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Schemat regulacji adaptacyjnej z wykorzystaniem sztucznej inteligencji
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Uktad mechaniczny
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Rys. Widok zmontowanych silnikdw i tachogeneratora

Rys. Schemat mechaniczny zestawu napedowego



Uktad elektryczny i wizualizacja sterowania z poziomu mikrokomputera
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Rys. Wizualizacja sterowania zestawem napedowym wraz
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Opis matematyczny modelu obiektu

Postac transmitancji operatorowej

k

T n
K;(s) —identyfikowana transmitancja obiektu n-tego rzedu,
k — wzmocnienie,

T — stata czasowa zestawu napedowego,
n — rzad dynamiki.

Ki(s) =

Zmodyfikowana metoda Strejca

N-1
1 2 .
J(6) = Nz (Yi - Ymodel(ti;e)) ,gdzie 6 = [k,T,n]
i=0

N - krok obliczenia sumy btedu $redniokwadratowego,
J(8) - funkcja kosztu ze zmiennymi,

(¥i = Ymoaer (t1:6))” - bad $redniokwadratowy (MSE).

Posta¢ czasowa odpowiedzi skokowej

n n \™m
y(it) =k- 1—e_¥t2—(77;)

m=0

m — krok sumy rzedéw modelu,
t — chwila czasu danej probki.

y(t) = k- [1 -0 (n,;t)],dla Q(n,z) = e_ZZOj:!l

z — wykitadnik funkcji ekspotencjalnej,
Q(n, z) — funkcja gammaincc i jej argumenty.

Aproksymacja metodg Skogestada

T
ZTS:n—:

T3
T1 TlO’TZ_TZO 2 = 0+—+ZTl0+ZT1nv

i24

T 5
Tz0+§+(n—3)T+O+0=(n—E>T

T, - stata czasowa dla aproksymowanego modelu I-rzedu z opdznieniem,
7 - warto$¢ opdznienia czasowego aproksymowanego modelu,
T,o - state czasowe modelu wyzszego rzedu uporzgdkowane malejaco,
T, - stata czasowa zidentyfikowana,

- opOznienie czasowe modelu wyzszego rzedu,
h — czas prébkowania.



Opis matematyczny sieci neuronowej MLP

y = f(x,A0),f:x € R%,y € R3

y - cechy wyjsciowe, «  mapowanie wszystkich dziewieciu cech wejsciowych na 64 cechy wewnetrzne,
x — wektor cech wejsciowych, « wprowadza ona nieliniowo$¢ przeprowadzajgc detekcje stanu regulacji
A — zmiany poszczegdlnych nastaw regulatora. i zrozumienia cech podanych na wejscie.

h1 = tanh(LN(Wlx + bl))

h, - pierwsza warstwa wejsciowa, + miesza i przeksztatca w sposdb nieliniowy reprezentacje warstwy pierwszej,

W, - wymiar wagi pierwszej warstwy W, € R%4x9, « umozliwia modelowanie poszczegdlnych zaleznosci wskaznikéw catkowych,
LN - warstwa stabilizujgca LayerNorm, czasu regulacji i przeregulowania w postaci 64 cech wewnetrznych na kolejne
b, - wektor biasu pierwszej warstwy wejsciowej b; € R%. 64 cechy.

h, = tanh(LN(Wyhy + b))

h, - druga warstwa ukryta,

W, - wymiar wagi drugiej warstw W, € R6*64,

b, - wektor biasu b, € R,

* redukuje wymiar, kompresuje wyuczone informacje przechodzac z opisu
parametrow obiektu i regulacji do konkretnej decyzji sterujacej,

hs - trzecia warstwa ukryta, + redukuje 64 cechy wewnetrzne na 32 cechy,

W, - wymiar wagi trzeciej warstwy W, € R32%64, « odpowiada za decyzje korekty nastaw regulatora PID.

b5 - wektor biasu b; € R32.

h3 = tanh(W3h2 + b3)

e zwraca roznice zmian i kierunku w poszczegolnych nastawach czesci
proporcjonalnej, catkujgcej i rézniczkujgcej,

h, - czwarta warstwa wyjéciowa, « redukuje 32 cechy wewnetrzne na 3 cechy okreslajgce te zmiany nastaw.

W, - wymiar wagi czwartej warstwy W, € R3*32,

b, - wektor biasu b, € R3.

h4 = tanh(W4,h3 + b4_)

Opip = 6p + a - Any
0p;p - Wyznaczone nastawy regulatora,
6, - nastawy regulatora bazowe,
a - wspbtczynnik maksymalnej amplitudy korekty (przyjeto 2,3),
Ayy - Warto$¢ korekty.



Dziatanie sieci neuronowej
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Rys. Wykres zmian nastaw regulatora PID sieci Rys. Zestawienie minimalizacji parametrow kosztu sieci Rys. Wizualizacja przestrzeni dziatania
neuronowej od epok a) bez zaktdcenia, neuronowej: wskaznikdw catkowych IAE, ITAE, wartosci trzech warstw ukrytych sieci neuronowej
b) z zaktéceniem przeregulowania i czasu regulacji a) bez zaktécenia, a) bez zaktécenia, b) z zaktdceniem

b) z zaktéceniem
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Dziatanie uktadu regulacji i symulacja

= Faeczywiste wy|scie
1000 === [Estymacis MNK
{717 U | R I I S S— S— m— A A | T R R, e [Estymacja Gradientowa
800
600 g
E
5 600
=
400 y
i
;s- A0d
20
200
— Rrecrywiste wyjscie
=== Estymacia MNK
ok It A I E— E— T Estymacja Gradientowa 0
L ——r . ' . " -
1] 1 2 3 4 5 ] 7 a o 1 2 3 4 3
Eis) bis)
1400 "| — Rreczywiste wyjscie — Arecrywiste wyjscie
1 == EStymacis MNE 100 === Estyrmacja MNK
1200 H P Estymacia Gradientewa | [ fF} 1 Estymacja Gradientowa
10oo o
g
woo £ 50
g
600 u
£ A0
ang 5
200 200
U]
]
o 1 2 1} L] L ] ? L] L] 1 2 L] 4a 5
Eis) tis)

Rys. Wykres estymacji sygnatu wyjsciowego y metodami MNK
i gradientowa: a) przed, b) po adaptacji nastaw siecig heuronowg bez
zaktdcenia silnikiem M2 oraz c) przed, d) po adaptacji siecig
neuronowg z zaktéceniem silnikiem M2
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Rys. Wykres symulacji Simulink
zestawiajgcy zidentyfikowane

i aproksymowane sygnaty odpowiedzi

skokowej
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1 — model n-rzedu bez obcigzenia,
2 — model aproksymowany do postaci I-rzedu
z opdznieniem bez obcigzenia,

— model n-rzedu z obcigzeniem,
4 — model aproksymowany do postaci I-rzedu
z opdznieniem z obcigzeniem,

— warto$¢ zadana.

Metody doboru nastaw regulatoréw PID:
W — wartos$¢ zadana,
ZN - Zieglera-Nicholsa,
— Haalmana,
CHRO - Chien-Hrones-Reswick 0% przeregulowania,
- Chien-Hrones-Reswick 20% przeregulowania,
CC - Cohen-Coon,
NN - sie¢ neuronowa MLP,
BAZA - nastawy podstawowe programu Rasberry Pi

b)

L " i " L n A L " " "
o oz o4 o8 o8 1 12 14 18 18 2
Time (seconds)

Rys. Wykresy symulacji Simulink odpowiedzi skokowych dla uktadu regulacji
a) bez obcigzenia b) z obcigzeniem



Wyniki badan

Badania symulacyjne

Bez obcigzenia Z obcigieniem
Metoda doboru nastaw i X (b X
(s) (%) (s) (%)
Zieglera-Nicholsa 1.60 0.0 1.61 0.0
Haalmana 112 0.0 0.98 0.0
Chien-Hrones-Reswick 0% 141 0.0 1.42 0.0
Chien-Hrones-Reswick 20% 1.32 0.0 1.33 0.0
Bazowe (Rasberry Pi) 3.36 0.0 3.02 0.0
Sie¢ neuronowa MLP 0.61 0.0 0.54 0.0
Obiekt rzeczywisty
Bez obcigzenia Z ohcigzeniem
Metoda doboru nastaw it X i X
(s) (%) (s) (%)
Zieglera-Nicholsa 1.25 1.9 1.44 15
Haalmana 1.16 2.0 0.86 3.4
Chien-Hrones-Reswick 0% 1.29 2.0 1.04 1.7
Chien-Hrones-Reswick 20% 111 1.3 0.98 0.9
Bazowe (Rasberry Pi) 3.52 15 3.22 0.0
Sie¢ neuronowa MLP 1.07 6.9 0.97 26.6
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Rys. Charakterystyka czestotliwosciowa logarytmiczna Bodego dla obiektu z nastawami

sieci neuronowej a) bez zaktdcenia, b) z zaktdceniem (opracowanie wiasne);
Barwa pomaranczowa — zapas amplitudy, Barwa czerwona — zapas fazy.
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Rys. Charakterystyka Nyquista do badania stabilnosSci z nastawami sieci neuronowej a) bez zaktécenia,

b) z zaktdceniem (opracowanie wiasne); Barwa zielona — okrag jednostkowy,
Barwa ciemnoszara — zapas amplitudy.



Podsumowanie

System regulacji adaptacyjnej z wykorzystaniem sieci neuronowej MLP pozwala na osiagniecie:
v' bardzo zadowalajgcych wynikéw:
« najlepszych czaséw regulacji i jakosci sterowania,
- charakterystyk Bodego i Nyquista wykazujacych na duzy zapas amplitudy, fazy i stabilnosci uktadu regulaciji,
« minimalnego przerequlowania kosztem wyeliminowania oscylacji podczas czasu narastania,
v spektrum dziatania sieci neuronowej blisko minimalnego kosztu,
v/ wystarczajgcej bazy danych dla cech wejsciowych sieci neuronowej na podstawie podejscia identyfikacji
zmodyfikowang metodg Strejca, aproksymacji metodg Skogestada oraz estymacji metodg MNK,
v" minimalnych réznic w czasach regulacji w zestawieniu wynikow z symulacjg metodg Model-in-the-loop i rzeczywistego
uktadu,
v' najlepsza metoda: Haalmana oraz sieci neuronowej MLP.

Zastosowanie sztucznej inteligencji w praktyce inzynierskiej pozwala na:

v’ otrzymywanie lepszych rezultatéw niz standardowe metody doboru nastaw regulatorow,

v pozwala zoptymalizowac procesy regulacji w przemysle,

v’ zmniejszy¢ wptyw przed procesami starzeniowymi, zaktdceniami, czy zmianami obcigzenia,

v przewidywac awarie i zachowanie uktadow regulacji, ktérych bezposrednia interpretacja matematyczna jest utrudniona.



	System regulacji adaptacyjnej �z identyfikacją napędu elektrycznego
	Slajd numer 2
	Slajd numer 3
	Slajd numer 4
	Slajd numer 5
	Slajd numer 6
	Slajd numer 7
	Slajd numer 8
	Slajd numer 9
	Slajd numer 10

