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NEURONOWY ESTYMATOR STRUMIENIA
MAGNETYCZNEGO MASZYNY NAPEDOWEJ DLA
SAMOCHODU ELEKTRYCZNEGO

Streszczenie: W artykule przedstawiono metody syntezy estymatora strumienia stojana
maszyny indukcyjnej wykorzystujace sztuczne sieci neuronowe (SSN). Wymagania dotyczace
charakterystyk regulacyjnych stawiane przed konstruktorami napgdéw samochodow
elektrycznych wymuszaja stosowanie algorytmow sterowania pozwalajacych na ksztattowanie
odpowiedzi momentu elektromagnetycznego wytwarzanego w maszynie napedowe;j.
Stosowane metody regulacji FOC (Field Oriented Control), DTC (Direct Torque Control) i
DTC-SVM (Space Vector Modulated DTC) wykorzystuja informacje o potozeniu strumieni
magnetycznych maszyny. Jednym ze sposobdw estymacji tych strumieni jest budowa modelu
matematycznego bazujacego na metodach sztucznej inteligencji. Opublikowane ostatnio
propozycje nowych metod tworzenia bazy sygnatlow wejsciowych dla takiego aproksymatora
sktonity autorow do pordéwnania ich skutecznosci w odniesieniu do konkretnego uktadu
sterowania. Na przyktadzie ukladu DTC-SVM poréwnano algorytmy wykorzystujace linie
opoznien, filtry eksperckie [2] oraz metode ortogonalizujaca sygnaty wejsciowe SSN [4].
Stowa kluczowe: napedy pradu przemiennego, estymacja zmiennych stanu, sztuczne sieci
neuronowe, przetwarzanie sygnatow

1. WSTEP

Rosnace obecnie zainteresowanie samochodami o napgdzie elektrycznym lub
hybrydowym stwarza nowe obszary masowego wykorzystania napedéw o regulowanej
predkosci. Wymagania dotyczace wlasciwosci dynamicznych przy zachowaniu duzej
niezawodnosci, kompaktowosci 1 niskiej ceny, stawiaja przed projektantami 1
konstruktorami nowe wyzwania. Jednocze$nie udoskonalane sa algorytmy sterowania dla
silnikéw roéznych typow. Synteza wspotczesnych ukltadéw sterowania dla napedow
przeksztaltnikowych wymaga czesto informacji o polozeniu wektora strumienia
magnetycznego maszyny. W maszynie indukcyjnej o wykonaniu standardowym wielko$¢
ta nie jest mierzona i wymaga implementowania algorytmu jej odtwarzania. Przyktadami
produkowanych seryjnie indukcyjnych napedow trakcyjnych dla samochodéw sa m.in.
REVA, AC Propulsion (tzero) i Tesla Motors.



Algorytmy odtwarzania zmiennych stanu umozliwiajace realizacj¢ uktadow
napedowych z bezposrednim sterowaniem momentem (DTC) czy sterowaniem polowo-
zorientowanym (FOC) sa nieustannym przedmiotem badan. Szereg proponowanych
rozwiazan wykorzystuje algorytmy z dziedziny sztucznej inteligencji. Jedna z grup
rozwigzan stanowia estymatory bazujace na perceptronie wielowarstwowym jako
uniwersalnym aproksymatorze funkcji nieliniowej (MLP — Multi-Layer Perceptron, FFNN
— Feed-Forward Neural Network).

2. MODELOWANIE DYNAMIKI PRZY UZYCIU SZTUCZNEJ SIECI
NEURONOWEJ

Odtwarzanie zmiennych stanu procesu wiaze si¢ zazwyczaj z Kkoniecznoscia
modelowania dynamiki. Modelowanie to mozna wykona¢ algorytmami zaktadajacymi
stosunkowo dobra znajomos$¢ modelu matematycznego obiektu oraz w miar¢ precyzyjna
identyfikacje parametrow tego obiektu, a w przypadku obiektu niestacjonarnego, tj. o
parametrach zmiennych w czasie, dodatkowo istotna jest budowa modelu zmian tych
parametrow. Sa to rozwiazania z grupy white-box (np. obserwator Luenbergera, filtr
Kalmana). Z kolei sztuczne sieci neuronowe sa wykorzystywane w rozwiazaniach z grupy
black-box, ktére czgsto zaktadaja brak znajomosci zjawisk fizycznych ksztattujacych
zalezno$ci pomigdzy sygnalami odtwarzanymi a sygnalami wejSciowymi projektowanego
estymatora. Modelowanie dynamiki przy uzyciu SSN mozna zrealizowa¢ wykorzystujac
sieci zawierajace w swej strukturze dynamike (np. Recurrent Neural Network — RNN) lub
wykorzystujac sieci jednokierunkowe z odpowiednim wstgpnym przetwarzaniem
dynamicznym sygnatéw (model Wienera) (Rys. 1.) [1, 9]. Mozliwe tez jest realizowanie
takich modeli w topologii Hammersteina (Rys. 2.), w ktorej nieliniowy uktad statyczny
znajduje si¢ przed liniowym ukladem dynamicznym, jednak w przypadku sieci
neuronowych uczonych w trybie z nauczycielem oznaczaloby to potrzebe budowania
modelu odwrotnego liniowego uktadu dynamicznego.
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Rys. 1. Schemat identyfikacji Wienera z czgécia nieliniowa zrealizowana przy uzyciu perceptronu
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Rys. 2. Schemat identyfikacji Hammersteina z cz¢$cia nieliniowa zrealizowana przy uzyciu perceptronu



tworzenie argumentow funkcji nieskorelowane, niezalezne, optymalizacja
informacji, optymalizacja zbioru uczacego
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Rys. 3. Wymagania dotyczace sygnalow tworzonych przy uzyciu filtrow stanowiacych bazg dla
aproksymatora neuronowego

3. PRZEKSZTALCANIE ZAGADNIENIA MODELOWANIA
NIEFUNKCYJNEGO (DYNAMICZNEGO) W ZAGADNIENIE
FUNKCYJNE (STATYCZNE)

Odtwarzanie strumienia magnetycznego stojana maszyny indukcyjnej na podstawie
pradow i napig¢ na zaciskach maszyny jest zagadnieniem modelowania zalezno$ci
dynamicznej. Zazwyczaj, z uwagi na nieliniowo$¢ obwodu magnetycznego oraz
temperaturowe zmiany rezystancji uzwojen jest to zalezno$¢ nieliniowa nie inwariantna
czasowo. Brak znajomos$ci warunkow poczatkowych oraz wystepowanie sktadowe;j statej
w sygnatach pomiarowych dodatkowo utrudnia estymowanie wektora strumienia. Istnieje
szereg metod pozwalajacych na praktyczna implementacje estymatora odpornego na
wybrane z wymienionych powyzej zjawisk [7]. Jednym z nich jest zaproponowany kilka
lat temu przez autoréw estymator neuronowy z dynamicznym wst¢pnym przetwarzaniem
sygnatéw [2, 6]. Filtry realizujace wstepne przetwarzanie byly dobierane przez autorow
metoda ekspercka. Opublikowane ostatnio w [4] metody algorytmicznego dobieranie
nastaw filtrow wejsciowych sklonity autoréw do przetestowania tej metodologii
postgpowania w przypadku projektowania estymatora strumienia stojana dla napgdu DTC-
SVM (Space Vector Moduladed Direct Torque Control). Poréwnano skuteczno$¢ réznych
metod dynamicznego przeksztalcania sygnatow, tak aby otrzymana baza sygnalow
pozwalala na modelowanie procesu przy uzyciu aproksymatora funkcji. Ponizej
przedstawiamy trzy zbadane metody:

- lini¢ opoznien (TDL, Tapped Delay Line),

- filtry eksperckie (polaczenie rownolegle i szeregowe),

- filtry ortogonalizujace baze¢ sygnatow dla perceptronu.



Zadaniem kazdego z tych przetwarzan jest zbudowanie takiej bazy sygnalow, aby
zalezno$¢ miedzy nimi a modelowana wielkos$cia (w badanym przypadku, strumieniem
stojana maszyny indukcyjnej) byla zaleznos$cia funkcyjna (statyczna). Dodatkowo
budowana baza sygnaléw powinna mozliwie najbardziej utatwia¢ modelowanie zaleznos$ci
pomigdzy tymi sygnatami a wielko$cia odtwarzana. Wymagania odno$nie poszczeg6lnych
sygnalow przedstawiono na Rys. 3.

4. LINIA OPOZNIEN

Dyskretne modelowanie procesu dynamicznego mozna sprowadzi¢ do znalezienia
funkcji £, takiej, ze
y(k+1)= f(u(k—n),u(k—n+1),....u(k),u(k +1), y(k —n,), y(k —n, +1),..., y(k)), (1)
gdzie: u — wektor sygnaléw wejsciowych, y — wektor sygnaléw wyjsciowych, k — numer
probki (chwila czasowa), n; 1 n, — horyzonty czasowe (glebokosci historii probek
niezbgdne do aproksymowania aktualnego stanu obiektu z zadowalajaca doktadnoscia).
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Rys. 4. Wstepne przetwarzanie dynamiczne przy uzyciu linii op6éznien

Schemat neuronowego modelu procesu z linia opdznien przedstawiono na Rys. 4. Sieci
te okreslane sa skrotem TDNN (Tapped-Delay Neural Network). Projektowanie takiej sieci
polega przede wszystkim na wyborze liczby opdznien i czasu pojedynczego opoznienia.
Jezeli zostang one dobrane prawidtowo, to proces modelowania neuronowego sprowadza
si¢ do aproksymacji funkcji, ktora mozna zrealizowaé przy uzyciu MLP o odpowiedniej
liczbie neuronéw o nieliniowej funkcji aktywacji. Brak jednoznacznych metod doboru
parametréw linii opdznien oznacza zazwyczaj konieczno$¢ postgpowania metoda prob i
btedoéw. Zbyt duze opdznienie pojedynczego cztonu stwarza ryzyko pominigcia istotnych
detali dynamiki. Zbyt krotka linia opdznien (zbyt krotki horyzont czasowy wstecz)
uniemozliwi wystarczajaco doktadne modelowanie zjawisk o mniejszej dynamice. W obu
tych przypadkach zalezno$¢ pomigdzy sygnalami przetworzonymi przy uzyciu TDL a
sygnalem odtwarzanym nie begdzie statyczna z zadowalajaca doktadnoscia i zadania
odtwarzania nie uda si¢ zrealizowaé¢ za pomoca MLP. Z kolei, zbyt male opodznienie
pojedynczego cztonu spowoduje nierozrdéznialnos¢ wektoréw uczacych (z uwagi na szumy
systemowe 1 pomiarowe), zbedny wzrost liczebnoSci zbioru uczacego, gorsze
uwarunkowanie numeryczne procesu uczenia. Za dluga linia opdznien, szczegolnie
w przypadku okresowych sygnatow wejsciowych, wprowadza liniowe zaleznosci w



zbiorze uczacym. Efektem tego jest gorsze uwarunkowanie problemu oraz niepotrzebny
wzrost liczby operacji numerycznych wykonywanych w czasie rzeczywistym w trybie
odtwarzania.

5. FILTRY ,,EKSPERCKIE”

Szczegdlnie w dziedzinie syntezy regulatoroOw istnieje szereg rozwiazan
wykorzystujacych wiedze ekspercka. Przykladem moze by¢ tabela regul, tworzona na
bazie lingwistycznego opisu procesu dostarczanego przez ekspertow, wykorzystywana
przy syntezie regulatora rozmytego [3]. Modelowanie neuronowe stwarza wiele
mozliwosci na wykorzystanie wiedzy eksperckiej o odtwarzanym procesie. Pozwala na
stosunkowo tatwe wykorzystanie wiedzy o procesie przedstawionej za pomoca opisu
lingwistycznynego. Przykladem moga by¢ tutaj sieci neuronowe z interfejsem rozmytym.
Z kolei nasza propozycja zaktada wykorzystanie interfejsu w postaci filtrow dobieranych
na podstawie wiedzy eksperckiej o modelowanym procesie. Przyktadowo, zwiazki
pomigdzy wielko$ciami elektrycznymi a magnetycznymi i mechanicznymi w silniku
czegsto przybieraja posta¢ odpowiednio potaczonych inercji pierwszego rzedu. W oparciu o
takie zalozZenie zaprojektowano neuronowy estymator strumienia stojana sktadajacy si¢ ze
wstepnego przetwarzania dynamicznego (filtry inercyjne pierwszego rze¢du) oraz
nieliniowego aproksymatora funkcji zrealizowanego przy uzyciu MLP [1, 2]. Filtry te
moga by¢ laczone szeregowo (Rys. 5.) lub rownolegle (Rys. 6.). Ich state czasowe
dobierane sa w oparciu o bardzo przyblizony (czgsto ekspercki, lingwistyczny) model
procesu. Okazuje si¢, ze zazwyczaj wystarczajacy jest opis lingwistyczny typu: mata,
$rednia, duza stata czasowa, a okre$lenia te moga by¢ interpretowane z doktadnoscia co do
rzedu wielkosci.
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Rys. 5. Wstepne przetwarzanie dynamiczne przy uzyciu filtrow eksperckich potaczonych szeregowo
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Rys. 6. Wstegpne przetwarzanie dynamiczne przy uzyciu filtrow eksperckich potaczonych rownolegle

6. FILTRY ORTOGONALIZUJACE

6.1. Wybor wskaznika jakoSci

Zaréwno linia opdznien jak 1 filtry dobierane metoda ekspercka nie optymalizuja bazy
sygnatow dla perceptronu pod katem niezalezno$ci informacji zawartej w tych sygnalach.
Nadmiarowa informacja zawarta w sygnalach utrudnia proces uczenia 1 zazwyczaj
pogarsza generalizacje (tj. odtwarzanie dla wektorow spoza zbioru uczacego).
Optymalizacja informacji moze dotyczy¢ dwoch obszarow:

- optymalizacji sygnalow wejsciowych perceptronu zakladajacej minimalizacje
nadmiarowej informacji,

- optymalizacji sygnatow wejsciowych perceptronu pod katem zwiazkoéw przyczynowo-
skutkowych z sygnatem odtwarzanym.

Posta¢ bazy rozwazanego aproksymatora zalezy od zastosowanego wstepnego
przetwarzania dynamicznego oraz ewentualnych dodatkowych (zazwyczaj liniowych)
przeksztalcen optymalizujacych wybrana cechg tej bazy. Przykladem moze by¢ tutaj
przetwarzanie liniowe typu PCA (Principal Component Analysis, Analiza Sktadowych
Gltownych) lub ICA (Independent Component Analysis, Analiza Sktadowych
Niezaleznych). Algorytm PCA maksymalizuje wariancj¢ kolejnych sygnalow tworzacych
baze, przy jednoczesnym ortogonalizowaniu tej bazy. Algorytm ICA maksymalizuje
statystyczna niezalezno$¢ sygnalow tworzacych bazg. Algorytm ICA dziata prawidlowo
przy zatozeniu, ze przetwarzane sygnaly sa liniowa kombinacja sygnatow statystycznie
niezaleznych. Sytuacja taka jest niezmiernie rzadka w zagadnieniach inzynierskich, bo
oznaczataby ona brak zwiazku przyczynowo-skutkowego pomigdzy analizowanymi
sygnatami. W rozwazanym przypadku estymatora strumienia, wejSciowe sygnaty pradow i
napi¢¢ nie sa niezalezne. Dodatkowo metody oceny statystycznej niezalezno$ci sygnatow
rzeczywistych sa obliczeniochtonne 1 sa metodami przyblizonymi. Algorytm PCA jest
stosunkowo prosty w implementacji 1 jest algorytmem dokladnym, bo funkcja celu
wykorzystuje wspdtczynnik korelacji liniowej Pearsona (analogiczny do iloczynu
skalarnego wektoréw), ktory przyjmuje warto$¢ zerowa dla sygnatow nieskorelowanych
liniowo. Algorytm ten jest uzywany m.in. do ortogonalizacji bazy aproksymatora z



jednoczesna optymalizacja liczby wymiarOw przestrzeni wygenerowanej metodami
eksperckimi [6].

W pracy [4] zaproponowano odmienny sposdb postgpowania. Ortogonalizacja bazy
odbywa si¢ juz na etapie dobierania parametréw filtréw. Parametry filtru sa tak dobierane,
aby sygnal wyjsSciowy filtru byl ortogonalny do sygnatéow juz obecnych w bazie. Jako
jednostke przetwarzajaca zaproponowano filtr all-pass bedacy uogdlnieniem czlonu
op6zniajacego. Dyskretna transmitancja tego filtru to:
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Bieguny ¢ kolejnych filtrow sa dobierane tak, aby minimalizowaly norm¢ rzutu

tworzonego sygnatu na hiperplaszczyzng rozpigta na dotychczasowych sygnatach.
Wskaznik jakosci zostal zdefiniowany nastepujaco:

3)

gdzie: u, (5)— sygnal projektowany, u, - sygnaly zaprojektowane w poprzednich
iteracjach, <0,0> - iloczyn skalarny. Opisuje on kwadrat dlugosci rzutu wektora na

hiperptaszczyzng rozpigta na wektorach ortonormalnych. W procesie iteracyjnym (liczba
iteracji jest rowna liczbie projektowanych filtrow), dobierane sa kolejne G(z)

minimalizujace J, (£).
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Rys. 7. Przebieg iteracyjnego procesu dobierania parametréw filtrow

Przebieg tego procesu ilustruje Rys. 7. W praktyce w zasadzie nie zdarza sig, aby wskaznik
jakosci spadt w kazdej iteracji do zera. Oznacza, to ze kolejne sygnaly sa
prawie-ortogonalne do juz zaprojektowanych w poprzednich iteracjach. Jezeli sygnaty z
iteracji k-tej nie sa ortogonalne, to rzut ortogonalny sygnatu k+/ na hiperplaszczyzng nie
moze by¢ wyznaczany jako suma rzutdw ortogonalnych na prawie-ortogonalne wektory



bazy. Przy ,,prawie” ortogonalnych wektorach bazy moze si¢ nawet zdarzy¢, ze wskaznik
jakosci (3) dla wektora jednostkowego przyjmuje wartosci wigksze od 1, a jego definicja
zaktadajaca ortogonalnos¢ bazy implikuje zawieranie si¢ w przedziale [0,1]. Ewolucyjne
metody optymalizacji (np. algorytm genetyczny, algorytm roju czastek), w odroznieniu od
algorytmow gradientowych, pozwalaja na efektywne poszukiwanie suboptymalnych
rozwiazan nawet, gdy funkcja celu zawiera infimum otoczone szeregiem minimoéw
lokalnych. Algorytmy te stosunkowo dobrze radza sobie z funkcjami nieciagtymi. Oznacza
to, ze przy proponowaniu funkcji celu nie jesteSmy istotnie ograniczani mozliwos$ciami
optymalizatora. W sytuacji, gdy wektory (sygnaty) sa znaczaco nieortogonalne nie sposob
zaproponowac¢ funkcj¢ celu skutecznie opisujaca jako$¢ projektowanego sygnatu.
Przyktadowo, zbadano skuteczno$¢ metody dobierania filtrow w oparciu o minimalizacj¢
funkcji celu danej wzorem:
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W interpretacji geometrycznej, wartos¢ funkcji (4) jest suma norm rzutdw
nowoprojektowanego wektora (sygnalu) na sygnaly zaprojektowane w poprzednich
iteracjach.

6.2. Wybor jednostki przetwarzajacej

Skuteczno$¢ metody ortogonalizujacej zalezy przede wszystkim od efektywnosci
zastosowanych jednostek przetwarzajacych. Miara tej efektywnosci jest zdolnos¢ do
przeszukiwania hiperprzestrzeni pod katem niewykorzystanych kierunkéw ortogonalnych.
Nie istnieja jednoznaczne metody doboru struktury jednostki przetwarzajacej. Zazwyczaj
postgpujemy w tym przypadku metoda prob i bledow wspierana wiedza ekspercka.
Zauwazmy, ze dla sygnalu dyskretnego sktadajacego si¢ z p probek i rozwazanego jako
wektor w przestrzeni p-wymiarowej, istnieje teoretycznie p-/ sygnaldw ortogonalnych,
ktore potencjalnie mozna wygenerowac z tego sygnatlu przy uzyciu odpowiednich filtréw.
W badanym przypadku odtwarzania strumienia przyjgto p=50 001. Zastosowano filtr all-
pass (2) zaproponowany w [4]. Wyniki minimalizacji funkcji celu juz w pierwszej iteracji
(czyli dla pierwszego cztonu przetwarzajacego) wskazywaly na mala efektywno$¢ tego
filtru w badanym zagadnieniu odtwarzania strumienia stojana (pomimo p-1=50 000
niewykorzystanych potencjalnych kierunkéw ortogonalnych). Podjeto zatem probe
zastapienia filtrow all-pass czlonami inercyjnymi pierwszego rzgdu, ktore wykazywaty
duza skuteczno$¢ podczas rozwiazywania problemu metoda ekspercka. Zaobserwowano,
ze stale czasowe filtrow dobierane metoda ortogonalizujaca dazyty do nieskonczonosci.
Algorytm ortogonalizacji staral si¢ zastapi¢ cztony inercyjne cztonami catkujacymi, a tego
wlasnie chcieliémy uniknaé. Idealne catkowanie sygnatlu rzeczywistego bez dodatkowego
algorytmu korekcji powoduje catkowity brak odpornosci estymatora na sktadowa stata
wprowadzana do sygnalu przez uklady pomiarowe oraz zaktocenia o niezerowej wartosci
$redniej. Trudnosci z doborem jednostki przetwarzajacej dla algorytmu ortogonalizujacego
moga tez wynikac¢ ze ztego uwarunkowania problemu.



6.3. Zle uwarunkowanie problemu

Zauwazmy, ze w rozwazanym przypadku istnieja pary sygnalow podstawowych
(podawanych na wejscie estymatora), ktore w stanie ustalonym napedu sa prawie-

ortogonalne 1 maja przebiegi zblizone do sinusoidalnych, np. (im,is ﬂ) a zastosowany filtr

all-pass ma plaska charakterystyke amplitudowa. Efektem tego jest brak mozliwosci
generowania sygnatow ortogonalnych do juz istniejacych. Jednocze$nie przetwarzanie
dynamiczne jest potrzebne, aby przeksztatci¢ zagadnienie modelowania niefunkcyjnego w
funkcyjne. Algorytm ortogonalizujacy wygenerowat w badanym przypadku zestaw filtrow
pozwalajacy na zwigkszenie stopnia statycznosci zaleznosci, ale otrzymana baza byla
daleka od bazy ortogonalne;.

7. NORMALIZACJA SYGNALOW DLA MLP

Odpowiednia normalizacja sygnalow dla MLP moze przyspieszy¢ proces uczenia i
polepszy¢ generalizacj¢. Typowym postgpowaniem jest normalizacja tych sygnatéw do
przedziatu [-1,1] (5). Jednoczesnie przy okreslaniu wspoiczynnika korelacji liniowe;j
dokonuje si¢ standaryzacji sygnatu poprzez odjecie wartosci $redniej i podzielenie przez
odchylenie standardowe (czasem dodatkowo odrzuca si¢ na poczatku wartosci skrajne) (6).
Z kolei normalizacja wektora polega na dzieleniu przez jego norme (dtugosc) (7).

u

unorm = maX(abS(u)) (5)
u J—
unorm = ILI N 2 (6)
G 1 N z(u/( —i) |
y:NkZ:l:uk/\ot HT=W4[<M7;I,M7;I>
u u
unorm BT TR e o (7)

Powstaje zatem pytanie, czy wybdr sposobu normalizacji wptywa w istotny sposob na
efekty uczenia. Stwierdzono eksperymentalnie, ze w badanym przypadku typ zastosowane;]
normalizacji nie miat istotnego wptywu na btad uczenia.

8. BADANIA POROWNAWCZE

Skutecznos¢ poszczegdlnych rozwigzan pordéwnano na przyktadzie estymatora
strumienia magnetycznego stojana maszyny indukcyjnej pracujacej w uktadzie
DTC-SVM [8]. Topologi¢ wykorzystanego uktadu regulacji przedstawiono na Rys. 8.
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Rys. 8. Schemat uktadu sterowania DTC-SVM

Przyjeto, ze we wszystkich badanych rozwiazaniach sie¢ bedzie miata 12 wejsé
(sktadowe off pradow i napigc stojana oraz sygnaly powstale w wyniku dynamicznego
przetwarzania tych skladowych) oraz 2 wyjscia (skladowe off strumienia stojana).
Poréwnano skuteczno$¢ nastepujacych blokow przetwarzania dynamicznego:

- linia op6znien,

- cztony inercyjne polaczone szeregowo (filtry eksperckie),

- czlony inercyjne potaczone rownolegle (filtry eksperckie),

- jednostki all-pass dobierane metoda ortogonalizujaca (wskaznik jako$ci jako norma
rzutu na hiperplaszczyng),

- jednostki all-pass dobierane metoda ortogonalizujaca (wskaznik jakosci jako suma
norm rzutéw na wektory).
W pierwszych trzech rozwiazaniach parametry jednostek przetwarzajacych dobierane byty
iteracyjnie metoda prob i btedow, tak aby uzyskiwany wynik byl mozliwie najlepszy.
Liczbg neuronéw w warstwach ukrytych MLP (12-7-3-2) dobrano tak, aby jej dalsze
zwigkszanie nie powodowalo istotnego spadku biedu uczenia. Mozna zatem przyjac
uzyskany btad uczenia sieci (MSE) za miar¢ skutecznos$ci zaproponowanego przetwarzania
dynamicznego. Wyniki zebrano w Tab. I.

A 4

dq / ABC

SVM modulator

A
A

Y

Tablica I
Bledy uczenia dla wybranych metod przetwarzania dynamicznego
Blok przetwarzajacy Blad uczenia (MSE)
TDL 0.006
cztony inercyjne potaczone szeregowo 0.0005
czlony inercyjne polaczone rownolegle 0.0003
jednostki all-pass minimalizujace wsk. (3) 0.004
jednostki all-pass minimalizujace wsk. (4) 0.003
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Wyniki poréwnania pokazuja, ze w badanym przypadku projektowanie przetwarzania w
oparciu o filtry eksperckie jest skuteczniejsze od wprowadzania linii op6znien lub filtrow
typu all-pass (o plaskiej charakterystyce amplitudowej). Przyktadowe przebiegi uzyskane
dla filtréw eksperckich i jednostek przetwarzajacych all-pass przedstawiono na Rys. 9.

9. WNIOSKI

Sie¢ jednokierunkowa jest chetnie wykorzystywana jako cze$¢ nieliniowa w schemacie
Wienera modelowania uktadu dynamicznego. Zbadane przez autorow metody
projektowania liniowego przetwarzania dynamicznego wskazuja na dobra skuteczno$¢
filtrow dobieranych metoda ekspercka. Metoda ta z powodzeniem zostata wykorzystana
rowniez w [5] do budowy neuronowego estymatora momentu oporowego. Proba
zalgorytmizowania tego procesu przy uzyciu metody ortogonalizujacej pokazata
ograniczenia tego algorytmu w przypadku odtwarzania strumienia na podstawie pradow i
napie¢ stojana maszyny indukcyjnej. Obecnie autorzy staraja si¢ zaproponowac postac
jednostki  przetwarzajacej pozwalajacej na efektywne generowanie kierunkow
ortogonalnych w rozwazanym estymatorze. Jednoczesnie testowane sa rézne pomysty na
ocenianie przydatnosci sygnatéw w procesie odtwarzania na podstawie transformaty
falkowej 1 analizy wielorozdzielczej poprzez poszukiwanie zwigzkdw przyczynowo-
skutkowych pomigdzy danym potencjalnym sygnalem wejSciowym a sygnatami
wyj$ciowymi.

Filtry eksperckie Filtry ortogonalizujace

a2 a } A RRRRRRA
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> > “ | |
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N " | |
. = \ ‘
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Rys. 9. Przyktadowe przebiegi uzyskane przy uzyciu estymatora z filtrami eksperckimi i filtrami
ortogonalizujacymi
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NEURAL-NETWORK-BASED MAGNETIC FLUX ESTIMATOR FOR ELECTRIC CAR
DRIVE

Abstract: This paper compares selected methods of flux estimation in induction motor drives.
The paper focuses on artificial-neural-network-based solutions to mentioned problem. Many
applications (including battery electric vehicles) demand drive systems with high performance
torque control loop. This requirement can be fulfilled with the help of flux-oriented control.
Among other flux estimation methods, there are models that employ artificial neural networks
(ANNSs), e.g. a feed-forward neural network also known as a perceptron. New methods of
creating approximation space for the perceptron have been published recently [4]. This inspired
us to test them and compare them to previously elaborated ANN-based flux estimators with
signal dynamical preprocessing [2]. A DTC-SVM (Space Vector Modulated Direct Torque
Control) drive was chosen as a benchmark system bed. Five different approaches to signal
dynamical preprocessing for the perceptron were tested and compared, including tapped delay
lines, expert filters and ortogonalizing filters [4].

Keywords: variable speed AC drives, state variables estimation, artificial neural networks,
signal preprocessing
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