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SUMMARY

This paper deals with the advanced method for identification a rotor resistor of an induction motor, presents a new
method to on-line identification on a base of artificial neural networks (ANNs). ANNs are recently showing good promise for
application in power electronics and motion control system. They have been applied mainly in control of converters and
drives. The purpose of this paper is to show that such a technology can be applied for identification of parameters in an area
of electrical drives.

A feedforward ANN is designed to a rotor resistor identification of an induction. motor drive. The structure of the neural
network is analogues to the mathematical model of an induction motor. The identification is based on on-line learning
principle using backpropagation algorithm. Stator currents and stator voltages and speed of the induction motor are inputs
of the neural network. The basic idea of this approach is to describe how a feedforward neural network can in real time
estimate rotor resistor of an induction motor without previous training. The simulation using Matlab with Simulink realises
the application results. The results of simulated experiments indicate that a neural network can be an alternative way to
other identification methods.

Keywords: artificial neural network, control system, induction motor, on-line identification, simulation

1. UVOD priebeznej identifikacie rotorového odporu rozdelit
do nasledujucich krokov :

Obsahom c¢lanku je navrh nového spdsobu e Rekonstrukcia zloziek vektora rotorového toku
identifikacie parametrov systému s vyuzitim teorie v suradnicovom systéme {a, 8} pevne spojenom
umelych  neurénovych sieti a  znameho so statorom na zéklade merania statorovych
matematického  popisu  systému. Pri  chode pradov a napiti.
asynchronneho motora (AM) je mozn¢ ocakavat e Priebezné  pozorovanie  zloziek  vektora
vplyvom oteplenia rotora pomerne velké zmeny rotorového toku v suradnicovom systéme {c, S}
rotorového odporu. Parametre motora je mozné urcit’ neurénovou siefou na zdklade merania
klasickymi metédami vychadzajicimi zo statickych statorového pradu, napitia a uhlovej rychlosti
merani stroja naprazdno a nakratko alebo pomocou rotora.

dynamickych metod uréovania parametrov [3], [5].

Medzi moderné metody identifikacie parametrov
systémov patria aj metody vyuzivajice tedriu
umelych neurénovych sieti alebo genetickych
algoritmov [1], [2], [6]. Tieto metédy umoziuju off-
line 1 priebeznu identifikaciu parametrov. On-line
pouzitie je vacSinou obmedzené charakterom Vztahy
testovacich signalov, vykonom  hardwaru
a identifikaénym algoritmom.

NizSie opisani metdédu je mozné pouzit pre
priebezné sledovanie hodnoty rotorového odporu
bez nutnosti generovania zlozitych testovacich

e Urcenie hodnoty odporu rotora z priebezne
aktualizovanych vah neurénovej siete.

2.1 Matematicky model asynchréonneho motora
pre identifikovanie odporu rotora

opisujuce dynamicky model
asynchronneho motora s kotvou na kratko, odvodeny
pri znamych zjednodusujucich predpokladoch, po
prepocitani na dvojpdlovy stroj a do tocivej
suradnicovej sustavy x,y (index k) st nasledujuce:

signalov a predchadzajuceho trénovania neurénove;j ) dy, .
siete. up =Ry iy + WITE (1)
2. PRIEBEZNE POZOROVANIE HODNOTY J
ROTOROVEHO ODPORU AM 0=R,.iy+ Z’Z’f + jlo, —o )y, )
t
Jdo 3 ¢ .
Hodnoty rotorového odporu je vhodné ;E = TPI’"[‘// 1kt —Mm; ]7 (3)

identifikovat’ na zaklade l'ahko meratenych veli¢in
ako su statorové prudy, statorové napitia a uhlova
rychlost’ motora. Ak predpokladame zname hodnoty
ostatnych parametrov motora je mozné algoritmus

Zo vseobecnych rovnic asynchréonneho motora
skotvou na kraitko mobzeme, v statorovych
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stradniciach tj. =0, vyjadrit vztfah (1)
nasledovne:

. dy,
u,=R,.i,+ . 4
1 -4 i (4)
Pre magnetické toky statora a rotora plati:
W2=L2.i2 +Lh'i]’ (6)

kde:

i;,i, - vektor statorového ( rotorového) pradu

u;, u, - vektor statorového ( rotorového) napitia

W, W, - vektor statorového (rotorového)
magnetického toku

@y, @ - synchrénna  (mechanicka)  uhlova
rychlost

R;, R, - odpor statorového (rotorového) vinutia

L, L, - indukénost statorového (rotorového)

vinutia
L, - hlavna induk¢énost’
p - pocet pélovych parov
J - moment zotrva¢nosti
m, - zat'azny moment

Po vyjadreni zloziek magnetického toku statora a
rotorového prudu z rovnic (5) a (6), méze byt vzt'ah
(4) vyjadreny v tvare komplexnych priestorovych
vektorov:

Ly dw, +[L]_QJQ (7)

u, =R, i, +— .
! e L, dt L, ) dt

Ako vyplyva zo vztahu (7), na zdklade merania
zloziek statorového pradu a statorového napitia,
mozeme rekonstruovat' zlozky magnetického toku
rotora, ktoré su potrebné ako referenény signal pri
uceni neuronovej siete. Sposoby rekonstrukcie podla
vztahu (7) mézu byt rdzne, vypoltovym blokom
alebo napr. neurénovou sietou ako je to naznacené
na obr. 1.

Na rekonstrukciu hodnoty rotorového odporu
moZeme vyuzit ¢ast’ matematického modelu motora,
vyjadreného vztahom (2).

Na zéklade klasickej {o, S} transformacie,
mozeme pomocou dynamického modelu
asynchronneho motora zo vztahu (2) vyjadrit pre
jednotlivé zlozky rotorového napétia nasledovné
vztahy:

dy,

Uy = RZ Ayt Z;( ta.p. Y )]
. dy,

Up=R.in+ Ttﬁ—w.p.% C)

Pri uvazovani asynchréonneho motora s kotvou
nakratko a vyjadreni zloziek vektora rotorového
pradu i, zo vztahov (5) a (6), m6zu byt rovnice (8)
a (9) prepisané do tvaru:

Ay, R .

Doa = 2y, —L i, )= @pissy 10
dt Lz(%a h o ) Pl//gp ( )

dy, R .

—2 =—=2( YWop—Ly.ijp )+ @.pyy - (11)

Ak vyjadrime rovnice (10) a (11) v diskrétnom
tvare, dostaneme vztahy :

¥y, (k+1) =y, (k)= (AT.R, / L,)...

. (12)
o (k)= Ly i (K)) = po (k) AT 1, (k)

W,k +1) =y, (k) ~ (AT.R, [ L, )...

13

(W5 (k)= L, gy 5 (K)) + po(k).AT y,,, (k) ()
na zaklade ktorych, pri znamych hodnotich
ostatnych parametrov motora, mézeme navrhnut
Struktiru  pozorovatela  rotorového  odporu.
Priebezna identifikacia, ako vyplyva zrovnic (12)
a (13), bude zaloZzena na merani statorovych prudov,
statorovych napiti a uhlovej rychlosti motora.

2.2 Navrh pozorovatel’a rotorového odporu AM

Topoldgiu neurénovej siete ur¢ime na zaklade
vzt'ahov (12) a (13) v tvare:

Y =W, X, +W,X, +W;X;. (14)

Vaha W; neurénovej siete bude odpovedat
parametrom asynchronneho motora:

W= (1)
pricom za vahy siete ¥; a W, zvolime:

W1 =1, W2 =-w.p. (16)
Ak vstupy pozorovatel'a oznac¢ime nasledovne:

X, =y (k) X, = ATy, (k)

a X, =AT.(L,d,(k)-w, (k)T , 17

kde

1 0 0 -1
I= a I = .

01 oo
potom vystupom pozorovatela budi jednotlivé
zlozky vektora rotorového toku:

Yk+1)=w,(k+1). (18)

Model (14) predstavuje doprednt dvojvrstvovi
neuréonovi siet v llohe pozorovatela zloziek
magnetického toku rotora, kde vstupy siete s

tvorené zlozkami vektora statorového pradu 7 (k) ,
zlozkami vektora rotorového toku i, (k) auhlovou

rychlostou @ (k).
Aby neurénova siet mohla adaptovat svoje
parametre, je potrebné zvolit vhodnu referencénu
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veli¢inu. Vystupom neurénového modelu, ako
vyplyva zo vztahu (18), su =zlozky vektora
rotorového toku i/,(k+1), preto je vhodné, aby
tymito referenénymi veli¢inami boli prave zlozky
vektora rotorového toku.
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Obr. 1 Struktira priebeznej identifikacie hodnoty
rotorového odporu
Fig. 1 Design of the structure for on-line
identification of rotor resistor value

Na zaklade merania statorovych pridov a napéti,
mozeme rekonStruovat’ referencné zlozky vektora
rotorového toku. Neurdnova siet’ (obr. 1) na zaklade
rozdielu svojho vystupu a referencnych hodnot
adaptuje svoje parametre, pricom z jej parametra
vahy W; mozeme, na zaklade znamej hodnoty L,
priebezne  vyhodnocovat hodnotu rotorového
odporu.

2.3 Adaptacia vah neurdnovej siete

Ak bude vystup druhej neurénove;j siete Yy (k+1)
konvergovat  k priebehu referenénej hodnoty
(obr. 1), ktord je nepriamo ziskavana z vahy W,
prvej siete alebo priamo z vypoctového bloku na
vzt'ah, potom po adaptacii vah druhej siete priblizne
plati:

Rzz W3N2.L2. (19)

Vahy druhej siete s aktualizované tak, aby
minimalizovali kriterialnu funkciu:

E=1/2€k), (20)

pricom chyba medzi referencnou hodnotou
a hodnotou vystupu druhej siete je :

e()=wy(k+1) - wy(k+1). n

Neurénova siet’ aktualizuje svoje vahy metodou
backpropagation. Z aktualizovanych hodnét vahy
Wisn2 je mozné vyjadrit’ hodnotu Casovej konstanty
rotora 7, zktorej pri znamej hodnote L, zo vztahu
(15) nasledne obdrzime hodnotu rotorového odporu
R;.

Na zaklade adaptacie vahy Wiy, modZeme
vyjadrit adaptaciu hodnoty rotorového odporu
nasledovne:

Ry(k+1)= Ry (k)+ 10035y (k)= /55 (K)ATL, X 5, (22)

kde 7 je parameter ucenia.
V nasledujucej casti su  uvedené vysledky
simulacnych experimentov.

3. VYSLEDKY SIMULACII

Navrh bol uskuto¢neny pre asynchronny motor
s kotvou nakratko s nasledovnymi parametrami:

PN =3 kW, UN =380 V, IN = 9,6 A, fN =50 HZ,
ny = 1420 ot/min, J = 0.1 kgm?*, L,,=184 mH,
L=L, =88 mH R, =181 Q R,=191 Q,p=2.

Simulécie boli prevedené prostrednictvom
programu Simulink v prostredi MATLAB.

Na obr.2 je zobrazeny priebeh zmeny a zlozky
rotorového toku v pripade priameho pripojenia
motora na siet. Na tomto obrazku su zobrazené oba
priebehy, rekonstruovany priebeh odvodeny z
matematického modelu a vystup neurénovej siete.
Ako vyplyva z obr.2 neurénova siet’ sleduje priebeh
rotorového toku s dostatoénou presnostou. Detail
tychto priebehov pri nahlej zmene zatazenia v Case
t = 0.4s. je uvedeny na obr. 3.

Na obr. 4 je uvedeny zvoleny priebeh zmeny
hodnoty rotorového odporu od 100% Roy po 150%
Roy  spolu  sidentifikovanym priebechom R,
z neurénove;j siete.
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Obr. 2 Priebeh pozorovanej a referencnej a zlozky
rotorového toku AM pri priamom pripojeni AM na
siet
Fig. 2 Estimated and referenced course of a-rotor
flux component of IM at motor starting
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Obr. 3 Detail pozorovaného a referenéného

. N . y . B

priebehu y5,, 7, , pri zmene zataZenia v t = 4s

Fig. 3 Detail of estimated and referenced course
of a-rotor flux component, change of load in t = 4s
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Obr. 4 Priebeh skutoénej a identifikovanej hodnoty
rotorového odporu od 100% R2y do 150% R2y
Fig. 4 Courses of rotor resistor real and
identificated value from 100% R2y to 150% R2y

Na obr. 5 je zobrazeny priebeh chyby
identifikécie podl'a obr. 4.

ERZ(//ZLI

015 . .

1s]

Obr. 5 Chyba identifikacie podla obr. 4
Fig. 5 The identification error by Fig. 4

Pri linearnej zmene R, = 1,4*R20 za t = 3.2s je
na obr. 6 zobrazeny priebeh referenénej
a identifikovanej hodnoty R.

Obr. 6 Priebeh skutoénej a pozorovanej hodnoty
rotorového odporu pre pomal$iu zmenu R,
Fig. 6 Actual and estimated courses of the rotor
resistor for the slower change R,

Neurénova siet na zaklade pozorovania o -
zlozky  magnetického toku rotora poskytuje
presnejsie vysledky, nez na zaklade pozorovania /£ -
zlozky magnetického toku rotora. V dynamickom
stave je chyba priblizne 1.3% a v ustdlenom stave
nie je chyba viac nez 0.3%.

Ako vyplyva z obr. 6, na ktorom je znazornena
odozva na pomal$iu zmenu odporu je absolitna
chyba pri identifikdcii neurénovou sietou priblizne
0,005€, a relativna chyba je priblizne 0,25%.

4. ZAVER

V prispevku  je navrhnuty neuronovy
identifikator rotorového odporu asynchrénneho
motora s kotvou nakratko, ktory nevyzaduje ¢asovo
naro¢nu etapu predbezného trénovania. Jeho

najva¢sou vyhodou je, ze vyber topoldogie
neuronovej siete vyplyva zo znamej Struktiry
systému a ked’Ze jeho ucenie prebieha v rezime on-
line, nie je potrebna ani priprava vstupno-
vystupnych trénovacich vzoriek.

Pri zmene typu pohonu je mozné pouzit tuto
metodu bez uprav, zmenia sa len hodnoty
parametrov motora.
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