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Abstrakt. Pro vektorové fizeni asynchronniho motoru je potieba znat polohu
rotoru a velikost mechanické uhlové rychlosti, proto je zapotiebi pouzit snimac
polohy rotoru, resp. Snima¢ mechanické thlové rychlosti. V primyslu existuji
aplikace, kde nelze tyto snimace pouzit. V tomto pfispévku budou popsany
rizné druhy estimace mechanické tthlové rychlosti a budou ukézany vysledky
navrzené estimace zaloZené na umélé neuronove siti.
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1 Uvod

Stridavé regulacni pohony s asynchronnimi motory jsou pfedmétem vyzkumu na
mnoha tuzemskych a zahrani¢nich pracovistich. Bylo navrzeno a realizovano mnoho
strategii vektorového fizeni asynchronniho motoru podle riznych kritérii, napf. nizka
cena pohonu , vysoce naro¢né aplikace apod.

Pro zvyseni spolehlivosti a sniZzeni ceny pohonu existuje snaha eliminovat snimace
polohy rotoru, resp. mechanické uhlové rychlosti, v aplikacich s vysokymi vykony,
v agresivnim prostiedi a v aplikacich v primyslu, kde je zapotiebi velka mechanicka
robustnost.

Pouzitim systému diferencidlnich rovnic asynchronniho motoru mohou byt
magneticky tok a mechanicka uhlova rychlost vypocitany ze statorového napéti a
hodnot statorovych proudd. Magneticky tok je vyhodnocen ze statorovych
napétovych rovnic a mechanickd uhlova rychlost je pak ziskdna pouzitim
vypocteného toku a rotorovych rovnic.

2 Matematicky model asynchronniho motoru

Matematicky model asynchronniho motoru vyjadieny v obecné souradné soustave lze
popsat nasledujicimi rovnicemi [2, 3, 5]:
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kde jsou:
ug,,u, vektory statorového a rotorového napéti (V)
Z, 7 vektory statorového a rotorového proudu (A)
?S,?r vektory sprazeného statorového a rotorového toku (Wb)
L,L,L, vlastni induk¢nosti statorového a rotorového vinuti,
vzajemna idukénost (H)
Ry, R, odpory statorového a rotorového vinuti (£2)
,, 0 uhlova rychlost rotujici soustavy a uhlova rychlost rotoru
(rad/s)

3  Metody vyhodnoceni mechanické ihlové rychlosti bez pouZziti
snimaci

3.1 Estimatory pracujici v otevirené smycce

Estimatory pouzivaji kvyhodnoceni mechanické thlové rychlosti pohonu
monitorovani statorovych napéti a proudi. Castdji se misto p¥imého méfeni
statorovych napéti vyuziva rekonstrukce tohoto napéti ze znalosti spinaci kombinace
a meéfeni napéti meziobvodu Uy. Pfesnost téchto estimatort je zavisla na znalosti
parametrti pohonu [6].

3.2 Systém s referen¢nim modelem

V tomto systému tvoii stavové proménné slozky magnetického rotorového toku nebo
indukovaného napéti. Tyto slozky jsou pak estimovany v referencnim modelu na
zakladé méfeni statorovych napéti a proudd. Nasledné jsou srovnavany se stavovymi
proménnymi ziskanymi z adaptacniho modelu. Rozdil mezi stavovymi veli¢inami
slouzi jako vstupni veli¢ina pro adaptacni mechanizmus, zn¢hoz vystupuje
estimovana hodnota mechanické thlové rychlosti a prizpisobuje adaptivni model
dokud neni dosazeno pozadovaného chovani [7].



3.3 Estimatory vyuZivajici drazkové harmonické rotoru

Mechanickd uhlova rychlost je ziskana na zidkladé zvinéni generovaného ve
statorovém napéti, resp. proudu diky zménam generovanym piitomnosti rotorovych
drazek. Vyskytem statorovych a rotorovych drazek dochazi ke zméné magnetického
odporu. V pfipadé, ze m.m.f ve vzduchové mezefe bude obsahovat drazkové
harmonické, pak se vlivem otaceni rotoru budou ve statorovém vinuti indukovat
drazkové harmonické napéti. Metodou harmonické analyzy se pak ziska rotorova
frekvence [6].

3.4 Rozsireny Kalmanuv filtr

Rozsifeny Kalmaniv filtr (EKF) je modifikaci zakladniho Kalmanova filtru pro
nelinearni systémy. EKF je rekurzivni filtr, zalozeny na znalosti statistik stavil a
Sumi vytvofenych méfenim a systémovym modelovanim, ktery mize byt aplikovan
na nelinearni ¢asové proménny stochasticky systém.

3.5 Estimatory vyuZivajici umé€lé inteligence

Mechanicka thlova rychlost je u této metody ziskavana z vystupu umelé neuronové
sit¢ (ANN). Jako vstupni veli¢iny ANN jsou obvykle pouzity statorova napéti a
proudy. Neuronova sit je pak vrezimu off-line natrénovana sadou vhodnych
trénovacich vzort. Trénovaci vzory musi obsahovat vzory ze vsech pracovnich oblasti
pohonu, napf. vzory pro rizné otacky, zatizeni a jejich kombinace, abychom zarucili
robustnost systému a chovani v meznich stavech. Dalsi moznost jak sit' vhodné
natrénovat, je moznost trénovani metodou on-line. Vstupni veli¢iny jsou zde
ziskdvany méfenim a pozadovany vystup je ziskan za pomoci metod popsanych vyse.
Nevyhodou této metody je vysoka narocnost na vypocetni systém.

4 Estimace mechanické tihlové rychlosti pomoci um élé
neuronové sité

4.1 Navrh struktury neuronové sit

K névrhu vhodné struktury neuronové sité¢ neexistuji zddné doporuc¢ené metody. Sit
musi byt navrzena tak, aby cely pohon byl dostate¢né dynamicky. Ptili§ slozita sit’ je
naro¢na na vypocetni vykon, tim se zvétSuje cas regulatoru otacek a cely pohon tak
pomaleji reaguje na zmény otacek. Dal§im duilezitym krokem pii nadvrhu neuronové
sit¢ je volba vstupnich veli¢in.



Bylo odzkouseno nékolik riznych typt siti s riznymi vstupy. Nejvhodnéjsi z nich
byla sit’ typu feedforward se vstupnimi veli¢inami u , , 4 FE i,,i FE Obrazek 1. ukazuje

strukturu navrZzené umelé neuronové sité.

Obr. 1. Struktura umélé neuronové sité

4.2 Uceni neuronové sité

Trénovaci data byla ziskana ze simulace pohonu v programu MathLab. Simulace byla
provedena pro nezatizeny pohon pro otacky vrozsahu 0 az 600 ot/min. Potiebné
vstupni veli¢iny byly ukladany ze simulace speriodou 10ms. Data byla dale
upravena, aby jej bylo mozné pouzit v Neural Network Toolbox programu MathLab.
Jako trénovaci algoritmus se nejlépe osvédcil Levenberg-Marquardtiiv algoritmus. Na
obrazku 2. je zobrazen pribéh chyby sité pfi trénovani.
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Obr. 2. Pribéh chyby umélé neuronové sité



5 Simulaéni vysledky

Obr.3 ukazuje prib&hy skute¢né a estimované mechanické uhlové rychlosti.
Primérného rozdilu mezi skute¢nou a estimovanou mechanickou uhlovou rychlosti
bylo zde dosazeno mensiho nez 0.0002.
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Obr. 3. Priib¢h skutecné a estimované mechanické uhlové rychlosti
Dalsi obr.4 ukazuje, jak si neuronova sit’ dokazala poradit s neznamymi daty. Otacky

byly zvoleny tak, aby byly rizné od otaéek, na které byla sit’ natrénovana. Zde byl
pramérny rozdil mezi skuteénou a estimovanou rychlosti mensi nez 2.4.
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Obr.4. Pribéh skutecné a estimované mechanické tthlové rychlosti
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Annotation:

In this paper different rotor position estimation methods without speed/position
sensors, applied in induction motor drive, are considered. The neural network rotor
position estimator for induction motor is detailed explain. The simulation results are
presented.



