ko svojstvo da imaju 8 ulaznih
neurona (komponente vektora struje 1 napona statora asinkronog motora u o3 koordinatnom
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sustavu u k—tom i (k-I)—om koraku proracuna; i, (k), i, (k—1), igz(k), ig(k—1), u,(k),

u,(k=1), ugy(k), ug(k—1)) 1 jedan izlazni neuron Ciji je izlaz brzina vrtnje rotora u k-tom

koraku proracuna w(k). Aktivacijska funkcija u skrivenim slojevima je fansig funkcija, a u

izlaznom sloju je purelin funkcija. Analizirane su neuronske mreze sljedecih struktura: §-2-1,
8-5-1, 8-10-1, 8-20-1, 8-2-3-1, 8-2-9-1, 8-9-2-1, 8-9-7-1, 8-10-8-1. Svaka od navedenih
neuronskih mreza obucena je sa ciljem da to¢no procjenjuje brzinu vrtnje motora u podrucju
nizih brzina vrtnje AM-a (niZih frekvencija napona napajanja statora). U tom podrucju, za
promatrane rezime rada AM-a, je zasi¢enje glavnog magnetskog kruga znacajno.

Izbor ulazno-izlaznih varijabli za obucavanje neuronske mreZe vrlo je vaZzan. Osim toga,
vazno je 1 pravilno odabrati varijable koje se na ulaz neuronske mreze dovode sa kasnjenjem
koje je jednako vremenu uzorkovanja 7;. Odabrani skup ulazno-izlaznih podataka mora biti
dovoljno reprezentativan, tj. mora valjano opisivati regulirani elektromotorni pogon u
stacionarnom stanju kao i u dinamickom reZimu rada. Ukoliko u primjeni neuronske mrezZe
postoji znacajno odstupanje procijenjene brzine vrtnje od ocekivane, to znaci da nije
adekvatno odabran skup ulazno-izlaznih podataka za obucavanje neuronske mreze. Osim
odabira ulazno-izlaznih podataka za obucavanje neuronske mreze vazno je 1 vrijeme
uzorkovanja spomenutih podataka. Jedna od preporuka odabira vremena uzorkovanja kaze da
vrijeme uzorkovanja treba biti oko 2 [%] od najmanje vremenske konstante u regulacijskom
sustavu uvecane pet do deset puta (Stronach i1 Vas, 1997).

Obucavanje neuronske mreze se odvija sa meduinduktivitetom procijenjenim, prakticki
bez pogreske, na nacin kako je to opisano u literaturi [20]. Primijenjeno je tzv. skupno
obucavanje (eng. batch training) Levenberg-Marquardt-ovim algoritmom prema jednadzbi
(4.57). Odabrano je da je pocetni iznos koeficijenta p=0,001. Kada ovako odabrani koeficijent
p ne uzrokuje smanjenje gradijenta kriterijske funkcije VE(@(k)) u k-tom koraku proracuna,

tada se on poveéava sa korakom /0. Cim nastupi smanjenje gradijenta kriterijske funkcije,
tada se koeficijent u smanjuje sa korakom 0, /.

Za proces obucavanja su izabrana tri iznosa reference brzine vrtnje: ®, =0,02 [p.u.],
®, =0,06 [p.u], ;=0,12 [p.u.]. Ove vrijednosti reference brzine vrtnje pokrivaju podrugje
promjena frekvencije napona napajanja od / [Hz] do /0 [Hz] (podrucje promjena brzine vrtnje
od 0,02w, do 0,2®,, ®,-nominalna brzina vrtnje). Za svaku od navedenih vrijednosti reference

brzine vrtnje odabran je rezim skokovitih optere¢enja i rastereCenja AM-a potencijalnim
momentom tereta prikazanim na slici 5.4.
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Slika 5.4. Vremenske promjene momenta tereta
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Da bi se postigle ,,tvrde”, 1 za sve frekvencije statora praktic¢ki jednake staticke momentne
karakteristike M,(®,) ulaneni magnetski tok rotora se odrzava konstantnim na iznosu

W, =1,2y,,, a zadaje se posredno preko i, komponente struje statora (slika 5.1.).

Na ovaj nacin su dobivene tri datoteke koje sadrze ulazno-izlazni skup podataka za
skupno obucavanje neuronske mreze predlozene strukture. Proces obucavanja neuronske
mreze primjenom programskog paketa MATLAB (Neural Network Toolbox) na PC racunalu
sa procesorom /,3 [GHz] ne traje jednako za sve analizirane neuronske mreze. Zadano je da
proces obucavanja zavrsava kada srednja kvadratna pogreska postigne iznos E = 5-107, §to se
moze smatrati dovoljno dobrim rezultatom. Dakle, kriterijska funkcija £ je srednja kvadratna
pogreska. Provjera valjanosti rezultata procjene brzine vrtnje dobivenih NM-om provedena je
usporedbom sa stvarnim vrijednostima brzine vrtnje motora za Cetiri promatrana rezZima rada
motora. Stvarna brzina vrtnje i brzina vrtnje procijenjena NM-om za referencu brzine vrtnje
© =0,06 [p.u.] pri skokovitim promjenama momenta tereta (slika 5.4.) prikazane su na slici
5.5.

Slika 5.5. Konvencionalno proracunata brzina vrtnje motora o i brzina vrtnje procijenjena
neuronskom mrezom ®,, strukture 8-2-1 (a) i 8-20-1 (b)

Na slici 5.5. se vidi da se brzina vrtnje procijenjena neuronskom mreZzom i
konvencionalno proracunata brzina vrtnje dovoljno dobro podudaraju. Ipak, treba napomenuti
da su obje analizirane neuronske mreze obucavane upravo na skupu ulazno-izlaznih podataka
za koje je 1 provedena simulacija prikazana na slici 5.5. Moze se re¢i da je neuronska mreza
vec ,,vidjela” skup ulazno-izlaznih podataka, te stoga daje i ocekivano dobre rezultate.

Za testiranje valjanosti neuronske mreze uobicajeno se koriste tzv. test datoteke u kojima
se nalaze podaci koje neuronska mreza nije prethodno imala narinute na ulaz, tj. koje nije
prethodno ,,vidjela”. Za testiranje analiziranih neuronskih mreza odabran je rezim rada sa

referencom brzine vrtnje ® = 0,04 [p.u.] pri skokovitoj promjeni momenta tereta od m,;=0

do my = 0,5my, = 0,325 [p.u.] u trenutku ¢ = 160 [ms]. Konvencionalno proraCunata i
neuronskom mrezom procijenjena brzina vrtnje za ovakav rezim rada prikazane su na slici
5.6.
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Slika 5.6. Konvencionalno proracunata brzina vrtnje motora o i brzina vrtnje procijenjena
neuronskom mrezom ®,, strukture 8-2-1 (a), 8-5-1 (b), 8-10-1 (c) i 8-20-1 (d)

Slika 5.6. prikazuje odzive analiziranih troslojnih neuronskih mreza. Kao kriterij kvalitete
procjene brzine vrtnje pomocu neuronske mreZe u stacionarnom stanju moze se uzeti srednja
vrijednost procijenjene brzine vrtnje ®, u stacionarnom stanju za >0,8 [s] 1 standardna

devijacija c. Fizikalno, ona predstavlja rasipanje uzoraka procijenjene brzine vrtnje oko njene
srednje vrijednosti, a ratuna se primjenom jednadzbe [77]:

O =

L eub-a,) (5.1

pri ¢emu je: n - broj analiziranih uzoraka brzine vrtnje procijenjene NM-om (u promatranom
slucaju n=8000), ®, (k) — brzina vrtnje procijenjena neuronskom mrezom u k — tom koraku
proracuna, a ®, je srednja vrijednost brzine vrtnje procijenjene u stacionarnom stanju.

Standardna devijacija je vazan podatak koji govori o kvaliteti procjene brzine vrtnje u
stacionarnom stanju; ukoliko dvije razliite neuronske mreze za srednju vrijednost
procijenjene brzine vrtnje daju isti broj tada je bolja ona neuronska mreza ¢ija je standardna
devijacija procijenjene brzine vrtnje u stacionarnom stanju manja.
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8-20-1

0,04
0,001

8-10-1

0,0408
0,001

8-5-1
0,04
0,0013

8-2-1
0,0411

0,0012

Srednja vrijednost brzine vrtnje procijenjene neuronskom mreZzom ®, 1 standardna devijacija

o za strukture neuronskih mreza analiziranih na slici prikazane su u tablici 5.2.

@y [p.u]

®, i
-1, 8-20-1;

Tablica 5.2. Srednja vrijednost brzine vrtnje procijenjene neuronskom mrezom

standardna devijacija o za neuronske mreze sljedecih struktura: 8-2-1, 8-5-1, 8-10

L, o =004[pu]

L =

m

20-1 daju istu srednju

brzinu vrtnje bolje procjenjuje

Iz tablice 5.2. se vidi da neuronske mreze strukture 8-5-7 1 &

vrijednost procijenjene brzine vrtnje ®

3

0,04 [p.u.]. Medutim

neuronska mreza strukture 8-20-1 jer ima manju standardnu devijaciju.

Ako se ponovi proracun istog rezim rada kao na slici 5.6. samo sa cetveroslojnim
neuronskim mrezama struktura 8-2-3-1, 8-2-9-1, 8-9-7-1 1 8-10-10-1 dobit ¢e se rezultati koji

su prikazani na slici 5.7.

Slika 5.7. Konvencionalno proracunata brzina vrtnje motora ® i brzina vrtnje procijenjena

neuronskom mrezom ®,, strukture 8-2-3-1 (a), 8-2-9-1 (b), 8-9-7-1 (c) i 8-10-10-1 (d)
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Analizom rezultata prikazanih na slici 5.7. moze se zaklju€iti da od svih analiziranih
neuronskih mreza brzinu vrtnje najbolje procjenjuje neuronska mreza strukture 8-9-7-1 jer je
srednja vrijednost procijenjene brzine vrtnje ®, =0,0404 [p.u.] i standardna devijacija
c=0,0014.

Moze se zakljuciti da u odabranim rezimima rada brzinu vrtnje najbolje procjenjuje
neuronska mreza strukture 8-20-/ i da se ne dobiva bolja procjena brzine vrtnje uvodenjem
jos jednog skrivenog sloja. Neuronska mreza strukture 8-/0-1 daje tek neSto malo loSiju
procjenu brzine vrtnje, Sto se ogleda u zanemarivo vecoj standardnoj devijaciji brzine vrtnje
koja je procijenjena ovakvom neuronskom mrezom. Zbog duplo manjeg broja neurona u
skrivenom sloju, ovakva neuronska mreza je prikladnija za rad u realnom vremenu, $to ¢e biti
pokazano u 7. poglavlju.

U radu [77] je pokazano da toCnost procjene brzine vrtnje tzv. observerom magnetskog
toka rotora 1 brzine vrtnje ovisi o tocnosti procijenjenog meduinduktiviteta L,,. Kao mjerilo
valjanosti procjene vrijednosti meduinduktiviteta, u ovom je radu predlozena procjena brzine
vrtnje primjenom neuronske mreze.

Da bi se pokazao nain primjene neuronske mreze u ovu svrhu, odabran je rezim
skokovitog optereCenja AM-a momentom tereta od npr. m, =0,5m, uz referencu brzine

vrtnje © =0,07 [p.u.]. Konvencionalno proradunata brzina vrtnje ®, brzina vrtnje

procijenjena neuronskom mrezom @, i brzina vrtnje procijenjena observerom @ na slici 5.8.

a) su ostvarene s meduinduktivitetom procijenjenim bez pogreske (L, = im =1251 [p.u]), a
na slici 5.8. b) rezultat je prikazan sa meduinduktivitetom procijenjenim sa pogreSkom od
6,5 %] (L, =1,065L,).
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Slika 5.8. Konvencionalno proracunata brzina vrtnje o, brzina vrtnje procijenjena
A . . . .. . v ~ * .
observerom ® i brzina vrtnje procijenjena neuronskom mrezom ®,,; ® =0,07 [p.u.]i

my=0namy=0325[pul a) L, =L =125 [pulib)L, =1065L,

Na slici 5.8. a) se konvencionalno proracunata brzina vrtnje ® i brzina vrtnje procijenjena
observerom @ prakti¢ki podudaraju $to je i ocekivano kada se meduinduktivitet procjenjuje
bez pogreske. Takoder, 1 analizirana neuronska mreza dobro procjenjuje brzinu vrtnje (u
stacionarnom stanju je ®, = 0,0694 [p.u.]1c = 0,000915). Na slici 5.8. b) se vidi da se brzine

vrtnje ® i ® u stacionarnom stanju prakticki podudaraju iako postoji procentualna pogreska
procjene meduinduktiviteta L,, od 6,5 [%]. Ovaj efekt se moze pripisati djelovanju povratne
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veze brzina vrtnje koja PI regulatorom brzine vrtnje smanjuje razliku izmedu referentne
brzine vrtnje i brzine vrtnje procijenjene observerom. Medutim srednja vrijednost brzine
vrtnje u stacionarnom stanju procijenjena neuronskom mrezom, u ovom slucaju, iznosi
®y, =0,0651 [p.u.] (6=0,0052), §to je relativna pogreska od 7 [%]. Dakle, moze se zakljuciti
da meduinduktivitet nije sasvim dobro procijenjena, te se korigiranjem njegove pogreske
procjene moze poboljSati dinamika prijelazne pojave tijekom udarnog opterecenja koja je ipak
losija na slici 5.8. b) nego na slici 5.8. a).

Osim §to se sa pogreSkom procjene meduinduktiviteta L,, srednja vrijednost brzine vrtnje
procijenjene neuronskom mrezom razlikuje od srednje vrijednosti konvencionalno
proraCunate brzine vrtnje, u signalu brzine vrtnje procijenjene neuronskom mrezom @, se

osim istosmjerne komponente istiéu i vise harmoni¢ke komponente. Cak i ukoliko je
meduinduktivitet motora procijenjena bez pogreske u brzini vrtnje procijenjenoj neuronskom
mrezom postoje ove viSe harmonicke komponente, samo je njihov relativni udio u
cjelokupnoj brzini vrtnje @, zanemariv. Dakle, ima smisla brzinu vrtnje procijenjenu
neuronskom mrezom analizirati primjenom spektralne analize.

Spektralna analiza brzine vrtnje procijenjene neuronskom mreZzom prikazane na slici 5.8.,
u stacionarnom stanju (#>0,8 [s]), prikazana je na slici 5.9.
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Slika 5.9. Spektralna analiza brzine vrinje procijenjene neuronskom mrezom @, u
stacionarnom stanju, ® = 0,07 [pu.]lim,= 0,325 [p.u.]
a) L, =L =1251[pulib)L, =1065L,

Na slici 5.9. se uocava postojanje, osim nultog harmonika (istosmjerna komponenta),
postojanje i viSih harmonickih komponenti. Najve¢e amplitude imaju harmonici frekvencije
fvi=4,8 [Hz] 1 frekvencije fy»=9,6 [Hz]. Ostale visSe harmonicke komponente sadrzane u
procijenjenoj brzini vrtnje imaju frekvenciju koja je viSekratnik frekvencije fy; 1 zanemarive
su amplitude. Pokazalo se da je frekvencija fy; upravo jednaka frekvenciji osnovnog
harmonika napona napajanja motora f;;. Ovo je i logi¢no jer je neuronska mreza obucavana na
proracunatim komponentama vektora napona i struje statora u o, koordinatnom sustavu u
kojem spomenuti vektori rotiraju kruznom frekvencijom ws.

Na slici 5.9. a) se vidi da prvi visi harmonik procijenjene brzine vrtnje ®,, ima amplitudu
koja je jednaka 0,6 [%] amplitude nultog harmonika, tj. ®,, =0,006®,,. Amplituda drugog

viseg harmonika je 0,18 % amplitude nultog harmonika, tj. ®,, =0,00180,,, .
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Na slici 5.9. b) se vidi da prvi visi harmonik procijenjene brzine vrtnje ®,, ima amplitudu
koja je jednaka 3,13 [%] amplitude nultog harmonika, tj. ®,, =0,0313®,,. Amplituda
drugog viseg harmonika je 7,63 [%)] amplitude nultog harmonika, tj. ®,, =0,01630,,.
Dakle, moze se re¢i da amplitude viSih harmonic¢kih komponenti sadrzanih u brzini vrtnje
procijenjenoj neuronskom mrezom postaju izraZenije ukoliko je meduinduktivitet motora
procijenjena sa pogreSkom.

Ako se simulacija prikazana na slici 5.10. ponovi pri nizoj referentnoj brzini vrtnje, tj.
o =0,05 [p.u.]ipri skokovitoj promjeni momenta tereta m, = 0,2 [p.u.] dobit ée se odzivi

A

prikazani na slici 5.10. a) bez pogreske procjene meduinduktiviteta (L, = L, = 1,251 [p.u.]) i
sa pogreSkom procjene meduinduktiviteta (ﬁm = 1,065L,) na slici 5.10. b).
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Slika 5.10. Konvencionalno proracunata brzina vrtnje ®, brzina vrtnje procijenjena
observerom O i brzina vrinje procijenjena neuronskom mrezom ®, ;

o =005 [pulimg=0namy=02[pul a) L, =L =125 [pulib)L = 1065L,

Na slici 5.10. a) se vidi da se konvencionalno proracunata brzina vrtnje ® i brzina vrtnje
procijenjena observerom & prakticki podudaraju. Srednja vrijednost procijenjene brzine
vrtnje neuronskom mrezom je ®, = 0,051 [p.u.] §to je relativna pogreska od 2 [%]. Na slici

5.8. b) se vidi da se brzine vrtnje ® i @ u stacionarnom stanju vise ne podudaraju ako postoji
pogreska procjene meduinduktiviteta L,, od 6,5 [%]. Pogreska procjene brzine vrtnje
obseverom je, u ovom slucaju 5,3 [%], $to sugerira da meduinduktivitet nije dobro
procijenjena. U realnom elektromotornom pogonu bez mjernog ¢lana brzine vrtnje uopdée
ne¢emo ni imati informaciju o pogreski procjene brzine vrtnje observerom, pa stoga tu
znacajno moze pomoc¢i neuronska mreza. Na slici 5.10. b) srednja vrijednost brzine vrtnje u
stacionarnom stanju procijenjena neuronskom mrezom, iznosi ®, = 0,0551 [p.u.] (c=0,005)

Sto je relativna pogreska od 4 [%]. Dakle, analizirana neuronska mreza upucuje na pogresku
procjene meduinduktiviteta motora.

Spektralna analiza brzine vrtnje procijenjene neuronskom mreZzom prikazane na slici
5.10., u stacionarnom stanju (>0,8 [s]), prikazana je na slici 5.11.

Sli¢no kao i na slici 5.9., 1 na slici 5.11. se uocava postojanje, osim nultog harmonika,
postojanje i1 viSih harmonickih komponenti. Najvece amplitude imaju harmonici frekvencije
fvi=3,3 [Hz] 1 frekvencije fy,=6,6 [Hz]. Ostale viSe harmoni¢ke komponente sadrzane u
procijenjenoj brzini vrtnje imaju frekvenciju koja je viSekratnik frekvencije fy; 1 zanemarive
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su amplitude. I u ovom slucaju je frekvencija fy; upravo jednaka frekvenciji osnovnog
harmonika napona napajanja motora f;.

Na slici 5.11. a) se vidi da prvi vi$i harmonik procijenjene brzine vrtnje ®,, ima
amplitudu koja je jednaka 1,75 [%] amplitude nultog harmonika, tj. ®,, =0,001750,,.
Amplituda drugog viseg harmonika je / [%] amplitude nultog harmonika, tj. ®,, =0,010,,,.

Na slici 5.11. b) se vidi da prvi vis§i harmonik procijenjene brzine vrtnje ®,, ima
amplitudu koja je jednaka 4,15 [%] amplitude nultog harmonika, tj. ®,, =0,04150,,.
Amplituda drugog viSeg harmonika je 1,78 [%)] amplitude nultog harmonika, tj.
Oy, =0,0178®,, . Dakle, moze se re¢i da amplitude visih harmonickih komponenti sadrzanih

u brzini vrtnje procijenjenoj neuronskom mrezom postaju izrazenije ukoliko je
meduinduktivitet motora procijenjena sa pogreskom.

0.06 0.06

I I I I I I I I I I I I I I I I
| | | | | | | | | | | | | | | |
| | | | | | | | | | | | | | |
o N AOno o T
L e (57 i Sty et et i R ety — 00
=) S T T T R 2 S T Y T R
3 (=P
e [ Ty At S A S D 003 - |
= | | | | | | | =, | | | | | | |
3 | | | | | | | 3 | | | | | | |
oozl - - -__ oL a1t ook - - - 0o 0]
‘(:\0 | | | | | | | | | | | | |
A | | | | AN A | | |
: N]\(DNQ I I I I P On;  Opp I I I
001l - —d4- - /1, A L Y R D B 001k - - A/ oL
| | | | | ) | | | | | |
/ | | | | | // | | | |
| | | | | | | | | | | | | |
0-5 0 5 10 15 20 25 30 35 40 0—5 0 5 10 15 20 25 30 35 40
f[Hz] f[Hz]

Slika 5.11. Spektralna analiza brzine vrtnje procijenjene neuronskom mrezom ®, u
stacionarnom stanju; o = 0,07 [p.u.]im,= 0,325 [p.u.]
a) L =L =125 [pu]ib)L =1065L,

Procjena brzine vrtnje prikazana na slikama 5.8. 1 5.10. ostvarena je neuronskom mrezom
strukture 8-20-1.

Opcenito se moze re¢i da brzina vrtnje procijenjena neuronskom mreZzom bilo koje
strukture sadrzi osim istosmjerne komponente i viSe harmoni¢ke komponente. Te vise
harmoni¢ke komponente bit ¢e tim izraZzenije Sto je veca pogreSka u procjeni
meduinduktiviteta L,. Frekvencija prvog viseg harmonika u procijenjenoj brzini vrtnje fy;
jednaka je frekvenciji prvog harmonika napona napajanja asinkronog motora. U
frekvencijskom spektru brzine vrtnje procijenjene neuronskom mrezom postoje i viSekratnici
prvog harmonika, ali je njihova amplituda zanemariva.

Rezultati prora¢una prikazani u ovom poglavlju zorno opisuju efekt pogreske procjene
meduinduktiviteta na procjenu brzine vrtnje neuronskom mrezom. Vazno je istaknuti da se
tocnost procjene meduinduktiviteta, na isti na¢in kao Sto je to prikazano u ovom poglavlju,
odrazava na procjenu brzine vrtnje meduinduktiviteta i pri drugim pogreskama procjene,
drugim referencama brzine vrtnje (do iznosa ® =0,2 [p.u.]) i drugim iznosima momenta
tereta. Neki od takvih rezultata proracuna istrazivani su u literaturi [77].

Postojanje pogreske procjene meduinduktiviteta AM-a se odrazava na brzinu vrtnje
procijenjenu neuronskom mrezom u sljede¢em:

a) srednja vrijednost brzine vrtnje procijenjene neuronskom mrezom razlikuje se od

srednje vrijednosti konvencionalno proracunate brzine vrtnje i
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b) u signalu brzine vrtnje procijenjene neuronskom mrezom @, se osim istosmjerne

komponente isticu 1 viSe harmonicke komponente koje su viSekratnik frekvencije
napona napajanja motora.

Na temelju dobivenih rezultata proratuna moze se tvrditi da je neuronska mreza osjetljiva

na promjene meduinduktiviteta L,, 1 moze posluziti za potvrdivanje to¢nosti njegove procjene.
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6. ANALIZA STABILNOSTI LINEARIZIRANOG SUSTAVA
VEKTORSKOG UPRAVLJANJA

Sustav vektorskog upravljanja AM-om je regulirani elektromotorni pogon sa
promjenljivim naponom i frekvencijom. Kao takav sklon je oscilacijama, a u krajnjem slucaju
moze se dovesti 1 u nestabilno stanje. Radi toga je vazno istrazivati stabilnost sustava
vektorskog upravljanja AM-om. Problem stabilnosti je posebno izrazen u podrucju nizih
frekvencija napona napajanja motora.

Uzimajuéi u obzir mala odstupanja od stacionarne radne toCke sustava vektorskog
upravljanja s asinkronim motorom moze se dobiti linearizirani model razmatranog sustava.

Za pojednostavljenje analize stabilnosti pretpostavljeno je sljedece:

1. Parametri motora imaju konstantne vrijednosti u promatranoj radnoj tocki,
2. Vektor napona statora jednak je svom referentnom vektoru, tj.

u, =i, . (6.1)
Da bi analiza asinkronog motora bila jednostavnija za koordinatni sustav je izabran

sinkrono rotiraju¢i d, g koordinatni sustav. Prema jednadzbi (6.1), komponente vektora
napona statora u d, g koordinatnom sustavu su:

s

*
Uy =Uggs usq = usq . (62)

Da bi se dobila prijenosna funkcija sustava vektorskog upravljanja G(p) = AA(D* (u
®

daljnjem tekstu prijenosna funkcija) potrebno je izvesti linearizirani model asinkronog motora
i linearizirani model regulacijskog sustava.

6.1. Linearizirani model sustava vektorskog upravljanja
Linearizirani model asinkronog motora

Asinkroni motor se matematicki opisuje jednadzbama strujnog i naponskog modela (3.4),
(3.5)1(3.8), te jednadzbom gibanja koja glasi:

PL, . , R, P
4JL (lsq\ljrd _lsd\‘ljrq)_TO‘)_th’ (6'3)

b3
P 2

pri cemu je R, koeficijent trenja u osovini motora, a p Laplace-ov operator.
Prema teoriji diferencija [84] jednadZzba (6.3) se moze pisati kao:

2
m

4JL

I

. . . . R, P
(Alsq\vrd + lquWrd - Alsd\ljrq - lsdAqu) - _A(’O - _Amt . (64)

A® =
P J 27

Iz jednadzbe (3.8) se dalje moze pisati:
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L . I
p\vrd :Tlsd _FWrd +((’0s _(’O)qu’

r r

_ m

pqu -

) 1
T lsq _F\qu +(0)_(0s)\vrd'

”

Primjenom teorije diferencija na jednadzbe (6.5) 1 (6.6) dobiva se:

L, . 1
PAy,, = 7%1 —FA\M +(Aw; —Ao)y,, +(0, —0)Ay, ,

r r

L .1
PAY =5 AL = Ay (A0 = A0 )y + (0= 0)AY,.

r r

Iz jednadzbi (3.4) 1 (3.5) se moze dobiti:

. 1 s s . m m
p sd GLS sd GLS sd ssq GLSLI_ p\vrd GLSL’_ s\ljrq
- IR o L, L,
i =—u ——i —-wi,——"— - )
p sq GLS sq GLS sq s sd GLSL,, p\V;q GLSLr \qu
Primjenom teorije diferencija na jednadzbe (6.9) 1 (6.10) dobiva se:
1 R
Al =—Au_, ——Ai_ +Aow i+ Al
p sd G LS sd G LS sd s°sq s "sq
L L '
-—= Ay +—"— Ao +—"—0 Ay
oLl ’ Vo oL L, W oL L ° Ve
Al ! A R, Al —Aw i o Al " pA A
i =—Au_ — i - i, — i, — - .
p sq G LS sq G LS sq s sd s—Vsd G LS Lr p qu G LS Lr qu
Uvrstavanjem jednadzbe (6.7) u (6.11) 1 sredivanjem dobiva se:
LZ
R L, +7’" I . Ly
)
Ai ,=———"Ai  +0O A +—2 Ay +—" Ay, +——" Ao.
p sd GLSLr sd K sq GLSL,,T; \‘lj)d GLSLV \qu GLSLr

Uvrstavanjem jednadzbe (6.8) u (6.12) i sredivanjem dobiva se:

LZ
RL +—
ol

r > m

Ai =-0 A , — i, —
p sq s —sd GLSL sq GLSLr

r

+ Fe
oL LT " oLlL,

L L
Ay, +—"— Ay _MAQ)_

(6.5)

(6.6)

(6.7)

(6.8)

(6.9)

(6.10)

6.11)

(6.12)

(6.13)

(6.14)
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Jednadzbe (6.4), (6.7), (6.8), (6.13) i (6.14) preglednije je napisati u matri¢noj formi
uvazavajuéi jednadzbu (6.2) i uzimajuéi u obzir da je , = . :

pAXS:AsAXs+BsAuS+BtAm[, (6. 1 5)
pri ¢emu je:
— . I _
a3 (’05 aITV - al(’OLm a]Lm\qu
B ) ' L
AlSd _(’OS a3 _CZ](DLm a1 - _aILmWrd
Ai, T,
_ L 1 .
AXs=| Ay, |, A= = 0 -—— 0,0 V., |
Tr Tr A
AV, , L : I
L A(,O ] Tr s Tr Wrd
: R,
aZ\qu aZWrd a2lvq _aZst _7
— | _ ) .
— 0 i 0
oL, !
1 ) Au; 0
0 — - lsd l* 0
BS: O-Ls 5 Us= Ausq B Bt: 5
0 0 Vi Ao, OP
O O - l)”rd -
| 0 0 0 | L 2/
2 LZ
a = ] b _iﬁ 3 :_aI(Rer +Tm)

a, = , a
1 GLL, 2 4JL,

r

Jednadzba (6.15) predstavlja linearizirani model asinkronog motora za mala odstupanja
od stacionarne radne tocke. Za analizu cjelokupnog sustava vektorskog upravljanja potrebno
je jos izvesti jednadzbe lineariziranog regulacijskog dijela sa estimatorom brzine vrtnje.

Linearizirani model regulacijskog kruga sustava

Da bi se mogao jednostavnije izvesti linearizirani model regulacijskog kruga potrebno
je uvesti sljedece nove varijable:

signal izlaza integratora u u PI estimatoru brzine vrtnje (jednadzba 3.14) e, = i(%\pf,q) ,
P 1,

signal izlaza integratora u PI regulatoru brzine vrtnje e, = i(% (0 —®)),
2
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signali izlaza integratora u PI regulatorima d 1 ¢ komponente vektora struje statora

1K, . . . I K, .
e  =—(—u,—1 1e =—(—U,,6 —1 .
vd p(T} (sd sd)) vq p 7—,] (sq sq))

Primjenom jednadzbe (3.5) mozZe se pisati:

K, . K,L . ,
pe, = Tm\lfrq = TL_(W‘“’ -oLj,).
Dalje vrijedi:
K K L K oL L
Ae, = —2 Ay’ =20 Zr (Ay' —GL A )=——OTr Ay
pAae, Tm qu Tm Lm ( \Vsq s sq) Tm Lm sq

Nadalje, koristenjem jednadzbi jednadzbe (3.5) i (3.14) dobiva se:

n 1 L
o=K (I+—)—~(v' —cLi ).
(,\)( Twp) Lm (\Vsq S sq)

Ova jednadzba se moze napisati u obliku:

n L
Nadalje, vrijedi da je:
. L v .
Ao =Ae, + K,—(Ay;, —cLAi_).

m

Za PI regulator brzine vrtnje vrijede sljedece jednadzbe:

K, . .
e =—=(m —o),
pe, T2( )

pAe, = %(Aa)* —A®).

2

Uvrstavanjem jednadzbe (6.20) u (6.22) dobiva se:

K . K K LK KoL LK
phAe, =—2A® ——2Ae ——C Ay’ +—2—°
T2 T2 ® TzL 5q TzL

Za PI regulator d - komponente vektora struje statora vrijedi:

(6.16)

(6.17)

(6.18)

(6.19)

(6.20)

6.21)

(6.22)

(6.23)
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K, . .
pevd = Tl(lsd - lsd) > (624)

1

plAe,, = %(Ai:d -Ai,), (6.25)

1

S obzirom da se referenca isd* vektora struje statora drzi konstantnom vrijedi da je Ai:d =0.U
tom slucaju jednadzba (6.25) prelazi u:

pAe,, = —ﬁAi‘Yd. (6.26)

Za PI regulator g - komponente vektora struje statora vrijedi:

K, . .
pevq = _[(lsq - lsq) b (6'27)

T
ple,, = TI(AIW —Ai), (6.28)

1
i, =K, (0 —w)+e, (6.29)
Ai, = K, (A0 —Aw) + Ae, . (6.30)

Uvrstavanjem jednadzbe (6.20) u (6.30), a zatim dobivenu formulu u jednadzbu (6.28) dobiva
se:

pre, = KoK g KoKy, LKKK,
Tl I Li, 631
(KL KOL N Ky, Ky
7 A A

Koristec¢i se ¢injenicom da je g- komponenta toka rotora procijenjena strujnim modelom
jednaka nuli, tj. y;, =0 i uvazavaju¢i jednadzbu (3.10), uz primjenu teorije diferencija,

jednadzba (3.12) napisana u skalarnom obliku glasi:

v * CY[Jg * . ] v * * v

pAWsd = Ausd + ( T - Rs )Alsd - ?A\Vsd + A('OSqu + ('OSAqu b (632)
v * GLY * . * * v ] v

pA\Ijsq = Ausq + ( T - Rs )Alsq - A(’Os\vsd - O‘)SA\I/sd - FA\'IS(] . (633)

Radi bolje preglednosti sustav jednadzbi (6.20), (6.23), (6.26), (6.31), (6.32) i (6.33)
pogodno je napisati u matri¢noj formi:
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PAZ=ANXHAAZTBAUAB A, (6.34)

pri cemu je:

0 %4 00 0
TUJ
[ Ae, ] 0 ks 90 0
’ T,
Aes K
A e 0 0 0 0
evd T
Az= A , AX: ! a.K s
© 0 200 0
Ay, L
Ay, °L g 0 00 0
T,
0 SL_r 000
0 0 00 0 %
T, ] T o T
_K 0 0 0 0 K, 00 0 K,
OTZ , 0T2 0 0 0 T,
0 0 0 0
AZ: — KIKZ & 0 0 _M s BZ: > Br: K1K2 ’
T, T, T, 0 0 0 7
1 : 1 0 v, \
0 0 0 0 —— o, “ 0
T, 0 1 —v,
1 i L0
0 0 0 0 -o, -—
oL.LK, oLL KK, KL
a,=—"-"-, g, =—""—2—-], g, =—>".
Lm Lﬂ‘l m
Za PI regulator d- komponente vektora struje statora vrijedi:
e.jd =e, +K, (i:d — i), (6.35)
Ae,, =Ae,, —K,Ai,. (6.36)
Za PI regulator g- komponente vektora struje statora vrijedi:
e, =e,+K,G, —i,), (6.37)
Ae,, = Ae,, + K,Ai,, — KAl (6.38)

Uvrstavanjem jednadzbe (6.20) u (6.30) dobiva se:
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LKK K,L K oL,

A, = K,Ao - K,Ae, — %A\u; + L—Aisq +

Uvrstavanjem ove jednadzbe u (6.38) vrijedi da je:

A - (OLLKK,
‘ L
CKKKL ke

m

~DK A, - KK Ae, + K Ae,

+ Ae

vq

Iz jednadZzbe (3.11) slijedi da je:

1

* A Sk
A(,OS = A(D+*_.*Alsq .
rlsd

Ako se u ovu jednadzbu uvrsti jednadzba (6.20) 1 (6.39) dobiva se:

(I-22yoLL,

A, =—— ' KA+ (-2 Ay +— A +
Lm ! r isd r isd
(1 - Ifz* )KooLr
r lsd v 2
A +— A®
Lm qu T; lsd

Sustav jednadzbi (6.36), (6.40) i (6.42) napisan u matri¢noj formi:
AU=FAXHF,AZHF A,

pri ¢emu je:

K, 0 00 0 0
F=| 0 aK, 0 0 0], F=| KK, |,
_a7Km 0 0 I*(Z*
L ale B _Trlsd_
0 0 0 0
Fel-kk, K, o0 1 0 —SBKLG g Ky
Lm ];isd
a, I o999 9KL
L ]:lsd Lm n

Ae

s

(6.39)

(6.40)

(6.41)

(6.42)

(6.43)

UvrsStavanjem jednadzbe (6.43) u jednadzbe (6.15) 1 (6.34) 1 sredivanjem, moze se pisati:
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PAX=AAX+BA® +BtAm;, (6.44)
pri cemu je:
AX! A +BF, B.F. B.F. B,
A= A= ‘ ‘ ,B= , Br= .
Az A +BF A +B.F B.F, 0
Ako se uzme u obzir da nema promjene momenta tereta, tj. da je: Am~=0 i da je Aw, =CAX

dobiva, se iz jednadZzbe (6.44), sljedeca prijenosna funkcija:

A®

Glp) =1 == C(pl-A)'B, (6.45)

pricemuje:C=[0 0001 0000 0 0]

Prijenosna funkcija brzine vrtnje po referentnoj brzini vrtnje predlozenog sustava vektorskog
upravljanja ima devet nula i jedanaest polova. Analizom polozaja polova 1 nula ove prijenosne
funkcije moZze se zakljuCivati o osjetljivosti analiziranog sustava vektorskog upravljanja na

promjene u referenci brzine vrtnje Aw .

6.2. Analiza polozaja nula i polova prijenosne funkcije brzine vrtnje

Meduinduktivitet analiziranog motora se mijenja zbog zasi¢enja u zeljezu, posebno pri
nizim frekvencijama napona napajanja. U 3. i 5. poglavlju je pokazano da tocnost procjene
meduinduktiviteta motora L, bitno utjeCe na staticke 1 dinamicke pokazatelje kvalitete
regulacije brzine vrtnje sustava vektorskog upravljanja AM-om.

Da bi se detaljno analizirao utjecaj pogreske procjene meduinduktiviteta asinkronog
motora na stabilnost regulacijskog sustava analizirana su dva karakteristicna reZima rada:

1. Skokovita promjena reference brzine vrtnje sa iznosa ®, =0,02[p.u.] na iznos
o, = 0,023 [p.u.]. Skokovita promjena momenta tereta je sa m,, =0,5m, na m,, =0,25m,,.
Referenca struje statora i, zadrzava tijekom proratuna konstantan iznos
i, =08207 [p.u.].

2. Skokovita promjena reference brzine vrtnje sa iznosa ®,=0,3[p.u.] na iznos
®, =0,35[p.u.]. Skokovita promjena momenta tereta je sa m, =0,5m, na m, =0.
Referenca struje statora i, zadrzava tijekom proratuna konstantan iznos
i, =08221[p.u].

oK . . .« . v e Ve . .
Referenca i, struje statora je, u oba analizirana slucaja, odabrana na nacin da je iznos vektora

magnetskog toka rotora 20 [%] veéi od nazivnog kada je meduinduktivitet motora L,
procijenjena bez pogreske i kada je motor optereCen momentom tereta ;.

U prvom rezimu rada, poloZaj polova i nula dominantnih za stabilnost regulacijskog
sustava, za razli¢ite pogreske procjene meduinduktiviteta, prikazan je na slici 6.1.
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Slika 6.1. Polozaj polova i nula prijenosne funkcije, dominantnih za stabilnost sustava
vektorskog upravljanja AM-om za sljedece pogreSke u procjeni meduinduktiviteta:

L =0985L (a) L =L (b), L =1,03L (c)i L, =108L (d);
m,=0,5m, i, =038207[pu]i o, =0,02[p.u]

Na slici 6.1. se primje¢uje gibanje dominantnog pola p; u kompleksnoj ravnini i to na
nacin da njegov realni dio postaje ¢ak 1 pozitivan ukoliko je meduinduktivitet motora L,
procijenjena manjim od stvarnog. Ova cCinjenica ukazuje na mogucu nestabilnost sustava
vektorskog upravljanja. Ostali dominantni polovi 1 nule ne mijenjaju zna¢ajno svoja mjesta u
kompleksnoj ravnini.

Da bi se pokazao utjecaj to¢nosti procjene meduinduktiviteta na konvencionalno
proracunatu brzinu vrtnje ® i brzinu vrtnje procijenjenu observerom @ analizirana su Cetiri
slucaja pogreske procjene meduinduktiviteta u sustavu vektorskog upravljanja (slika 6.2).
Analizirani su utjecaji pogreSke procjene meduinduktiviteta na primjerima odziva brzine
vrtnje na promjenu momenta tereta sa m,, =0,5m, na m,, =0,25m, u trenutka ¢ = 0,32 [s] 1

promjenu reference brzine vrtnje sa ®, = 0,02 [p.u.] na ®, = 0,023 [p.u.] u trenutku ¢t = 1,6
[s], a u trenutku ¢ = 3,2 [s] obrnuto.
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Slika 6.2. Brzina vrtnje motora ® i brzina vrtnje ®: ut = 0,32 [s] motor je skokovito

rasterecen sa m,, =0,5m, na m,, =0,25m,,, u t = 1,6 [s] referenca brzine vrtnje se mijenja sa

tn?
o, =0,02[p.u]l na , =0,023 [p.u], aut = 3,2 [s] obrnuto, uz
i =0,8207 [pu]; L, =0,985L (a), L, =L (b), L =103L (c)i L =108L (d)

Na slici 6.2. a) se vidi da je brzina vrtnje motora postala oscilatorna, tj. regulacijski sustav
ulazi u nestabilno podru¢je rada. Ovo se dogada kada je meduinduktivitet motora L,
procijenjena manjim od stvarnog. Rezultat proracuna prikazan na slici 6.2. a) ostvaren je sa
pogreSkom procjene meduinduktiviteta od 2,5 [%], t;. im =0,985L,. Ukoliko se, u
analiziranoj dinamici, meduinduktivitet procjeni na jo§ manji iznos konvencionalno
proracunata brzina vrtnje se nekontrolirano smanjuje kada se motor skokovito rastereti sa
iznosa momenta tereta m, =0,5m, na m,=0,25m,. Ako je meduinduktivitet motora

procijenjena ve¢im od stvarnog (im > L, ) tada postoji konstantna razlika izmedu brzine

vrtnje ® i ® koja je tim veca §to je veca i pogresSka u procjeni meduinduktiviteta (slika 6.2. ¢)
id)).

U drugom rezimu rada, polozaj polova i nula dominantnih sa stanovista stabilnosti
regulacijskog sustava, za razliCite pogreSke procjene meduinduktiviteta, prikazan je na slici
6.3.
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Slika 6.3. Polozaj polova i nula prijenosne funkcije, dominantnih sa stanovista stabilnosti
sustava vektorskog upravljanja AM-om, za sljedece pogreske u procjeni meduinduktiviteta:

L =0984L (a), L =L (b), L =10I6L (c)i L =103L (d);
m,=0,5m,,i,=08221[pu]i o, =03 [p.u]

m?> s

Na slici 6.3. se primjecuje gibanje dominantnog pola p; i to na nacin da njegov realni dio
postaje pozitivan ukoliko je meduinduktivitet motora L, procijenjena manjim od stvarnog.
Ova cinjenica ukazuje na mogucu nestabilnost sustava vektorskog upravljanja. Pol p, takoder
mijenja polozaj u kompleksnoj ravnini, ali ne prelazi, ni u jednom slucaju, imaginarnu os.
Ostali dominantni polovi i nule ne mijenjaju znac¢ajno svoja mjesta u kompleksnoj ravnini.

Da bi se pokazao utjecaj to¢nosti procjene meduinduktiviteta na konvencionalno
proracunatu brzinu vrtnje ® i brzinu vrtnje procijenjenu observerom @ analizirana su Cetiri
slucaja pogreske procjene meduinduktiviteta u sustavu vektorskog upravljanja (slika 6.4).
Analizirani su utjecaji pogreSke procjene meduinduktiviteta na primjerima odziva brzine
vrtnje na promjenu momenta tereta sa m,, =0,5m, na m,, =0 u trenutka ¢ = 0,32 [s] 1

promjenu reference brzine vrtnje sa ®, = 0,3 [p.u.] na ®, = 0,35 [p.u.] u trenutku ¢ = 1,6 [s], a
u trenutku ¢ = 3,2 [s] obrnuto.
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Slika 6.4. Brzina vrtnje motora ® i brzina vrtnje ®: ut = 0,32 [s] motor je skokovito
rasterecen sa m, = 0,5m, na m, =0, ut = 1,6 [s] referenca brzine vrtnje se mijenja sa

o, =0,3[p.u]na o, =0,35[p.u], aut=32[s] obrnuto im =0,984L,, (a), uz
i', =08221[pu]; L, =L, (b), L,=10I6L, (c)i L, =103L, (d)

Na slici 6.4. a) se vidi da je izmjeni¢na komponenta u brzini vrtnje motora vise izraZena i da
prijelazna pojava dulje traje. Ovo se dogada kada je meduinduktivitet motora L,, procijenjena
manjim od stvarnog. Rezultat proracuna prikazan na slici 6.4. a) ostvaren je sa pogreSkom
procjene meduinduktiviteta od 2,6 [%], tj. ]:m =0,984L, . Ukoliko se, u analiziranoj dinamici,

meduinduktivitet procjeni na jo$ manji iznos konvencionalno proracunata brzina vrtnje ® se
pocinje znacajno razlikovati od brzine vrtnje ® procijenjene observerom kada se moment
tereta skokovito promjeni sa m, =0,5m, na m, =0. Ako je meduinduktivitet motora

procijenjena ve¢im od stvarnog (im > L, ) tada postoji konstantna razlika izmedu brzine

vrtnje ® i ® koja je tim veca §to je veca i pogreska u procjeni meduinduktiviteta (slika 6.4. c)
1 d)). U sluCaju valjane procjene meduinduktiviteta L, (slika 6.4. b)) proracunata i
procijenjena brzina vrtnje se vrlo dobro podudaraju u stacionarnim kao i u dinamickim
reZimima rada.

Rezultati proracuna prikazani na slikama 6.2. 1 6.4. predstavljaju dinamicke rezime rada
karakteristicne pri ekstremno niskim frekvencijama napona napajanja i pri neSto vecim
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frekvencijama napona napajanja. U ostalim podrucjima promjena brzine vrtnje i frekvencije
dogadaju se vrlo sli¢ni efekti, te stoga nisu posebno analizirani. Dakle, op¢enito se moze reci
da se najbolji pokazatelji kvalitete regulacije postizu ako je meduinduktivitet motora
procijenjena bez pogreske, §to je 1 za o€ekivati. Medutim, vazno je istaknuti da, ukoliko se
meduinduktivitet procjeni po iznosu manjim od stvarnog, brzina vrtnje motora postaje najprije
oscilatorna, a zatim regulacijski sustav moze postati cak 1 nestabilan.

Efekti pogreske procjene brzine vrtnje u podru¢ju nizih 1 srednjih brzina vrtnje i
frekvencije napona napajanja bit ¢e 1 eksperimentalno analiziran u 7. poglavlju na
laboratorijskoj postaji Mikra.
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7. EKSPERIMENTALNI RAZVOJ SUSTAVA VEKTORSKOG
UPRAVLJANJA I POTVRPIVANJE TEORIJSKIH ISTRAZIVANJA

7.1. Razvoj laboratorijske postaje sustava vektorskog upravljanja
asinkronim motorom

Laboratorijska postaja razvijena je u laboratoriju za regulaciju elektri¢nih strojeva
Fakulteta elektrotehnike, strojarstva i brodogradnje u Splitu. Osnovna joj je namjena
istrazivanje sustava upravljanja asinkronim motorom kao S§to su vektorsko upravljanje
asinkronim motorom sa i bez mjernog clana brzine vrtnje, skalarno upravljanje, direktna
regulacija momenta i sl. Laboratorijska postaja nazvana je imenom Mikra 1 sastoji se od
sljedecih dijelova:

Ispitivani asinkroni motor snage /1,5 [kW],

Dinamo vaga snage 7,5 [kW] namijenjena za tereCenje ispitivanog asinkronog motora,
Pretvarac frekvencije sa istosmjernim medukrugom,

Enkoder sa /800 impulsa po okretaju,

PC racunalo i

Digitalni signal procesor (DSP, /6-bitni fixed point procesor TMS320F240) ugraden u
dSpace karticu DS1104 sa odgovaraju¢im periferijskim modulima.

SAINAIE ol o M

Signal procesor se nalazi na DS1104 kartici koja je ugradena u ISA slot PC rac¢unala. Ova
kartica obavlja sve upravljacke funkcije, akviziciju i1 obradu signala. PC ra¢unalom upravlja
korisnik na nacin da putem ekrana nadgleda sve potrebne signale.

Na slici 7.1. je prikazana fotografija pretvaraca frekvencije upravljanog PC racunalom.

Slika 7.1. Pretvarac frekvencije sa PC racunalom
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Na slici 7.2. je prikazana fotografija ispitivanog asinkronog motora koji je spojen na
zajednicku osovinu sa asinkronim motorom snage 7,5 [£W] koji je u funkciji dinamo vage i sa
enkoderom.

Ispitivani

Dinamo vaga

Enkoder

Slika 7.2. Ispitivani asinkroni motor sa dinamo vagom za terecenje i enkoderom

Na slici 7.3. je prikazana shema laboratorijske postaje Mikra.
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Slika 7.3. Shema laboratorijske postaje Mikra

Upravljacka kartica DS7104 namijenjena je za digitalnu obradu signala i za upravljanje
razli¢itim objektima regulacije u realnom vremenu. Sastoji se od sljede¢ih komponenti [3]:

TMS320F240 digitalni signal procesora,
MPC8240 mikrokontroler,

32 Mbyte SD RAM-a,

Serijsko sucelje,

Osam A/D ulaza (Cetiri /6-bitna i Cetiri /2-bitna),
Osam /6-bitnih D/A ulaza,

Dva sucelja inkrementalnog enkodera,

Sucelje prema PC racunalu 1

Digitalni I/O podsustav.

e A Al

Fotografija DS1104 kartice se nalazi na slici 7.4.
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Slika 7.4. Fotografija DS1104 kartice

TMS320F240 je moderni digitalni signal procesor. Ima moguénost paralelnog izvodenja
operacije mnozenja i aritmeticko logicke operacije na cijelom ili realnom broju i to u samo
jednom ciklusu. Jedan ciklus traje 50 [ns]. Cesto se brzina signal procesora definira i brojem
milijuna operacija po sekundi (eng. MIPS, Million Instruction per Second). Za navedeni
signal procesor ovaj broj iznosi 20 milijuna operacija u sekundi. Procesor podrzava veliki
adresni prostor (/6x32 M) i razliite nacine adresiranja tako da je olakSan razvoj aplikacija u
viSim programskim jezicima.

Blokovska shema kartice DS7104 prikazana je na slici 7.5.
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Slika 7.5. Blokovska shema DS1104 kartice

Ispitivani asinkroni motor je Cetveropolni, sa kaveznim rotorom. Njegovi parametri se
nalaze u dodatku D1. Inkrementalni enkoder, spojen na zajednicku osovinu sa ispitivanim
asinkronim motorom, daje /800 impulsa po okretaju, s tim da DS/104 kartica ima moguénost
ucetverostu¢avanja ovog broja impulsa tako da je stvarni broj impulsa 7200 po okretaju.

Pretvara¢ frekvencije je realiziran kao trofazni tranzistorski most sa Sest energetskih
tranzistora. Svaki tranzistor ima nominalnu struju od 700 [4] 1 opremljen je povratnom
diodom u zajednickom kucistu. Pretvarac¢ frekvencije se napaja iz gradske mreze preko
trofaznog diodnog mosta. Energetski tranzistori i trofazni diodni ispravljac¢ nalaze se na
jedinstvenom aluminijskom hladnjaku.

U istosmjernom medukrugu nalazi se elektrolitski kondenzator kapaciteta 470 [pF] koji
sluzi za umanjivanje valovitosti izlaznog napona diodnog ispravljaca.

Svaka faza trofaznog izmjenjivaca ima svoj upravljacki modul koji sluzi za modificiranje
PWM signala koji dolaze iz DS1104 kartice 1 njihovo galvansko odvajanje od energetskih
tranzistora. Komercijalni naziv ovih upravljackih modula je SKHI 22B, a proizvodac je
Semikron [9]. PWM signali koji dolaze iz DS1104 kartice pripadaju TTL standardu, tj. imaju
dva naponska stanja: 0 1 5 [V]. Ovi naponski signali se preko upravljackih modula SKHI 22B
prevode u naponske signale naponskih stanja —7 [V] 1 +15 [V] Cime se osigurava brze
sklapanje tranzistora. Galvansko odvajanje osigurano je transformatorima s feritnom jezgrom
u upravljackim modulima. Upravljacki moduli imaju moguénost podeSavanja mrtvog
vremena signala (vrijeme tijekom kojeg su signali za vodenje tranzistora u istoj grani
izmjenjivaca na naponu 0 [V], vrijeme #;) na nac¢in da mrtvo vrijeme moze iznositi /,3 s, 2,3
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us, 3,3 us, 4,3 us ili 0 [us]. U konkretnoj laboratorijskoj postaji ovo vrijeme je na
upravljackim modulima 0 [us], ali je u raunalnom software-u podeSeno da mrtvo vrijeme
iznosi 5 [us]. Mrtvim vremenom 7, se osigurava da istovremeno ne provedu oba energetska
tranzistora koji su smjeSteni u istoj grani izmjenjivaca. Osim toga upravljacki moduli imaju
moguénost ignoriranja impulsa koji traju krace od 500 [ns] ¢ime se osigurava da tranzistori ne
provedu zbog slu¢ajnog Suma.

Podsustavima perifernih jedinica podrZana je primjena DSI/104 kartice u aplikacijama
upravljanja u realnom vremenu. U laboratorijskoj postaji Mikra koriste se samo neke od
raspolozivih perifernih jedinica kao §to su jedinice za akviziciju struja statora AM-a, signala
inkrementalnog enkodera i odgovaraju¢i PWM izlazi.

Dvije fazne struje statora motora se mjere senzorima sa Hall-ovim efektom, proizvodac
LEM. Proizvodacki naziv ovog strujnog senzora je LP 50-P. Primarna nazivna struja je 50
[A], a klasa tocnosti je 0,9 [%]. Mjerene su dvije fazne struje, a tre¢a fazna struja se
rekonstruira. To je moguée jer su namoti statora motora spojeni u zvijezdu bez nul-voda.
Hall-ovim senzorima se mjerena struja pretvaraju u naponski signal i ujedno galvanski
odvajaju energetski dio od upravljacke elektronike. Ovako dobiven naponski nivo se
naponskim djelilom podesava na iznos ne ve¢i od /0 [V] koliko iznosi opseg napona koji se
smije dovesti na ulaz A/D pretvaraca. Naponski signali proporcionalni struji statora motora se
dovode na ulaz /6-bitnog A/D pretvaraca koji ima moguénost istovremenog uzorkovanja do
Cetiri ulaza. A/D pretvorba se odvija metodom sukcesivne aproksimacije u trajanju od 2 [ us].

Signali sa inkrementalnog enkodera uvode se na posebno sucelje na upravljackoj kartici.
Ovo sucelje ima diferencijalni prijemnik za ulazne signale, digitalni filter Suma, pretvarac koji
pretvara informaciju o fazi ulaznih signala u smjer brojanja impulsa (up ili down), 24-bitni
broja¢ pozicije 1 mogucénost izbora ulaznog tipa signala (jednopolni TTL ili RS422). Ukoliko
enkoder omogucava RS422 komunikaciju tada se postize Cetiri puta vec¢i broj impulsa po
okretaju od onog broja definiranog na enkoderu. Maksimalna frekvencija ulaznih signala je
1,65 [MHz], s moguc¢nos¢u ucetverostrucavanja na iznos od 6,6 [MHz]. Mjerenje brzine vrtnje
se zasniva na tzv. frekvencijsko-digitalnoj pretvorbi (f/D), pri ¢emu se frekvencija davaca
impulsa pretvara u paralelnu digitalnu informaciju prikladnu za daljnju obradu u upravljackoj
kartici. U konkretnom slucaju primijenjen je postupak brojanja impulsa od enkodera tijekom
definiranog vremena (vrijeme uzorkovanja 7). Prema literaturi [1, 63] rezolucija mjerene
brzine vrtnje je pri svim brzinama vrtnje priblizno &8,72 [rad/s] ukoliko se koristi RS422
komunikacija.

7.2. Programska realizacija sustava vektorskog upravljanja asinkronim motorom
zasnovana na dSpace-ovoj tehnologiji

Upravljacka kartica sa modernim digitalnim signal procesorom TMS320F240 podrzava
programiranje signal procesora na vise nacina pocevsi os strojnog jezika najniZzeg nivoa do
programskih jezika visokog nivoa. U konkretnoj aplikaciji kompletan software je realiziran u
programskom paketu MATLAB — Simulink 1 dSpace-ovom paketu za razvoj aplikacija u
realnom vremenu. dSpace-ov paket sadrzi software za razvoj aplikacija formiranih kao
Simulink model ili program u jeziku C za izvodenje na DSI104 upravljackoj kartici. Ovaj
paket se instalira u ve¢ postoje¢i MATLAB 6.1 (ili noviji) ¢ime se Simulink-ova biblioteka
blokova prosiruje blokovima za razvoj aplikacija za rad u realnom vremenu. Blokovi za
razvoj aplikacija u realnom vremenu su podijeljeni u nekoliko skupina na nacin kako je to
prikazano na slici 7.6 [5].
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TaskLib MASTER PPC
Blocksets SLAVE DSP F240

Slika 7.6. dSPACE blokovi za razvoj aplikacija za rad u realnom vremenu

Za aplikaciju sustava vektorskog upravljanja koristeni su blokovi iz skupina Simulink,
Master PPC i Slave DSP F240. U skupinu Simulink pripadaju blokovi standardnog Simulink
potprograma. Na slici 7.7. su prikazani blokovi koji pripadaju skupini Master PPC i Slave
DSP F240.
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Slika 7.7. dSPACE blokovi koji pripadaju skupini Master PPC i Slave DSP F240

dSpace razvojni software sadrzi:

- MLIB/MTRACE programske biblioteke,
- dSpace programsku biblioteku (RTLib 1104) koja podrzava programe za rad u

realnom vremenu,

- ControlDesk software kojim se osiguravaju funkcije ucitavanja programa u DS/104
karticu, te startanje i zaustavljanje izvrSavanja programa,
- ControlDesk graficko sucelje za upravljanje izvrSavanjem eksperimenta.
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ControlDesk sadrzi i skup virtualnih instrumenata, editor parametara, makro zapis
izvedenih operacija. Takoder je omoguéena upotreba programskog jezika Phyton za kreiranje
modula kojima se mogu automatizirati gotovo sve ControlDesk funkcije, pristup MSExcel-u
ili MSWord-u.

Upotrebom Simulink — dSpace programskog paketa kreiranje aplikacija za rad u realnom
vremenu odvija se identicno kao i kreiranje standardne simulacije u Simulink-u. Veza sa
hardware-om (pretvaraCem frekvencije, enkoderom i Hall-ovim senzorima) ostvaruje se
izborom 1 povezivanjem odgovarajucih blokova. Nakon §to se formira blokovska shema i
podese odgovaraju¢i parametri pokre¢e se Build procedura u okviru koje se obavlja
automatsko prevodenje programa u programsku memoriju dSpace kartice.

Izvodenje eksperimenta (pokretanje i zaustavljanje), kao i akvizicija zeljenih veli¢ina se
moze obavljati direktno iz MATLAB-a ili iz ControlDesk-a. Na slici 7.8. prikazan je izgled
okruzenja ControlDesk-a sa snimljenim a i B komponentama struje statora iy, 1 is.
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Slika 7.8. ContolDesk okruzenje sa snimljenim karakteristicnim velicinama
(komponentama struje statora iy, i isp)

Vrijeme uzorkovanja odredeno je stupnjem slozenosti konkretnog eksperimenta.
Uobicajeno se uzima da je frekvencija uzorkovanja dva puta veca od frekvencije PWM
modulacije. U laboratorijskoj postaji Mikra odabrano je da je frekvencija PWM modulacije
fewm = 5 [kHz], a frekvencija uzorkovanja je f,=10 [kHz]. Ovakav odnos frekvencije
uzorkovanja i1 frekvencije PWM modulacije odabran je prema literaturi [10, 35]. Moguce je
odabrati da je frekvencija uzorkovanja upravo jednaka frekvenciji PWM modulacije kao Sto
se predlaze u literaturi [39].
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Na slici 7.9. je prikazan Simulink program upotrijebljen u laboratorijskoj postaji Mikra za
realizaciju MRAS sustava u realnom vremenu.

Pojacanje 1 vremenska konstante PI regulatora brzine vrtnje iznose K,, = 0,15 1
T, = 0,1 [s]. Pojacanje 1 vremenska konstante PI regulatora i, 1 iy, komponenti struje statora
iznose K,; = 81 T,,; = 0,016 [s]. Pojacanje 1 vremenska konstante PI ¢lana za procjenu brzine
vrtnje iznose Ky = 250 1 Tpye = 0,00833 [s]. Navedeni parametri su odredeni metodom
eksperimentalne sinteze i koriSteni su u Simulink software-u za rad u realnom vremenu kao i u
simulacijskom programu.
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Slika 7.9. Simulink program laboratorijske postaje Mikra za realizaciju MRAS sustava vektorskog upravljanja u realnom vremenu
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Na slici 7.10. je prikazana Simulink shema regulatora brzine vrtnje sa ograniavatem i,

komponente struje statora koji ogranicava izlaznu struju na 6 [4] i sa sprjeCavanjem efekta
zaleta (eng. anti wind-up efektom). Strukturna blokovska shema je odabrana prema literaturi
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Slika 7.10. Blokovska shema regulatora brzine vrtnje u Simulink-u sa ogranicavacem izlazne
struje i anti wind-up efektom

Kada bi na slici 7.10. postojao samo ograni¢avac izlazne vrijednosti PI regulatora brzine
vrtnje izlaz regulatora bi se mogao kretati samo u odredenim granicama. U slucaju kada je
signal pogreske izmedu referentne brzine vrtnje ®" i procijenjene brzine vrtnje & takav da
izlaz PI regulatora postavlja u gornju ili donju granicu integrator bez obzira na tu ¢injenicu i
dalje nastavlja integrirati signal pogreske. Kada signal pogreske viSe nije takav da izlaz
regulatora postavlja u granicu, tada zbog integracijskog djelovanja regulator vrlo sporo izlazi
iz limitiranog podrucja rada u aktivno podrucje rada. Taj efekt se naziva efektom zaleta (eng.
wind-up phenomen).

Da bi se ovaj efekt sprijeio uvodi se tzv. postupak povratnog integriranja. Na ulaz
integralnog ¢lana regulatora dovodi se signal s negativnom povratnom vezom koji je jednak
razlici signala ispred i iza ograni¢avaca. Kada je upravljacki signal PI regulatora takav da
izlaz regulatora nije definiran ogranicavadem tada je signal povratne veze koja sprjecava
efekt zaleta jednak nuli, tj. kao da ga i nema. Kada je izlaz regulatora definiran
ograni¢avacem tada je signal povratne veze PI regulatora razlicit od nule i on djeluje tako da
umanjuje integracijsko djelovanje onoliko dugo koliko je izlaz regulatora definiran
ograni¢avacem. Iznos pojacanja razlike signala ispred i iza regulatora odreduje brzinu
dovodenja izlaza regulatora iz podrucja definiranog ogranicavatem na grani¢nu vrijednost.
Sto je ovo pojacanje veée djelotvornija ¢e biti povratna veza. Medutim, u tom sluéaju postoji
opasnost da pojava impulsnih smetnji dovede do resetiranja regulatora, $to nije pozeljno. U
software-u sustava vektorskog upravljanja odabrano je da je ovo pojacanje dvostruko vece od
integracijskog pojacanja.

Izlaz PI regulatora i :q predstavlja referencu g- komponente struje statora. Ova referenca

se povecava sa poveéavanjem momenta tereta motora. S obzirom da uobicajeno kod

reguliranih elektromotornih pogona s asinkronim motorom struja statora ne prelazi dvostruki

nazivni iznos odabrano je da su iznosi gornje i donje granice ograni¢avaca 6 [4] 16 [4].
Blokovske sheme regulatora iy, 1 iy, komponente struje statora prikazane su na slici 7.11.
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Slika 7.11. Blokovske sheme PI regulatora is; komponente (a) i
isq komponente (b) struje statora

Blokovska shema bloka ,,westimator” prikazanog na slici 7.9. za procjenu brzine vrtnje AM-a
tzv. observerom (jednadzba (3.14)) prikazana je na slici 7.12.
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Slika 7.12. Blokovska shema estimatora brzine vrinje
(brzina vrtnje procijenjena observerom)

Na slici 7.13. je prikazana blokovska shema podsustava za identifikaciju omskog otpora
statora (jednadzba (3.21)).
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Slika 7.13. Blokovska shema podsustava za identifikaciju omskog otpora statora

Na slici 7.14. je prikazana blokovska shema podsustava ,,Adaptivnil” (slika 7.9.),
napravljena u Simulink-u, kojem su izlazne veli¢ine !, 1 ), komponente vektora

magnetskog toka statora i rotora dobivene iz naponskog modela prema jednadzbama (3.12) i
(3.13).

141



& L as —(D

+ Discrete-Time

Integrator [sigmaelse] >— ﬁ
1
z

\4
X
\ 4
v

¥}

Unit Delay Product2
» > v
Rs* )
Gain
[K3] > X
[K2]
A\ 4
€D, >
Psisqv % | A
& > ]
oms [sigmae] >—p» X _»@
—p{ -1"u[1]*u[2] [sigmaeLse] Producia Psirdv
Lse] >—p» <_
Lsi*Lb+u[1] +—pp{ [Lse]
Lme -
[Lme] Lse Lre] >
Lol —’@ L p! ullu2]
[Lme] »
Lre
[Lme] >
[Tcl [Tc] >
T P{ (u[1]*u[1])/(u[2]*u[3]))*u[4] _@
[Lre] >
D >
aidsz i
[Lme]
[Lse] 1-ul1Tu[1)u[2]*u[3]) |

[Lse] P9 ul1]*ul2]/u[3] —P@

Konstanta

[Tc] >

Slika 7.14. Blokovska shema podsustava za procjenjivanje ', i ', komponenata vektora

magnetskog toka statora i rotora pomocu naponskog modela

Na slici 7.15. je prikazana blokovska shema podsustava ,,Adaptivni2” (slika 7.9.),
napravljena u Simulink-u, kojem su izlazne veli¢ine y; i y, komponente vektora

magnetskog toka statora i rotora dobivene iz naponskog modela prema jednadzbama (3.12) i
(3.13).
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Slika 7.15. Blokovska shema podsustava za procjenjivanje ., i s, komponenata vektora

magnetskog toka statora i rotora pomocu naponskog modela

Detaljna struktura podsustava ,,Mjerenje brzine” i ,,Struje” prikazanih na slici 7.9. nalazi se u

dodatku D2.

7.3. Eksperimentalno potvrdivanje valjanosti odabranog sustava
i razvijenog programa

Eksperimentalna istrazivanja bez primjene neuronskih mreza

Na laboratorijskoj postaji Mikra su napravljena Cetiri reprezentativna eksperimenta:
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1. Skokovita promjena reference brzine vrtnje s iznosa ;= 18,84[1 /s] na
o, =20, =3 7,68[1 / s] 1 obrnuto s meduinduktivitetom procijenjenim bez pogreske;
L =L =03382[H),

2. Skokovita promjena reference brzine vrtnje s iznosa o) =18,84[I/s] na
o, =20, = 37,68[1 / s] 1 obrnuto s meduinduktivitetom procijenjenim sa pogreSkom od
9[%]; L, =1,09L, =0,37[H),

3. Skokovita promjena reference brzine vrtnje s iznosa ®, = 75,36[]/s] na
©, = 94,2[]/5] 1 obrnuto s meduinduktivitetom procijenjenim bez pogreske;
L =L =0379[H]i

4. Skokovita promjena reference brzine vrtnje s iznosa o; =75,36[1/s] na o5 = 94,21/ ]
1 obrnuto s meduinduktivitetom procijenjenim sa pogreSkom od 6 [%];

A

L, =L, =04[H].

Navedeni eksperimenti reprezentativno opisuju ponasSanje sustava vektorskog upravljanja
u podrucju nizih brzina vrtnje bez pogreske procjene meduinduktiviteta (eksperiment 1.) 1 sa
pogreskom procjene meduinduktiviteta (eksperiment 2.), kao i ponasanje sustava u podrucju
nesto visih brzina vrtnje bez pogreSke procjene meduinduktiviteta (eksperiment 3.) 1 sa
pogreskom procjene meduinduktiviteta (eksperiment 4.).

Eksperiment 1.

Kao prvi eksperiment odabran je rezim rada vektorski upravljanog AM-a pri skokovitoj
promjeni reference brzine vrtnje od o) =18,84[1/s] do ), =20, =37,68[1/s]. Motor je
trajno optereéen konstantnim momentom tereta m, = 0,15m,, = 1,6{Nm]. Skokovita promjena
reference brzine vrtnje sa iznosa , na iznos ®, nastupa u trenutku ¢ = 0,4 [s], a skokovita
promjena reference brzine vrtnje sa iznosa ®, na , u trenutku ¢ = 4,2 [s]. Prema rezultatima

proracuna za ovaj rezim rada meduinduktivitet motora je im = 0,3382[H ] Ovaj iznos je
85 [%] od nezasi¢ene vrijednosti meduinduktiviteta. Iznos recipro¢nog poja(ianja observera
iznosi T, = 0,5 [ms]. Referentni iznos i;; komponente struje statora iznosi iyy = 2,43 [A]. S
ovim iznosom, a prema jednadzbi (3.10) postize se da je konstantan ulanceni magnetski tok
rotora jednak 96 [%] od nazivnog iznosa, tj. v, =0,96y, =0,821[Vs].

Brzina vrtnje AM-a mjerena enkoderom 1 procijenjena observerom prikazane su na slici
7.16. Relativna pogreska procjene brzine vrtnje, u ovom slucaju, prikazana je na slici 7.17.
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Slika 7.16. Brzina vrtnje motora procijenjena observerom & i brzina vrtnje mjerena
enkoderom w; skokovita promjena reference brzine vrtnje je sa ®, = 18,84 []/ s]na

o, =20, =37,68[1/s]; L, =L, =0,3382[H|
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Slika 7.17. Relativna pogreska procjene brzine vrtnje observerom; skokovita promjena
reference brzine vrtnje je sa o, = 18,84[1/s|na o5 = 20, = 37,68[1/s];

A

L, =L, =03382[H]

Na slici 7.17. se vidi da je srednja relativna pogreSka u stacionarnom stanju 5 [%)] za
referencu brzine vrtnje o, = 18,84[1/s], a 2 [%] za referencu brzine vrtnje ©, = 20;. Kao
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Sto je 1 za ocekivati, relativna pogreska se smanjuje pri veéim frekvencijama napona

napajanja.

Na slici 7.18. su prikazani frekvencija napona napajanja (a), identificirani omski otpor
statora (b), iss 1 iy komponente vektora struje statora (c) 1 uy 1 ug, komponente vektora napona

statora (d).
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Slika 7.18. Frekvencija napona napajanja (a), identificirani omski otpor statora (b), i i isq
komponente vektora struje statora (c) i usq i usy komponente vektora napona statora (d)

Na slici 7.19. a) je prikazan iznos vektora magnetskog toka rotora ¢ dobiven iz strujnog
modela (jednadzba (3.10), y; =0) i iz naponskog modela y; (jednadzbe (3.12) i (3.13)).

Na slici 7.19. b) je prikazan iznos vektora magnetskog toka statora y! dobiven primjenom

jednadzbe (3.12).
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Slika 7.19. Iznos vektora magnetskog toka rotora ' i ', dobivenih iz strujnog i
naponskog modela (a) i iznos vektora magnetskog toka statora '
dobiven iz naponskog modela (b)

Na slici 7.20. a) je prikazan iznos napona istosmjernog medukruga u,. , a na slici 7.20. b)
iznos indeksa modulacije m tijekom analiziranog prijelaznog procesa.
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Slika 7.20. Napon istosmjernog medukruga ug. i indeks modulacije m

Kao $to se vidi na slici 7.18. rezultati laboratorijskog eksperimenta su oc¢ekivano dobri;
frekvencija napona napajanja (slika 7.18. a)) se mijenja dovoljno brzo, identifikacija omskog
otpora statora (slika 7.18. b)) je dobra i zanemarivo je osjetljiva na promjene reference brzine
vrtnje.

Na slici 7.19. a) se vidi da se iznosi vektora magnetskog toka rotora dobiveni iz
naponskog 1 strujnog modela razlikuju za manje od / [%], Sto je prakti¢ki zanemarivo. S
obzirom da se iznos vektora magnetskog toka rotora ne mijenja znacajno tijekom skokovite
promjene reference brzine vrtnje, moze se reci da je analizirani sustav vektorskog upravljanja
AM-om zasnovan na konstantnom magnetskom toku rotora.

Na slici 7.20. a) se vidi da je napon istosmjernog medukruga konstantan pri promjenama
reference brzine vrtnje 1 iznosi 540 [V]. Sa promjenom iznosa vektora napona napajanja
mijenja se 1 iznos indeksa modulacije m (slika 7.20. b)).
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Eksperiment 2.

Kao drugi eksperiment odabran je ponovo dinamicki rezim rada sa istom skokovitom
promjenom reference brzine vrtnje sa o, = 18,84 [1/s] na ®, =20, = 37,68 [1/s], ali uz

pogresku procjene meduinduktiviteta od 9 [%]; dakle, im =0,37 [H]. Motor je trajno

optereéen konstantnim momentom tereta m, = 0,/5m, = 1,6[Nm]. Referentni iznos

isq komponente struje statora iznosi isi = 2,43 [A]. Odzivi brzina vrtnje AM-a mjereni
enkoderom i procijenjeni observerom & prikazane su na slici 7.21.
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Slika 7.21. Brzina vrtnje motora procijenjena observerom ® i brzina vrtnje mjerena
enkoderom w pri skokovitoj promjeni reference brzine vrtnje sa ®, = 18,84 [] / s]na

oy =20, =37,68[1/s]; L, =1,09L, = 0,37 [H]

Relativna pogreska procjene brzine vrtnje, u ovom slucaju, prikazana je na slici 7.22.
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Slika 7.22. Relativna pogreska brzine vrtnje procijenjene observerom, skokovita promjena
reference brzine vrtnje je sa o, = 18,84[1/s|na o, = 20, = 37,68[1/s];

A

L, =109L, =0,37[H]

Na slici 7.22. se vidi da je srednja relativna pogreSka u stacionarnom stanju 4 [%)] za
referencu brzine vrtnje o, = 18,84[1/s], a 2 [%)] za referencu brzine vrtnje ) = 20;. U
usporedbi sa relativnom pogreskom prikazanom na slici 7.17., ova relativna pogreska je jos i
manja.

Vrijeme smirivanja, odnosno vrijeme potrebno da se relativna pogreska smiri unutar
granica + 5 [%] od trenutka skokovite promjene reference brzine vrtnje sa iznosa ®, na o,

iznosi, prema slici, 7.22. 0,6 [s], dok isto vrijeme, prema slici 7.17. iznosi 0,3 [s]. Slian je
odnos ovih vremenskih intervala i1 pri skokovitoj promjeni reference brzine vrtnje sa iznosa

®, na o,. Dakle, moZe se re¢i da je dinamika prijelazne pojave brzine vrtnje pri skokovitoj
promjeni reference brzine vrtnje priblizno dvostruko sporija ukoliko je meduinduktivitet
AM-a procijenjena sa pogreskom od 9 [%], t]. ]:m =109L .

Na slici 7.23. su prikazani frekvencija napona napajanja (a), identificirani omski otpor

statora (b), isq 1 iy, komponente vektora struje statora (c) i u, 1 us, komponente vektora napona
statora (d).
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Slika 7.23. Frekvencija napona napajanja (a), identificirani omski otpor statora (b), i i isq
komponente vektora struje statora (c) i usq i usy komponente vektora napona statora (d);

L =109L =0,37[H]

Prema slici 7.23. b) se vidi da je identificirani omski otpor statora tijekom eksperimenta
konstantan i jednak 5,2 [Q], §to predstavlja pogresku od 6 [%]. Dakle, identifikacija omskog
otpora statora je loSija nego $to je postignuto sa tocno procijenjenim meduinduktivitetom
(slika 7.18. b). Pri nizim frekvencijama napona napajanja za ocekivati je da loSija
identifikacija omskog otpora statora bitno utjeCe na karakteristike sustava vektorskog
upravljanja, jer su tada induktivni otpori statora i rotora AM-a manji nego pri viSim
frekvencijama napona napajanja.

Na slici 7.24. a) je prikazan iznos vektora magnetskog toka rotora ' dobiven iz strujnog
modela i vy, dobiven iz naponskog modela. Na slici 7.24. b) je prikazan iznos vektora
magnetskog toka statora v dobiven iz naponskog modela.
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Slika 7.24. Iznos vektora magnetskog toka rotora ' i ', dobivenih iz strujnog i

naponskog modela (a) i iznos vektora magnetskog toka statora ' dobiven iz naponskog
modela (b)

Iznosi ulancenih magnetskih tokova statora i rotora prikazani na slici 7.24. su za oko
7 [%)] veci nego su njihovi iznosi prikazani na slici 7.19. Dakle, moze se re¢i da se iznosi

modula vektora magnetskog toka rotora dobiveni iz naponskog i strujnog modela v’ i vy
dobro podudaraju (razlika je manja od 7 [%)]), ali se za oko 7 [%] razlikuju od svojih stvarnih
iznosa.

Moze se zakljuciti da je zadovoljavaju¢e podudaranje stvarne brzine vrtnje ® 1 brzine
vrtnje procijenjene observerom @ (slika 7.21.), kao i podudaranje iznosa vektora magnetskih
tokova y' 1 y! (slika 7.24. a)) zapravo ,,isforsirano” primjenom PI regulatora. Naime,
postignuto je da i;; komponenta struje statora kao i procijenjena brzina vrtnje @ dobro slijede
svoje reference bez obzira na pogresku procjene meduinduktiviteta.

Ukoliko je pogreska procjene meduinduktiviteta veca od 9 [%] tada se sa promjenom

reference brzine vrtnje sa iznosa o) =18,84[1/s|] na o, =37,68[I/s] motor poginje

nekontrolirano ponasati, a izlaz PI regulatora brzine vrtnje (slika 7.10) definiran je gornjim
limitom regulatora struje s namjeStenom vrijednosti struje statora od 6 [4]. To znaci da je
sustav vektorskog upravljanja postao nestabilan.

Eksperiment 3.

U eksperimentu 3. analizirat ¢e se sustav vektorskog upravljanja AM-om pri skokovitoj
promjeni reference brzine vrtnje sa ®, = 75,36[]/5] na o, =94,2[] / s]. Motor je trajno
optereCen konstantnim momentom tereta m, =0,/15m, = 1,6 [Nm] Skokovita promjena
reference brzine vrtnje nastupa u trenutku ¢ = 7,68 [s]. Prema rezultatima proracuna za ovaj
rezim rada procijenjena vrijednost meduinduktiviteta motora je im =0,3 79[H ] Ovaj iznos je

93 [%] od nezasi¢ene vrijednosti meduinduktiviteta. Referentni iznos i;; komponente struje
statora 1znosi isd* = 1,89 [A4]. S ovim iznosom, a prema jednadzbi (3.10), postize se da je
konstantan iznos magnetskog toka rotora jednak &4 [%] svoje nazivne vrijednosti, tj.
v, =084y, =0,714[Vs].

Brzina vrtnje AM-a mjerena enkoderom o i procijenjena observerom ® prikazane su na slici
7.25. Relativna pogreska procjene brzine vrtnje prikazana je na slici 7.26.
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Slika 7.25. Brzina vrtnje motora procijenjena observerom & i brzina vrtnje mjerena
enkoderom w pri skokovitoj promjena reference brzine vrtnje sa , = 75,36 [1 / S] na

o, =942[1/s]; L, =L, =0379[H]
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Slika 7.26. Relativna pogreska brzine vrtnje procijenjene observerom pri skokovitoj promjeni
reference brzine vrtnje sa o, =75,36(1/s) na o, =94,2[1/s]; L, =L, =0,379[H|

Na slici 7.26. se vidi da srednja relativna pogreSka brzine vrtnje observerom u
stacionarnom stanju iznosi oko /[%] za reference brzine vrtnje ®, 1 ©,.
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dobiven iz strujnog

c
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d)

t[s]

0,379[H]
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Na slici 7.27. su prikazani frekvencija napona napajanja (a), identificirani omski otpor

statora (b), iss 1 iy komponente vektora struje statora (c) 1 uy 1 ug, komponente vektora napona

statora (d).
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dobiven iz naponskog modela. Na slici 7.28. b) je prikazan iznos vektora

v
r

komponente vektora struje statora (c) i usq i usy, komponente vektora napona statora (d);
Na slici 7.28. a) je prikazan iznos vektora magnetskog toka rotora ¢

Slika 7.27. Frekvencija napona napajanja (a), identificirani omski otpor statora (b), i i iy

magnetskog toka statora vy dobiven iz naponskog modela.

modela i y



t [s] E t[s]
a) b)

Slika 7.28. Iznos vektora magnetskog toka rotora ' i ', dobivenih iz strujnog i

naponskog modela (a) i iznos vektora magnetskog toka statora ' dobiven iz naponskog
modela (b)

Na slici 7.28. a) se vidi da se iznosi vektora magnetskog toka rotora dobiveni iz naponskog i
strujnog modela razlikuju za manje od / [%], Sto je prakti¢ki zanemarivo.

Eksperiment 4.

Kao cetvrti eksperiment odabran je ponovo dinamicki rezim rada sa istom skokovitom
promjenom reference brzine vrtnje sa , = 75,36 [1/s] na o, = 94,2 [1/s], ali uz pogresku
procjene meduinduktiviteta od 6 [%]; dakle, im =0,4 [H]. Motor je trajno opterecen
konstantnim momentom tereta m, =0,/5m, = 1,6[Nm]. Referentni iznos i,y komponente

struje statora iznosi isd* = 1,89 [A]. Odzivi brzina vrtnje AM-a mjereni enkoderom o 1
procijenjeni observerom @& prikazane su na slici 7.29. Relativna pogreSska, u ovom
eksperimentu, prikazana je na slici 7.30.
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Slika 7.29. Brzina vrtnje motora procijenjena observerom & i brzina vrtnje mjerena
enkoderom w pri skokovitoj promjena reference brzine vrtnje sa ®, = 75,36 [1 / S] na

o, =942[1/s]; L,=1,06L, =04 [H]

100

-100
0

t [s]
Slika 7.30. Relativna pogreska procjene brzine vrtnje observerom; skokovita promjena
reference brzine vrtnje je sa o, =75,36[1/s|na o5 = 94,2[1/s]; L, =106L,=0,4[H

Na slici 7.30. se vidi da je srednja relativna pogreSka brzine vrtnje procijenjene
observerom u stacionarnom stanju 1,5 [%] za referencu brzine vrtnje o, =75,36[1/s], a

2 [%] za referencu brzine vrtnje o), = 94,2[1/s].
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Osim toga, vrijeme smirivanja, odnosno vrijeme potrebno da se relativna pogreska smiri
unutar granica + 5 [%] od trenutka skokovite promjene reference brzine vrtnje sa iznosa ®,
na o, iznosi, prema slici, 7.30. 0,5 [s], dok isto vrijeme, prema slici 7.26. iznosi 0,6 [s].
Sli¢an je odnos ovih vremenskih intervala i pri skokovitoj promjeni reference brzine vrtnje sa
iznosa ®, na ®,. Dakle, moZe se re¢i da je dinamika prijelazne pojave brzine vrtnje pri
skokovitoj promjeni reference brzine vrtnje nesto sporija ukoliko je meduinduktivitet AM-a
procijenjena sa pogreSskom od 6 [%], (im =1,06L,) nego kada je meduinduktivitet

procijenjena bez pogreske (]:m =L).

Na slici 7.31. su prikazani frekvencija napona napajanja (a), identificirani omski otpor
statora (b), isq 1 iy, komponente vektora struje statora (c) i u, 1 4, komponente vektora napona
statora (d).

Slika 7.31. Frekvencija napona napajanja (a), identificirani omski otpor statora (b), iz i isq
komponente vektora struje statora (c) i usq i us; komponente vektora napona statora (d);

L =106L =04[H]
Na slici 7.32. a) je prikazan iznos vektora magnetskog toka rotora ' dobiven iz strujnog

modela i vy, dobiven iz naponskog modela. Na slici 7.32. b) je prikazan iznos vektora
magnetskog toka statora vy dobiven iz naponskog modela.
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Slika 7.32. Iznos vektora magnetskog toka rotora ' i ', dobivenih iz strujnog i

naponskog modela (a) i iznos vektora magnetskog toka statora ' dobiven iz naponskog
modela (b)

Na slici 7.32. a) se vidi da se iznosi vektora magnetskog toka rotora dobiveni iz
naponskog i strujnog modela razlikuju za manje od 7 [%], §to je prakticki zanemarivo.

7.4. Analiza utjecaja procjene meduinduktiviteta na stabilnost sustava

Meduinduktivitet analiziranog motora se mijenja zbog zasi¢enja u zeljezu, posebno pri
nizim frekvencijama napona napajanja. U 6. poglavlju je pokazano da to€nost procjene
meduinduktiviteta motora L, bitno utjeCe na staticke 1 dinamicke pokazatelje kvalitete
regulacije brzine vrtnje sustava vektorskog upravljanja AM-om, kao i na stabilnost.

U ovom poglavlju je analizirana stabilnost sustava vektorskog upravljanja AM-a za Cetiri
navedena eksperimenta analizom polozaja nula i polova prijenosne funkcije brzine vrtnje.
Ulazni podaci ra¢unalnog programa za proracun nula i polova su parametri motora i
regulacijskog sustava, kao 1 eksperimentalno procijenjene varijable stanja AM-a.

7.4.1. Analiza utjecaja procjene meduinduktiviteta na polozaj nula i polova prijenosne
funkcije brzine vrtnje

Na slici 7.33. su prikazani polozaji nula i polova prijenosne funkcije brzine vrtnje po
referentnoj brzini vrtnje (jednadzba (6.45)) za stacionarne radne tocke iz eksperimenta 1. i
eksperimenta 2. Dakle, poloZzaj nula i polova prikazan na slici 7.33. a) opisuje stacionarnu

radnu to¢ku AM-a koja je definirana sljede¢éim parametrima: © =18,84[1/s],

L =L, =0,3382[H], m, =0,15m, =16 [Nm], iss = 2,43 [A].
Na slici 7.33. b) stacionarna radna tocka je definirana sljede¢im parametrima:
o' =1884[1/s], L, = 1,0IL, =037 [H), M, =0,15M,, = 1,6[Nm), i/ = 2,43 [A].
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Slika 7.33. Polozaj polova i nula prijenosne funkcije (jednadzba 6.45) za dvije stacionarne
radne tocke: L, =L =0,3382[H] (a)i L, =1,09L =0,37[H] (b)
(m, =0,15m,, ® =18,84[1/s], iy =243 [4])

Na slici 7.33. se vidi karakteristi¢na promjena poloZaja pola p; u kompleksnoj ravnini ulijevo
(opisano u 6. poglavlju), kada je procijenjeni meduinduktivitet ve¢i od stvarnog. Pol p,
mijenja polozaj u kompleksnoj ravnini na nacin da se priblizava imaginarnoj osi, ali se i
istovremeno prakticki podudara sa nulom n,, tako da stabilnost regulacijskog sustava nije
narusena. U analiziranom eksperimentu ni jedan pol nema pozitivan realni dio, pa se moze
re¢i da stabilnost sustava vektorskog upravljanja u promatranoj radnoj tocki nije
problemati¢na.

Ukoliko je meduinduktivitet motora procijenjena manjim od stvarnog tada odziv brzine
vrtnje na skokovitu promjenu reference brzine vrtnje postaje, u pocetku oscilatoran, a sa
povecavanjem ove pogreSke procjene regulacijski sustav postaje nestabilan. U tom slucaju

. oK . . v v .
referentna struje statora i, definirana je ograniCavacem na iznosu od 6 [4].

Na slici 7.34. su prikazani polozaji nula 1 polova prijenosne funkcije brzine vrtnje
(jednadzba (6.45)) za stacionarne radne tocke iz eksperimenta 3. i eksperimenta 4. Dakle,
polozaj nula 1 polova prikazan na slici 7.34. a) opisuje stacionarnu radnu tocku AM-a koja je

definirana parametrima: o =7536[1/s], L, =L, =0379[H], m, =0,15m, =1,6[Nm],
isd*Z 1,89 [A], a na slici 7.34. b) stacionarna radna tocka je definirana sljede¢im parametrima:
o' =7536[1/s), L, =1,06L, =04 [H], m, =0,15m, = 1,6|Nm], i;'’=1,89 [4].
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Slika 7.34. Polozaj polova i nula prijenosne funkcije (jednadzba 6.45) za dvije stacionarne
radne tocke: L, =L =0379[H) (a)i L, =106L, =0,4[H] (b)
(m, =0,15m,, ® =7536[1/s], i =1,89[4])

n’

Na slici 7.34. se vidi zanemarivo mijenjanje polozaja polova p; i p, u kompleksnoj ravnini,
kada je procijenjeni meduinduktivitet veé¢i od stvarnog. Ostali polovi i nule uglavnom ne
mijenjaju svoja mjesta u kompleksnoj ravnini.

Polovi i nule prikazani na slici 7.34. za referencu brzine vrtnje ® =75,36 [1/s] ne

pokazuju znacajnije mijenjanje polozaja u kompleksnoj ravnini za analizirane stacionarne
radne toc¢ke sustava vektorskog upravljanja AM-om, za razliku od polova i nula prikazanih na

slici 7.33. za referencu brzine vrtnje o =18,84[1/s]. To je i u skladu sa prora¢unima

prikazanim u 6. poglavlju, jer je u podru¢ju frekvencija napona napajanja preko /0 [Hz],
regulacijski sustav manje osjetljiv na pogreSku procjene meduinduktiviteta motora L, nego
pri nizim frekvencijama napona napajanja.

7.4.2. Rezime laboratorijskih mjerenja bez primjene neuronskih mreza

Opcenito se moze zakljuciti da je analizirani sustav vektorskog upravljanja zasnovan na
MRAS teoriji osjetljiv na to¢nost procjene meduinduktiviteta asinkronog motora pri
frekvencijama napona napajanja manjim od oko /0 [Hz]. Utjecaj pogreske procjene
meduinduktiviteta motora na toCnost procjene brzine vrtnje observerom i na stabilnost
regulacijskog sustava je veci Sto je frekvencija napona napajanja manja.

Kao zakljucak svih navedenih laboratorijskih mjerenja se moze rec¢i da se brzina vrtnje
mjerena enkoderom 1 brzina vrtnje procijenjena observerom zadovoljavaju¢e dobro
podudaraju u stacionarnom stanju kao i tijekom trajanja prijelazne pojave. Medutim, ukoliko
je meduinduktivitet motora L,, procijenjena sa pogreskom tada je vrijeme smirivanja brzine
vrtnje s obzirom na promjenu reference brzine vrtnje o' osjetno duZe, u skladu s veli¢inom
pogreske. U krajnjem slucaju, kada se meduinduktivitet procjeni s relativno velikom
pogreskom, regulacijski sustav moze postati i nestabilan. Sustav vektorskog upravljanja je
viSe osjetljiv na procjenu meduinduktiviteta Sto je brzine vrtnje AM-a manja.
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S obzirom da se brzina vrtnje motora mjerena enkoderom i brzina vrtnje procijenjena
observerom razlikuju za manje od 5 [%] teSko je promatranjem ovih veli¢ina u realnom
vremenu zakljuciti na pokazatelje kvalitete regulacije.

Dakle, namece se potreba za ne¢im $to ¢e raditi paralelno sa regulacijskim sustavom i
signalizirati ukoliko meduinduktivitet motora nije dobro procijenjena. U ovom radu je
predlozena staticka neuronska mreZa, opisana u 5. poglavlju sa zadatkom procjenjivanja
brzine vrtnje na temelju mjerenih komponenata vektora struje statora i komponenata
referentnog vektora napona statora u miruju¢em o, koordinatnom sustavu. Detaljno o tome
je napisano u 5. poglavlju.

7.5. Eksperimentalna istraZivanja primjenom neuronskih mreza

U ovom poglavlju je analizirana kvaliteta procjene brzine vrtnje statickim neuronskim
mrezama obucenim na nacin kako je to opisano u poglavlju 5. SloZenost strukture neuronske
mreze bitno odreduje moguénost njene primjene u realnom vremenu. Osim toga, moguénost
primjene neuronske mreze odabrane strukture odreduje i cjelokupna slozenost programskog
koda implementiranog u DSP.

U prethodno analiziranim laboratorijskim mjerenjima napravljen je programski kod za
realizaciju sustava vektorskog wupravljanja AM-om sa frekvencijom uzorkovanja
fs = 10 [kHz]. Sa tom istom frekvencijom se obavlja i akvizicija ukupno ¢ak 23 razlicite
fizikalne veli¢ine koje se pojavljuju u regulacijskom sustavu. Osim toga, omoguceno je
podesavanje parametara svih PI regulatora u realnom vremenu, parametara PI estimatora
brzine vrtnje, kao i procijenjenog iznosa meduinduktiviteta ﬁm i reciprocnog iznosa pojacanja
observera T.. Na ovaj nacin je digitalni signal procesor znacajno optere¢en. Medutim, brzina
vrtnje procijenjena neuronskom mrezom je, u okviru ovog rada, predloZzena kao mjerilo
valjanosti procjene meduinduktiviteta motora. Dakle, i nije nuzno da se brzina vrtnje
procijenjena neuronskom mreZom odvija bez vremenskog kasnjenja.

Opcéenito se programski kod napisan za izvodenje aplikacija u realnom vremenu za
DS1104 upravljacku karticu moze izvesti da bude sa jednim vremenom uzorkovanja (eng.
single timer task mode) ili sa viSe njih (eng. multiple timer task mode). U konkretnom slucaju
sustav vektorskog upravljanja AM-om (bez neuronske mreze) se realizira sa vremenskim
intervalom koje je jednako vremenu uzorkovanja 7y = 100 [us], a neuronska mreza sa
vremenskim intervalom T, koje je viSekratnik spomenutog vremena uzorkovanja 7. Koliki
¢e biti taj viSekratnik ovisi o konkretnoj strukturi neuronske mreze. Ukoliko je programski
kod iste sloZenosti kao kod prethodnih laboratorijskih mjerenja onda je za strukture
neuronskih mreza analiziranih u 5. poglavlju eksperimentalno odredeno priblizno minimalno
vrijeme unutar kojeg je neuronska mreza u stanju dati kao izlaz signal procijenjene brzine
vrtnje. Rezultati su prikazani u tablici 7.1. na nadin da je za neuronsku mrezu odredene
strukture (navedeni brojevi oznacavaju broj neurona po pojedinim slojevima) i za odabrano
vrijeme uzorkovanja dan odgovor da li neuronska mreza s takvim vremenom uzorkovanja

moze raditi u realnom vremenu (oznaka ,,DA”) ili ne moze raditi u realnom vremenu (oznaka
»NE”).
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Struktura neuronske mreze

TSﬂ

8-10-
[us] | 8-2-1 | 8-5-1 | 8-10-1 | 8-20-1| 8-2-3-1 | 8-2-9-1 | 8-9-2-1 | 8-9-7-1 10-1
100 | DA NE NE NE NE NE NE NE NE
200 | DA NE NE NE NE NE NE NE NE

300 | DA DA NE NE NE NE NE NE NE
400 | DA DA DA NE DA DA DA NE NE
500 | DA DA DA DA DA DA DA DA NE

Tablica 7.1. Mogucnost realizacije neuronske mreze definirane strukture u realnom vremenu
u ovisnosti o vremenskom intervalu realizacije T,, akvizicija 23 fizikalne velicine

Iz rezultata prikazanih u tablici 7.1. se moze zakljuciti da se sa povecavanjem slozenosti
strukture neuronske mreze povecava i1 vremenski interval T, unutar kojeg je neuronska mreze
u stanju dati signal procijenjene brzine vrtnje.

Ukoliko je programski kod pojednostavljen na nacin da se umjesto akvizicije 23 fizikalne
veli¢ine obavlja akvizicija samo brzine vrtnje procijenjene neuronskom mrezom @, tada se

za prethodno analizirane strukture neuronskih mreza dobivaju vremenski intervali 7§, na nacin
kako je to prikazano u tablici 7.2.

Struktura neuronske mreze

o | 821 | 501 | 801 | 82011 | 8231 | 8:2-9-1 | 8-9-2-1 | 8.9-7-1 oo
100 DA | NE | NE | NE | NE | NE | NE | NE | NE
200/ DA | DA | NE | NE | NE | NE | NE | NE | NE
500 DA | DA | DA | NE | DA | NE | NE | NE | NE
400 DA | DA | DA | DA | DA | DA | DA | NE | NE
500 DA | DA | DA | DA | DA | DA | DA | DA | NE

Tablica 7.2. Mogucnost realizacije neuronske mreze definirane strukture u realnom vremenu
u ovisnosti o vremenskom intervalu realizacije T, akvizicija samo ®,

Prema rezultatima prikazanim u tablici 7.2. se vidi da se vremenski interval unutar kojeg
je neuronska mreza sposobna procijeniti brzinu vrtnje znacajno smanjuje ukoliko se u
memoriji racunala obavlja akvizicija samo signala brzine vrtnje procijenjene neuronskom
mrezom. Spomenuto vrijeme bi se moglo jo$ i dodatno smanjiti ukoliko bi se onemogucéilo

mijenjanje procijenjenog iznosa meduinduktiviteta L, 1 recipronog iznosa pojacanja
observera 7. u realnom vremenu. Osim toga, jedan od nacina povecavanja brzine rada

digitalnog signal procesora bi bilo odredivanje polozaja referentnog vektora napona statora
u,, (kuta A8 irednog broja sektora N) kod vektorske PWM modulacije takoder primjenom

neuronske mreze [10]. U okviru planirane teme ovaj nacin nije istrazivan i predstavljat ¢e
predmet buduc¢ih istrazivanja.
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Na slici 7.9. se nalazi podsustav ,,Procjena brzine vrtnje neuronskom mrezom”, a njegov
sadrzaj je prikazan na slici 7.35.
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Slika 7.35. Blokovska shema podsustava za procjenjivanje brzine vrtnje neuronskom mrezom
u Simulink-u

Neuronska mreza koja je prikazana na slici 7.35. je strukture §-70-1, a njena detaljna
blokovska shema se nalazi u dodatku D3. Neuronska mreza je obucena na temelju napona i
struja dobivenih iz matematickog modela sustava vektorskog upravljanja. Formirana
neuronska mreza se jednostavno primjenom naredbe gensim('ime neuronske mreze', "vrijeme
uzorkovanja') prebacuje u potprogram Simulink, te na taj nacin postaje primjenjiva za rad u
realnom vremenu.

Procjena brzine vrtnje neuronskom mrezom, zajedno sa stvarnom i brzinom vrtnje
procijenjenom observerom iz eksperimenta 1. (poglavlje 7.3, slika 7.16.) prikazana je na slici
7.36.
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Slika 7.36. Brzina vrtnje procijenjena observerom @, neuronskom mrezom @, i

izmjerena enkoderom o pri skokovitoj promjeni reference brzine vrtnje sa o, = 18,84 [1 / s]
na o, =20, =37,68[1/s]; L, =L, =0,3382[H]

Ukoliko je meduinduktivitet motora procijenjen sa pogreskom od 9 [%] kao u
eksperimentu 2. (poglavlje 7.3., slika 7.21) tada brzina vrtnje procijenjena neuronskom
mrezom, kao i brzina vrtnje procijenjena observerom i izmjerena enkoderom prikazani su na
slici 7.37.
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o [1/5]

Slika 7.37. Brzina vrtnje procijenjena observerom ®, neuronskom mrezom ®,, i

izmjerena enkoderom w pri skokovitoj promjeni reference brzine vrtnje sa ®, = 18,84 [] / s]
na o, =2w,=37,68[1/s]; L, =1,09L, =037H

Srednja vrijednost procijenjene brzine vrtnje neuronskom mrezom ®,, njena standardna

devijacija i relativna pogreska €, za rezultate procjene brzine vrtnje prikazane na slikama 7.36.
17.37. prikazane su u tablici 7.3.

o, [1/s] € [%] G [1/s]

P -1 o =18,84[1/s] 19,31 2,5 3,768

mo o =37,68[1/s] 35,482 58 1,476

. o =18,84[1/s] 17,14 9 3,3912
L, =109L, -

o =37,68[1/s] 32,53 13,7 1,853

Tablica 7.3. Srednja vrijednost brzine vrtnje procijenjene neuronskom mrezom ®,, njena

standardna devijacija G irelativna pogreska € u slucaju kada je meduinduktivitet motora
procijenjen sa i bez pogreske

Prema rezultatima prikazanim na slikama 7.36. 1 7.37. i tablici 7.3. se vidi da je procjena
brzine vrtnje neuronskom mrezom bolja ukoliko je meduinduktivitet motora tocno
procijenjen. Standardna devijacija ¢ je neznatno promijenjena ukoliko je meduinduktivitet
motora procijenjen sa ili bez pogreske.

Procjena brzine vrtnje neuronskom mrezom, zajedno sa stvarnom i brzinom vrtnje
procijenjenom observerom iz eksperimenta 3. (poglavlje 7.3., slika 7.25.) prikazana je na slici
7.38.
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Slika 7.38. Brzina vrtnje procijenjena observerom &, neuronskom mrezom ®,, i izmjerena

enkoderom w pri skokovitoj promjeni reference brzine vrtnje sa ®, = 75,36 [1 / s] na

o, =94,2[1/s]; L, =L, =0,379[H]

Ukoliko je meduinduktivitet motora procijenjen sa pogreskom od 6 [%] kao u
eksperimentu 4. (poglavlje 7.3., slika 7.29.), tada su brzina vrtnje procijenjena neuronskom
mrezom, kao i brzina vrtnje procijenjena observerom i izmjerena enkoderom kao na slici 7.39.
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Slika 7.39. Brzina vrtnje procijenjena observerom &, neuronskom mrezom ®,, i izmjerena
enkoderom o pri skokovitoj promjeni reference brzine vrtnje sa ®, = 75,36 [] / s] na
o, =94,2[1/s]; L, =1,06L, =0,4 [H]
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devijacija i relativna pogreska €, za rezultate procjene brzine vrtnje prikazane na slikama 7.38.

Srednja vrijednost procijenjene brzine vrtnje neuronskom mreZzom ®, , njena standardna

17.39. prikazane su u tablici 7.4.

©, [1/s] e [%] o [1/5]
i1 o =7536[1/s] 74,89 0,6 2,76
mo o =94.2[1/s] 94,7 0,5 3,04
. o =75,36[1/s] 75,08 0,4 2,45
L, =106L, -
o =94,2[1/s] 97,28 33 2,7

Tablica 7.4. Srednja vrijednost brzine vrtnje procijenjene neuronskom mrezom ®,,, njena

standardna devijacija G irelativna pogreska € u slucaju kada je meduinduktivitet motora
procijenjen sa i bez pogreske

Prema rezultatima prikazanim na slikama 7.38. 1 7.39. 1 tablici 7.4. se vidi da je procjena
brzine vrtnje neuronskom mrezom bolja ukoliko je meduinduktivitet motora toc¢no
procijenjen. Medutim, tocnost procjene meduinduktiviteta AM-a nije toliko znacajna za
procjenu brzine vrtnje pomoc¢u observera kao u eksperimentu 1. i eksperimentu 2. Standardna
devijacija ¢ je neznatno promijenjena ukoliko je meduinduktivitet motora procijenjen sa ili
bez pogreske.

Uoceni problemi

Laboratorijska postaja Mikra, osim dSpace kartice, u potpunosti je napravljena od
komponenti dostupnih na domacem trzistu. Zbog toga ima odredene nedostatke u odnosu na
suvremene industrijske pretvarace frekvencije. Uo¢eni nedostaci su:

Efekt mrtvog vremena je izrazen u podrucju nizih frekvencija napona napajanja,

Ne postoji moguénost automatske korekcije napona istosmjernog medukruga,

Sum mjerenja struje koji nastaje zbog impulsnog rada energetskih tranzistora i

U pretvaracu frekvencije ne postoji sedmi tranzistor koji preko otpornika za kocenje
osigurava da iznos napona istosmjernog medukruga ne prijede odredeni iznos.

Eall e e

Efekt mrtvog vremena pretvaraca frekvencije nije analiziran u okviru ove disertacije 1
predstavljat ¢e, izmedu ostalog, predmet daljnjih istraZivanja. Efekt mrtvog vremena se
ocituje u ¢injenici da pri niskim frekvencijama napona napajanja postoje vremenski intervali
unutar kojih je struja statora jednaka nuli.

Sum mjerenja struje koji nastaje zbog impulsnog rada energetskih tranzistora i neizbjezan
je. Smanjenje utjecaja impulsnih smetnji, bez povecavanja frekvencije uzorkovanja mjerenog
signala, moguce je posti¢i ugradnjom sklopa za ograni¢avanje brzine promjene signala (eng.
rate limiter). Sklop za ograniCavanje brzine promjene signala (opcenito signala x) moze se
matematicki opisati sljede¢im izrazom [7]:
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Primjenom ovakvog ograni¢avaca na faznu struju statora koja je jedan od signala
povratne veze u sustavu, utjecaj impulsnih smetnji u potpunosti je eliminiran (slika 7.40.). U

dt

svim analiziranim laboratorijskim eksperimentima je odabrano da je (%} = 800[A/ s] i

dt

voditi racuna da ograni¢enje ne smije nastupiti zbog dinamickih promjena signala koje nastaju
zbog odziva sustava na promjene referentne veliCine ili poremeéajne veli€ine.

(ﬂ) = —800[A/ s]. Pri podesavanju grani¢nih brzina promjene mjerenog signala mora se

N e S e e

o
o

Slika 7.40. Fazna struja statora AM-a prije uklanjanja impulsnih smetnji (a) i poslije
uklanjanja impulsnih smetnji (b)

Na slici 7.40. a) se vidi da impulsne smetnje nastaju periodicki sa periodom pojavljivanja od
0,15 [s]. Smetnje su redovito periodicke kada je frekvencija uzorkovanja viSekratnik od
frekvencije PWM modulacije fppi. Ako frekvencija uzorkovanja nije viSekratnik frekvencije
PWM modulacije, tada su smetnje kontinuirano prisutne.

Na slici 7.9. je prikazan i ograni¢ava¢ skokovite promjene reference brzine vrtnje o .
Odabrano je da je (@] = 1000[1/s] i (@)
dt dt

primijenjen da se izbjegnu skokovite promjene veceg iznosa neke velicine.

Navedeni nedostatci laboratorijske postaje Mikra nisu utjecali na njenu primjenjuje u
istrazivanjima.

Na temelju rezultata laboratorijskih eksperimenata moze se rec¢i da laboratorijska postaja
Mikra ispunjava zahtjeve suvremenih istraZivanja sustava vektorskog upravljanja AM-om.
Jednostavnom izmjenom upravljackog software-a moguée je na postojecoj laboratorijskoj
postaji istraZivati i sustave vektorskog upravljanja AM-om razli€itih struktura.

=—]000[1 / s]. Ovaj ograni¢avac je

max min
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8. ZAKLJUCAK

U radu je analizirana struktura sustava vektorskog upravljanja asinkronim motorom bez
mjernog Clana brzine vrtnje koja se zasniva na MRAS (eng. Model Reference Adaptive
System) teoriji.

Metodologija istrazivanja se zasniva na simulaciji rada sustava vektorskog upravljanja s
AM-om na PC racunalu i eksperimentima na laboratorijskoj maketi s asinkronim kaveznim
motorom (380 [V], 3,81 [4] 1 1,5 [kW]) 1 pretvaratem frekvencije vlastite izrade s IGBT
tranzistorima (/00 [A]).

Sustav vektorskog upravljanja je realiziran primjenom digitalnog signal procesora
TMS320F240 koji je ugraden u upravljacku karticu DS1104, proizvodaca dSpace. Zadaci
signal procesora su: generiranje signala vektorske PWM modulacije za upravljanje IGBT
tranzistorima izmjenjivaca, A/D pretvorba mjerenih komponenti vektora struje statora i
mjerenog napona istosmjernog medukruga, digitalna obrada mjerenog signala brzine vrtnje
enkodera, obrada mjerenih signala po unaprijed definiranom algoritmu, kao i procjenjivanje
brzine vrtnje u realnom vremenu primjenom algoritma observera i primjenom algoritma
neuronskih mreza. Programiranje signal procesora za rad u realnom vremenu obavlja se
primjenom programskog paketa MATLAB, potprogram Simulink.

U ovom radu je odabrano da se upravljanje IGBT tranzistorima obavlja po algoritmu
vektorske PWM modulacije (eng. Space Vector Pulse Width Modulation, SVPWM).
Algoritam vektorske modulacije je odabran zbog manjeg sadrzaja visih harmonickih
komponenti u vektoru struje statora i manjih sklopnih gubitaka energetskih tranzistora u
odnosu na druge vrste PWM modulacije. Spektralnom analizom proracunatog i izmjerenog
vektora struje statora AM-a u praznom hodu pokazano je da su amplitude visih harmonickih
komponenti zanemarive prema amplitudi osnovnog harmonika. Kod optere¢enog AM-a udio
viSih harmonickih komponenti u vektoru struje statora joS je i manji. Zbog toga se u
istrazivanjima sustava vektorskog upravljanja asinkronim motorom moZze zanemariti utjecaj
parazitnih visih harmonickih komponenti u naponima napajanja i strujama statora AM-a.
Dakle, izmjenjiva¢ sa vektorskom PWM modulacijom, sa stanovista regulacije brzine vrtnje,
se moze idealizirati na nacin da se umjesto vektora napona statora razmatra vektor referentnog
napona izmjenjivaca.

Poznavanje parametara AM-a u svim rezimima rada od izuzetne je vaznosti. Utjecaj
zasi¢enja rasipnih magnetskih putova na karakteristike asinkronog motora javlja se u
rezimima rada s povecanim strujama motora (npr. za vrijeme zaleta asinkronog motora u
nereguliranim pogonima), $to u sustavima vektorskog upravljanja AM-om redovito nije
slucaj. Utjecaj zasic¢enja glavnog magnetskog kruga se javlja u rezimima rada s poveéanim
glavnim magnetskim tokom (npr. pri nizim frekvencijama napona napajanja asinkronog
motora u reguliranim pogonima). Ova pojava se ocituje u promjenljivom meduinduktivitetu
L, koji se kao parametar nalazi u analiziranom observeru brzine vrtnje. Moze se zakljuciti da
je uzimanje u obzir efekta zasi¢enja u Zeljezu vazno za tocan proracun kako statickih, tako i
dinamickih rezima rada vektorski upravljanog asinkronog motora.

U ovoj disertaciji je analizirana procjena brzine vrtnje jednostavnom dvoslojnom
neuronskom mrezom i viSeslojnim statickim neuronskim mrezama razlicitih struktura.

Jednostavna dvoslojna neuronska mreza konstruirana je na temelju matematickog modela
AM-a i ima samo jedan promjenljivi tezinski koeficijent koji je proporcionalan brzini vrtnje.
Ovakva neuronska mreza ne zahtjeva postupak obucCavanja prije same primjene, nego se
podesavanje tezinskog koeficijenta odvija u svakom koraku proracuna sustava vektorskog
upravljanja AM-a. Pokazalo se da je ovakav primjer neuronske mreze jednostavan za
upotrebu, ima dobre staticke pokazatelje kvalitete procjene brzine vrtnje, ali zbog izrazite
jednostavnosti ima i svoje nedostatke. U prvom redu, struktura ove neuronske mreze je takva
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da podrazumijeva da je rotorska vremenska konstanta nepromjenjiva, $to u analiziranom
sustavu vektorskog upravljanja nije to¢no. Osim toga tocnost procjene brzine vrtnje na
ovakav nacin nije zadovoljavajuca tijekom proracuna zaleta nereguliranog elektromotornog
pogona s AM-om napajanog iz krutog naponskog izvora, kao ni tijekom proracuna zaleta
vektorski reguliranog AM-a.

Brzinu vrtnje vektorski reguliranog AM-a moguce je procjenjivati 1 primjenom
viSeslojnih statickih neuronskih mreza. Analizirane strukture neuronskih mreza imaju
zajednicko svojstvo da imaju § ulaznih neurona (komponente vektora struje i napona statora
asinkronog motora u o, koordinatnom sustavu u k—tom i (k-/)—om koraku proracuna (ili u
k—tom 1 (k-1)-om uzorku mjerenja) i jedan izlazni neuron ¢iji je izlaz brzina vrtnje rotora u k-
tom koraku proracuna (ili u k-tok koraku izvrSavanja programa za rad u realnom vremenu)
o(k). Aktivacijska funkcija u skrivenim slojevima je bipolarna tansig funkcija, a u izlaznom
sloju je purelin funkcija.

Analizirane su procjene brzine vrtnje troslojnim i Cetveroslojnim neuronskim mrezama.
Svaka od navedenih neuronskih mreza obucena je sa ciljem da to¢no procjenjuje brzinu vrtnje
u podru¢ju nizih brzina vrtnje AM-a (nizih frekvencija napona napajanja statora). U tom
podrucju, za promatrane rezime rada AM-a, je zasi¢enje glavnog magnetskog kruga znacajno.
Obucavanje neuronske mreze se odvija sa meduinduktivitetom procijenjenim, prakticki bez
pogreske, na nacin kako je to opisano u literaturi [20]. Primijenjeno je tzv. skupno obucavanje
(eng. batch training) Levenberg-Marquardt-ovim algoritmom koji osigurava najbrzu
konvergenciju obucavanja od svih algoritama implementiranih u program MATLAB. Moze
se zakljuciti da u analiziranim dinamickim rezimima rada brzinu vrtnje najbolje procjenjuje
neuronska mreza strukture 8-20-7 i da se ne dobiva bolja procjena brzine vrtnje uvodenjem
jo$ jednog skrivenog sloja, kao ni dodavanjem neurona u drugi skriveni sloj. Neuronska
mreza strukture 8-/0-1 daje tek neSto malo loSiju procjenu brzine vrtnje, Sto se ogleda u
zanemarivo vecoj standardnoj devijaciji brzine vrtnje koja je procijenjena ovakvom
neuronskom mrezom. Zbog duplo manjeg broja neurona u skrivenom sloju, ovakva neuronska
mreZza je prikladnija za rad u realnom vremenu, jer je ova neuronska mreza u stanju procijeniti
brzinu vrtnje unutar vremenskog intervala manjeg od 300 [us].

Istrazivani MRAS sustav vektorskog upravljanja sadrzi observer magnetskog toka rotora,
brzine vrtnje i omskog otpora statora. Meduinduktivitet AM-a se kao vazan parametar nalazi
u observeru magnetskog toka rotora i brzine vrtnje i omskog otpora statora. Brzina vrtnje
procijenjena neuronskom mrezom osjetljiva je na to¢nost procjene meduinduktiviteta koji se
kao parametar zadaje u sustavu vektorskog upravljanja. Ova osjetljivost je izrazenija Sto je
moment tereta veci. Pogreske u procjeni meduinduktiviteta motora dovode do izoblicenja
brzine vrtnje procijenjene neuronskom mrezom @, . Ovo izobli¢enje se ocituje u ¢injenici da

se brzina vrtnje procijenjena neuronskom mrezom razlikuje od referentne brzine vrtnje o i
da se u brzini vrtnje ®, pojavljuju, osim istosmjerne, i viSe harmonicke komponente. Te vise
harmoni¢cke komponente bit ¢e tim izrazenije S§to je vefa pogreska u procjeni
meduinduktiviteta L,,. Ukoliko je meduinduktivitet motora procijenjen bez pogreske u brzini
vrtnje procijenjenoj neuronskom mrezom postoje ove visSe harmonicke komponente, ali je
njihov relativni udio u cjelokupnoj brzini vrtnje @, zanemariv. Frekvencija prvog viseg

harmonika u procijenjenoj brzini vrtnje fy; jednaka je frekvenciji prvog harmonika napona
napajanja vektorski upravljanog asinkronog motora. Spektralna analiza brzine vrtnje
procijenjene neuronskom mrezom predstavlja ucinkovit postupak za odredivanje valjanosti
procjene meduinduktiviteta AM-a. Utjecaj pogreske procjene meduinduktiviteta motora na
toCnost procjene brzine vrtnje observerom i na stabilnost regulacijskog sustava je veci Sto je
frekvencija napona napajanja manja.
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Kao kriterij kvalitete procjene brzine vrtnje pomoc¢u neuronske mreze u stacionarnom
stanju AM-a, u ovom radu, je predlozena nova metoda zasnovana na proracunu srednje
vrijednosti brzine vrtnje procijenjene neuronskom mrezom ®, i standardne devijacije o, u

stacionarnom stanju. Srednja vrijednost brzine vrtnje ®, prakticki je jednaka stvarnoj brzini

vrtnje kada je meduinduktivitet motora procijenjen bez pogreske. Ako je meduinduktivitet
procijenjen sa odredenom pogreskom, tada postoji razlika izmedu stvarne brzine vrtnje o i
brzine vrtnje ®, koja je proporcionalna pogresci u procjeni meduinduktiviteta. Standardna

devijacija je vazan podatak koji govori o kvaliteti procjene brzine vrtnje u stacionarnom
stanju, a fizikalno predstavlja rasipanje uzoraka procijenjene brzine vrtnje oko njene srednje
vrijednosti. Usporedbom srednje vrijednosti brzine vrtnje ®, 1 standardne devijacije o

razli¢itih viSeslojnih neuronskih mreza doSlo se do zakljucka da brzinu vrtnje najbolje
procjenjuje neuronska mreza strukture §-20-1.

Prema rezultatima proracuna 1 laboratorijskih eksperimenata se potvrduje da
identifikacija omskog otpora statora zadovoljava samo u stacionarnim rezimima rada, dok u
dinamici ne zadovoljava. Upravo zbog toga se i proces prepoznavanja iznosa omskog otpora
statora naziva identifikacija, a ne procjenjivanje. Takoder je utvrdeno da tocnost procjene
brzine vrtnje i identifikacija omskog otpora statora postaju loSi pri nizim brzinama vrtnje i
manjim iznosima momenta tereta.

Analizom rezultata procjene brzine vrtnje AM-a primjenom neuronskih mreza, moze se
zakljuciti da je neuronska mreza u otvorenom krugu osjetljivija od observera u zatvorenom

regulacijskom krugu na pogresku procjene meduinduktiviteta im. Kada je pogreska procjene

brzine vrtnje observerom ispod 2 [%] pogreska procjene brzine vrtnje neuronskom mrezom je
nekoliko puta veéa. Variranjem razliCitih vrijednosti meduinduktiviteta u observeru sustava
vektorskog upravljanja AM-a moze se zakljuciti o to¢nosti njegovog izbora. Dakle, neuronska
mreza je osjetljiva na promjene meduinduktiviteta L, 1 mozZe posluziti za potvrdivanje
tocnosti njegove procjene.

Analiza stabilnosti sustava vektorskog upravljanja AM-om od posebne je vaZnosti.
Problem stabilnosti je posebno izrazen u podrué¢ju nizih frekvencija napona napajanja motora.
Kvaliteta procjene brzine vrtnje observerom i neuronskom mrezom uvelike ovisi o to¢nosti
procjene meduinduktiviteta AM-a. Za potrebe analize stabilnosti nadinjen je linearizirani
model AM-a 1 linearizirani model regulacijskog sustava. Ova dva modela su objedinjena sa
ciljem da se dobije prijenosna funkcija sustava vektorskog upravljanja po referentnoj brzini
vrtnje. Promatranjem gibanja nula i polova ove prijenosne funkcije moze se zakljucivati,
izmedu ostalog, o stabilnosti sustava vektorskog upravljanja. Opcenito se moze reci da se
najbolji pokazatelji kvalitete regulacije brzine vrtnje postizu ako je meduinduktivitet motora
procijenjen bez pogreske, Sto je i za ocekivati. Medutim, vazno je istaknuti da, ukoliko se

meduinduktivitet procjeni po iznosu manjim od stvarnog (ﬁm <L, ), brzina vrtnje motora
postaje najprije oscilatorna, a zatim regulacijski sustav moze postati ¢ak i nestabilan. Ukoliko
je meduinduktivitet procijenjen ve¢im od stvarnog (im > L, ) tada postoji staticko odstupanje

referentne brzine vrtnje od stvarne brzine vrtnje koje je proporcionalno pogresci u procjeni
meduinduktiviteta, a vrijeme smirivanja odziva brzine vrtnje na skokovitu promjenu reference
brzine vrtnje postaje priblizno dvostruko veée nego kada nema pogreske u procjeni
meduinduktiviteta AM-a.

Na temelju proracuna i laboratorijskih eksperimenata moze se zakljuciti da su procjena
brzine vrtnje 1 identifikacija omskog otpora statora zadovoljavaju¢i za frekvencije napona
napajanja vece od 2 [Hz]. Za frekvencije napona napajanja koje su nize od 2 [Hz] potrebna su
daljnja istrazivanja.
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9. DODACI

D1. Podaci asinkronog motora 5ABZ-90L-4

Podaci laboratorijskog modela asinkronog kaveznog motora SABZ-90L-4 su sljedec¢i:
1,5 [kW], 380 [V], spoj zvijezda, 3,81 [A], 1391

P

o]

=28 [W], 1,=2,54 Al

P =221 [W],

Izabrane bazne vrijednosti parametara motora su: U, =311 [V], I, =539 [A],

w, =314 [l/s], P, =2514,4 [VA],

Z,=R, =X, =577 [Q],

Y, =0,99 [Vs], T, =0,003185 [s]i M, =16 [Nm].
Apsolutne i relativne vrijednosti parametara motora prikazani su u tablici D1.1.

L, =0,1838 [H],

apsolutno relativno napomena
R, =4,293 [Q] 0,0744 [p.u.] pri 20 [ C]
R, =3,866 [Q] 0,0670 [p.u.] pri 20 [ C]
X, =127,4 [Q] L, =2,208 [p.u.]
Xy =5,725[Q] L, =0,0992 [p.u.]
Xgn = 3,429 [Q] L,, =0,0563[p.u.]
X (2)=2,296 [Q] L, (z)=0,0398 [p.u.]
X, =133,13 [Q] L, =2,3072[p.u.] L =L, +L
X, =6,861 [Q] L, =0,1189 [p.u.]
X = 2,504 [Q] L,, =0,0434 [p.u.]
X, (2)=4,356 [Q] L, (z) =0,0755 [p.u.]
X, =134,26 [Q] L, =2,3269 [p.u.] L =L, +L,
o =0,092
J=0,035 [kgm?] T, =11[p.u]
M, =10,5 [Nm] M, =0,65 [p.u.]

Tablica D1.1. Parametri asinkronog kaveznog motora 5ABZ-90L-4
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D2. Blokovske sheme podsustava za mjerenje faznih struja asinkronog motora i
brzine vrtnje u Simulink-u primjenom dSpace kartice

ADC 4>{ 50

DS1104ADC C5 Bazdarenje signala
) -
beta1
Ograni¢ava¢ ibeta
-1 » » .1
alfa1
beta2 Ogranic¢avac1 ialfa

ADC 4>{ 50 .

DS1104ADC_C6 Bazdarenje signala

Slika D2.1. Blokovska shema podsustava za mjerenje faznih struja AM-a u Simulink-u
primjenom dSpace kartice

ENCODER .
Enc position 4>E|
MASTER SETUP

2
DS1104ENC_SETUP
Enc delta position -2*pi/1800/Ts W
DS1104ENC_POS_C1 Delta_Pos[deg]_Ch1 Delta_Pos[deg]_Ch2
1 1 1 1 1 1 1 1 1 1
— - e - e - i L €
z z z

Unit Delay9Unit Delay8|Unit Delay7lUnit Delay6 [Unit Delay5Unit Delay4 Unit Delay3 [Unit Delay2 [Unit Delay1 [Unit Delay

w_meh w_el

Slika D2.1. Blokovska shema podsustava za mjerenje brzine vrtnje AM-a u Simulink-u
primjenom dSpace kartice
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D3. Blokovska shema neuronske mreze strukture 8-10-1 u Simulink-u
sa detaljima prvog sloja

L] mrasrealtimemalitsispis/Procjena brzine vrtnje neuronskom mreZom/Neuronska mreZa *

Fil= Edit Yiew Simulation Format Tools  Help

Tools  Help

DR m |N0rmal '“ gk |

File Edit View Simulation Format

DedE&| & &8

=) mrasrealtimemalitsis pis/.../MNeuronska mreza. .. |;||§|[z|

File Edit View Simulation Format Tools  Help

DID"E@I?«%EI‘_JQID llNormaI =

dotprod2

pi1} Drelays 1

RE < .

hias netsum tansig a1} =

E pd{1,1} iz[1.1}
{1}

Struktura sloja 1
Re|100% | [VariableStepDiscrete i |
RENCh, ;
dotprods
Struktura bloka IW{ 1,1} koji sadrEi tedinske koeficijente sloja 1
Ready Ready |100% [ [ \WariableStepDiscrete él'

Slika D3.1. Blokovska shema neuronske mreze strukture 8-10-1 u Simulink-u sa blokovskom
shemom prvog sloja i matricom teZinskih koeficijenata prvog sloja
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POPIS OZNAKA

a- kompleksni operator
b- vektor polarizacijskih signala
b;- prag osjetljivosti i-tog neurona ili polarizacijski ulaz
¢j- matrica centara j-te Gauss-ove aktivacijske funkcije
d- zeljeni izlazni vektor izlaznog sloja neuronske mreze
dj- zeljena izlazna vrijednost j-tog neurona izlaznog sloja neuronske mreze
e(k)- vektor predikcijske pogreske u k-toj iteraciji
e (0)- ukupna predikcijska pogreska neuronske mreze
E(®)- kriterij kakvoce (kriterijska funkcija) neuronske mreze
Eo- normalizirana efektivna kriterijska funkcija
es- signal koji se dobije kao izlaz integratora u PI regulatoru brzine vrtnje
eyd- signal koji se dobije kao izlaz integratora u PI regulatoru d- komponente
vektora struje statora
g~ signal koji se dobije kao izlaz integratora u PI regulatoru g- komponente
vektora struje statora
€o- signal koji se dobije kao izlaz integratora u PI estimatoru brzine vrtnje
fe- presjecna frekvencija
fi- i-ta aktivacijska funkcija neuronske mreze
fs- frekvencija statora, frekvencija uzorkovanja, frekvencija sklapanja
poluvodicke sklopke
fsr- frekvencija osnovnog harmonika
g ga- pojacanje aktivacijske funkcije
H(O)- Hessian matrica kriterijske funkcije
Isa, Lshy Lsc - komponente vektora struje statora u a, b, ¢ koordinatnom sustavu
Ip- bazna struja asinkronog motora
L,- nazivna struja statora
Iser Lsp komponente vektora struje statora u a, 3 koordinatnom sustavu
Isd, Tsq - komponente vektora struje statora u d, ¢ koordinatnom sustavu
fs d,fs - procijenjene komponente vektora struje statora u d, g
koordinatnom sustavu
i sd )0 sq - referentne komponente vektora struje statora u d, ¢ koordinatnom
sustavu
na ulazu u PI regulator
i1, - vektor struje statora
i1 - vektor struje rotora
i1, - vektor struje magnetiziranja
i- redni broj ¢vora neuronske mreze
Jj- imaginarna jedinica, oznaka rednog broja ¢vora neuronske mreze
J- moment inercije
J(O)- Jacobian matrica kriterijske funkcije
k- koeficijent ulancenja rotora
ks- koeficijent ulancenja statora

kom, kzs, k- koeficijent zasi¢enja u zeljezu glavnog magnetskog kruga i rasipnih
putova statora i rotora

Ko, Kpye pojacanje PI estimatora brzine vrtnje
K, K- pojacanje PI regulatora struje statora
K>, K- pojacanje PI regulatora brzine vrtnje

174



Tmanwe'
T, T,
15, Ty~
T:v‘

T.-

Tr, Tv -
T, T-

®
Usa, Ush, Usc
Udc, Udc'
uds:* uqs'*
Usd , Usq -
Uyd, Upg-
Usaq Usp-
ljs‘
Usn'
u,U,-

induktivitet, meduinduktivitet
meduinduktivitet motora
nazivni (nezasi¢eni) meduinduktivitet motora

procijenjeni meduinduktivitet namota statora i rotora

meduinduktivitet ovisan o zasi¢enju glavnog magnatskog kruga
induktivitet namota rotora i statora

procijenjeni induktivitet namota rotora i statora

bazni moment

indeks modulacije

trenutna vrijednost elektromagnetskog momenta motora
staticki elektromagnetski moment

potezni moment

nazivni moment

moment tereta

broj ulaznih signala neuronske mreze

broj slojeva neuronske mreze

vektor izlaznih vrijednost neuronske mreze
izlazna vrijednost j-tog neurona izlaznog sloja neuronske mreze
broj pari polova, Laplace-ov operator

broj polova asinkronog motora

bazna snaga motora

trenutna vrijednost snage na stezaljkama motora
mehanicki gubici asinkronog motora

gubici praznog hoda asinkronog motora

nazivna snaga asinkronog motora

omski otpori statora i rotora

identificirani otpor statora

koeficijent trenja u osovini motora

klizanje

smjer traZzenja u k-toj iteraciji

nazivno klizanje

prekretno klizanje

vrijeme

vremenska konstanta PI estimatora brzine vrtnje
vremenska konstanta PI regulatora struje statora
vremenska konstanta PI regulatora brzine vrtnje
vrijeme uzorkovanja, period PWM modulacije
recipro¢ni iznos pojacanja observera

vremenska konstanta rotora 1 statora

tranzijentna vremenska konstanta rotora i statora
vremenska konstanta PI estimatora brzine vrtnje
trenutne vrijednosti faznih napona u fazama q, b, c statora
napon istosmjernog medukruga

komponente vektora napona statora u osima d i q
trenutni referenti iznosi napona statora u osima d i ¢
komponente vektora napona rotora u osima d i q
komponente vektora napona rotora u osima o i 3
iznos vektora napona statora

nazivni napon statora

vektor napona statora
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referentni vektor napona izmjenjivaca

tezinski koeficijenti izmedu i-tog neurona i j-tog ulaza
matrica tezinskih koeficijenata

oznaka za z-transformaciju

temperaturni koeficijent bakra

koeficijent uenja neuronske mreze u k-toj iteraciji
momentni koeficijent u k-tom koraku

elektricki kut izmedu faze a statora i osi d koordinatnog sustava koji
rotira sinkronom kutnom brzinom

matrica parametara neuronske mreze

(tezinskih koeficijenata i polarizacijskih ulaza)

matrica parametara neuronske mreze za koju se dobiva najmanji iznos
kriterijske funkcije

matrica parametara neuronske mreze koji povezuju i-ti skriveni sloj sa
i-1 skrivenim slojem

koeficijent preklapanja potpodrucja neuronske mreze

red harmonika

identifikacijsko pojacanje

aktivacijska funkcija j-tog neurona RBF neuronske mreze
komponente vektora y, uosimadigqg

komponente vektora ., uosimadig
vektori ulancenih magnetskih tokova statora i rotora
vektor magnetskog toka rotora dobiven iz strujnog modela

vektor magnetskog toka rotora dobiven iz naponskog modela
faktor rasipanja, standardna devijacija
Sirina j-te Gauss-ove funkcije

varijanca bijelog Suma

kruzna brzina vrtnje rotora

kruzna frekvencija statorskih veli¢ina
referentna brzina vrtnje

brzina vrtnje procijenjena observerom

brzina vrtnje procijenjena neuronskom mrezom

iznos k-tog harmonika u brzini vrtnje procijenjenoj neuronskom mrezom
srednja vrijednost brzine vrtnje procijenjene neuronskom mrezom

vektor ulaznih signala neurona

matrica ili vektor izlaznih signala neuronske mreze

izlazni signal neurona i-tog neurona

i-ti ulazni signal neurona

oznaka za referentnu varijablu, oznaka za uzorkovani signal
oznaka za procijenjenu, oznaka za izmjerenu varijablu
oznaka za stacionarnu vrijednost varijable
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SAZETAK

U radu je analizirana jedna od struktura vektorskog upravljanja asinkronim motorom
(AM) bez mjernog clana brzine vrtnje. Ovaj sustav vektorskog upravljanja asinkronim
motorom zasnovan je na referentnom modelu s adaptivnim sustavom (eng. Model Reference
Adaptive System, MRAS). Vektor magnetskog toka rotora je ona fizikalna veli¢ina koja se
procjenjuje naponskim (jednadzba namota statora) i strujnim modelom (jednadzba namota
rotora). Odabrano je da je strujni model referentni, a naponski je adaptivni. Razlika u procjeni
vektora magnetskog toka rotora dobivenog iz ovih dvaju modela se koristi za procjenu brzine
vrtnje 1 identifikaciju omskog otpora statora. Racunalni algoritam koji na opisani nacin, u
prora¢unima i u realnom pogonu, procjenjuje brzinu vrtnje i identificira omski otpor statora
nazvan je observer. Ovaj observer je zasnovan na teoriji adaptivne regulacije.

Meduinduktivitet analiziranog motora se mijenja zbog zasi¢enja u Zeljezu, posebno pri
nizim frekvencijama napona napajanja. Zbog toga je u, sustavu vektorskog upravljanja
zasnovanog na MRAS teoriji, istrazivan utjecaj pogreske procjene meduinduktiviteta motora
koji se kao parametar nalazi u observeru, pa izravno utjece na pokazatelje kvalitete regulacije
brzine vrtnje i stabilnost sustava vektorskog upravljanja.

Napravljen je simulacijski racunalni program sustava vektorskog upravljanja AM-om sa
uraunatim zasi¢enjem glavnog magnetskog kruga. Simulirane su skokovite promjene
reference brzine vrtnje i momenta tereta. Matematicki model sustava vektorskog upravljanja
nadinjen je u sinkrono rotiraju¢em d,q koordinatnom sustavu vezanom za magnetski tok
rotora.

Za potrebe eksperimentalnih istrazivanja napravljena je laboratorijska maketa sustava
vektorskog upravljanja AM-om. Sustav vektorskog upravljanja je realiziran primjenom
digitalnog signal procesora TMS320F240 koji je ugraden u upravljacku karticu DS1104,
proizvodaca dSpace. Pretvarac frekvencije je vlastite izrade s IGBT tranzistorima (100 [A]) i s
konstantnim naponom istosmjernog medukruga.

U ovom radu je odabrano da se upravljanje IGBT tranzistorima obavlja po algoritmu
vektorske PWM modulacije (eng. Space Vector Pulse Width Modulation, SVPWM).
Spektralnom analizom proracunatog i izmjerenog vektora struje statora AM-a pokazano je da
su amplitude viSih harmonickih komponenti zanemarive prema amplitudi osnovnog
harmonika. Zbog toga se izmjenjiva¢ sa vektorskom PWM modulacijom, sa stanovista
regulacije brzine vrtnje, moze idealizirati na nacin da se umjesto vektora napona statora
razmatra vektor referentnog napona izmjenjivaca.

U ovoj disertaciji je analizirana procjena brzine vrtnje AM-a jednostavnom dvoslojnom
neuronskom mrezom i viSeslojnim statickim neuronskim mrezama razli¢itih struktura.
Elementi teorije neuronskih mreza prezentirani su ovom radu.

Brzina vrtnje procijenjena neuronskom mrezom osjetljiva je na to¢nost procjene
meduinduktiviteta koji se kao parametar zadaje u sustavu vektorskog upravljanja. Pogreska u
procjeni meduinduktiviteta motora dovode do izobliCenja brzine vrtnje procijenjene
neuronskom mrezom ®,. Ovo izobliCenje se ocituje u Cinjenici da se brzina vrtnje

procijenjena neuronskom mreZom razlikuje od referentne brzine vrtnje ® i da se u brzini
vrtnje ®, pojavljuju, osim istosmjerne, i vise harmonicke komponente. Te vise harmonicke

komponente su izraZenije Sto je veca pogreska u procjeni meduinduktiviteta Ly,. Frekvencija
prvog viseg harmonika u procijenjenoj brzini vrtnje fy1 jednaka je frekvenciji prvog
harmonika napona napajanja vektorski upravljanog asinkronog motora.
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Kao kriterij kvalitete procjene brzine vrtnje neuronskom mreZom u stacionarnom stanju
AM-a predlozena je analiza zasnovana na proracunu srednje vrijednosti ®, 1 standardne

devijacije G brzine vrtnje procijenjene neuronskom mrezom.

Pokazano je da se omski otpor statora vektorski upravljanog AM-a moze identificirati
analiziranim observerom samo u stacionarnim rezimima rada, dok je u dinamic¢kim rezimima
rada ova identifikacija nezadovoljavajuca.

Za potrebe analize stabilnosti nainjen je linearizirani model AM-a i linearizirani model
regulacijskog sustava. Ova dva modela su objedinjena i dobivena je prijenosna funkcija
sustava vektorskog upravljanja po referentnoj brzini vrtnje. Promatranjem gibanja nula i
polova ove prijenosne funkcije u kompleksnoj ravnini moze se zakljucivati o stabilnosti
sustava vektorskog upravljanja. Pokazano je da se najbolji pokazatelji kvalitete regulacije
brzine vrtnje postizu ako je meduinduktivitet motora procijenjen bez pogreske. Ukoliko se

meduinduktivitet procjeni po iznosu manjim od stvarnog (I:m <L), brzina vrtnje motora
postaje najprije oscilatorna, a zatim regulacijski sustav postaje nestabilan. Ukoliko je
meduinduktivitet procijenjen ve¢im od stvarnog (I:m > L) tada postoji statiCko odstupanje

referentne brzine vrtnje od stvarne brzine vrtnje, a vrijeme smirivanja odziva brzine vrtnje na
skokovitu promjenu reference brzine vrtnje je priblizno dvostruko vece nego kada nema
pogreske u procjeni meduinduktiviteta AM-a.
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SUMMARY

This paper analyses one of sensorless induction motor (IM) vector control structure. This
induction motor vector control system is based on model reference adaptive system (MRAS).
Rotor magnetic flux vector is that one physically value that is estimated by using voltage
model (equation of stator winding) and current model (equation of rotor winding). It is
selected that current model is reference model and voltage model is adaptive model. The
difference of estimation rotor magnetic flux given by these two models is utilized for rotor
speed estimation and stator resistance identification. Computing algorithm that in described
way, in simulations as well as in real time work, estimates rotor speed and identifies stator
resistance is signed as observer.

Mutual inductance of analyzed induction motor is varying because of saturation in iron,

especially by lower frequencies of supply voltage. Because of that, in vector control system
based on MRAS theory, estimation error of mutual inductance has researched. Mutual
inductance is a parameter of the observer, and direct influences on static and dynamic
indicators of speed quality control and system stability.
Also, computing program of IM vector control system with included saturation of main
magnetic circuit has been made. Step changes of speed reference value and torque has been
assumed. Mathematical model of vector control system has been made in synchronously
rotating d,q frame.

For experimental researches purposes has been made laboratory setup of IM vector
control system. Vector control system has been created using digital signal processor
TMS320F240 which is incorporated in controller board DS1104, made by dSpace. Frequency
converter is self-made with IGBT transistors (100 [A]) and with constant value of DC link
voltage.

In this thesis has been selected that control of IGBT transistors is based on space vector
pulse width modulation (SVPWM). By sinus arrhythmia of measured and calculated supply
voltage vector has been shown that amplitudes of higher harmonic components are negligible
to the amplitude of basic harmonic. Because of that, inverter with SVPWM modulation, from
the viewpoint of speed control, can be idealized consideration inverter reference voltage
vector instead stator voltage vector.

This paper analyses IM rotor speed estimation by using simple twolayer neural network
and multilayer neural networks with different structures. The fundamentals of neural network
theory are described in this thesis.

Rotor speed estimated by neural network is sensitive on precision of mutual inductance
estimation which is as a parameter given in vector control system. Mutual inductance
estimation errors lead to distortion of rotor speed estimated by neural network®, . This

distortion is reflected in fact that rotor speed estimated by neural network is different of rotor
speed reference value, as well as in fact that rotor speed @, contains, besides DC

component, also higher harmonic components. Amplitudes of these higher harmonic
components are greater proportionally to the mutual inductance estimation error. The
frequency of first higher harmonic component fy; in estimated rotor speed is just equal to the
frequency of supply voltage in IM vector control system.

It is shown that rotor resistance identification by the analyzed observer is satisfactory
just in static states, until this identification in dynamic states is unsatisfactory.

As a quality criteria of rotor speed estimated by neural network in IM steady state is
proposed analyze based on calculation of mean value ®, and standard deviation o of rotor

speed estimated by neural network.
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For purposes of stability analyze has been made linearised model of induction motor and
linearised model of control system. These two models have been incorporated and rotor
speed transfer function is obtained. By viewing of zeros and poles of that transfer function
can be concluded about vector control system stability. If mutual inductance is smaller than

actual value ([m < L,,), rotor speed becomes first oscillatory, and afterwards, control system

becomes unstable. If mutual inductance is higher than actual value (I:m > L,,) then exist the

static deviation of reference rotor speed from actual rotor speed, and settling time of actual
rotor speed to step change of reference speed is proximate dual higher than if mutual
inductance estimation error non exist.
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