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MRAS OBSERVER SA NEURONSKOM MREZOM
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Rezime: U ovom radu prikazan je jedan od nacina za estimaciju (procenu) brzine obrtanja
asinhronog motora. Kao estimator koriséen je MRAS observer sa neuronskom mrezom.

Kljucne reci: Vektorsko upravijanje, nuronska mreza, observer, MRAS.
MRAS OBSERVER WITH NEURAL NETWORKS

Summary: In this paper presents one way for estimation speed of induction machine. As an
estimator was used MRAS observer with neural network.
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1. UVOD

Vektorsko upravljanje asinhronog motora (AM) je Cesto primenjivan koncept upravljanja u
savremenim pogonima. Ideja vektorskog upravljanja sastoji se u tome da na komandovanu
vrednost momenta, brzine ili pozicije dobije ba$ ta komandovana vrednost sa $to boljim
odzivom i §to manjom greskom u stacionarnom stanju. Da bi se ostvario ovakav nacin
upravljanja neophodno je imati informacije o struji, naponu, brzini i poziciji. Informacije o
struji dobijaju se merenjem pomocu senzora sa Holovim efektom. Napon se dobija
merenjem ili rekonstrukcijom, a brzina i pozicija se dobijaju uz pomoé davaca na vratilu
(enkoder, rezolver) ili se procenjuju pomocu nekog algoritma. Da bi se ostvarila regulacija
u bilo kojoj petlji (strujnoj, brzinskoj, pozicionoj) neophodno je imati informaciju o
polozaju ili brzini vratila. U ovom radu bice predstavljen jedan napredan nacin odredivanja
brzine bez davaca na vratilu tj. bi¢e izvrSena procena (observacija) brzine. Procena brzine
bice izvrsena pomoéu MRAS (Model Reference Adaptive System) adaptivnog sistema koji
sadrzi dve povratne petlje. Jednom petljom se reguliSe zeljena veli¢ina u ovom slucaju
brzina, a drugom se podesavaju regulacioni parametri u ovom slucaju fluksevi. Princip
MRAS sistema prikazan je na slici 1.

Ovaj sistem je prilicno slozen ¢ak i za danasnje DSP procesore, pa se zbog toga modeluje u
dq sistemu kako bi se operisalo sa “jednosmernim” veli¢inama koje su posledica rasprezanja
masine.
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2. MODEL AM

Naponske jednacine koje opisuju AM u dq sistemu su:
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Jednacine koje opisuju flukseve rotora i statora po dq osi su:
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MozZe se napisati da je u =uy, + jug Isto vazi i za flukseve i struje, pa jednacine dobiju
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Ovim je postignuto da se lakSe moze manipulisati jednacinma, a lako se moze preci na
predhodni dq zapis. Manipulacijom ovih jednacina moZe se proceniti rotorski fluks.

Iz jednacine statorskog flukasa se izrazi i i uvrsti se u jednacinu rotorskog fluksa. Dobija

se slededi izraz:
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Nakon sredivanja predhodnog izraza dobija se:
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gde je: o=1-

ST
Predhodna jednacina predstavlja procenjeni fluks iz naponskog modela.

Do fluksa se mora doc¢i i na drugi nacin kako bise dobio strujni model. Manipulacijom
osnovnih jednac¢ina moze se doc¢i do rotorske jednacine za napon napisane u obliku:
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1z navedene jednacine moze se izraziti rotorski fluks .

3. MRAS OPSERVER

Na osnovu slike 1 potrebno je imati referentni model, podesivi model i adaptacioni blok.
Ako se prate strelice koje pokazuju tok slignala moze se videti da naponski signal
u=uy +ju,i strujni =i, +ji,, signal ulaze u referentni model, a strujni signal i
informacija o procenjenoj brzini su ulaz u podesivi model. Jednacina oznaCena sa * se
usvaja kao referentni model (¥ zavisi od u_ ), a jednacina ** je podesivi model. Adaptivni
model moze biti PI regulator. Bolje reSenje se dobija ako se podesivi model predstavi

neuronskom mrezom, a adaptacioni model ¢e biti algoritam po kome se u¢i neuronska
mreza. Tako da MRAS observer dobija sledeéi oblik (slika 2):
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Slika 2.
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4. NEURONSKA MREZA

Vi$e neurona ¢ini neuronsku mrezu koja po uzoru na ljudski mozak na osnovu iskustvenog
znanja donosi odgovarajuce zakljucke. Model vestackog neurona prikazan je na slici
3.Ulazni signali proticu kroz sinapse i u aksonu se sabiraju, dalje se vode na telo neurona
koje ima odgovarajucu prenosnu funkciju. Izlaz iz tela neurona je odgovarajuci signal koji
moze imati Zeljenu vrednost.
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Slika 3.

Vise povezanih neurona ¢ini neuronsku mrezu.

DSP procesor ima takt rada na oko 40 MHZ §to mu omogucava da uzima odabirke struje i
napona svakih npr. 100us. Na osnovu tih odabiraka on racuna rotorske flukseve po
algoritmu koji je definisan jednacinama koje su oznacene sa * i **.Za observer je posebno
znacajna jednacina rotorskog fluksa koja se dobija iz strujnog modela.
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Kada se ova jednacina diskretizuje i raspregne po d i q osi dobija slede¢i oblik:
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Pri ¢emu je T: vreme sempla

izrazicemo Wiq(k) 1Wra(k):
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Ako se uvede smena£ = ¢ pod uslovom da je 7, konstantno mogu se definisati slede¢i tezinski
koeficijenti: r
w =1l-c
w, =—(0, —0)cT, =—(0, ~0)T,

wy =cL,

Jasno je da su w; i w; konstantni tezinski koeficijenti, a w, promenljiv i proporcionalan brzini
obrtanja. Sada se jednacine mogu predstaviti jo$ prostije:

Wrd (k) =W Wi (k —1) -W, ‘I”rq (k _1) + w3isd (k —1)
\I"rq (k) = Wl \I"rq (k —1)_W2 \Prd (k_l) + W3isq (k—l)

Sada je o€igledno da ulazi u neuronsku mrezu moraju biti sve promenljive koje uz sebe imaju
k—1,a izlaz su fluksevi u k -tom intervalu. Koeficijenti w;,w,,w; su sinapse. Neuronska

mreza dobijena iz predhodnih jednacina prikazana je na slici 4.
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Slika 4.

Jedini promenljivi koeficijent je w, u kome figuriSe brzina. Mreza ima zadatak da menja taj
koeficijent dok se ne dobije da je signal greske 0. To znaci da je da su rotorski fluksevi iz
referentnog i podesivog modela jednaki tj. brzina je tacna. Nacin na koji se menja
koeficijent w, predstavlja algoritam ucenja. Cilj svakog ucenja je da $to pre svede gresku na
nulu .

Na slici 5 je prikazan odziv procenjenog fluksa i brzine u odnosu na stvarne vrednosti.
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Slika 5.
Sa slika se vidi da nema greske u ustaljenom stanju, a prelazni proces traje oko 0,1 s.

5. ZAKLJUCAK

U radu je prikazan jedan od nacina za procenu brzine obrtanja asinhronog motora. Opisani
algoritam je samo jedan od mnogih koji su prakti¢no potvrdeni. DSP procesor omogucava
veliki broj izracunavanja u kratkom vremenskom intervalu $to omoguc¢ava da se algoritmi
prakti¢no realizuju. U poslednjih deset godina velika paznja je posvecena algoritmima za
procenu brzine AM i servo motora sa permanentnim magnetima. Servo pojacavaci (servo
drive) sa vektorskim upravljanjem bez davaca jos nisu zaziveli u serijskoj proizvodnji, ali
se predvidja da ¢e u skorijoj buduénosti zameniti pogone sa davacem brzine. Svi algoritmi
koji ocenjuju brzinu se dobijaju iz jednacina koje opisuju AM, tako da se pored
konvencijonalno prihvaéenih algorgitama c¢esto u laboratorijama primenjuju i novi
algoritmi koji su ideja istrazivaca. Zbog toga ova oblast pruza velike mogucnosti po pitanju
analize i konstrukcije observera.
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