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Anotace

Tato disertacni prace se zabyva estimaci vybranych veliin
elektrickych pohonu a aktivnich filtrd. Prvni ¢ast prace popisuje estimaci
polohy a rychlosti rotoru dvou typu elektrickych pohond. Prvnim je pohon se
spinanym reluktanénim motorem. Tento motor je elektronicky komutovany a
znalost polohy rotoru je nutnym predpokladem pro kvalitni provoz pohonu.
Druhym typem je vektorové Ffizeny synchronni motor s vnéjSimi
permanentnimi magnety. Zde je nutna znalost polohy rotoru tj. i
permanencich magnetl pro potfeby vektorového fizeni orientovaného na
rotorovy tok.

Prace se dale vénuje prediktivni estimaci nestability vstupniho LC filtru
trakéniho vozidla napajeného ze stejnosmérné troleje a jeho aktivni
stabilizaci. Prediktivni algoritmus odhaduje mozné budouci kmity vstupniho
LC filtru a zdsahy do fizeni pohonu se synchronnim motorem s vné&jSimi
permanentnimi magnety (fizeného pomoci pfimého Ffizeni momentu) se
snazi tyto kmity potlacit (a pfi pfechodovych déjich pohonu je nevybudit).

Posledni ¢ast disertaCni prace se zabyva estimaci prvni harmonické
proudu odebiraného nelinearni zatézi ze sité slehkymi frekvenénimi
fluktuacemi mezi 49 az 51 Hz. Odhadnuta prvni (fundamentalni) harmonicka
proudu je dale pouZzita pro fizeni jednofazového paralelniho aktivniho filtru k
potlaceni vySSich harmonickych odebiranych ze sité jednofazovou nelinearni

zatézi.
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Abstract

The dissertation thesis deals with estimation of selected quantities in
the field of electric drives and active power filters. The first part of this work is
concerned to estimation of velocity and rotor position of two types of electric
drives. First drive employs a switched reluctance motor. This type of motor is
an electronically switched (commutated) and the information about rotor
position is necessary for a proper operation. Second type of the drive
employs a permanent magnet synchronous motor with vector control. The
information about the position of the rotor with permanent magnets is needed
for rotor flux-oriented vector control algorithm.

Next, the thesis deals with predictive instability estimation and active
stabilization of an input LC filter of a traction vehicle which is supplied by DC-
trolley wire. The predictive algorithm estimates future possible oscillations of
the input LC filter and it tries to eliminate these oscillations by interventions to
the control algorithm of the drive with permanent magnet synchronous
machine (direct torque control).

Last part of the thesis investigates first harmonic component estimation in a
distorted current drawn by nonlinear load, which would operate also by
frequency fluctuations from 49 to 51 Hz. The estimated fundamental current
is then used for control of a single-phase shunt-type active power filter which

eliminates unwanted components drawn by nonlinear load.

Keywords:
Estimation, Switched reluctance motor, Permanent magnet synchronous
motor, Sensorless control, Artificial neural network, Unscented Kalman Filter,

Adaptive model, Traction filter stability, Active power filtering, MGP-FIR filter



Abstrakt

Diese Dissertation beschaftigt sich mit Schatzung von ausgewahlten
GroRen im Bereich von Elektroantrieben und aktiven Netzfiltern. Der erste
Teil befasst sich mit der Schatzung der Geschwindigkeit und Rotorlage bei
zwei Typen von Elektroantrieben. Der erste Typ ist ein Elektroantrieb mit
einem geschalteten Reluktanzmotor. Die Kommutation ist bei dieser
Maschine elektronisch durchgefihrt und die Information tUber die Rotorlage
ist notig fur einen problemlosen Betrieb. Der zweite Typ von Elektroantrieb
verwendet einen Permanentmagnet-Synchronmotor. In diesem Fall ist die
Kenntnis der Rotorlage, bzw. Permanentmagnetlage erforderlich fir die
rotorfeldorientierte Vektorregelung.

Die Arbeit befasst sich weiter mit einer pradiktiven Abschatzung von
Instabilitat eines LC Eingagsfilters eines von Gleichstrom-Oberleitung
versorgten Traktionsfahrzeug und mit aktiver Stabilisation von den LC Filter.
Der pradiktive Algorithmus schatzt die moglichen  zuklnftigen
Eingangsfilterschwingungen ab und versucht die Schwingungen durch aktive
Eingriffe in die Permanentmagnet-Synchronmotorregelung  (direkte
Drehmomentregelung) zu beseitigen.

Der letzte Teil dieser Dissertation untersucht eine Abschatzung der
ersten Harmonischen von Strom, der von nichtlinearen Verbrauchern aus
Netz mit schwankender Frequenz (49 —-51Hz) gezogen ist. Die
abgeschéatzte Grundharmonische ist dann fir Regelung eines einphasigen
parallelen aktiven Netzfilters benutzt, um die von einphasiger nichtlinearer

Last gezogene Stromharmonische zurtickzuhalten.

Schlisselworter:

Abschatzung, geschaltete Reluktanzmotor, Permanentmagnet-
Synchronmotor, sensorlose Regelung, kinstlicher neuronaler Netze,
Unscented Kalman Filter, adaptives Modell, Stabilitat des Traktionsfilters,
aktive Filterung, MGP-FIR Filter
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Rotujici soufadny systém

Poloha vektoru magnetického toku statoru ve stojicim
soufadném systému
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Kapitola 1

Uvod

Tato disertani prace se zabyvd estimaci vybranych veli€in
elektrickych pohont a aktivnich filtrd.

Prvni ¢ast disertacni prace (kapitola 2) je vénovana estimaci polohy
a rychlosti dvou typt motorl pro stale aktualni a perspektivni problematiku
fizeni elektrickych pohonu bez c¢idla polohy. Pro klasické metody tzv.
bezsenzorového fizeni (tj. bez Cidla polohy) je kriticky pfesny model pohonu
v celém rozsahu provozu. Skute¢né vlastnosti pohonu jsou ale ovliviiovany
celou fadou vlivl, které nebyvaji modelovany, ¢i je nejsme schopni pfesné
méfit. Nékteré parametry modelu pouZitych pro bezsenzorové fFizeni je
mozné odhadovat za provozu pohonu a tim zpfesnit estimaci polohy a
rychlosti rotoru a touto problematikou se zabyva kapitola 2. Algoritmy jsou
ovéfeny na dvou motorech, které vyzadovaly rozdilné techniky odhadu
polohy. Uvodem je predstaveno fizeni elektronicky komutovaného
spinaného reluktanéniho motoru bez €idla polohy s pfedem natrénovanou
umélou neuronovou siti z naméfenych dat (kapitola 2.1). Pro tento typ
pohonu byl vyvinut deterministicky algoritmus s estimaci fazového odporu.
Z modelu tvofeného umeélou neuronovou siti a estimovanym odporem je

dale odhadovana skute¢na poloha rotoru vici statoru. Dale je predstaven
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pohon se synchronnim motorem s permanentnimi magnety, u kterého byla
estimovana poloha rotoru pomoci stochastického algoritmu znadmého jako
Unscented Kalman filtr (kapitola 2.2). Stochasticky model byl doplnén o
adaptivni ¢ast, ktera reprezentuje chybu modelu a je sou€asné odhadovana
s polohou a rychlosti rotoru.

DalSi Cast prace (kapitola 3) se zabyva prediktivni estimaci kmitu
vstupniho LC filtru trakéniho vozidla napajeného ze stejnosmérné troleje a
jeho aktivni stabilizaci prediktivnim regulatorem. Zde se pomoci linearniho
prediktivniho fizeni povedlo vyrazné zlepSeni oproti stavajicim algoritmam.
Algoritmus predikuje moznost budoucich kmitd vstupniho LC filtru a je
schopen je rychle aktivné zatlumit zasahy do pfimého fizeni momentu
pohonu se synchronnim motorem s vnéjSimi povrchovymi magnety.

Posledni ¢ast disertaéni prace feSi problematiku estimace zakladni
harmonické proudu pomoci prediktivniho adaptivnino MGP-FIR filtru. Filtr
ma dvé multiplikativni konstanty, které se adaptuji na aktualni fluktuace
frekvence zakladni harmonické (mezi 49 az 51 Hz). Predikce umoziuje
estimaci okamzité hodnoty prvni harmonické nezpozdéné o dobu jejiho
vypoctu. Tento filtr je pouZit pro fizeni jednofdzového aktivniho filtru

proudoveho typu.
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1.1 Soucasny stav poznani ve zkoumané problematice

ProtoZe cilem prace je predstavit feSeni estimacnich algoritma
aplikovanych na vice druh( problému, je tato kapitola vénovana hlavné
Jednotlivé podkapitoly dale popisuji sou¢asny stav poznani v konkrétnich
oblastech, kterym se disertacni prace vénuje.

Hlavnim referenénim zdrojem tykajici se problematiky adaptivnich
systéml je mozZné povazovat knihu Prof. Lennarta Ljunga: System
Identification - Theory for the User [1]. Tato kniha se zabyva obecnym
prehledem identifikacnich (adapta¢nich) algoritmd. Vyznamnou autorskou
praci, kterd se zabyva umélymi neuronovymi sitémi a jejich adaptaci je
kniha Prof. Simona Haykina: Neural Networks a Comprehensive foundation
[2]. Stejny autor také editoval dalSi vyznamnou publikaci, ktera se zabyva
ucenim umeélych neuronovych siti pomoci Extended a Unscented Kalman
filtrd a jejich pouziti pro dudlni problémy (soucasné odhady parametr( i
stavd modell) s nazvem Kalman Filtering & Neural Networks [3]. Mezi
vyznamna dila zabyvajici se obecné Kalmanovou filtraci patfi knihy Dan
Simon: Optimal State Estimation [4] a M. S. Grewal: Kalman Filtering:
Theory and Practice Using MATLAB [5]. Aplikaci umélych neuronovych siti,
genetickych algoritma atd. v oblasti elektrickych pohond se zabyva kniha
Prof. Peter Vas: Artificial-Intelligence-Based Electrical Machines and Drives:
Application of Fuzzy, Neural, Fuzzy-neural, and Genetic-Algorithm-based

Techniques [6].

1.1.1 Estimace polohy spinaného reluktan éniho
motoru pomoci adaptivnino modelu s um  élou

neuronovou siti

Metody bezsenzorového Fizeni spinaného reluktanéniho motoru
(SRM) se daji rozdélit na metody pasivni a aktivni. Metody pasivni

nezasahuji zadnym zplisobem do samotného fizeni SRM (nebo minimalné
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napf. je pro kvalitni odhad ur€eny minimalni proud aktivni faze motoru,
nutna je ale ve vSech pfipadech identifikace po¢ate¢ni polohy) a jako budici
signal pro identifikaci polohy vyuZivaji napéti a proudy vyvolané
nadfazenymi  regulatory  proudu/momentu/napéti.  Aktivni  metody
identifikace naopak vyuzivaji injektovani signélu vétSinou do neaktivnich
fazi SRM a z nasledné reakce identifikuji okamzitou polohu rotoru. Déle je
mozné metody rozdélit podle zpusobu odhadu polohy na metody, které
odhaduji pouze komutacni doby (vyhodné pfedevsim pro SRM, které jsou
provozovany pouze v motorickém rezimu, nebo na nenaro¢né aplikace) a
metody, které odhaduji polohu rotoru kontinualné. Zakladni zdroj literatury a
obecny pfehled bezsenzorovych technik najdeme v knize [7]. Metody
odhadu polohy obecné vyuZivaji geometrickou anizotropii SRM, ktera se
projevuje na vlastnosti impedance faze motoru. Nejjednodussi technika pro
ur€eni komutaCnich okamzikd je zalozena na identifikaci prechodu
z motorického na generatoricky rezim nebo naopak, které se projevi
zménou polarity indukovaného napéti a tim ovlivni tvar fazového proudu.
Diky tomu vime, Ze mame komutovat na dalSi fazi. Problematicka je zde
acinnost pohonu a jeho chovani hlavné ve vysokych otackach, kdy uhlové
zpozdéni doby komutace za idealnim okamzikem je velmi velké. DalSi
moznou technikou je odhad polohy z okamzité hodnoty induk&nosti, ktera
se projevi zménou zvinéni proudu. Nej¢astéji je vyuzivana metoda odhadu
polohy z vypodteného magnetického toku. Tato metoda je zaloZzend na
Cislicové integraci rozdilu fazového napéti a ubytku na fazovém odporu.
Vyhodou této metody je, Ze jsou veli€iny diky integraci rovnou filtrovany a
odhad polohy je pro stfedni a vySSi otacky obecné velmi dobry. Nevyhodou
integrace je chovani pfi velmi nizkych otackéach, kdy se muze vyraznéji
projevit chyba ve vypocétu magnetického toku. Z této metody vychazi
kapitola 2.1 této disertacni prace. Nejjednodussi metodou zaloZzenou na
odhadu komutac¢nich okamziki z magnetického toku se zabyva [8].
Metodou zaloZzenou na kontinualnim sledovani polohy s adaptivnim
odhadem f4dzového odporu se zabyva napf. prace [9]. Simulacemi
neuronového estimatoru polohy vychazejiciho z aproximovaneho
magnetického toku se zabyva publikace [10]. Déale je v praci feSena

problematika razné presnosti okamzitého odhadu polohy z vypocéteného
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magnetického toku. Touto problematikou se zabyva publikace [11], kde

autofi pouzivaji fuzzy estimator polohy doplnény o polynomidlni filtr.

1.1.2 Estimace polohy synchronniho motoru
s permanentnimi magnety pomoci Unscented
Kalman Filtru s adaptivnim modelem s pomocnou

neuronovou siti

Bezsenzorové Fizeni synchronnich motort s permanentnimi magnety
(PMSM) je posledni dobou velice oblibené téma védecké komunity.
Hlavnimi ddvody jsou vyhodné vlastnosti téchto typd motora (hlavné dobry
pomér momentu a vykonu vuci objemu stroje, bezkartaova komutace a
s ni souvisejici bezproblémova uadrzba atd.) a nutnost pfesné znalosti
polohy pro kvalitni regulaci motoru (feSenou standardné pomoci
absolutniho €idla polohy). Odhady polohy PMSM se daji v zakladu rozdélit
na dvé hlavni skupiny. Do prvni skupiny patfi algoritmy vyuZivajici
reluktanéni anizotropii magnetického obvodu rotoru a jsou hlavné vyuzivany
v souvislosti s motory s magnety umisténymi uvnitf rotoru, kde byva vétsi
rozdil mezi reluktancemi v tzv. d a q sloZzce®. Do druhé skupiny tedy patfi
algoritmy tento rozdil nevyuZivajici pouzivanych hlavné pro PMSM
s povrchovymi magnety, kde byva rozdil reluktance vd a g sloZzce €asto
zanedbatelny. Zajimavy prehled riznych technik odhadu najdeme napf. v
[11]. NejCastéji pouzivana stochasticka technika odhadu polohy a rychlosti
PMSM je zaloZena na Extended Kalman filtru (EKF) nékdy téZ nazyvanym
RozSifeny Kalman(v filtr [12], [13]. Tato kapitola se zabyva téz vlivem
nepresnosti a nemodelovanych nelinearit pohonu na odhady polohy a
rychlosti PMSM a nékteré Gvahy na toto téma lIze nalézt zde [13]. V kapitole
2.2 je pouzit algoritmus Unscented Kalman Filteru pfedstaveny S. J.
EKF, ale pro stejnou vzorkovaci frekvenci dosahuje zpravidla vySSich
presnosti odhadu [15]. VyuZiti UKF pro bezsenzorové fizeni PMSM bylo jiz

! Rozdil vychazi z rtizné relativni permeability interniho permanentniho magnetu (p, = 1) a
Zelezného jadra tvoficiho magneticky obvod rotoru. Rotory mivaji Casto zamérné
zvétSenou anizotropii (geometrii rozmisténi magnett) z ddvodu vyuziti reluktanéniho
momentu vedouciho ke zvétSeni celkového momentu motoru.
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parkrat publikovano napf. [16], ale zatim vyraznéjSimu rozSifeni brani
predevsim vySSi vypocetni naroky (oproti EKF). Problematikou obecného
rozSifeni stochastického modelu systéemu o pomocnou adaptivni
neuronovou sit, kterd& modeluje chybovou funkci mezi stochastickym

modelem a odhadovanym systémem se zabyvaiji publikace [17], [18].

1.1.3 Prediktivni estimace a aktivni tlumeni kmit d
vstupniho LC filtru trak ¢éniho vozidla s DTC
Fizenym PMSM

Rizeni synchronniho motoru s permanentnimi magnety (PMSM)
pomoci pfimého fizeni momentu (DTC) je dobfe znamo a zabyvaji se jim
napf. publikace [11], [19], [20]. V literatufe [21] a [22] je popsan trakEni
systém pomoci obvodu skladajiciho se z impedance ménirny, filtru v
ménirng, troleje, filtru vozidla a jeho pohonu. Problémem nestability
vstupniho filtru, kterd muze vést az ke zniceni elektrické nebo mechanické
¢asti pohonu se zabyva publikace [23]. Metody tlumeni kmitd se daji
rozdélit na dva hlavni sméry: Metody pasivniho tlumeni, které vyuZivaji
vétSinou pfFidavny odpor umistény paralelné ke kondenzétoru nebo
induk&nosti filtru. Tyto metody vedou ke zvySeni joulovych ztrat v obvodu
filtru, snizuji efektivitu pohonu a zvySuji hmotnost vstupniho filtru [24].
Metodou aktivniho tlumeni filtru pomoci algoritmu virtudlniho tlumiciho
odporu se zabyvaji publikace [25] a [26]. Jina metoda aktivniho tlumeni
pouZzivajici korekéni Cinitel vypocitany mezi okamzitou hodnotou napéti na
kondenzatoru a jeji téméF konstantni filtrovanou hodnotou je pfedstavena
v publikacich [24] a [27]. Jinou metodu pouZivajici sloZité korekce a analyzy
poZzadovaného momentu je mozné nalézt zde [28]. Algoritmus pouzitého
linearniho prediktivniho fizeni je pomérné znamy a jeho odvozeni je mozné
nalézt napf. v [29] a [30]. Mezi hlavni autory zabyvajici se aplikaci algoritmu
prediktivniho fizeni (nejen) v oblasti vykonové elektroniky a elektrickych
pohonu patfi M. Morari a zajimavy ¢lanek, jehoZz je spoluautorem, na pouZziti

prediktivniho regulatoru pro pfimeé fizeni momentu synchronniho motoru Ize
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nalézt zde [31]. Méfenim frekvencnich charakteristik stfidavych pohond pro

vySetfovani jejich stability se zabyva publikace [32].

1.1.4 Estimace zakladni harmonické pomoci
novelizovaného MGP-FIR  filtru  pro Fizeni

jednofazového paralelniho aktivniho filtru

Z davodu nardstajiciho vykonu nelinearnich zatézi pfipojenych
k energetické siti jsou stale aktualnéjSimi problémy deformace sitovych
napéti, zatézovani nulového vodice, vysSi ztraty zplsobené skin efektem,
rostouci ztraty elektrickych stroju a transformatord atd. zpusobené
proudovymi harmonickymi odebiranymi ze sité. Touto problematikou se
obecné zabyva kniha [33], kde najdeme téZ fadu kompenzacnich zafizeni
pro paralelni aktivni filtr proudového typu a lze najit mnoho publikaci
zabyvajici se timto tématem napf. [35], [36], [37]. Metodou estimace
fundamentalni harmonické proudu potfebnou pro aktivni filtraci s IR
predfiltrem a FIR prediktorem se zabyva publikace [38]. Jinou oblibenou
metodou je vyuZiti Goertzel algoritmu pro estimaci fundamentalni
harmonické, ale ta je méné robustni pro frekvenéni fluktuace zakladni
harmonické [39]. Problematikou fluktuaci frekvence zakladni harmonické
sité se zabyva publikace [40]. Algoritmem estimace fundamentalni
harmonické pfi frekvenénich fluktuacich pomoci IIR prFedfiltru a FIR
prediktoru se zabyva publikace [41]. Jinou metodou FeSici tento problém
pomoci nelinearnich nejmensich &tvercl je publikace [42]. Nevyhodou obou
predchozich algoritml respektujicich frekvenéni fluktuace je jejich vysoka
vypocetni naro€nost. Tato kapitola vychazi z vyuziti MGP-FIR filtru pro
extrakci fundamentalni harmonické pfi lehkych frekvenénich fluktuacich
poprvé predstavené Vaniem a Ovaskou [43]. Algoritmus byl poté lehce
vylepSen a poprvé experimentalné ovéfen T. Komrskou [44], ktery se

tématem extrakce harmonickych zabyval i ve své disertacni praci [45].
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1.2 Cile prace

Na zakladé podrobné analyzy souCasného stavu poznani ve zkoumané

oblasti byly vyty€eny nasleduijici cile této disertacni prace:

1.2.1 Estimace polohy spinaného reluktan éniho
motoru pomoci adaptivnino modelu s um  élou

neuronovou siti

» Predstaveni spinaného reluktanéniho motoru

» Vysvétleni odhadu polohy rotoru ze spfazeného magnetického toku

e Navrh umélé neuronové sité jako funkéniho aproximatoru polohy
z magnetického toku a proudu faze.

* Navrh algoritmd pro zpfesnéni odhadu polohy

* Navrh Fidici platformy na bazi FPGA

» Experimentalni ovéfeni navrzenych algoritm

1.2.2 Estimace polohy synchronniho motoru s
permanentnimi  magnety pomoci Unscented
Kalman Filtru s adaptivnim modelem s pomocnou

neuronovou siti

» Predstaveni algoritmu Unscented Kalman Filtru

» Vysvétleni problematiky rozSifeni stochastického modelu Unscented
Kalman Filtru o pomocnou neuronovou sit

* Navrh Unscented Kalman Filtru a Unscented Kalman filtru
s adaptivnim modelem s pomocnou neuronovou siti pro odhad
polohy a otaCek vektorové fizeného pohonu se synchronnim
motorem s permanentnimi magnety

» Simulaéni ovéfeni vlastnosti nového algoritmu
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1.2.3 Prediktivhi estimace a aktivni tlumeni kmit &
vstupniho LC filtru trak ¢éniho vozidla s DTC
Fizenym PMSM

Pfedstaveni problematiky stability vstupniho LC filtru trakéniho
vozidla napajeného ze stejnosmérné troleje

NavrZzeni algoritmu zaloZzeného na prediktivni estimaci kmitQ
vstupniho LC filtru a G€innou stabilizaci pomoci prediktivniho Fizeni
Porovnani nové navrzeného algoritmu stabilizace zaloZzeného na
prediktivnim fizeni s nejbéznéji pouzivanym feSenim

Experimentéini ovéfeni stabilizaCnich vlastnosti nové navrZzeného
algoritmu na pohonu se synchronnim motorem s permanentnimi
magnety (PMSM) fizeného algoritmem pfimého Fizeni momentu
(DTC)

1.2.4 Estimace zakladni harmonické pomoci
novelizovaného MGP-FIR  filtru  pro Fizeni

jednofazového paralelniho aktivniho filtru

Predstaveni pavodniho MGP-FIR filtru

VyreSeni problému puvodniho MGP-FIR filtru s normovanim signéalu
a tim vylepsit filtracni vlastnosti

Navrh novelizovaného MGP-FIR filtru s realnymi koeficienty

Navrh algoritmu pro nalezeni konstant fixni ¢asti filtru MGP-FIR a
jeho statistické zhodnoceni

Experimentaini ovéfeni novelizovaného MGP-FIR filtru na

jednofazovém paralelnim aktivnim filtru
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1.3 Metodika rfeSeni

Tato disertaCni prace je Clenéna do péti kapitol. V kapitole 1 je
uvedena motivace vzniku této disertaCni prace, je zde detailné popsan
soucasny stav poznani ve zkoumané problematice a uvedeny citace
hlavnich literarnich pramenu, ze kterych popis sou¢asného stavu vychazi.
Dale jsou zde definovany cile této disertani prace. Vlastni feSeni zapocina
kapitolou 2.

Kapitola 2 je rozdélena do dvou podkapitol, které popisuji algoritmy
fizeni dvou typu elektrickych pohontd bez cidla polohy s adaptivhim
modelem na bazi umélé neuronové sité. Prvni ¢ast kapitoly 2 se tyka Fizeni
spinaného reluktanéniho motoru bez c&idla polohy s adaptivnim modelem
s umeélou neuronovou siti a experimentalniho ovéfeni této metody. Druh&
Cast kapitoly 2 se zabyva fizenim pohonu se synchronnim motorem
s permanentnimi  magnety pomoci stochastického algoritmu filtrace
znamého jako Unscented Kalman Filtr. Je zde pouzit algoritmus dualni
filtrace, ktery zarovern odhaduje neznamou rychlost a polohu rotoru PMSM,
ale také koeficienty adaptivni &asti  stochastického  modelu
(reprezentovaného umeélou neuronovou siti).

Kapitola 3 se zabyva stabilizaci vstupniho LC filtru trakéniho pohonu
se synchronnim motorem s permanentnimi magnety fizeného algoritmem
pfimého Fizeni momentu. Pro tyto Uc€ely byl navrZzen stabiliza¢ni algoritmus
na bazi linearniho prediktivniho Fizeni. V této kapitole jsou dale uvedeny jak
simulacni tak experimentalni vysledky navrzeného algoritmu a porovnany
s nejCastéjSim feSenim tohoto problému.

V kapitole 4 je uvedena problematika aktivni filtrace jednofazovych
systéml s mirné fluktuujici frekvenci zakladni harmonické sité. Tato
kapitola vznikla béhem mého pobytu na Helsinské univerzité technologii
spolupraci s prof. S. J. Ovaskou. Mym ukolem bylo navrzeni MGP-FIR
(Multiplicative General Parameter-Finite Impulse Response) filtru s realnymi
koeficienty (pouzitym pro odhad prvni harmonické deformovaného proudu
odebiraného ze sité) a tim zlepSeni filtraCnich vlastnosti algoritmu. Tento
typ filtru byl do té doby navrhovan pouze s koeficienty +-1. Dale je

v disertaci predstavena problematika pavodni verze MGP-FIR filtru a
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zmeénéna jeho struktura zplsobem, ktery tento problém FeSi. Zavér této
kapitoly je vénovan simulaénim a experimentalnim vysledkdm.

Kapitola 5 — Zavér shrnuje hlavni pfinos této disertaCni prace a
definuje perspektivni sméry dalSiho zkoumani ve vazbé na vysledky

prezentované v této praci.
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Kapitola 2

Estimace parametr 0  elektrickych
pohon u pro Fizeni elektrickych motor

bez €idla polohy

Tato kapitola disertani prace se vénuje odhadu parametr(
elektrickych pohon( pro fizeni elektrickych motord bez ¢€idla polohy. V prvni
podkapitole 2.1 je pFedstavena problematika Fizeni elektronicky
komutovaného spinaného reluktanéniho motoru (SRM) bez &idla polohy s
pouzitim pfedem trénované umélé neuronové sité (ANN) z naméfenych
charakteristik. V druhé podkapitole 2.2 je pfedstavena stochasticka metoda
odhadu za pomoci unscented kalman filtru (UKF) s pomocnou neuronovou
siti, kterd se tzv. online adaptuje za provozu pohonu na chybovou funkci
modelu (zpisobenou parametrickou nepfesnosti modelu, nemodelovanymi

nelinearitami atd.).
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2.1 Estimace polohy spinaného reluktan éniho motoru
pomoci adaptivhiho modelu s um  élou neuronovou

siti

Tato kapitola popisuje fizeni spinaného reluktanéniho motoru bez
Cidla polohy s pfedem trénovanou umeélou neuronovou siti (ANN) a
adaptivnim modelem zalozenym na pribézném odhadu fazového odporu
motoru a zpfesnénim uréeni okamzité polohy metodou vazeného priiméru.

Hlavni zaveéry této kapitoly byly publikovany na zahrani¢ni konferenci [46].

2.1.1 Z&kladni fyzikalni pojmy a principy

Spinany reluktanéni motor (SRM) je v naSem pripadé toCivy stroj,
ktery ma na statoru i rotoru vyjadiené poly, jejichZz pocty jsou oznacené jako
Ns a N,.. Neobsahuje permanentni magnety, a tedy miZe pracovat i pfi
vySSich teplotach. Ztraty jsou pfevazné na statoru a ten Ize snadno chladit.
Protilehlé pdly jsou spojeny do série, tak aby vytvarely S-J polovy pér na
fazi. VSeobecné plati mezi pocty poli vztah:

N =N, - (%) (1)

kde m je pocet fazi statoru. Na Obr.1 je typicky 3fazovy spinany reluktanéni

motor v usporadani 6/4.

Rotor (4 pdly)

Obr. 1 Spinany reluktanéni motor 6/4 (6 polu na statoru a 4 na rotoru),

Obrazek prevzat z [8]
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Jestlize se pOly statoru a rotoru prekryvaji, znamena to, Zze dana faze je
Vv souosé poloze. V této pozici ma pfislusna faze nejvétsi induk&nost.
Nachazi-li se poly statoru a rotoru mezi souosou polohou a nesouosou
polohou, dana faze je v poloze &asteCného prekryti. Jestlize je osa, ktera
prochazi sttedem mezi rotorovymi poly v ose s pOly statoru buzené faze, je
dana faze v nesouosé poloze. Pfislusna faze ma minimalni indukénost.
Profil indukénosti SRM ma v idealizovaném pfipadé tvar trojuhelniku, kde
maximum je v souosé poloze a minimum v nesouosé poloze. Obrazek 2
s idealizovanymi prabéhy induk&nosti pro tfifazovy SRM zobrazuje zakladni
rezimy — motoricky (motor) a generatoricky (brzda) pro fazi A a dany pribéh

rotace motoru.

~N
”

tUoN UOFF : POLOHA/CAS

m | MOTOR 1
E— : : —>
: : BRZDA POLOHA/CAS

Obr. 2: Napéjeni fazi spinaného reluktanéniho motoru pro motoricky (motor)

a generatoricky (brzda) rezim. Obrazek prevzat z [8]

Jednotlivé faze A, B a C jsou vzajemné posunuty Uhel A9. Jestlize je
pfislusna faze napdjena, tento interval je oznaCen jako Uhel vedeni a je
vymezen Uhly 9on @ Jorr. Jestlize je na fazi pfipojeno napéti, motor vytvari
kladny moment ve sméru narustajici indukénosti, tj. z nesouosé polohy se
snazi rotor dostat do polohy s maximalni induk¢nosti, tedy do souosé
polohy. Poloha rotoru k pfislusné fazi je oznaCena jako 9. Z obrazku je

patrné, Ze uhly jednotlivych fazi 9a, 9g a 9¢ jsou vzajemné posunuty o uhel:

A9 = )
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Pocet krokll m-fdzového SRM za jednu otacku je pak roven:

<9<

T T

N, N, 3)
Na nasledujicim obrazku (3) je znazornén pfechod od jedné souosé polohy
ke druhé. Jsou zde postupné znazornény souosa poloha faze A (94 = 0°),
souosa poloha faze C (94 = 30°, 9c = 0°) a souosa poloha faze B

(94 = -30°, 9g = 0°).

-

Obr. 3: Otaceni rotoru SRM pro rtizné sekvence buzeni fazi. Obrazek

prevzat z [8]

Aby se motor kontinualné otacel je zapotfebi budit jednotlivé faze
v zavislosti na poloze rotoru. Pfislusné faze je nutné budit tak, aby vytvarely
kladny moment. Spinaci sekvence 3fazového spinaného reluktanéniho
motoru jsou pro jeden smér ACB a pro smér opa¢ny ABC. Poloha rotoru 9

se muZe ménit pouze v ur€itém intervalu, ten je dan vztahem:

T <9s— )
Ny Ny

Ze vztahu vyplyva, Ze napf. pro motor 6/4 se uhel 9 pohybuje v intervalu
(-45°;45°).
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2.1.2 Matematicky model SRM

Matematicky model SRM se sklada z napétovych a pohybovych
rovnic. Jednotlivé faze SRM je mozné fidit samostatné a vzajemné se
elektromagneticky témér neovliviiuji. Proto je model tvofen v pfipadé
3fazového SRM tfemi napétovymi rovnicemi a momentovou (a ztoho
vyplyvajici pohybovou) rovnici, ktera je souctem momentu vytvarenych

jednotlivymi fazemi.

Napétova rovnice

SRM je nelinearni systém, ktery muze byt popsan matematickym

modelem. Fazové napéti muze byt vyjadfeno vztahem:

dw(i, 9
L d¥@9)

dt ®)

u=R-i

kde W(i,9) je magneticky tok, ktery je funkci fazového proudu i a polohy

rotoru 9, jak je znazornéno na Obr. 4.

w(i,9) .| o
» 77 06 ¥ R, 1%
[Wh] P
04-} - W R

- Al

Obr. 4: Grafické znazornéni magnetického toku ¥(i,9) uvedeného

v napétové rovnici faze (5)

Fazové napéti muze byt proto vyjadieno nasledujicim vztahem:
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OW(i,9) di OW(i,9) 99

USRIt e T T o

(6)

Prvni ¢len odpovida (bytku napéti na odporu faze R, druhy clen
predstavuje napéti na fazové indukénosti (parcialni derivace ¥/ di je
okamzitd hodnota dynamické induk&nosti L) a posledni ¢len predstavuje
indukované protinapéti u; (parcialni derivace d¥/ d9 odpovida okamzitému

Ciniteli magnetického toku K). Rovnice lze tedy pfepsat:
: oy 0 .
u=R'1+L(l,l9)'a+K(l,l9)'(,o (7)

kde wje elektricka uhlova rychlost SRM. Grafické znazornéni L a K Ize vidét
na Obr.5.

2
K(l' 19) PRI
1 LU0 A KOS
[Vs/rad] s
0 s
Vs by
IIIIII,,,

R

= i [A]

Obr. 5: Grafické znazornéni dynamické indukénosti L(i,9) a ¢initele

magnetického toku K(i, ) rovnice (7)

Vliv syceni magnetického obvodu je hlavné patrny kolem souosé polohy na
vyrazném poklesu indukénosti pro vysSi proudy.

Momentova rovnice

Moment vytvafeny motorem je funkci magnetického toku, a proto
okamzity moment neni konstantni pro rozdilné polohy rotoru pfi
konstantnim proudu. Tim je vytvafeno zvinéni momentu a pfipadny

akusticky hluk. Moment My, vytvareny jednou fazi maze byt vyjadren jako:
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LOW(i, 9)
Moy = f — 2 di 8)
PR 8w

A jeho grafické znazornéni lze vidét na Obr. 6.

Obr. 6 Grafické znazornéni funkce My}, (i,9) rovnice (8)

Vysledny moment na hfideli pak vychazi jako souet momentd od
jednotlivych fazi:

m
Mpp = z Mph x 9)
x=1

2.1.3 Méreni a simula éni model SRM

Pro vytvofeni matematického modelu SRM vétSinou vychazime
z naméfenych charakteristik magnetického toku W(i,9). Tento magneticky

tok zpravidla méfime nepfimou metodou jako:

Y= Z(u —R-i)At (10)

pro rzné uhly natoCeni statoru vaci rotoru, pouZzitim vykonového meénice.
Na fazi spinaného reluktan&niho motoru pfi aretaci rotoru ve znamé poloze

pfivedeme kladné, obdélnikové, nejlépe konstantni napéti do doby nartstu
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proudu do velikosti dané poZzadovanym rozsahem matematického modelu.
Zaznamename prubéhy proudd a napéti napf. na osciloskopu s paméti a
v pocitai provedeme naslednou ¢islicovou integraci, ¢imz dostaneme profil
magnetického toku v zavislosti na proudu pro danou polohu rotoru. Timto
zpusobem provedeme méreni tokd pro dalSi polohy rotoru. Jako ¢aste¢na
kontrola méfeni a vypoctu muze slouzit fakt, Ze magneticky tok pro nulovy
proud je také nulovy. Tudiz chyby integrace, Ci statické chyby méfeni (napf.
chyba v naméfeném fazovem odporu) se nam projevi jako zbytkovy
magneticky tok pfi poklesu proudu k nule. Déle je nutné naméfené hodnoty
toku aproximovat diferencovatelnou po ¢astech hladkou funkci, aby bylo
mozné odvodit hodnoty induk&nosti, koeficientu protinapéti a fazového
momentu. Pro tyto Ucely se vétSinou vyuzivaji kubické spline. Moment,
indukénost a koeficient protinapéti odvozujeme od aproximovanych
nameérenych charakteristik toku, kde:

L(i,9) = %ﬁ’ﬁ) (11)
K(i,9) = # (12)
SAVGY) N
Mpp = ) ———Ai= ) K(i,9) - Ai (13)
72w ML

Moment setrvacnosti J (pfipadné mechanické ztraty tfenim...) mizeme
méfit dobéhovou zkouSkou. Vice o problematice méfeni parametrid SRM

napr. zde [47].

2.1.4 Z&kladni princip bezsenzorového Fizeni SRM

Z&kladni principy fizeni SRM bez c¢idla polohy jsou dvé. Prvni
metoda kontinualné odhaduje polohu rotoru vac&i statoru a tim umoziuje

napf. pfimé fizeni momentu SRM (kde je znalost okamzité polohy nutna).
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Druh& metoda je jednodussi a vychazi pouze z odhadu komutaénich ¢asu,
ti. kdy je tfeba pfestat budit aktivni fazi a zacit budit dalSi (mezi
komutaénimi dobami neni aktualni poloha znama). Algoritmem spadajicim
do prvni kategorie vyuzZivajici kontinualni odhad polohy z magnetického
toku aktivni faze SRM se zabyva tato kapitola a jeji zakladni schéma je na
Obr. 8. Komplexni pfehled dalSich metod Ize nalézt napf. [7].

'Uowl Ucrli l U lMZ

; . SRM
- Pl ) . L VYKONOVY] .
“SREGULATOR REGULATORY|Ui25 |KOMUTACNI[LLL | ygng [ Y1za ) o
OTACEK PROUDU »  LOGIKA > JK i
Woriap
o AUODH«-) R
I23
ODHAD s
Voo | POLOHY, g
m RYCHLOST! i12a
CDHAD

Obr. 8 Bezsenzorové fizeni SRM pfi rychlostni regulaci pohonu

Rychlostni regulaéni smycce je podfazena regula¢ni proudova smycka
Navrhy proudovych, rychlostnich a momentovych reguladtori SRM se
zabyvaji napf. autorovi prace [48], [49], [50], [51]. Ze tfi proudovych
regulatord (pro nas 3fazovy SRM) je komutaéni logikou na zakladé
okamzité odhadnuté polohy 9,4n2q4 @ UhlG vedeni 9oy a 9gpr Vybrana aktivni
faze a ta je vykonnovym méni¢em buzena na pozadovanou hodnotu proudu
danou regulatorem rychlosti. Hodnota uhlG vedeni je zavisla na rezimu
pohonu motoricky/generatoricky, rychlosti otaceni rotoru (pro vysSi rychlosti
se zkracuje uhel vedeni) a ma také velky vliv na u€innost provozu pohonu a

zvinéni momentu [51].

2.1.5 Odhad polohy SRM pomoci modelu sum élou

neuronovou siti

Princip metody vychazi z vyuziti nelinearity magnetického toku faze
v zavislosti na poloze rotoru a okamzité hodnoté proudu. Metoda je

vyhodna tim, Ze magneticky tok je pocitan integraci, ¢imz dochazi
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k eliminaci bilého Sumu a potlageni dalSich nezadoucich rychlych
transientnich jevll a staticka chyba integrace (napf. vlivem chybné
zméfeného odporu) se projevi jako zbytkovy magneticky tok po poklesu
proudu k nule a je mozné ji v dalSi periodé snizit nebo kompenzovat. Tok je

pocitdn numerickou integraci podle vztahu (14):

Y= Z(u —R-At (14)

Poté pro okamzitou hodnotu vypocteného toku a zméfeného proudu je na
zékladé predem zmérenych dat odhadnuta poloha rotoru (Obr. 9). Pro ucely
aproximace funkce polohy 9(%¥,1) byla pouzita 3vrstva uméla neuronova sit

s 12 neurony ve skryté vrstvé (ANN) zobrazena na Obr. 10.

07

_LP‘[WB]‘ =208

ve tann

05r

iskut = 9A | ¥

04l tanh

03r

02r

01F

tanh

/
=

01 ! I ! I ! I I I I
-50 0 40 -30 20 -10 0 10 20 30 40 50

‘Vodhad. I

] . Obr. 10 Zakladni schéma umélé
Obr. 9 Zakladni princip odhadu polohy o L
L o neuronoveé sité aproximujici
z vypocteného magnetického toku dle ) _
" Y polohu rotoru jako funkci
rov. (14) a okamzitého zméfeného L o
] spocteného toku a okamziteho
proudu faze o ]
zméfeného proudu faze

Z Obr. 9 lze vidét, Ze metoda je vhodna jak pro vysoké tak i pro nizsi
hodnoty proudl. Komplikovany je odhad kolem pIné souosé (~0°) a
nesouose polohy (pfiblizné -45° az - 30°), kde se magneticky tok v zavislosti

na poloze rotoru méni jen velmi malo a v pfipadé nesouosé polohy je tok
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velmi nizky pro cely rozsah proudld. V pribéhu méfeni se ukazal mozny
odhad polohy zjedné faze pfiblizné od -30° a proudem nad 1A. Touto
problematikou se zabyva napf. [52] i autorovi publikace [46], [53]. TFi
vrstvad uméla neuronova sit? o 2 vstupech W a i, s 12 neurony ve skryté
vrstvé a jednim vystupem s odhadnutou polohou byla natrénovana ze
zmeéfenych dat spfazeného magnetického toku pomoci algoritmu
Levenberg-Marquardt®. Rovnice popisujici funkci ANN estimatoru pro 12

neuronl ve skryté vrstve:

19(k) =V télIlh(Wl1 . Lp(k) + le . i(k) + Bl)
+ Vz . tal’lh(Wz1 . qj(k) + sz - i(k) + Bz) (15)
R V12 - tanh(le_l b l'p(k) + le_z - l(k) + BlZ) + C

Parametry Wy, By, C jsou konstantni vahové koeficienty ANN, W, a i
jsou vstupni proménné v case ka 9y, je odhadnuta poloha. Zakladni
schéma estimatoru polohy je zobrazeno na Obr. 11. Sklada se ze ffi
paralelné pocitanych magnetickych tokd podle rov. (14), selektoru vybéru
faze, ze které ANN estimator urCuje okamZzitou polohu a samotného

estiméatoru polohy.

% Tento typ sit s pouzitou nelinearni funkci ve skryté vistypu tanh a linearni vystupni funkci je
univerzalni funkni aproximator [2]. P&t neurod ve skryté vrst¥ odpovidad schopnosti ANN
aproximovat funkci v daném rozsahu. VySSicgtoneurofi nez je dostat@y pro aproximaci
nelinearni funkce zvysi vygetni nargénost algoritmu a five také pinaset problém s
pieaproximovanim funkce (tzv. Overfitting problém), [R18].

® Levenberg-Marquardt algoritmus je metotiieni problému nelinearnich nejmensétherca
vychazejici z Gauss-Newton optimalizace [2]. Metodeda optimum pomoci iterativniho
gradientniho algoritmu a sterjako jiné gradientni metody je zavisla na nastavmatesnich
podminek (poateni inicializaci vahovych koeficiefij. Pro nalezeni suboptimalnibieSeni jeieba
vyzkouSet #izné p@ateini nastaveni vahovych koefici@nANN. Jinou moznou metodoweni je
nag. heuristickd metoda hledani suboptimalnthéeni zalozena na multipopéméch technikach,
ktera bude fedstavena v kapitole 4.4.
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Obr. 11 Estimace polohy na bazi umélé neuronové sité

Selektor vybéru faze se uplatni pfi sou¢asném buzeni dvou fazi a vybira
podle okamzitého spocteneho toku fazi s vétSim magnetickym tokem. Tj. i

fazi s vysSi presnosti odhadu (plati pouze pro proudy vétSi nez 1 A).

2.1.6 Algoritmy pro zp resnéni odhadu polohy

Pouzité algoritmy pro zpfesnéni odhadu polohy jsou dva. Prvni je
adaptace odhadnutého fazoveho odporu pouzitého pro vypocet sprazeného
magnetického toku. Metoda vychazi ze zakladni myslenky, Ze vypocteny
magneticky tok faze mé& mit pro nulovy proud nulovou hodnotu (Obr. 4,
nebo Obr. 9). Po poklesu proudu k nule se inkrementuje ¢i dekrementuje
odhadnuta hodnota fazového odporu Resim podle zbytkového spocteného
magnetického toku. Pokud pro nulovy proud (po odbuzeni faze) vychazi
magneticky tok vétsi nez nula, je hodnota Resim inkrementovana o 0,0001 Q
a naopak. Timto zplsobem je pribézné adaptovana hodnota Regim a
umoznuje sledovat i zmény fazového odporu vyvolané rastem &i poklesem
teploty statoru. Lépe odhadnutd hodnota odporu nam nasledné umozruje
presnéjsi vypocet magnetického toku a tim i pfesnéjsi odhad polohy. Druhy

pouzity algoritmus zlepSujici odhad polohy je zaloZzeny na vypoctu
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zpfesnéné polohy vazenym primérem mezi okamzitou odhadnutou polohou
pomoci ANN estimatoru Iannestiim @ Polohou vypodétenou z odhadnuté

rychlosti 9rychiestim- Zakladni schéma tohoto algoritmu Ize spatfit na

Obr. 12.

Vypocet
W [ vahy W, W,
W
32
SANN estim VypOéet ) ——p VypOéet
rychlosti polohy Z
* rychlosti
Wl 8ANN estim 8rych| estim
y v W2
R Wl* 8ANN estim+ WZ* 8rych| estim
W+ W, )
l .Bestim celk

Obr. 12 Zpfesnéni odhadu polohy vazenym primeérem

Rychlost je pocitana pro Yannestim = -20° (tato poloha je 12 krat za
mechanickou otacku pro motor se 3 fazemi a 4 pdly na rotoru), kdy ma
odhad pomoci ANN nejvySSi presnost (pfesnost odhadu polohy pomoci
ANN estimatoru odpovida pfiblizné absolutni hodnoté z K(i,9) zobrazeném
na Obr. 5). Vtento okamzik je také inicializovana pocate¢ni hodnota
integratoru, diky némuz je pocitana poloha z rychlosti. Vaha polohy
vypoctené zrychlosti W, je pfimo umérna ryhlosti otd€eni. Tato vaha
vychazi z predpokladu, Ze chyba v odhadnuté rychlosti (tj. i chyba ve
vypoctené poloze Uiychiestim) Viivem momentu SRM (nebo zatézného
momentu, atd.) bude nizsi pro vysSi otacky a je mozné poloze vypoctené

integraci z rychlosti vice “véfit”.
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V realné aplikaci bude vaha W, hlavné zaviset na celkovém momentu
setrvaénosti pohonu a zplisobu jeho provozu®. Vaha polohy z ANN Wy je
pro jednoduchost bud 1, nebo 0 a je zavislda na okamzité hodnoté

spocteného toku a proudu.

2.1.7 Ridici platforma pro bezsenzorové Fizeni SRM

Pro fizeni spinaného reluktanéniho motoru bez didla otacek je
zvlasté pro vysoké a naopak velmi nizké otacky velmi dilezité presné a
rychlé snimani elektrickych veli€in. Pro jejich nasledné rychlé zpracovani a
hlavné pro realizaci rychlé umélé neuronové sité jako estimatoru polohy,
byla vybrana hardwarova platforma zalozena na programovatelném
logickém poli FPGA (Altera Cyclone II). Toto FfeSeni poskytuje
mnohonasobné vysSi vypocetni vykon pro paralelni vypocty (uplatnény
hlavné u neuronové sit€) a velmi rychlé snimani a zpracovani zmérfenych
veli¢in neZz srovnatelné taktovany signalovy procesor (100 MHz).
Nevyhodou tohoto feSeni je komplikovangjsi vyvoj Fidicich algoritmld a
v naSem pfipadé také vyvoj vlastni desky srozhranim pro Fizeni
elektrickych pohond (galvanické oddéleni, A/D prevodniky, datova
komunikace s PC...). Na Obr. 13 Ize vidét zakladni schéma vytvorené fidici
platformy na bézi FPGA. Systém je koncipovan do jednotlivych segmentu
pracujicich vétSinou nezavisle na ostatnich procesech. Samotnou
synchronizaci a fizeni jednotlivych procesl obstarava stavovy automat.
Platforma byla programovana pomoci blocksetu DSP builder dodavaného
firmou Altera pro programovani programovatelnych logickych poli
v prostfedi Matlab Simulink. Informace o zméfené a odhadnuté poloze
rotoru SRM byla posilana v zabezpelenych zpravach pomoci obvodu FTDI

pres USB do pocitace.

* Pri zanedbani mechanickych ztrétefti, ventil&ni ztraty atd.) je‘:—‘: =Y kde M je moment
motoru, Mz je za&Zny moment, J je moment setéwasti am je Uhlova rychlost rotoru. Chyba ve
vypoétené rychlostidw pro konstantni akcelatai moment (M-M) pii zanedbani mechanickych
ztrat klesa s rychlosti line&fiftj. chyba v poloze kvadraticky) Zidodu linearg rostouci frekvence
odhadovani rychlosti (12 krat za &ké). Naopak chybdw zpisobenaienim je fiblizné konstatni
a zpisobend ventiknimi ztratami linear& roste v zavislosti na rychlosti.
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Obr. 13. Ridici platforma na bazi FPGA

Na Obr. 14 a 15 Ize vidét fotografie fidici platformy na bazi FPGA a

celkovou fotografii konfigurace laboratorniho pohonu se SRM.

Obr. 14. Ridici platforma na bazi  Obr. 15. Fotografie fidici platformy na

FPGA s vytvofenym rozhranim pro  bézi FPGA s Millerovym méni¢em (na

fizeni elektrickych pohonu levé strané stolu) a SRM (pod stolem)
pripojenych k FPGA pfes GPIO
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2.1.8 Vykonovy m éni¢ pro napdjeni SRM

Pro napajeni SRM byl pouzit tzv. MillerGv méni¢ (Obr. 16.). Tento typ
ménice je nejCastéji pouzivany a umoznuje nezavislé fizeni viech fazi. Déle
existuje jesté cela fada UspornéjSich zapojeni (at uz z pohledu mnoZzstvi
pouzitych aktivnich soucastek, nebo napf. vykonovych ztrat), které vétSinou
neumoznuji samostatné fizeni jednotlivych fazi &i spinani vtzv. jedné
polarité. Zakladni pFehled rdznych variant vykonovych méni€d SRM

nalezneme napf. v [8].

L L L

-0

Obr. 16. Trifazovy vykonovy MillerGv méni¢. Obrazek prevzat z [8]

MillerGv méni¢ umoznuje dvé varianty spinani. Prvni je spinani ve dvou
polaritach a byva vyuzivano hlavné v generatorickém rezimu a druhé je

spinani v jedné polarité pouzivané v motorickém rezimu (Obr. 17.).
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Obr. 17. ReZimy buzeni faze — Vlevo spinani ve dvou polaritach, Vpravo

spinani v jedné polarité
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2.1.9 Experimentalni vysledky

Experiment byl provadén na laboratornim modelu 3fazového
spinaného reluktanéniho motoru, ktery vznikl na zakladé strategické
zakézky firmy Skoda Vyzkum s.r.o. r. 1995/96: ,Prvky modernich
regulacnich pohon(“. Motor ma jmenovité otacky RPMy=2000 ot/min a
jmenovity vykon Pn=3,5kW. MillerGv méni¢ byl napajen z dynama napétim
120V. Informace o odhadnuté poloze byla posilana pro kazdy stupen
zméfeného Uhlu natodeni pfes USB do pocitace. Obr. 18 zobrazuje
prubéhy proudu a napéti dvou fazi pro motoricky a generatoricky rezim
pohonu u dvouhodnotové regulace proudu. Obr. 19 ukazuje celkovy
moment motoru u obdélnikového Fizeni proudu a Ize na ném vidét velké

zvinéni dané konstrukci motoru a pouzitym obdélnikovym Fizenim proudu.

N = N
LG I bl bl LRSS B el L L lidlas €h2 High
] ™ . . . T A
«
1" ; : : D
X ; . . X A Eh2 Freq
P O k ~ = {i7sHz -

‘Ch1' 10.0 A-° ‘Ch2- 20.0.A-~M10.0ms' Width  Ch1_-
ch3 100 v 250V ! : :
« S '54.0000ms

W@ 10.0A Ch2 20.0A |M[10.0ms][ Pattern HH - S [pE=EE——
ch3[ 100v  |Ch4] 250V

Obr. 18. Dvouhodnotova regulace proudll a odpovidajici fazova napéti.
Vlevo motoricky a vpravo generéatoricky rezim.
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Obr. 19. Dvouhodnotova regulace proudll a odpovidajici moment SRM
zmeéfeny momentovym cidlem (50mV/Nm) pro 10 a 20 A.
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Obrazek 20 ukazuje odhadnutou polohu pro 600 ot/min pfimo z ANN. Lze
vidét okamziky, kdy je poloha chybné odhadnuta, projevujici se propady
modré kfivky (odhadnuté polohy) viG&i zméfené skutecné poloze
znazornéné zelené. Tyto polohy pfiblizné odpovidaji pro kazdou fazi
nesouoseé poloze mezi -40° az - 30° (komutacni uhly f4zi byly nastaveny na
9on = —40° a 9gpr = —5°.). Vysledky odhadu polohy zobrazené na Obr. 21.
odpovidaji zpfesnéni odhadu pomoci vazeného priméru popsaného
v kapitole 2.1.6. Obr. 22. vyjadfuje chybu odhadu polohy z ANN (zelené) a
po zpfesnéni vazenym prumeérem (modie). Obr. 23-25. zobrazuji totéz, ale

pro nizsi rychlost ota&eni 200 ot/min.

100 T T T T T T T

DANN estim [0]

20 1 1 1 1 1 1 1
0 50 100 150 200 250 200 250 400

0 rear [ ]

Obr. 20. Odhad polohy z ANN estimatoru pro 600 ot/min

100 T T T T

o]
Destimcelk [ ]

_20 | | | | | | |
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Obr. 21. Zpfesnény odhad polohy pro 600 ot/min
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Obr. 22. Chyba odhadu polohy pro 600 ot/min, zelené ANN estimator, modre
zpfesnéna poloha
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Obr. 23. Odhad polohy z ANN estimatoru pro 200 ot/min
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Obr. 24. Zpfesnény odhad polohy pro 200 ot/min
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Obr. 25. Chyba odhadu polohy pro 200 ot/min, zelené ANN estimator,
modfe zpfesnéna poloha

2.1.10 Dilci zavéry kapitoly 2.1

V této kapitole byl predstaven adaptivni algoritmus odhadu polohy
spinaného reluktanéniho motoru. Pro aproximaci polohy rotoru jako funkce
magnetického toku a proudu byla pouzita uméla neuronova sit natrénovana
offine na naméfenych datech. Z davodu zlepSeni odhadu polohy byla
pouZzita prabézna adaptace fazového odporu modelu a tim zpfesfovan
vypocCet magnetického toku v dalSim kroku. Dale byla pocitana rychlost
rotoru v okamzicich nejpfesnéjSiho odhadu polohy z umélé neuronové sité.
V tu chvili byla inicializovana pocate¢ni poloha diskrétniho integratoru a
z rychlosti pocitana integraci nova poloha rotoru. Vysledna poloha rotoru
byla nasledné vypodtena vazenym primeérem z estimované polohy umélou
neuronovou siti a polohy odhadnuté integraci rychlosti. Diky tomuto
algoritmu doslo k vyraznému zpfesnéni estimace polohy hlavné v kritickych
okamzicich, kdy je rotor blizko pIné nesouosé polohy a nelze presné
odhadovat polohu z okamzitych hodnot proudu a spo¢teného magnetickeého

toku faze.
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2.2 Estimace polohy synchronniho motoru s
permanentnimi  magnety pomoci Unscented
Kalman Filtru s adaptivnim modelem s pomocnou

neuronovou siti

2.2.1 Uvod

NejCastéji pouzivanou stochastickou modelové orientovanou
metodou pro odhad polohy a rychlosti PMSM je tzv. Extended Kalman Filtr
(dale jen EKF nékdy také v cestiné oznacovany jako rozsSifeny kalman(v
filtr) [11], [13]. Zakladni rozdil mezi EKF a Unscented Kalman Filtrem (UKF)
je princip propagace gaussovského (normalniho) rozdéleni pres nelinearni
funkci. Zatimco EKF vyuziva lokalni linearizaci v pracovnim bodé (kolem
stfedni hodnoty), pres kterou je gaussovska funkce propagovana®, tak UKF
vyuziva pomocné body vokoli stfedni hodnoty. Tyto body jsou
propagovany pfes nelinearni funkci a na zakladé vysledku je

rekonstruovana nova gaussovska funkce (viz Obr. 26).

Yoo
Yoo =h(xX,)
/ - = /_

Yao =h(x (k))

> >

X X

Obr. 26. Propagace gussovského rozdéleni pres nelinearni funkci — vlevo

linearizaci (EKF), vpravo pomocnymi body (UKF)

® Kalmanav filtr [54] a jeho nelinearni varianty vychazi z optimainiho kvadratického odhadu
[1], kde vSechny odhadované veli€¢iny maji gaussovské (normalni) rozdéleni. Pokud toto
rozdéleni nemaji, nutné to jeSté neznamena neschopnost odhadu veli€iny, ale nelze zarugit
optimalitu odhadu (tj. neni estimatorem s minimalni varianci). Pro kvalitngjSi odhady
negaussovskych veli¢in je mozné pouzit napf. particle filter, ktery ale vede ¢asto na vySsi
vypocetni naro€nost [55].
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Tento typ transformace gaussovské funkce se v zahrani¢ni literatufe
nazyva Scaled Unscented Transform a byla poprvé predstavena Simonem
J. Julierem v roce 1999 [14]. Hlavni vyhoda UKF oproti EKF nastava, pokud
je nelinearni transformacni funkce na Skale variance ¢i kovariance vstupni
gaussovské funkce hladka a vyraznéji nelinearni (jak uz napovidéa Obr. 26).
Hlavni nevyhodou UKF je vySSi vypocetni narocnost. To muze zplasobovat
paradoxné situaci, pokud jsme limitovani vypocetnim vykonem nasi real-
time platformy, vedouci na nizSi vzorkovaci frekvence oproti EKF a tim
moznym zvétSenim (ko)variance a tudiz i Skaly pres kterou propagujeme
gaussovskou funkci. Diky tomu muze EKF vykazovat lepSi vlastnosti pro
urcité typy uloh a vzdy zalezi pfipad od pfipadu, jestli je UKF vyhodnéjSim
feSenim nez EKF.

Stale aktualnim problémem stochastickych algoritmt odhadu polohy
a rychlosti PMSM, je dostate¢né presny a zaroven aplikané pouZitelny
matematicky model. Rada jev(, které vice & méné vyznamnéji ovliviuji
chovani pohonu, zistava nemodelovana [13] (napf. problematika mrtvych
C¢asl, pulzné Sifkové modulace, napétovych ubytkd na vykonovych
polovodiCovych soucastkach, teplotni zména odporu atd.). DalSi chyby
stochastického modelu tvofi nepfesnost parametri a chyby zpusobené
diskretizaci modelu. Tato kapitola se proto pokousSi nastinit jeden z
moznych smér( rozSifeni estimace polohy pomoci UKF o online
adaptovanou pomocnou umélou neuronovou sit (ANN), ktera modeluje
chyby a nemodelované nelinearity klasického modelu PMSM ve stojicich (q,
B) soufadnicich. Cilem bylo dosahnout vysSich pfesnosti odhadu hlavné z
pohledu estimace v kritickych nizkych otackach. Teoretické vysledky
algoritmu EKF s online adaptovanym ANN modelem byly pouZzity uspésné
na systémech s nemodelovanou nelinearitou [56] jiz vroce 1995
Stephenem C. Stubberudem a pozdéji upraveny pro UKF (Ronghui Zhan
and Jianwei Wan [57]). V prvni podkapitole je popsan algoritmus UKF a
jeho rozsSifeni o ANN (dale NNUKF), ve druhé podkapitole pak pouZzity
matematicky model PMSM a simulaéni model celého pohonu, ve tfeti
podkapitole simulaéni vysledky a jejich porovnani s klasickym UKF

feSenim. Z divodu vysoké vypocetni narocnosti nebyly zatim simulaéni
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vysledky experimentalné ovéfeny. Souhrnné vysledky této kapitoly byly
publikovany na zahrani¢ni konferenci [58].

2.2.2 Algoritmus Unscented Kalman Filteru

UKF patfi do kategorie tzv. Sigma-point kalman filtrd®. Tyto typy filtrd
(jak jiz bylo zminéno dfive) nepouZzivaji pro propagaci gaussovskych
rozdéleni lokalni linearizaci modelu, ale pomocnych tzv. “Sigma“ bodu.
Pomoci této techniky dosahuji vySSi presnosti propagace gaussovského
rozdéleni a mohou dosahnout z pohledu taylorova rozvoje nelinearni funkce
presnosti druhého fadu (oproti EKF, ktery dosahuje maximélné prvniho
fadu, diky pouZzité linearizaci) [14].

Zakladni princip algoritmu EKF i UKF je stejny. Nejprve se vypocte
pomoci stochastického matematického modelu predikce stavu systému.
V dalSim kroku se na zakladé kovarianci spodte Kalmanovo zesileni a
nakonec na zakladé zmeérenych hodnot a predikovaného vystupu dochazi

ke korekci odhadu stavu systému.

Stavové rovnice systému v Case t = k Ts je dana rovnici (16):

Xaerny = f(Xq0, ua9) + Voo (16)
,kde f je obecné nelinearni pfechodova funkce modelu systému, Xy a X x+1)
je hodnota vektoru stavu v Case k, respektive v k+1, ug je okamzita znama
hodnota (Ci vektor hodnot) vstupu systéemu a vy je vektor okamzitych

hodnot Sumu reprezentujici nepfesnost mat. modelu, chybu vypoctu atd.

Vystupni rovnice systému je dana predpisem:

Yao = h(Xao, ugy) + g (17)

® Mezi dal$i nejznaméjsi Sigma-point Kalman Filtery patfi napt. Cubature Kalman Filter
(UKF pomoci specifického nastaveni mize na Cubature Kalman Filter degradovat), Central
Difference Kalman Filter, The Divided Difference Kalman Filter atd.
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kde h je obecné nelinearni vystupni funkce modelu systéemu, yg a ng je

vektor okamzitych hodnot Sumu mérfeni.

Samotny algoritmus UKF vychazi z pocatecni (oCekavané) inicializace

stavovych proménnych:

X0y = EX(0)) (18)

A inicializa¢ni diagonalni kovarian¢ni stavové matice P (kterd odpovida

ocekavané presnosti odhadu poc&ate¢niho stavu):

Poy = E[(X(0) = %(0)) X(0) = X0))"] (19)

Poté je kolem oCekavaného vektoru stavové veliiny vygenerovano 2L+1
pomocnych sigma-bodl (vektort stavu), kde L je hodnota dimenze vektoru
stavu x. Jeden sigma-bod odpovida stfedni hodnoté vektoru stavu a zbylé
jsou symetricky rozmisténé v jednotlivych dimenzich prostoru a odpovidaji
kovarianci vektoru stavu. Z téchto bodu je vytvofena matice tohoto tvaru:

Xk-1») = Rk-1) Zx-n+ WPx-1» X1y — N [Pr-p) ] (20)

Pokud je algoritmus v klasické formé (nikoliv tzv. odmocninové [15]) je
tvorba odmocniny kovarian¢ni matice Py pomoci choleského
dekompozice jedna z moznych slabin algoritmu vedouci k mozné
numerické nestabilité. Ddvodem je nutna pozitivni semidefinitnost matice P,
aby odmocnina z této matice méla feSeni v oboru realnych Cisel. LepSich
numerickych vlastnosti dosahuje algoritmus v odmocninovych formach (tj.
v QR formé [15] &i LDL/UDU formé [59]).

n je predem zvoleny parametr, ktery se podili na rozmisténi sigma-boda.

Pro vypocet tohoto parametru je pouZit vzorec:
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n=vL+A (21)
kde koeficient A Ize ziskat ze vztahu:
A=L(a®—-1) (22)

a parametrem a se upravuje rozprostfeni (vzdalenost) sigma-bodi od

stfedni hodnoty stavového vektoru (0< a <1).

Dale je pro vSechny sigma-body spoctena predikce pomoci propagace pres

stavovou nelinearni pfechodovou funkci:
Xkk-1) = fXk-1) Uk-1)) (23)

Z predikovanych sigma-bodl je spoctena predikovand stfedni hodnota

vektoru stavu:
R = Z W™ X (24)

a kovarian¢ni matice chyby odhadu stavu:

2L
Puy = Z Wi(c) [Xi aek-1) = Ko ] [Xi aqe-1) — Ko™ +Q (25)

i=0

W jsou vahy prislusné jednotlivym sigma-boddm a pro vahy odpovidajici

stfedni hodnoté plati:

A A
(m) _ © _ _ 2 26
A Y a W, L+?\+(1 ac +B) (26)

A pro ostatni sigma-body (i=1.... 2L):
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(27)

W™ jsou véahy pro vypodet predikované stfedni hodnoty a Wi® jsou véahy
pro vypocet kovarian¢ni matice stavu. Q je kovarian¢ni matice Sumu stavu
(procesu) a B je parametr vyjadfujici statistickou distribuci stavovych
proménnych (pro gaussovskou S =2).

Predikované sigma-body jsou déale propagovany pres vystupni funkci a je

vypoctena stfedni hodnota vystupniho vektoru:

Ykik-1) = hX k1)) (28)

2L
Yy = Z Wl-(m) Yi (k|k=1) (29)
i=0

Déale je spoctena celkova vystupni kovarianéni matice Pyyyx a kfizna

kovarianéni matice Py

2L

Pyio,yk) = Z Wi(c) [Vi getk=-1) = Fao] Vi ee—1) = Yaol” + R (30)
i=0
2L

Prto,yiy = Z Wi(c) (X etke=1) — X0l [Vi gepe—1) — Jao)]” (31)
i=0

R je kovarianéni matice vyjadfujici Sum méfeni. Déale je spocteno
kalmanovo zesileni a provedena korekce predikovaného stavu systému (na
zékladé rozdilu zméfenych a predikovanych vystupnich hodnot) a

kovariance P .

— -1
Koy = Petio)y 0Py a0,y 0 (32)
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Xy = Xy + Koy Yoy — Vi) (33)

_ - -1 T
Py = Pyt Koy Py o)y a0 Koy (34)

V dalSim kroku jsou opét spocteny nové sigma-body kolem predikovaného

stavu a opét propagovany pres nelinearni systém.

2.2.3 Unscented kalman filtr s pomocnou neuronovou

siti

Zakladni myslenka tohoto algoritmu spociva v rozsSifeni stavového
prostoru o parametry modelu. V nasem pfipadé je stavovy prostor rozSifeny
o vahy ANN, jejiz vystup je pfi¢ten k odhadnutému stavu stochastického
modelu. Vahy jsou adaptovany tak, aby se snizila chyba v odhadovaném
vystupu systému. V pfipadé odhadu polohy a rychlosti PMSM byla pouzita
adaptace ANN pouze k modelovani chyby mezi zjednoduSenym

stochastickym modelem PMSM a modelem reprezentujicim realny pohon:

Rozsteny stavovy model
2

X
yd N err (k)
W(k'l) i Xkor(k) —»y(k)
Xkor( k-1 X h (Xkor(k))
3 f(xkor(k-l)! u(k-l)) k

Obr. 27. RozSifeny stavovy model o umélou neuronovou sit modelujici

chybovou funkci stochastického modelu

Xkor k) = X (k) + Xerr (k)
(35)

Xkor (k) = fx kor(k—1)» U (k—1)) + ANN(xkor(k—l)' U (k-1) W(k—l))

Celkovy (rozSifeny) stavovy vektor UKF, ktery je cyklicky updatetovan, tedy
obsahuje korigované stavové veli€iny stochastického modelu a vahoveé
koeficienty ANN:
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xkor(k)
a —
X = [ Wy (36)

Vystupni stavova rovnice zlustava zachovana:

Yoy = h(Xkorao) (37)

DalSi podrobnosti budou uvedeny v kapitole 2.2.6.

2.2.4 Simula éni model PMSM

Z&kladni regulacni schéma uvedené na Obr. 28. je zaloZzené na
vektorovém fizeni orientovaném na magneticky tok rotoru (jehoZ pozice je
determinovana polohou permanentnich magnetd tj. natocenim rotoru)
s vnéjSi rychlostni a vnitfni proudovou regulaéni smyckou. Rychlostni
proporéné integracni (PI) regulator minimalizuje regulaéni odchylku mezi
pozadovanou a skute¢nou rychlosti PMSM. Vystupem regulatoru rychlosti
je pozadovana veli¢ina pro momentotvornou slozku proudu g, ktera je
ekvivalentem poZzadovaného momentu. PoZadovana tokotvorna slozka
proudu je za normalnich okolnosti nulova az do jmenovitych otacek. Pro
vySSi nez jmenovité otacky je pozadované napéti stfidace vySSi nez je
schopen stfida¢ vytvofit a dochazi pomoci regulatoru Ry, Kk rastu
tokotvorné slozky proudu. Tato slozka pomoci regulatoru Ryg zapfi€ini
odbuzovani motoru (statorovy magneticky tok tokotvorné slozky pusobi
proti magnetickému toku magnetd) a je mozné dosahnout vySSich otacek
PMSM. Zaroven je tfeba omezit momentotvornou sloZzku proudu tak, aby
nebyl pfekroen maximalni proud motoru. Dynamické vlastnosti regulaéni
struktury vylepSuje odvazbovaci blok vypocet napéti, ktery provadi
dopfedny vypocet napéti pfiblizné odpovidajici pozadovanym prouddm.
Vystup proudovych regulatord s odvazbenim odpovidd poZzadovanému
napéti v d-q soufadnicich. Nasledné je toto napéti transformovano do

prostorového vektoru ve formé amplitudy a relativniho fazového natoceni a
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v souctu s odhadnutou nebo zméfenou polohou rotoru ndm déava skutecny
pozadovany vektor napéti. Z tohoto vektoru napéti jsou dale se zmérenym
napétim na kondenzatoru Uc stejnosmérného meziobvodu vytvofena
3 fazova napéti a komparaci se symetrickym pilovym signalem vytvofeny
diskrétni PWM signaly pro jednotlivé prvky ménice. Pro regulaci PMSM bez
¢idla polohy je nutné pro stochasticky model znat komponenty statorového
vektoru napéti a proudu ve stacionarnich (a, p) soufadnicich. Napéti je
rekonstruovano na zakladé okamzitého napéti na kondenzatoru
stejnosmérného meziobvodu a zndmého aktuélniho vektoru statorového
napéti. Z kalmanova filtru jsou vystupnimi veli¢inami odhadnut4 poloha
rotoru (pro potfeby transformace vektoru proudu do d-g soufadnic) a

rychlost otaceni rotoru (regulovana veli€ina u regulacni smy¢&ky rychlosti).

ﬁ-_éu’mmax F
- o
+1|C Vyposet skuténé | Usw Ug
G hod i
] Vypocet Wye 3 odnoty napti
Lsow ) napti =
Isd UC Uc
R
|
u w I
[} ,.\] L d \lz—+2 Usw C
+ +
U ol
=k = arctg g [ £
+ -+ 9, =

| .
talls fhﬁﬂ lsa T
Kalmaniv filtr zaloZzeny na sa] 70, a,b,

UKF/NNUKF estimaci U, Ug

Obr. 28. Vektorové fizeni PMSM se stochastickym estimatorem polohy na
bazi Unscented Kalman filtru ¢i Unscented Kalman filtru s adaptivnim

modelem s pomocnou neuronovou siti

2.2.5 Stochasticky model PMSM pro NNUKF

Stochasticky predikéni model PMSM miZze byt bud ve stacionarnim

(a-B) nebo rotanim (d-q) systému. Rovnice PMSM pro rotacni d-q systém
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jsou jednodussi, ale nevyhodou je nutnost transformace statorovych proudu
do rotanich soufadnic (a stim i souvisejici napf. problematika
transformace statistického rozdéleni). Tato transformace je znama jako
Parkova a je v maticové interpretaci pomoci rotacni matice asové variantni
(e zavisld na natoCeni polohy rotoru PMSM). Ztohoto duvodu byva
preferovan model PMSM ve stacionarnim systému. ProtoZze vypocetni
naroénost UKF je silné zavisla na podtu stavil O (L®), snazime se obecné
snizit pocet potfebnych stavid na minimum. Pro odvozeni naSeho
redukovaného’ modelu vyjdeme ze znamych diskrétnich rovnic PMSM se

zanedbanym zatéZnym momentem?:

lsa(k+1) = (1 — L—At) lsa(k) T L—At Wiy SIN Vg (o) + Usq 1) I (38)
S S S
] R, ] Yom At
ls[)’(k+1) = <1 - L—At) lsﬁ(k) — _L At Cl)(k) COS VU, %) + usﬁ R 7 (39)
S S S
B koD ¥pm . . .
W(k+1) = (1 - 7At> W) + At% (isg (k) COS Ve (k) — Lsar(k)SIN Ve(k)) (40)
Ve (k+1) = Ve (k) + w(k)At (41)

Se stavovym vektorem Xk+1) = llsatk+1) Usplie+1) @ (k+1)r Ve w+nl’ @

vystupnim vektorem y(e+1) = [isa(k+1), ispie+n)]” -

Pro zjednodusSeni zapisu provedeme substituci za konstanty u jednotlivych

stavovych proménnych:

Rovnice modelu po substituci za konstantni ¢leny maji tedy tvar:

" Vétsinou byva pouzivany stochasticky model se 4 & 5 stavovymi proménnymi [13]
8 Zatézny moment si mizeme dovolit zanedbat, protoZze by se projevil offsetovou chybou,
kterou umi algoritmus NNUKF odstranit
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lsa(k+1) = @ " Usq(l) T D" Wy SINVe ) + €~ Usq (i) (43)
Espe+1) = @ Isp(e) = b Wiy COS Ve (1) + €~ Usp (1) (44)
W) =d Wiy +e- (isﬁ(k) COS Ve (k) — Lsq(k)SIN Ve(k)) (45)
Ve (k+1) = Ve (k) T WAt (46)

Redukci stavovych rovnic dosahneme tim, Ze rovnice pro proudy isy+1) @
Lspe+1) 0Znacime jako vystupni veli¢iny. Timto redukujeme pocet stavovych

veli¢in na dvé X(k+1) = [a)(k+1),ve (k+1)]T

Stavove rovnice jsou tedy ve formé:

W(kt+1) = d- Wy +e- (isﬁ(k) COS Vg (k) — Lsq(k)SIN ve(k)) (47)

Ve (k+1) = Ve (k) T WAL (48)

A vystupni rovnice jsou:

Lsa(+1) = @ " Isqr) T b- W () sinv, (k) T € Usq (k) (49)

Ispe+1) = @ Ispe) — b+ Wiy COSVe () + €~ Usp (k) (50)

V dalsi kapitole 2.2.5 je popsan celkovy stavovy vektor rozSifeny o vahy
ANN.

2.2.6 NNUKF pro odhad polohy a rychlosti PMSM

V kapitole 2.2.3 bylo zminéné, Ze celkovy stavovy vektor se u

algoritmu NNUKF sklddé ze dvou ¢asti. Prvni ¢ast tvofi stavové proménné
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stochastického modelu PMSM predstavené v predchozi kapitole a druhou

> rv

¢ast rozSifeného stavoveho vektoru tvofi vahy ANN:

Rozsteny stavovy model
u pal
af® U m é, 8e err(k+1)
P E—
> neuonova w,, K+ 1) Se kor(k+1. :
5it : —>®—| o lsarny
W »| Stochastické }——p
() 7 .| vystupni rovnice i
@, " PMSM | B
J. kor( »| Stochastické 89(“” o
stavové rovnice
(ux (k) B wsk*'lz
o > PMSM Ua g

v rv

Obr. 29. Stochasticky model PMSM rozSifeny o adaptivni ¢ast, ktera je

reprezentovana umélou neuronovou siti

[ W(k+1) T Werr(k+1)
Ve (k+1) T+ Vg err (k+1)

X
(k+1)] = Wi(k+1)

a —_
X(k+1) = [W(k+1)

WN(k+1)
. . . (50)
[d * Wkor(k) +e- (lsﬁ(k) COS Ve kor(k) — lsa(k)SIN Ve kor(k)) + werr(k+1)]

I Ve kor(k) + wkor(k)At t Veerr (k+1) |

= Wik)

W (k)

werr(k+ 1)
Ve err (k+1)

kde [ ] = f(Usq (k)» UsB (k) Pkor(k)r Ve kor (k) W(k)) je obecné

nelinearni funkce reprezentovana umélou neuronovou siti.

Umeél4 neuronové sit' byla pouzita tfivrstva typu feedforward s nelinearni
funkci tangens hyperbolicky ve skryté vrstvé a vystupni linearni funkci. Jeji

zakladni schéma je uvedené na Obr. 30.
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v}

eerr(k+1)
—

werr( k+1)

s v oz

Obr. 30. Adaptivni ¢ast stochastického modelu reprezentovana tfivrstvou

dopfednou umélou neuronovou siti s 6 neurony ve skryté vrstvé

Tento typ neuronové sité je univerzalni funk&ni aproximator [2] a jeji funkeni

predpis odpovida maticové zapsané rovnici:

i rusa (k) '| 1
Usp (k)
Werr(k+1) 1 _ tanh Wigoy | @
[Ue err (k+1) - el Ve (k) (51)
1
L 1

kde Wi, € RNewr*(Nin+Nst+1) ja matice vahovych koeficientl skryté vrstvy
neuronové sité, Wy € RVWeur+l) je  matice vahovych  koeficient(
vystupni vrstvy, Neur je poCet neuronu ve skryté vrstvé, Nst je pocet
stavovych proménnych stochastického modelu (v naSem pfipadé Nst = 2) a
Nin je pocCet vstupnich proménnych stochastického modelu (pro na8 model
Nin = 2). Celkovy vektor adaptovanych vah Wy, (z jehoz prvkd jsou
tvofeny matice vah W) a W, pro maticovy vypocCet neuronove sité) ma

tedy rozmér W(k) € R1><(Neur(Nin+Nst+1)+Nst(Neur+1))
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Celkovy rozsifeny stavovy vektor ma tedy po Upravé dimenzi:

X(k) .
a __ 1X( N (2Nst+Nin+1)+2Nst)
x(k) — (k)] €ER eur(2Ns in s (52)

Z rovnice 52 vidime, Ze zvoleny pocet neuronll ve skryté vrstvé (parametr
Neur) vyrazné ovliviuje celkovou velikost rozSifeného stavového prostoru.
PFiliS nizky pocCet neuronu ve skryté vrstvé sniZzuje schopnost ANN se
adaptovat dostate¢né presné na chybovou funkci stochastického modelu.
Naopak pfilis velky pocet neurond ve skryté vrstvé vede nejen na vySsi
vypocetni narocnost, ale také na tzv. overfitting ANN (pfeaproximovani) a
zhorSené schopnosti extrapolace chybové funkce [2]. Pro naS pfipad se
jako rozumny kompromis trvale adaptované ANN jevilo pouZiti 6 neuront ve
skryté vrstvé (na zakladé simulaénich experimentl). | pfes tento pomérné
maly pocet neuronud doslo k narastu prvkd celkového stavového vektoru z 2
(v pfipadé odhadu pouze pomoci UKF) na 46 v pfipadé NNUKF (tj. narlst o
souCasné hledanych 44 vahovych koeficientd ANN). Z ddvodu vysoké
vypocetni néroCnosti nebylo mozné pfi stavajicich podminkéch
experimentalné ovéfit algoritmus, a proto se dalSi kapitola zabyva pouze
simulaénim ovéfenim. Algoritmus se da vyrazné paralelizovat a tim v
budoucnu implementovat na novych embedded platformach (rychlych
vycejadrovych embedded procesorech ¢i modernich FPGA polich).

2.2.7 Simula éni vysledky a ov éreni algoritmu NNUKF

Popon s PMSM byl testovan s paralelné pracujicim odhadem polohy
a rychlosti UKF a NNUKF estimatoru. Vzorkovaci perioda pro oba
kalmanovo filtry byla 200 ys a nosna frekvence PWM byla 10 kHz. Na Obr.
31 a 32 lze vidét lichobéznikovy profil rychlosti prochézejici nulovymi
otdCkami. V Case 1s doslo ke skokové zméné zatézného momentu z 2 Nm
na 10Nm. Na levé strané je mozné vidét modie skuteCné mechanické
otaCky prepoctené na elektrické fye [Hz], otacky odhadnuté UKF fye ukre [HZ]
(Cervené) a zelené odhadnuté pomoci NNUKF fye nnuke. TOté€Z je zde

zobrazeno pro elektrickou polohu rotoru a proud ve stacionarnim
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soufadném systému isq. Vpravo (Obr 32.) Ize vidét chyby v odhadu. Nahore
je chyba v odhadnutych otackach pomoci NNUKF a pod tim chyba odhadu
UKF. Jako posledni dole je zobrazena chyba odhadu elektrické polohy
obou estimatori. Z obrazkd je patrny nepatrné horSi odhad NNUKF pro
vysoké otacky, ale presnéjSi odhad pro otacky blizké nule (zpfesnéni
odhadu otacek a polohy v okoli nulovych rychlosti bylo cilem pouZiti tohoto
algoritmu). Obr. 33. a 34. zobrazuje stejné veli€iny pro trojuhelnikovy profil
a prachod nulovymi ota&kami s nizkym akceleraénim momentem. Dale byla
pouZzita inicializacni poloha rotoru rozdilnd oproti inicializaéni hodnoté
kalmanovych filtrG. Zde je jiz velmi patrny lepSi odhad NNUKF oproti UKF a
to jak v odhadovani rychlosti tak polohy. Obr. 35. a 36. ukazuji
lichobéznikovy profil rychlosti pro rozdilny parametr stochastického modelu
motoru oproti “redlnému” motoru (odpor Rs ukr = Rs nnuke = 1,5 Rg) a
schopnost NNUKF se adaptovat a estimovat polohu a rychlost s pomérné

malou chybou i ve velmi nizkych ota¢kach.
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Obr. 31. Odhad polohy a rychlosti Obr. 32. Chyby v odhadu rychlosti a

pohonu s PMSM s lichobéznikovym polohy pro pfipad na Obr. 31.
rychlostnim profilem a skokovou

zmeénou zatézného momentu z 2 na

10 Nm v dase 1s
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Obr. 33. Odhad polohy a rychlosti
pohonu s PMSM s trojuhelnikovym
rychlostnim profilem a inicializaéni

chybou odhadu polohy UKF/NNUKF
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Obr. 34. Chyby v odhadu rychlosti a
polohy pro pfipad na Obr. 33.
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Obr. 35. Odhad polohy a rychlosti
pohonu s PMSM s lichobé&znikovym
rychlostnim profilem, inicializaéni
chybou odhadu polohy filtrd a
rozdilnym

parametrem motoru

(odporu Rs uke = Rsnnuke = 1,5 Rg)
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Obr. 36. Chyby v odhadu rychlosti a
polohy pro pfipad na Obr. 35.
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2.2.8 Diléi zavéry kapitoly 2.2

Tato kapitola popisuje mechanizmus odhadu polohy pomoci
Unscented Kalman Filtru (UKF). Tento stochasticky pozorovatel stavu lze
rozSifit o adaptaci parametrd modelu a provadét tzv. dualni filtraci
(sou¢asny odhad parametrd stochastického modelu a stavovych
proménnych). ProtoZze idealni parametry stochastického modelu PMSM
jsou pro jednoduché matematické modely ¢asové proménné (z divodu
nelinearit, mrtvych &€asu, Ubytkd na soucCastkach atd.), tak tato kapitola
predstavuje rozsifeni stochastického modelu PMSM o online adaptovanou
umélou neuronovou sit (ANN), ktera modeluje tyto nelinearity a pomaha
zlepSit odhad stavovych proménnych v dalSim kroku. Simulaéni vysledky
ukazuji mozZnou perspektivu tohoto algoritmu hlavné v kritickych nizkych
otackach, kde je nejvétsi rozdil mezi jednoduchym stochastickym modelem

a “realnym” pohonem (vétsi vliv mrtvych ¢asu a ubytkd na polovodicich).
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Kapitola 3

Prediktivni estimace a aktivni tlumeni
kmit 4 vstupniho LC filtru trak €éniho
vozidla s DTC fizenym PMSM

3.1 Uvod

Tato kapitola disertaCni prace se zabyva prediktivni estimaci a
aktivni stabilizaci kmitt LC filtru trak&niho vozidla se synchronnim motorem
s vnéjSimi permanentnimi magnety (PMSM) regulovaného algoritmem
pfimého fizeni momentu (DTC) napdjeného ze stejnosmérné troleje.
V avodu je vysvétlena problematika stability vstupniho filtru trakéniho
vozidla, nasleduje popis algoritmu stabilizace pomoci prediktivniho fizeni,
pocitacové simulace a zavérem jsou uvedeny vysledky méfeni navrzeného
algoritmu a porovnany s nejastéji pouzivanym feSenim. Souhrnné

vysledky této kapitoly byly publikovany na mezinarodni konferenci [60].

V dusledku pouzivadni polovodiCovych méni€d v  pohonech

stejnosmérné trakce jsou do troleje pohonem injektovany proudove
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harmonické, které jsou troleji dale pfenaSeny. Trolej je mozno popsat jako
impedanci zavislou na vzdéalenosti hnaciho vozidla od ménirny. Proudové
harmonické na impedanci troleje vytvafi Ubytky napéti, a proto lze
predpokladat, Ze napéti troleje kromé stejnosmérné slozky obsahuje i dalSi
harmonické. Je-li frekvence napétové harmonické totoZzna s rezonancni
frekvenci pohonu, dojde k rozkmitani vstupniho LC filtru pohonu. Kmity
mohou byt buzeny napétovymi harmonickymi v troleji, které jsou dusledkem
aktivity jiného hnaciho vozidla na stejném napajecim uUseku, ale i
proudovymi harmonickymi generovanymi vozidlem samotnym. Tento
problém je stdle aktualni a jeho moznym feSenim pomoci prediktivniho
fizeni u pohonu s PMSM motorem regulovanym pfimym fizeni momentu se

zabyva tato kapitola.

Pouzité pfimé fizeni momentu PMSM s povrchovymi magnety je
velmi dobfe znamo a popsano v literatufe [19] a jeho zakladni schéma je
uvedeno na Obr. 37. Algoritmus umozfiuje praci pohonu jak v tzv.
rychlostnim moédu pomoci regulatoru otacek tak v momentovém maodu, kdy
je pozadovanou veli¢inou pfimo moment motoru. Mezi témito dvéma maody
je mozné prechazet pomoci nazna¢eného prepinace p. V rychlostnim modu
do proporéné integracniho (Plwm,) regulatoru vstupuje pozadovana a
skute€na rychlost otaeni motoru. Vystupem reguléatoru je poZzadovany
moment T,, ktery je referenci pro hysterezni regulator momentu
(komparator Ky). Skute€ny moment motoru zavedeny do regulatoru je
vypocitan pomoci matematického modelu PMSM na zékladé zméfenych
fazovych proudud a polohy rotoru. Déle je spocten skuteény statorovy tok Wq
a spolu s pozadovanym tokem zavedeny do hysterezniho regulatoru toku
(komparator Ky). Na zakladé vystupu hystereznich regulatord a fazového
natoCeni rotorového toku vy je vybran optimalni vystupni vektor napéti Vyx a
jemu odpovidajici kombinace sepnuti jednotlivych prvkd napétového
stfidaCe. V pfipadé momentového fizeni je spinaCem p vyfazena regulacni

smycka rychlosti a poZzadovany moment je pfimo zadavan.
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Obr. 37. Regulaéni schéma DTC fizeni PMSM

Pro méfeni frekvencnich charakteristik a ovéfeni aktivniho tlumeni
vstupniho filtru byl pouzit momentovy mod (pohon byl fizen na konstantni
moment) a pohon s PMSM byl mechanicky zatizen asynchronnim motorem
z davodu simulace vysokého momentu setrvacnosti trakéniho vozidla

(asynchronni motor byl fizen na konstantni otacky).

3.2 ZjednoduSeny simula ¢éni model trak ¢éniho pohonu

se vstupnim LC filtrem

ZjednodusSeny model reprezentujici trakéniho pohonu se vstupnim
LC filtrem je zobrazeno na Obr. 38. Trolejové napéti je reprezentovano
stejnosmérnym zdrojem Udc poskytujicim konstantni napéti. Vstupni filtr se
sklada z indukénosti Ls, kondenzatoru C; a parazitniho odporu R.. Samotny
trakéni pohon je simulovan jako proudovy zdroj odebirajici vykon P ze

vstupniho filtru.
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Obr. 38. ZjednoduSeny simula¢ni model trakéniho pohonu se vstupnim LC

filtrem napajeného ze stejnosmérné troleje

Zakladni simula¢ni parametry obvodu jsou: Ug4=100 V, R =0,02 Q, L=6
mH, Ci=4 mF. Parametry vstupniho filtru byly voleny tak, aby odpovidaly
rezonancni frekvenci kolem 30 Hz, ktera je typicka pro vozidla lehké trakce

[24]. Odebirany vykon z filtru odpovida vzorci (53):

P=U.i,=T.wp (53)

kde T je moment produkovany motorem a w,, je mechanicka rychlost
otaceni rotoru. ProtozZe je velmi komplikované méfeni odebiraného proudu
i, ze vstupniho filtru®, je tento proud vypoéitavan ze zméfeného napéti na

kondenzatoru a znamého odebiraného mechanického vykonu (54).

i, =T .wy)/U. (54)

Z obrazka 39 a 40 vyplyva, Ze u tohoto typu obvodu dochazi pfi skokové
zméné odebiraného vykonu k témér netlumenym oscilacim vstupniho filtru.
Tlumeni kmit je dano pouze nizkym parazitnim odporem. V tomto pfipadé
byly v obvodu vyvolany skokovou zménou odebiraného vykonu z 1 kW na
1,5 kW v ¢ase 0,1 sekundy.

® Mimo jiné proto, Ze vzdalenost mezi tranzistory napétového stiidaée a kondenzatory
stejnosmérného obvodu musi byt z ddvodu minimalizace parazitnich indukénosti co mozna
nejmensi, odebirany proud ma pulsni charakter atd.
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Obr. 39. Odezva napéti U. na Obr. 40. Ekvivalentni odebirany
kondenzatoru LC filtru pro proud i, z LC filtru pro poZzadovanou
pozadovanou skokovou zménou skokovou zménou odebiraného
odebiraného vykonu z 1 kW na 1,5 vykonu z 1 kW na 1,5 kW bez
kW bez aktivniho tlumeni aktivniho tlumeni

Nékolik pouzivanych metod pro aktivni tlumeni vstupniho LC filtru bylo
zminéno v kapitole 1.1.3 popisujici souasny stav poznani v dané
problematice. Jedna z nejCastéji pouzivanych metod je detailné popsana v
[24]. Tato metoda byla vybrana jako referen¢ni pro porovnani s navrzenou
metodou stabilizace pomoci prediktivniho regulatoru. Metoda aktivné tlumi

kmity Upravou poZzadovaného momentu T, a vychazi ze vzorce (55):

U n
Teorr =Ty <U—C> (55)

c filtered

kde Tcor je nova korigovana hodnota pozadovaného momentu, T, je
puvodni pozadovana hodnota momentu z DTC fizeni, U. je okamZzita
hodnota napéti kondenzatoru a Uc fitereq j€ filtrovana (pramérovana pres
nékolik period kmitl) hodnota napéti na kondenzatoru a exponent n je
koeficient rychlosti stabilizace kmitl. VySSi exponent n vede k rychlejSimu

zatlumeni kmit. Simulace provadény s n=2 jsou uvedeny na Obr. 41, 42.
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Obr. 41. Odezva napéti U. na Obr. 42. Ekvivalentni odebirany
kondenzatoru LC filtru pro proud i, z LC filtru pro pozadovanou
pozadovanou skokovou zménou skokovou zménou odebiraného

odebiraného vykonuz 1 kW nal1l,5 vykonuz 1 kW na 1,5 kW s aktivhim
kW s aktivnim tlumenim dle rov. (55) tlumenim dle rov. (55)

3.3 Aktivni stabilizace vstupniho LC filtru algorit mem
prediktivnino Fizeni

Diky zjednoduSenému modelu vstupniho filtru trakéniho pohonu
uvedeného v pfedchozi kapitole 3.2 (ktery jsme si mohli dovolit diky
velkému momentu setrvagnosti pohonu®®) jsme docilili linearizaci naseho
problému a ve vysledku relativné jednoduchého mozného feSeni pomoci
linearniho prediktivniho regulatoru (dale jen MPC — Model Predictive
Controller). Prediktivni regulétor (blok MPC) je zobrazen na Obr. 43. Stejné
jako  predchozi uvedena referenéni metoda vychazi z korekce
poZzadovaného momentu algoritmu DTC. Zokamzitych  otacek,
poZzadovaného momentu motoru a napéti na kondenzatoru je vypocitan
podle vzorce (54) ekvivalentni poZzadovany odebirany proud z vystupniho
LC filtru 1,. Tento proud spole¢né s okamzitou hodnotou napéti na
kondenzatoru LC filtru U; a okamzitou hodnotou trolejového napéti Ugc
vstupuje do prediktivniho regulatoru. Ten na zakladé téchto hodnot spocita
korigovany proud I, ktery je zpétné prepocitan pomoci vzorce (56) na

hodnotu korigovaného poZzadovaného momentu Tgor:

1%y pohorii s velmi malym momentem settrmsti s ohledem k rezonénmi frekvenci LC filtru by
stabilizace mohla Zsobit kmiténi rychlosti otéeni rotoru a vést ke zhorSenym vyslédkei az
k nestabilnimu chovani algoritmu.
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i
Teorr = Ue. = (56)
m

Tato hodnota je poté nova referenéni pro regulator momentu algoritmu
DTC.

TCOI’I’

Obr. 43. Zakladni schéma stabilizace LC filtru pohonu s PMSM fizeného

algoritmem DTC pomoci prediktivniho regulatoru (MPC)
Algoritmus MPC vyché&zi ze stavového popisu linearniho systému:
X(k+1) =A- X(k) +B- U(k) (57)
Yk+1) = C Xty (58)
kde X je vektor okamzitého stavu systému, uy) je obecné vektor
okamzitého znamého vstupu systému, Xy+1) je stav systému v Case k+1,
Yi+1) j€ vektor vystupnich veli€in v ¢ase k+1, matice A je matice dynamiky

systému, B je vstupni matice systému a C je vystupni matice systému. Déle
provedeme predikci a dosazeni pro budouci stavy a vystupy systému (59).
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Yk+1) = C*Xk+1) = CA* X + CB - ugy

Xk+2) = A" Xer1) + B Ugern) = A% * X + AB Uy + B Ugesny

Y+2) = C* X2y = CA* Xy + CAB - UGy + CB - Ugeyry

Xk+3) = A Xk+2) + B Uz (59)
X+3) = A Xgo + A’B - ugg + AB - Ugesr) + B Ugesa)

Y(k+3) = C- X(k+3) = CA3 - X)) T CA®B - Ug) + CAB - Uks1) T CB- U(k+2)

V rovnicich predikce vystupu systému (59) vidime dvé Casti. Prvni Cast,
kterou je nasoben pocatecni stav, je predikce stavu pfi nulovém vstupu
systému. Druhou ¢&ast tvofi vliv jednotlivych vstupl na budouci chovani
systému. Rovnici predikce Ize tedy také rozepsat napf. pro predikci o pét
kroka:

[Y(k+1)] [CA] [X(k)]T CB 0 0 0 0 [ U(k) 1

Yk+2) CA?| [Xm) CAB CB 0 0 O] U(k+1)
Ya+3)|=|ca3|.|Xw| +]ca?B caB cB 0 0 |.|ux+2 (60)
Y(k+4) CA*

X(k) CA®B CA’B CAB CB 0| |Yx+3)
ly<k+5)J CA® lX(k)J CA*B CA3B CA’B CAB CB lU<k+4)J

Y = F X + G - U

Takto vytvorfena predikéni rovnice ma z pohledu MPC horizont fizeni i

predikce 5 krok(''. Dale pro jednoduchost prepi§eme matice do formy:

Y=F-X+G-U (61)
Protoze vektor budoucich vystupl systému je z pohledu fizeni vektor
pozadovanych veli¢in (W) a neznama je velikost budoucich akénich

zasahu, je moZzné rovnici pfepsat do tvaru (62):

G-U=W-—F-X (62)

1 Nekdy byva pouzit horizont predikce systému del$i hekizont fizeni, v &chto pipadech

odvodime matice stejnym &gobem, pouze budouci @k zasahy (které jsou delSi nez horizont

fizeni) nahradime n&gsgji nulami.
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A tedy vektor akénich veli€in je:
U = Giny(W—F-X) (63)

kde G, je invertovan4 matice G. Matice G neni obecné& &tvercova?,
nebyva také nutné regulovat vSechny stavové veli€iny systému (nebo
nékteré veliCiny je nutné regulovat s vétsi prioritou) a také je nutné
respektovat fyzikélni realitu (ktera samoziejmé neumoZzZfiuje neomezené
velké akéni zasahy), a proto je mozné'® hledat feSeni inverze matice G

pomoci vaZenych regularizovanych nejmensich étverci™.

ReSenim inverze matice G je tedy rovnice:

Giny = (GT- Q-G+ R\(G"- Q) (64)

,ktera se FeSi vétSinou QR faktorizaci nebo napf. pomoci SVD (dekompozici
singularnich hodnot), ktera ndm umoZiuje najit optimalni redukované
feSeni nejmenSich c¢tverch. Koeficient Q je vahova cCtvercova matice
(v&t3inou diagonalni) o velikosti Q € RGV*GV, ktera vyjadFuje prioritu regulace
jednotlivych vystupnich veli¢in a R € R&*G je také &tvercova diagonalni
regularizaéni matice urcujici velikost jednotlivych predikovanych akénich

zasahu. Gv odpovida vySce matice G a GS odpovida jeji Sifce.

Pro odvozeni prediktivniho regulatoru pro aktivni tlumeni vstupniho LC

filtru vychazime z obvodu na Obr. 38 a pro ten sepiSeme stavové rovnice:

2 protoze @, CA-B atd. nebyvactvercovou submatici matice G. Fyzikélro odpovida
nekon€nému mnozstviiznychieseni.

13V naSem pipadt bez tvrdych omezeni je mozné hletizeni jednoduchou kvadratickou normou
a tudiz algoritmem nejmensSi¢tverai. Pro pouZiti jinych norerti s tvrdymi omezenimi jediSinou
nutné pouzit pro nalezeni koeficiéntegulatoru kterého algoritmu z oblasti dynamického
programovanici jinych druhi matematickych optimalizaci.

4 vahovanim utujeme, ktera stavova véiha ma z pohledu regulace prioritu a regularizaci
omezujeme velikost gkich zasatn

Ing. Jakub Talla 68



Disertaéni prace

R “lar Lar oo o]
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Xaen) = | G e -|pDC(k) |+| 0 |dizeorqo  (65)
0 1 0 0 0 |lzc0r(k)| llj
0 0 1 0o ol lintgyl "0
0 0 0 —dT 1
X(k+1) = A © X *t B-oug

, kde R_ C; a Lt jsou parametry vstupniho filtru, dT je vzorkovaci perioda
prediktivniho regulatoru. Stavovy vektor je dale nadefinovan: i je proud
odebirany LC filtrem z troleje, Uc je napéti na kondenzatoru LC filtru, Upc je
hodnota trolejového napéti a i je ,skuteény“ tj. korigovany proud
Z predchazejiciho kroku. Veli¢ina intj; se pocita podle vzorce (66):

irltiz(k+1) = irltiz(k) + (izw — izcor(k))- dT (66)

a vyjadfuje integracni slozku prediktivnino regulatoru, ktera odstranuje
trvalou regula¢ni odchylku mezi korigovanym a pozadovanym proudem
i, ktery je vypoéten z poZzadovaného momentu T, dle rov. (54).

A nakonec di,or je vypoCtena akéni veli€ina regulatoru definovana jako

pFirtistek korigované veliginy®®:
Izcor & = izcor(k—l) + dizcor(k) (67)
Veli¢ina izcor je zpétné prepocitana na korigovany poZzadovany moment pro

DTC algoritmus podle vzorce (54). Vystupni rovnice stavového modelu je

v naSem pfipadé jednoducha:

!5 Stavova vetiina intj, ) je pozadovana nulova a diky ni prediktivni requigiodobg jako PI
odstraiuje trvalou reguléni odchylku.

6 Tedy vrov. (67) je sior Vystupni regulovana veélna, a dic, je akéni velidina regulatoru.
Pozadovanou veilinou je pro prediktivni regulator,) (vypoitena z T, dle rov. (54)) a je ndp
zadan&idicem trakniho vozidla.
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10 0 0 07 e+ ]
[o 1.0 0 o] Ilhxk+1>|
Y+ =|0 0 1 0 O0]. Upc(k+1) (68)
00 010 |izcor(k+1)j
00 0 0 10 [int,g4y

Na zakladé matic stavového systému je sestavena matice G. Pro nas
pfipad byl pouZzit stejny horizont fizeni i predikce vystupu systému a to 0 5
krokG dopfedu (tj. matice G odpovid4d uvedené vrov. 60). Vzorkovaci
frekvence byla sohledem na pozadovanou dynamiku a rezonanéni
frekvenci LC filtru zvolena dT = 1 ms'’. PoZadované veliginy prediktivniho

regulatoru jsou:

W =1[0,Ucw,0,izm, 0]T (69)

Proud i, (prvni prvek vektoru) a napéti Uy (tFeti prvek) nejsou regulovanou
veli¢inou a proto maji ve vektoru W nulové hodnoty (odpovidajici vahové
koeficienty matice Q budou také nulové). Napéti na kondenzatoru se
shazime stabilizovat a jeho pozadovana velikost odpovida pfiblizné stfedni
hodnoté napéti na kondenzatoru. DalSi regulovanou veli¢inou je
poZadovany proud iy, odpovidajici dle rov. (56) pozadovanému momentu.
Poslednim prvkem vektoru je nulova pozadovana trvala regulaéni odchylka
mezi pozadovanym a korigovanym proudem i, (tj. mezi pozadovanym T,, a
korigovanym Tcr momentem). Vahy jednotlivych regulovanych veli€in je
dané veli€iny. Pro simulacni ovéfeni algoritmu byly nalezeny tyto vahove

koeficienty:

vahové kolficiPinty = [ 0,150,0,100, 500] (70)

Vahova matice Q je v naSem pripadé diagonalni a sklada se z jednotlivych

vahovych koeficient(:

1" N&s predikni horizont tedytinil 5 ms, které s ohledem na periodu kimitlitru kolem 30 ms
poskytoval dostatey horizont predikce vystupu pro kvalitni zatlumémiiti pii zachovani nizké
vyposetni nargnosti algoritmu a vysoké dynamiky pohonu.
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[0 0 0 0 0 1
0 150 O 0 0 I
vdhy =10 0 0 0 0 (71)
lO 0 0 100 O J
0 O 0 0 500
[véhy 0 0 0 0
0 vahy 0 0 0
Q =| 0 0 vahy 0 0 | (72)
0 0 0 wvahy 0

0 0 0 0 vahy

kde matice vahy je submatici matice Q2.
Ta mé pro horizont fizeni 5 krokd a péti¢lenného stavového vektoru velikost

25x25 prvkd. Regularizaéni matice™® R byla zvolena:

04 0 0 0 0
[ 0 04 0 0 0 ]
R=l0 0 04 0 0 (73)
0 0 0 04 0
0 0 0 0 04

a ma diky horizontu fizeni 5x5 prvku. | tato matice byva vétSinou pouze
diagonalni (se shodnym regularizacnim koeficientem po celé diagonale).

Po spocteni matice Gi,, (dle vzorce 64) je dale pouzita pouze jeji prvni
fadka odpovidajici prvnimu ak&nimu zdsahu. DalSi akéni zasahy neni tfeba
pocitat, protoZze v dalSim kroku je novy akéni zasah spoéten na zakladé

nové zméfenych hodnot. Rizeni tedy realizuje funkci:

Uks1) = Ginyi (W — F- X)) (74)

8 Je mozné zimou submaticvahy matice Q dosahnout jinou prioritu regulace v jetimgch
predilkcnich krocich. V praxi se toto nepouZziva. Také jeznéonastavenim nediagonalnich prvk
matice vahy dosahnout Zmy priority regulace s ohledem na regula odchylku jiné stavové
veli¢iny.

19| vpripads regularizéni matice R je mozné &it vahu aknich zasah v jednotlivych
predikenich krocich. Zde ale vys8islo odpovida nizsi priost
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,kde Gin1 je vektor (prvni fadka matice G) vypoctenych koeficientd
regulatoru, W je vektor poZadovanych veli¢in na horizontu predikce

regulatoru a F - X, je predikovany vystup pfi nulovém vstupu systému?.

Simulace byla provadéna pro stejny pfipad jako u referenéni metody Ci

nezatlumeného filtru a vysledky Ize vidét na Obr. 44 a 45.

110
16

> 105 <
-5 = 14
100—— AR
12
95
10
% 01 02 03 o4 0 01 02 03 04 05
Cas [s] Cas [s]
Obr. 44. Odezva napéti U. na Obr. 45. Ekvivalentni odebirany
kondenzatoru LC filtru pro proud i, z LC filtru pro poZzadovanou
pozadovanou skokovou zménu skokovou zménu odebiraného

odebiraného vykonu z 1 kW na 1,5 vykonu z 1 kW na 1,5 kW s aktivnim
kW s aktivnim tlumenim pomoci tlumenim pomoci MPC
MPC

Z obrazku (44, 45) je patrné rychlé zatlumeni kmitd napéti na kondenzéatoru
(oproti referenéni metodé Obr. 41, 42) pfi zachovani vysoké dynamiky na

pozadovanou skokovou zménu vykonu odebiraného z LC filtru.

% predikovany vystup,ipnulovém vstupu systému, je nutné &t kazdy krok a je to vygetns
nejnar@ngjsi ¢ast algoritmu. Pro naSiipad, se zanedbanim predikce vyvoje integrace regul
odchylky int; ) = inti,k+s), S€ jednalo o 25 nasobeni a 25 &buv pevné fadové carce.
Prenasobeni predikovanych regitich odchylek koeficienty regulatoru a $peni vysledného
akéniho zasahu obnasSelo dalSich 13 nasobeni a XBis@iohledem na absendileni, ¢i jinych
problematickych vyp&tt a vzorkovaci periadregulatoru 1 ms, neni problém v realizaci algouitm
na relativié bézném procesoru.
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3.4 Vliv velikosti vstupni induk  énosti LC filtru

Simulaéni vysledky na Obr. 46 a 47 ukazuji vliv zmény induk&nosti

vstupniho filtru. Tento jev nastava u trak&énich vozidel, kdy se vstupni

indukénost LC filtru méni v zavislosti na vzdalenosti vozidla od napajeci

stanice. Ztohoto dlvodu algoritmy stabilizace vstupniho filtru musi byt

dostate¢né robustni va&i témto zménam. Pro Ucely ovéfeni robustnosti

prediktivnino regulatoru byl navrZzen regulator pro parametry filtru s

L = 6 mH. Dale byl tento regulator simulovan pro rozdilné parametry

vstupni indukénosti (Ls=1, 6 a 10 mH) pro stejnou poZadovanou skokovou

zménu vykonu z 1kW na 1,5 kW v ¢ase 0,1 s jako v predchozich pfipadech.

110

—L=1mH
—L=6mH
> 105 —L=10mH.
C
)
100 W
95
% 01 02 03 o4

Cas [s]

Obr. 46. Odezva napéti U. na
kondenzatoru LC filtru pro
pozadovanou skokovou zménu
odebiraného vykonu z 1 kW na 1,5
kW s aktivnim tlumenim pomoci
MPC

—L=1mH |
— 19 —L=6mH '
< —L=10mH|
N
10
5
0 L L L
0 01 02 03 04 05

Cas [s]

Obr. 47. Ekvivalentni odebirany
proud i, z LC filtru pro pozadovanou
skokovou zménu odebiraného
vykonu z 1 kW na 1,5 kW s aktivnim

tlumenim pomoci MPC

Z obrazka je patrné, Ze regulator se chova dostatec¢né robustné v celém

zkoumaném rozsahu vstupnich indukénosti.
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3.5 Méreni frekven énich charakteristik trak ¢niho

pohonu

Frekvenéni analyza je dualezitou metodou vySetfovani stability
elektrickych pohont. Metoda méreni frekvencnich charakteristik umoZznuje
nalézt nebezpecné rezonancni frekvence trakéniho pohonu. PouZita
metodika vychazi z méfeni frekvencénich charakteristik linearnich systému a
je podrobné popsana v [61]. Zakladni konfigurace méfeni je zobrazena na
Obr. 48. Béhem mérfeni je do LC filtru ze strany pohonu injektovan proud
linjected Pro frekvence 10 az 40 Hz (aby pokryval dostate¢ny rozsah v okoli
oCekavané rezonancni frekvence LC filtru) a je méfen odebirany proud
lexcitea V' Misté, kde by byl pohon pfipojen ke stejnosmérné troleji.
Amplitudova frekvenéni charakteristika je poté tvofena pomérem amplitudy
dané frekvenéni slozky excitovaného proudu (Alexcied) K proudu
injektovanemu (Alinjected). Fazova frekvencni charakteristika vyjadfuje jejich
vzajemné fazové posunuti. Tato méfeni se provadeéji pro rizné rychlosti
otdCeni PMSM (frekvence statorovych proudd). Pohon s PMSM je pii
méfeni mechanicky zatizen asynchronnim motorem fizenym na konstantni
otacky z dlvodu simulace velkého momentu setrvacnosti trakéniho vozidla
a je fizen vmomentovém moédu DTC s pozadovanym konstantnim

momentem.

Budici m éni¢

AJ / JJ i N S N
Iexcited Iinjected

by SoAY L

4 . fstamr « K K & €&

=

Trakéni pohon

Obr. 48. Zakladni schéma méreni frekvenénich charakteristik
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3.6 Experimentalni vysledky

Na Obr. 49. Ize vidét namérené typické prubéhy rychlostniho modu
(regulatoru momentu je nadfazena rychlostni regulaéni smycka) DTC
PMSM pfi trojuhelnikovém rychlostnim profilu. Obr. 50 zobrazuje

momentovy moéd pohonu, kdy je pfimo zadavany pozadovany moment

motoru.
MMMWF_WWMMW j
ﬁ,: iy LM VAR S

Obr. 49. Rizeni DTC PMSM v rychlostnim modu s reverzaci fremax=100Hz.
, Kanal2: fazovy proud (10 A/dilek),
Kanal3: statorovy mag. tok (0,027 Wb/dilek), Kanal4: moment (5 Nm/dilek).

leCray,

AR

Obr. 50. Rizeni DTC PMSM v momentovém médu s pomalou zmé&nou
momentu z 5Nm na -5Nm. , Kanal2:
fazovy proud (10 A/dilek), Kanal3: statorovy mag. tok (0,027 Wb/dilek),
Kanal4: moment (5 Nm/dilek).
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Na Obr. 51. je naméfena amplitudova a fazova frekvenéni charakteristika
pohonu s aktivné netlumenym LC filtrem pro rizné frekvence statorovych
proudd fsaor (tj. rychlosti otaéeni PMSM) a rGzné frekvence injektovanych
proudd do LC filtru finjected. Z Obrazku Ize velmi dobfe vidét rezonanc¢ni
frekvence LC filtru v okoli 25 Hz a aZ trojnasobné zesileni injektovanych

proudd v okoli rezonanéni frekvence.

Iexcited /Alinjected ]
N

Al
o

N o802
Obr. 51. Naméfend amplitudova a fazova frekvenéni charakteristika pohonu
s aktivné netlumenym LC filtrem pro razné frekvence statorovych proudu
fstator. Parametry DTC PMSM : T,,=5 Nm, V4.=200 V, fsa1or=0—70 Hz,
finjected = 15—40 Hz, AT=1,0 Nm, Ayp=0,009 Wh.

Obrazek 52. zobrazuje tlumici schopnosti referenéni metody popsané
rovnici (55) a lze vidét lehky utlum rezonancni frekvence zvysSujici se

s frekvenci statorovych proudu fsetor tj. i vykonem pohonu.
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fstato r

finjecte fsta'for

Obr. 52. Naméfend amplitudova a fazova frekvenéni charakteristika pohonu

s aktivné tlumenym LC filtrem dle rov. (55) pro razné frekvence statorovych

proudu fsiator. Parametry DTC PMSM : T,,=5 Nm, V=200 V, fstator=0-70 Hz,
finjected = 15—40 Hz, AT=1,0 Nm, Ay=0,009 Wh..

Obrazky 53 a 54 ukazuji tlumici schopnosti algoritmu zaloZzeného na MPC.
Pro vysledky na Obr. 53 byl pouzit regulator navrzeny s diagonalnim
vektorem matice vahy s koeficienty [0,150,0,100,500]. Pro Obr. 54. byl
druhy koeficient, odpovidajici dirazu na regulaci napéti na kondenzatoru
LC filtru Uc diagonalniho vektoru matice vahy, zvySen na 800 f{j.
[0,800,0,100,500]. Takto navrzeny regulator ma vinikajici tlumici
schopnosti, ale zaroven je vice ovliviiovan referenéni moment DTC PMSM.
Timto zplsobem Ize jednoduSe ménit razanci potlaceni kmitd jednim
parametrem pfi navrhu regulatoru. Statorova frekvence fsgaior = 0 Hz
odpovida nezatlumenému filtru a se zvySujicim se vykonem pohonu (tj.

v i s

zvySujicim se fsiator) dochézi k vyraznéjSimu tlumeni kmitt LC filtru ze strany
pohonu.
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Obr. 53. Naméfend amplitudova a fazova frekvenéni charakteristika pohonu
s aktivné tlumenym LC filtrem prediktivnim regulatorem s niz§im ddrazem
na potlaceni kmitd - s diagonalnim vektorem matice vahy [0,150,0,100,500].
Parametry DTC PMSM : T,,=5 Nm, V4.=200 V, fstator=0—70 Hz,

finjected = 15—40 Hz, AT=1,0 Nm, Ay=0,009 Wh.

/Alinjected ]

excited

PR \40

™~
40 20
q [H2]

[Hz]

0 o
finjected [HZ] f [HZ]

finjec'fe fstator

Obr. 54. Naméfend amplitudova a fazova frekvenéni charakteristika pohonu
s aktivné tlumenym LC filtrem prediktivnim regulatorem s vyS$Sim dlrazem
na potlaceni kmitd - s diagonalnim vektorem matice vahy [0,800,0,100,500]
Parametry DTC PMSM : T,=5 Nm, V4:=200 V, fstat0)=0—70 Hz,
finjected = 15—40 Hz, AT=1,0 Nm, Ayp=0,009 Wh.
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3.7 Dil¢i zavéry kapitoly

Kapitola 3 se zabyva prediktivni estimaci a aktivni stabilizaci kmitt
LC filtru trakéniho vozidla se synchronnim motorem s vné&jSimi
permanentnimi magnety (PMSM) regulovaného algoritmem pfimého Fizeni
momentu (DTC) napajeného ze stejnosmeérné troleje. V Gvodu kapitoly je
popsana problematika stability trakéniho vozidla a dale je odvozen
prediktivni regulator ze stavovych rovnic linearniho systému. Nasleduje
navrh prediktivniho regulatoru jako stabilizatoru kmitd LC filtru a v posledni
Casti jsou uvedeny experimentalni vysledky. Z vysledku je patrnd velmi
kvalitni stabilizace prediktivnim Ffizenim a porovnana s nejcastéji
pouzivanym algoritmem. Vlastnosti regulatoru a jeho schopnosti potlacit
kmity jsou zavislé na diagonalnim vektoru matice vahy. Jednoduchou
zménou parametru tohoto vektoru je mozné ménit diraz na potlaceni kmitt
a tim uzpuasobovat zasahy do poZadovaného momentu algoritmu pfimého

fizeni momentu PMSM.
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Kapitola 4

Estimace zakladni harmonické pomoci
novelizovaného MGP-FIR filtru pro
Fizeni  jednofazoveho  paralelniho

aktivniho filtru

4.1 Uvod

Tato kapitola disertacni prace se zabyva novelizovanym algoritmem
MGP-FIR (Multiplicative General Parameter-Finite Impulse Response filter)
filtru a jeho vyuZzitim v fizeni jednofazového aktivniho paralelniho filtru.
Touto problematikou jsem se zabyval na stazi u Prof. S. J. Ovasky na
Helsinské univerzité technologii. Prof. Ovaska se delSi dobou teoreticky
zabyva feSenim extrakce prvni harmonické z deformovaného signalu pfi
lehkych frekvenénich fluktuacich zakladni harmonické. Pro tyto acely
vyvinul a publikoval fadu ¢lankd o MGP-FIR filtru s +-1 koeficienty fixni ¢asti

filtru [43]. Tato kapitola je motivovana predstavenim algoritmu zaloZzenym
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na realnych koeficientech, které umozZfuji zkraceni filtru a zlepSeni
filtracnich vlastnosti. Pro tyto Gcely bylo nutné pouZzit jinou metodu navrhu
filtru zaloZzenou na genetickych algoritmech ¢i hybridni diferenéni evoluci.
Pfedchozi feSeni MGP-FIR filtru méla také slabinu v podobé& normovani a
zpétné rekonstrukce signalu, ktera umoznovala pfenos vstupniho Sumu na
vystup filtru a dale do regulace. Proto byl pozménén algoritmus adaptace
signalu, ktery tento problém odstranuje.

Hlavni vysledky problematiky této kapitoly jsou publikovany na
mezinarodnich konferencich (zékladni schéma novelizovaného MGP-FIR
[62], navrh koeficientd pomoci genetického algoritmu [63], méfeni aktivniho
filtru s MGP-FIR a navrh regulator( aktivniho filtru [64]).

4.2 Pavodni MGP-FIR filtr

Pavodni verze MGP-FIR filtru pro extrakci zakladni harmonické byla

poprvé piedstavena v [43]. Mezi Hlavni vyhody tohoto feSeni patfi:

1) Nizka vypocetni naro¢nost (pouze 5 nasobeni a N+2 soudctd, kde N
je délka filtru)

2) Kuvalitni extrakce prvni harmonické bez fazoveho zpozdéni

3) Robustni algoritmus adaptace filtru na frekvencni fluktuace kolem

zékladni harmonické

Dale se vyzkum v oblasti MGP-FIR soustfedil pfevazné na zrychleni
vypoctu vykonnostni (fitness) funkce & zménu jejiho charakteru [65], [44].
Tato funkce determinuje hodnotu fixnich koeficientd MGP-FIR. Puvodni

verze filtru je zobrazena na Obr. 55

Detektor _odhad amplitudy proudu
amplitudy
1.67kHz 1.67kHz 10kHz Odhad
1. harmonické peformace
signal proudu ¥ MGP-FIR Lagrangav S N
0 ; o filtr S0 interpolator +

Obr. 55. Zakladni schéma estimatoru prvni harmonické puvodniho MGP-
FIR filtru
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Kompletni puavodni estimator prvni harmonické je zaloZzen na
nékolika  jednoduchych algoritmech symbolizovanych graficky
jednotnotlivymi bloky. Estimator amplitudy zajiStuje normalizaci vstupniho a
zpétnou rekonstrukci vystupniho signalu filtru?!, Lagrange(v interpolator
slouzi kinterpolaci bodu vystupniho sinusového signalu z 1,67 kHz na
10 kHz. Tato rekonstrukce zpusobuje zpozdéni minimalné jednoho vzorku a
je kompenzovéana predikci MGP-FIR filtru. Vstupni frekvence 1,67 kHz byla
zvolena jako kompromis mezi délkou filtru (tj. i jeho vypocetni naro¢nosti) a
kvalitou filtrace. Vystupni vzorkovaci frekvence je na vystupu navySena na
10 kHz (Lagrangeovo interpolaci) pro dostate¢né rychlou odezvu
proudovych regulatord a tento odhadnuty vystupni sinusovy signal je
ode¢ten od vstupniho deformovaného signalu. Timto zpUsobem je
vytvofena zbytkova kfivka obsahujici pouze deformace a Sum, ktera je
zavedena do regulatoru proudu a generovana v opacné polarité do sité.

Algoritmus samotného MGP-FIR filtru je uveden na Obr. 56. Sklada
se ze dvou FIR filtrG, které spolu sdileji buffer vstupnich hodnot a jejichz
vystup je pfenasoben adaptivni konstantou g. Jednotlivé fixni koeficienty h
prislusi vzdy bud subfiltru A nebo B. Celkovy vystup filtru je pak dan rovnici
(75)

subfiltr A subfiltr B

N-1 N-1 75)
V) = 91k Z haX(e—ny + G200 Z hpX(k—n)

n=0 n=0

kde ha a hg jsou fixni koeficienty subfiltru A a B, gix a 0z jsou
multiplikativni parametry upravujici se podle aktualni frekvence zakladni

harmonické.

2! Tato normalizace je nutna z hlediska stabilitypdee pomoci Widrow-Hoff LMS algoritmu [1]
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x(n)

subfiltr A

subfiltr B

Obr. 56. Schéma MGP-FIR filtru se dvéma adaptivnimi koeficienty

Algoritmus pro predikci o p-kroki a adaptaci na fluktuace zakladni

harmonické vychazi z Widrow-Hoff algoritmu podle vzorce (76,77):

subfiltr A
chyba predikce N-1

—_— (76)
J1k+1) = G100 T 1 [X@) — Yk-p)] z haxge—n)
n=0
subfiltr B
chyba predikce N-1
(77)

2k+1) = 9200 + U [Xa) — Ye-p)] z hpX(k—n)

n=0

kde p je adaptaCni konstanta urCujici rychlost adaptace. Pro zajisténi
stability adaptace musi byt u<l. Zaroven je stabilita algoritmu zavisla na

amplitudé vstupniho signalu, a proto je nutné jeho normovani.

4.3 Novelizovany MGP-FIR filtr

Pdavodni verze MGP-FIR filtru méla slabinu v adaptacnim
mechanizmu. Detektor amplitudy, ktery byl v pavodni verzi realizovany
bufferem s plovoucim oknem pro hledani maxima (pouzival se buffer
s plovoucim oknem MGP-FIR filtru), pfenasel Sum vstupu na vystup filtru
(Obr. 57).
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...............................................................................

Obr. 57. Problematika pfenosu Sumu pivodnim MGP-FIR filtrem

Pro odstranéni tohoto efektu byla zménéna metoda adaptace
multiplikativnich parametri. Metoda normovani vstupniho signalu byla
zameénéna za metodu normalizované adaptace tzv. normalizovany Widrow-

Hoff pravidlo. Adaptace multiplikativnich koeficientd probiha podle vzorce:

subfiltr A
chyba predikce N-—1

Uy —— (78)
Guter) = G100 T3 [X(k) = Yk=-p)] Z haxe—n)
n=0
subfiltr B
chyba predikce N-1
(79)

IJ. —
G20e+1) = G200 7 [Xk)y = Yic-p)] z hpX(k—n)
n=0

kde A je odhadnutd amplituda vstupniho signalu. Vypoc€etni naronost

algoritmu zustava pfitom zachovéana.

Novelizovana struktura MGP-FIR je ukadzana na Obr. 58.

estimator
amplitudy —> Adaptace |
gL(k)
®
1.67kHz 1.67kHz ¥ 10kH; Odhad
_ 1. harmonické
signal proudu Fixni T Lagrangév
D . —{X]—> < o ——
X(K) subfiltry y(K) 6 interpolato

Obr. 58. Novelizovanéa struktura MGP-FIR filtru
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Nenormovany signal prochazi celym filtrem a je tedy pouze normovana
adaptacni konstanta. Pro otestovani novelizovaného MGP-FIR byl pouZit
pfechodovy dé&j ukadzany na Obr. 59. Amplituda vstupniho signalu byla
v Case 1,8 vtefiny (tj. po Uvodnim ustaleni adaptacnich konstant) skokové
zménéna z 1 na 10. Vstupni signal byl nezaruSeny a Cisté sinusovy, aby
novelizovany MGP-FIR nebyl zvyhodnén potlaenim Sumu a bylo mozné
otestovat pouze dynamické vlastnosti v pfechodovych déjich. Z obrazku
vyplyva, Zze nova metoda poskytuje rychlejsi konvergenci a hladSi pribéh
transientniho jevu. Pokus byl ¢inén na dvou MGP-FIR filtrech délky 40 se
shodnymi fixnimi koeficienty. Praimérna chyba byla pocitana jako absolutni
hodnota chyby mezi vstupnim a vystupnim signalem filtru podélena

amplitudou vstupniho signalu a zprimeérovana pfes vSechny vzorky okna.

1 T T T T T T T T T T T T
: - Pramérné chyba = 40.3'| - L, Pramena chyba =:46.8
Blooio }r|-||| ..... L L TR SO R TRPRPN :.I|'.'| ..... L e TR T J
: / : : : : 5 I : : 5
0— oo i : : : J . -III“L- T e e
chypa: YV o i chyba U i
_5 1 i 1 1 1 1 i 1 1 1
2 : T T T 5 5 ; 5 T T T
1 ......... ........ IIII"\, ..... ........ ........ ........ ........ ........ ;'."'h'lul ..... oy o o
oA L S W AW AW S AW
10 L'] '-_1 v 3 I'".. jl"f -.; - | - ‘ W \
Aal---: R . M L PP P S S, e 4
:odezva : : : odezva : : :
20 1 i 1 1 1 1 1 i 1 1 1 1
178 18 182 184 186 188 178 18 182 184 18 188

Obr. 59. Test noveé struktury MGP-FIR filtru v dynamickych zménach. Vlevo
novelizovany MGP-FIR a vpravo pavodni verze. Zelené je vstupni signal
filtru a modfe je jeho vystupni signal (odezva). Nahore jsou zobrazeny
rozdily (chyby) mezi vstupnim a vystupnim signalem

DalSi novelizace MGP-FIR probéhla vjeho ¢asti fixnich subfiltrd.
Puvodni verze MGP-FIR obsahovala pouze fixni koeficienty o hodnotach +-
1. Vyhodou tohoto feSeni byla hlavné nizka vypoc&etni naro¢nost a pomérné
jednoduché nalezeni koeficientu subfiltrd pomoci technik evoluéniho
programovani. Nevyhodou byla nutna vétsi deélka filtru a stim spojena

pomalejSi reakce na zmény vstupniho signalu. Umisténi nul filtru bylo
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pouzitim +-1 koeficientd samoziejmé limitovano. V novelizované verzi byly
pouzity realné koeficienty, které umoznuji pfesnéjsi umisténi nul filtru a tim
jeho zkraceni. Diky tomu ma filtr rychlejSi odezvu na zmény signalu a

rychlejSi konvergenci.

Vypocetni naro¢nost originalni struktury MGP-FIR filtru byla:
Detektor amplitudy: 1 déleni a 1 nasobeni
MGP-FIR: 5 nasobeni a N+2 souctl; kde N je délka filtru

Celkové: 6 nasobeni, 1 déleni a N+14 souctu

Vypocetni naro¢nost novelizované struktury MGP-FIR filtru byla:
Detektor amplitudy: 1 déleni a 1 nasobeni

MGP-FIR: N+5 ndsobeni a N+2 souctl; kde N je délka filtru
Celkové: N+6 nasobeni, 1 déleni a N+14 souctl

Vypocetni naro¢nost novelizovaného filtru je samozfejmé vysSi, ale je
mozné zkratit filtr na polovinu a zaroven zlepsit filtracni i dynamické
vlastnosti (jak bude ukédzano dale). Tim je vypocetni naro¢nost
novelizovaného algoritmu pfiblizné shodna s puvodni verzi. Nalezeni
realnych fixnich koeficientu je ale naro¢néjsi uloha a bylo tfeba vytvofit novy
mechanizmus hledani zaloZeny na genetickych algoritmech a diferen¢ni

evoluci.

4.4 Evolu éni techniky pro nalezeni fixnich koeficient &
subfiltr & MGP-FIR

Nalezeni fixnich koeficientt MGP-FIR je uloha velmi slozitd a
nelinearni (na rozdil od klasickych FIR filtrd). Hlavnimi ddvody jsou
adaptace filtru tj. jeho ¢asova proménnost a rozdéleni filtru na dva subfiltry
a tedy nutnost nalézt nejen fixni koeficienty, ale také jejich pFislusnost
k jednotlivym subfiltrdm. Pro Ulohu nalezeni koeficientd plvodniho MGP-
FIR s +-1 koeficienty Ovaska a Vainio [43] pfedstavili jednoduchy a efektivni

algoritmus zaloZeny na evoluénim programovani. Toto FeSeni neni ale
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vyhodné pro realné koeficienty, a proto byly zvoleny jiné evolu¢ni techniky.
Prvni technika je zaloZzena na hledani realnych koeficientd v interpretaci
pevné fadové carky. S ohledem na binarni reprezentaci koeficientt i jejich
prislusnosti k jednotlivym subfiltrm byla pouzita optimalizacni metoda
zaloZzena na genetickém algoritmu. Druha technika vychazi z interpretace
Cisel v plovouci fadové ¢arce a binarni reprezentaci pfislusnosti koeficientd.

Pro tyto ucely byl rozSifen algoritmus diferencni evoluce hledajici fixni

koeficienty o binarni mutaci jejich pfislusnosti.

4.4.1 Geneticky algoritmus pro nalezeni fixnich
koeficient d MGP-FIR

Z&kladni princip genetického algoritmu vychézi ze schématu na Obr.
60.

Inicializacni populace

v

Vykonnostni funkce

A

A 4

A 4

Selekce Ktizeni Mutace

Obr. 60. Zakladni schéma genetického algoritmu

Na zacatku je vytvofena nahodné inicializacni populace kandidatskych
feSeni (vektorl). Pro tyto feSeni je poté spoctena vykonnostni funkce, ktera
ohodnocuje jednotliva feSeni. Dale je provedena selekce téchto feSeni na
zakladé jejich evaluace a kandidati (zpravidla nejlepSi feSeni) jsou kfizena
mezi sebou a mutovana pro ziskani novych kandidatskych vektord. Pro né
je opét spocitana vykonnostni funkce a opét jsou vybrana nova kandidatska
feSeni. Cyklus se opakuje do té doby, nez je bud nalezeno dostatec¢né

kvalitni FeSeni, nebo vy€erpan maximalni pocet cyklu.
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Vykonnostni funkce

Vykonnostni funkce, ktera evaluovala kvalitu filtru se skladala ze
dvou kritérii. Prvni kritérium bylo, aby na testovaci signal obsahujici vyssi
harmonické slozky a Sum, mél vystup filtru a prvni harmonickéa vstupniho
sighdlu co mozna nejmensi rozdil. Pro tyto uCely bylo pouZito ITAE

kritérium.

ITAE = Z k |ego] (80)
k=0

kde ey = Xk - Yk je chyba mezi prvni (fundamentalni) harmonickou
vstupniho signalu a vystupniho signalu zpozdéného o jeden krok. Druhym
kritériem je tzv. parametr Noise Gain (NG), ktery je umérny prenosové
funkci subfiltrd MGP-FIR filtru a tedy zaroven i jeho impulzni odezvé (ktera

e

N-1 N-1
NGy = Z gl(k)hA + Z 92(k)h3 (81)
k=0 k=0

Celkova vykonnostni funkce ma tedy multikriterialni tvar:

B 1000
" ITAE - NGyay

(82)
NGwmax je maximalni hodnota NG parametru zjisténa béhem adaptace filtru

na testovaci signal.

Testovaci signal obsahoval celkové 3*300 tj. 900 vzorkl. Kazdych
300 vzorku odpovidalo jednotlivym prvnim harmonickym testovacich
sekvenci tj. 49 Hz, 50 Hz a 51 Hz. Vtomto frekvenénim rozpéti je
predpokladana maximalni fluktuace zakladni harmonické. Kazda z téchto
vstupnich sekvenci obsahovala prvni harmonickou dané frekvence a byla

zaruSena typickymi deformacemi v energetickych sitich tj. vySSimi lichymi
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harmonickymi a Sumem. VySSi harmonické poté determinovaly polohu nul
vysledného filtru a Sum byl pouZit jako prevence preaproximovani
(overfitting problém znamy z problematiky adaptace umélych neuronovych

siti). Vstupni signal mél tedy tvar:

Xy = sin(wg - k) + Z 0,2 sin(m - wr - k) + w, (83)
me(3,5,7,9,11,13,15}

,kde wg koresponduje se tfemi zakladnimi harmonickymi (49 Hz, 50 Hz, 51
Hz) a w) odpovida okamzité hodnoté bilého gaussovského Sumu.

Binarni kodovani kandidatského vektoru - chromozomu

Dale je tfeba definovat vektor feSeni (hledanych parametr filtru)
v binarni interpretaci jako kandidatské feSeni genetického algoritmu.
Tomuto kandidatskemu vektoru se fikd chromozom a ma pro MGP-FIR filtr

tvar:

Binarni chromozom

Koeficienty v pevnéadove Prislusnost koeficieritk
carce subfiltrim
hh i h hs ———- hn by i by i bs ____ by,

h;...h, — Koeficienty v pevnéadovécarce
b;...bn — FisluSnost koeficierit(0 — prvni (A), 1 — druhy subfiltr (B))

Obr. 61. Binarni kédovani chromozomu pro filtr délky n

Chromozom (kandidatsky vektor) ma dvé c¢asti. Prvni Cast obsahuje
koeficienty v pevné fadové ¢arce a druhou ¢ast chromozomu tvofi binarné
reprezentované prislusnosti  koeficientd k jednotlivym  subfiltrdm (0
znamena, Ze koeficient prislusi subfiltru A a 1 subfiltru B). Parametr n

odpovida délce hledaného filtru.
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Inicializa¢éni populace kandidatskych vektr

InicializaCni  populace ¢itala 300 nahodné vygenerovanych
kandidatskych vektorG/chromozomu pro navrhované filtry do délky 25. Pro
delsi filtry byla inicializacni populace zvétSena na 500. Obecné Ize nalézt
doporuceni v literatufe [43], Ze velikost populace by méla citat pfiblizné
dvojnasobek délky chromozomu. V naSem pfipadé filtr délky 20 cital 20*16
(pro interpretaci koeficientl v Sestnactibitové pevné rfadové carce) +20 bitu
(udavajici pfislusnost k subfiltrm). ZvySovanim populace samoziejmé
vyrazné roste vypocetni naro¢nost algoritmu. Nejnaro€néjsi ¢ast na vypocet

je paralelni vypocet vykonnostni funkce pro kazdy kandidatsky vektor.

Selekce kandidatskyckeSeni

Pro selekci jsou zachovany chromozomy a jejich vysledky dané
vykonnostni funkci (v odborné literatufe oznaCované jako rodice - parents )
a nové chromozomy (oznacované jako potomci - offspring) vytvorené jejich
mutaci a kfizenim a jejich ohodnoceni vykonnostni funkci. Mame tedy dvé
populace a v rdmci selekce je tfeba z nich vytvofit populaci novou a s ni
opét provést kfizeni atd. Selekci je mozné provadét riznymi zpusoby. Prvni
metoda spociva v zachovani nejlepSich kandidatd z pavodni a nové
populace podle evaluace vykonnostni funkce (Obr. 62. vlevo). Toto feSeni
ma velkou vyhodu v rychlosti konvergence k néjakému ustalenému rfeSeni.
Problematicka je zde pomérné rychla ztrata diverzity feSeni (chromozomu).
Druha metoda diverzitu ztraci velmi pomalu, ale zarover také pomaleji
konverguje. Metoda spociva v nahrazeni star§iho chromozomu novéjSim,
pouze pokud ma novéjSi chromozom lepSi evaluaci a zaroven vznikl
kfizenim tohoto starSiho chromozomu (tj. je jeho pfimym potomkem).
NejlepSi feSeni se nakonec ukazala kombinace obou dvou algoritm,
pficemzZ je zpocCatku pouZzita druha varianta selekce a ke konci je vybrana
selekce vybéru nejlepSich (Obr. 62. Vpravo, zména selekce nastala po 190

cyklech).
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Prvni metoda selekc . Pouzitd metoda sel_ekc

i I Tre o (,f
NejvySSi hodnota :
5 NejvySSi hodnota oo N )

~ vykonnostni funkce

sL-I{ Stednihodnota .. 2l i !*Jv\ :

vykonnostni funkce | =777 Stednihodnota
ly L : - i,r‘f_ : : vykonnostni funkce
DEl EID 1 60 1 él:l DU EIEI 1 IEIII 1 éEI EIEIEI Eéﬂ

Obr. 62 Porovnani druhti selekce

K#iZzeni a mutace

Po selekci jsou jednotlivé chromozomy nahodné sefazeny a mezi
sebou kfizeny (opét s pfedem definovanou pravdépodobnosti). Ze dvou
pavodnich chromozomd jsou kfizenim vytvofeny dva nové. NejlepSi
vysledky poskytovalo Ctyfbodové kfizeni, které je zobrazené na Obr. 63.

Body kfizeni jsou opét ndhodné vybrany.

4 bodové kizeni
i
Chromozom 1 | | N ,I_% /A Chromozom 1

chromozom 2 [ 77 W/ g \4[.:-: Chromozom 2

Obr. 63. 4 bodové kfizeni chromozomu

Nakonec je nahodné vybran jeden bit a spfedem definovanou

pravdépodobnosti mutovan (tj. logicky negovan).

Doporu¢ené nastaveni genetického algoritmu

Pravdépodobnost mutace =0,7

Pravdépodobnost kfizeni  =0,7
Pocet bodu kfizeni =4

Velikost populace >300
Pocet iteraci >200
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4.4.2 Algoritmus diferen ¢éni  evoluce pro nalezeni
fixnich koeficient & MGP-FIR

Hlavni vyhodou diferenéni evoluce oproti genetickému algoritmu je
vV moznosti pfirozené optimalizace realnych Cisel bez nutnosti pfevodu do
pevné fadové carky. Tato metoda je opét negradientni, zaloZzena na
multipopulaénim algoritmu a byla poprvé predstavena v roce 1995 [66].
Z&kladni schéma algoritmu pouzitého pro nalezeni fixnich koeficientd MGP-
FIR Ize vidét na Obr. 64.

Inicializacni populace

v

Vykonnostni funkce

A

e Binarni

v Mgtqce Kr[z¢n| mutace
Selekce koef|C|_enf:1 > koeﬁmgnﬁ oifslugnosti
pomoci DE pomoci DE koeficient:

Obr. 64 Schéma diferenéni evoluce pro nalezeni fixnich koeficient(

rozsSifené o binarni mutaci pFislusnosti k subfiltram

Algoritmus se sklada ze stejnych typu operaci predstavenych v kapitole o
genetickém algoritmu. OdliSuje se poslednim blokem, kde je provadéna
binarni mutace pfislusnosti jednotlivych koeficientl k jednotlivym subfiltram.

Kandidatsky vektor difere¢ni evoluce

Kandidatsky vektor ma stejné jako v pfipadé GA dvé ¢asti (Obr. 65).
Prvni ¢ast tvori koeficienty reprezentované Cislem v plovouci fadové Carce
a druhd cast je tvofena binarni reprezentaci pfisluSnosti koeficientl
k subfiltrdm.
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Chromozom diferenéni evoluce

Koeficienty v plovouckadové |  Prislugnost koeficieritk
carce subfiltram
hy § hy hs ———- hn b, i b, | bs ____ by,

h;...h, — Koeficienty v plovoucfadovécarce
b;...b, — FisluSnost koeficietit (0 — prvni (A), 1 — druhy subfiltr (B))

Obr. 65. Kédovani chromozomu diferencni evoluce filtru délky n

Inicializa¢éni populace kandidatskych vektr

Reéalné koeficienty jsou nahodné generovany v rozpéti -3 az 3.
Rozsah koeficientd odpovida prostoru, v némz je hledano feSeni, tj. kde
ocekavame bud optimalni feSeni vykonnostni funkce, nebo vétSi mnozstvi
dostatec¢né kvalitnich feSeni. Druha ¢ast kandidatskych vektor( je tvofena
nadhodné vygenerovanymi binarnimi Cisly vyjadfujicimi  pfisluSnost
koeficientd k subfiltrdm. Celkova velikost populace byla volena pfiblizné
dvojnasobna k délce hledaného filtru.

Selekce kandidatskyckeSeni
Pro selekci byla pouzitA metoda shodna s predstavenou dfive u
genetického algoritmu v kapitole 4.4.1.

Mutace realnych koeficient

v i s

zde [67]. Pro naSe ucely vykazoval dobré vlastnosti nejjednodussi

algoritmus mutace popsan vzorcem:
Hpye = Hi + F(Hyqy — Hyp) (84)
, kde Hnut je zmutovany vektor koeficientl, H; je puvodni vektor, Hy; a Hy,

jsou nahodné vybrané vektory koeficientl a F je mutacni konstanta uréujici

vzdalenost zmutovaného vektoru od pavodniho.
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K#iZzeni realnych koeficieni
KFizeni je u diferenéni evoluce doplikova operace k mutaci. Béhem
této operace jsou s urcitou pravdépodobnosti vybrany jednotlivé realné

koeficienty filtru a nahrazeny zmutovanymi.

Mutace pfislusnosti koeficient
Zde jsou s pfedem nastavenou pravdépodobnosti mutovany (tj.

negovany) binarni koeficienty pfislusnosti.

Doporu¢ené nastaveni genetického algoritmu

Mutacéni konstanta reélnych koeficientt F=0,05-0,15
Pravdépodobnost kfizeni realnych koeficientd =0,1 - 0,3
Pravdépodobnost mutace pfislusnostniho koef. = 0,05
Velikost populace >2*Délka filtru

Podet iteraci >2000

4.4.3 Statistické zhodnoceni optimaliza  €nich algoritm @

Pro Ucel statistického zhodnoceni a porovnani algoritma (GA a DE)
bylo provedeno 20 cykld hledani parametrt fixni ¢asti filtru. Kazdy test
v pfipadé GA obsahoval 500 iteraci. Celkové harmonické zkresleni
testovaciho signalu uvedeného v kapitole vykonnostni funkce bylo 52%.
Vysledky pro rizné délky filtri jsou uvedeny v tabulce 1. VZdy je uvedena

stfedni hodnota vysledkl a jejich standardni odchylka.

Tab. 1. Vysledky genetického algoritmu

16 20 25 30 35 40

u =0,002 u =0,0017 p =0,0015 u =0,001 p =0,0007 u =0,0005
Avg | Dev J Avg |Dev |Avg |Dev |JAvg Pev A\vg Dev vg Dev
Vykon.fc.| 1,42 | 0,04 ] 2,81 ]| 0,11 | 342 | 0,15 ] 403 | 025 ] 496 | 0,22 | 5,15 | 0,21

ITAE 4849 | 216 | 3225 ] 220 | 3040 | 117 | 3079 | 94 | 2727 | 101 | 2679 | 133

NG 0,164 ] 0,003) 0,125| 0,004} 0,111 | 0,002} 0,102 | 0,002} 0,087 | 0,001 ] 0,082 | 0,002

THD 4,14 1 022 191} 004191 ] 0,04 180 )] 0,22 ] 169 | 0,04 ] 1,64 | 0,04

Avg = Stfedni hodnota, Dev = Standartni odchylka

Délka
Filtru
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Algoritmus diferenéni evoluce byl testovan pro 6000 iteraci a pocet
kandidatskych vektor v populaci Cital Ctyfnasobek délky filtru. PouZity

testovaci signal byl shodny s GA.

Tab. 2. Vysledky diferen¢ni evoluce

16 20 25 30 35 40
u =0,002 p =0,0017 u =0,0015 u =0,001 y =0,0007 p =0,0005
Avg | Dev J Avg |Dev |Avg |Dev |JAvg Pev A\vg Dev vg Dev
Vykon. fc.] 1,59 | 0,06 | 2,84 | 0,05 | 3,51 | 0,08 | 4,12 | 0,09 | 5,03 | 0,11 | 5,16 | 0,16
ITAE 4829 | 299 ] 3210 ] 205 | 3103 ] 112 | 3086 | 91 | 2684 | 148 | 2678 | 142
NG 0,199 0,003) 0,138 | 0,004 ] 0,128 0,004 | 0,102 | 0,002 ] 0,087 | 0,001} 0,082 ] 0,001
THD 343 ] 0,18 ] 09 | 0,30 | 1,10 | 0,24} 0,81 | 0,19 }J 0,74 ] 0,05 ] 0,71 | 0,06
Avg = Stfedni hodnota, Dev = Standartni odchylka

Délka
Filtru

Z tabulky 1 a 2 Ize vidét, Ze vysledky filtrd vykonnostni funkce rostou podle
oCekévani s délkou filtru. Standardni odchylka vysledkd vykonnostni funkce
také roste s délkou filtru. Duvodem je vétSi slozitost optimalizacniho
algoritmu dana vétSim pocétem hledanych parametrd. Pfi porovnani
vypocetni naro¢nosti algoritm( byla v mensi vyhodé diferenéni evoluce pro
kratSi filtry. Naopak pro delSi filtry napf. délky 40 byla vypocetni doba DE
priblizné desetinasobna oproti GA. Kvalita nalezenych feSeni byla lepSi u
DE a odpovidala vysSi prfesnosti koeficientd v plovouci fadové ¢arce oproti
16 bitové interpretaci koeficientd u GA. Zaroven se pocitalo s implementaci
Vv procesoru v pevné fadové Carce, takze pro tyto ucely byly vysledky GA
dostateCné. Frekvencéni charakteristiky dvou nejlepSich nalezenych filtra Ize
vidét na Obr. 66.

-
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g ne Filtr délky 40 o Filtr délky 20
< 04r 04t
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o
[
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0
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Obr. 66. Frekvenéni charakteristiky nalezenych filtrd
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Z frekvenénich charakteristik nalezenych filtri Ize vidét dobry Gtlum
na lichych frekvencich, které obsahoval testovaci signal a zaroven celkovy
atlum na vSech vysSich frekvencich, ktery odpovida malé odezvé na
diracuav impuls (dany parametrem NG). Odezva filtri na amplitudové zmény
Ize vidét na Obr. 67. Podle o¢ekavani ma filtr kratSi délky rychlejsSi odezvu.

ﬂA Filtr délky 40 Filtr délky 20
N R

10

5 : : 5 A1 : : : : : o : 5

=

e o e

e .
(=]

0 200 400 600 800 1200 1200 1400 1600 | 200 400 600 800 1000 1200 1400 1600 1800
_—
Cas [ms] |

Proud /! Pram. chyba = 58.89 ~ Prim. chyba = 44.19

N T - =
—T

Obr. 67. Amplitudova odezva nalezenych filtra

Priimérna chyba byla poc¢itana jako absolutni hodnota chyby mezi vstupnim
a vystupnim signalem filtru podélena amplitudou vstupniho signalu

zpramérovand pres vSechny vzorky okna.

4.5 Porovnani navrzenych filtr &

Nékolik testovacich metod na ovéfeni a porovnani vlastnosti
navrzenych filtrG 1ze najit napf. [41] a [44]. Tato metoda porovnava pouze
kvazistacionarni chovani filtru (bez prechodového déje) na signal
deformovany typickymi lichymi harmonickymi. Vysledky lze najit v tabulce 3.
VSechny porovnavané algoritmy umoznuji sledovat lehké fluktuace kolem
zakladni harmonické bez fazového &i ¢asového posunu a jsou zalozeny na

adaptivnich FIR filtrech.
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Tab. 3. Porovnani navrzenych filtrt

Vystupni signal

Réd_ ] Vs_tup,ni Han et al. Komrska Filtr délky Filtr dél!<y Filtr dél!<y

Harmonické signal (2005) et al. 40 s +1/-1 20 sreal. 40 sreal
(2008) koef. koef.
Zé&kladnil 100 100 100 100 100 100
3rd - - 0,51 0,58 0,56 0,60
5th 22,60 0,530 1,57 0,40 0,19 0,37
7th 10,50 0,245 0,19 0,29 0,19 0,16
9th - - 0,17 0,20 0,21 0,19
11th 7,30 0,100 0,07 0,32 0,04 0,19
13th 4,70 0,075 0,25 0,18 0,10 0,10
THD 26,40 0,600 1,69 0,87 0,67 0,77

Treti a devata harmonicka vznikaji vliivem adaptace g1 a g2. (Amplitudovou modulaci)

Algoritmus navrZzeny kolektivem Hana je velmi vypocCetné naro¢ny a
vyZaduje IIR pfedfiltraci s naslednym FIR prediktorem a korektorem utlumu
amplitudy. M& nejlepSi vysledky, ale na uUkor mnohonasobné vyssi
vypocetni naro€nosti. Druhy algoritmus prezentovany T. Komrskou [44] je
pavodni verzi MGP-FIR s +1/-1 fixnimi koeficienty hledanymi pomoci
algoritmu evoluéniho programovani. DalSim algoritmem je novelizovany
MGP-FIR s +1/-1 koeficienty hledanymi pomoci GA a nejlepSi nalezené
filtry s redlnymi koeficienty pomoci DE. Vynikajicich vysledktd dosahoval
hlavné kratSi filtr délky 20, ktery ma vyborny Utlum na charakteristickych
lichych harmonickych. Filtr s realnymi koeficienty délky 40 ma celkové lepSi
atlum v ramci celého frekvenéniho spektra, a proto v tomto testu skoncil az
na tretim misté. U filtru s +1/-1 koeficienty se projevila lepsi (ale také
evoluénimu programovani pouzitym T. Komrskou. Treti a devata
harmonicka se u filtru MGP-FIR objevuji vlivem adaptace multiplikativnich

parametru.

4.6 Experimentalni vysledky MGP-FIR

Pro ovéreni pozadovanych vlastnosti novelizovaného MGP-FIR filtru
byl pfipraven experiment s jednofazovym aktivnim filtrem (jednofdzovym

v v s

napétovym stfidaCem) a typickou nelinearni zatézi typu jednofazového
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tyristorového ménice zatizeného odporovo-induktivni zatézi. MGP-FIR filtr
byl pouzit nejlepsi nalezeny (diferenéni evoluci) délky 20. Algoritmus Fizeni
byl implementovany v pevné fadové carce v procesoru firmy Texas
Instrument TMS320F2812. Zakladni schéma experimentu je zobrazena na

Obr. 68. a je podrobné popsén v [64].

Nelinearni zatz

U

~J
N
N
DK

8

o

N¢

o

Obr. 68. Zakladni konfigurace experimentu s jednofdzovym paralelnim

aktivnim filtrem a nelinearni zatézi tvorfenou tyristorovym usmérfiovacem

Ridici schéma Ize vidét na Obr. 69. Sklada se z hysterezniho regulatoru
proudu, jehoz referenéni (pozadovany) proud je tvofen dvéma slozkami.
Prvni Cast je obsahuje pouze deformace odebiraného proudu zatéze
ziskaného pomoci MGP-FIR a druhou ¢&ast tvofi proud Fidici napéti na
kondenzatoru aktivniho filtru na poZzadovanou uUroven pfiblizné 450 V. Vice
se problematikou méfeni a regulace paralelniho aktivniho filtru zabyva
publikace [64].

Na Obr. 70. a 71. Ize vidét vysledky méfeni pro 50 Hz fundamentalni
harmonickou a rGzné uhly fizeni tyristorového méni¢e. Obr. 72. a 73
zobrazuji spektralni analyzu odebiraného proudu nelineéarni zatézi (pro
pfipady zobrazené na Obr. 70. a 71.) a celkového odebiraného proudu ze
sit¢ (po kompenzaci aktivnim filtrem). Z obrazkd vyplyva, Zze pouziti

aktivniho filtru pro redukci THD odebiraného proudu ma smysl pouze pro
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vice deformované prabéhy. U experimentu na Obr. 70. doSlo k redukci THD
odebiraného proudu z 37,45% na pouhych 4,66%. Naopak u experimentu
na Obr. 71. doslo k narlistu THD po “kompenzaci’ z 5,2% na 5,62%. Obr.
74. a 75. (a k tomu spektralni analyzy na Obr. 76., 77.) ukazuji schopnosti
MGP-FIR filtru pfi frekvencénich fluktuacich (48 Hz a 52 Hz). Obr. 78. a 79.
zobrazuji rychlost reakce na transientni déj vyvolany skokovou zménou

zatéze.
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Obr. 70. Experimentélni vysledky Obr. 71. Experimentalni vysledky pro

pro Usiwe=230V/50Hz, Tyristorovy Usis=230V/50Hz, Tyristorovy
usmériova¢ s (a=30°, R=45Q, usmérmova¢ s (a=0°, R=45Q,
L=16mH), L=34mH),

1 Ug. — APF DC napéti [50V/dilek] 1 Ug. — APF DC napéti [50V/dilek]

2 iy - estimovana prvni harmonicka 2 iy - estimovana prvni harmonicka

3. izaze — Odebirany proud zatézi [SA/dilek] 3. i,4e5c — 0debirany proud zatézi [SA/dilek]
4. isys — kompenzovany proud sité [5A/dilek] 4. isgs — kompenzovany proud sité [5A/dilek]
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Obr. 72. Spektralni analyza pfipadu
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Obr. 73. Spektralni analyza pfipadu

na obr. 71. Nahofe analyza

odebiraného proudu zatézi (izawze),
dole analyza celkového odebiraného
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Obr. 74. Experimentalni vysledky pro

Usite=230V/48Hz, Tyristorovy

usmérnova¢ s (a=30°, R=45Q,
L=16mH)

1 Ug. — APF DC napéti [50V/dilek]

2 iy - estimovana prvni harmonicka

3. iza3e — 0debirany proud zatézi [5A/dilek]

4. isys — kompenzovany proud sité [SA/dilek]

Obr. 75. Experimentalni vysledky pro

Usite=230V/52Hz, Tyristorovy

usmérnova¢ s (a=30°, R=45Q,
L=16mH)

1 Ug. — APF DC napéti [50V/dilek]

2 iyp - estimovana prvni harmonicka

3. iza3e — 0debirany proud zatézi [5A/dilek]

4. isys — kompenzovany proud sité [SA/dilek]
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Obr. 76. Spektralni analyza pfipadu Obr. 77. Spektralni analyza pfipadu
na obr. 74. Nahofe analyza na obr. 75. Nahofe analyza

odebiraného proudu zatézi (i,awsze), odebiraného proudu zatézi (iawse),

dole analyza celkového odebiraného dole analyza celkového odebiraného

proudu ze sité (isit) proudu ze sité (isit)
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Obr. 78. Skokova zména proudu Obr. 79. Skokova zména proudu
zatéze (izawze), Pro Usie=230V/50Hz, zatéze (izawze), Pro Usie=230V/50Hz,
Tyristorovy usmérfiovaé s (a=30°, Tyristorovy usmérnova¢ s (a=30°,

L=16mH, skokova zména Ras3.=65 L=16mH, skokova zména R,ss3.=42

Qna42Q) Qna65Q)
1 Ug. — APF DC napéti [50V/dilek] 1 Ug. — APF DC napéti [50V/dilek]
2 i - estimovana prvni harmonicka 2 iy - estimovana prvni harmonicka

3. izawze — Odebirany proud zatézi [SA/dilek] 3. izawze — Odebirany proud zatézi [SA/dilek]
4. isys — kompenzovany proud sité [5A/dilek] 4. i — kompenzovany proud sité [5A/dilek]
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4.7 Dilé€i zavéry kapitoly

Ve Ctvrté kapitole byl pfedstaven novelizovany algoritmus MGP-FIR filtru.
Tento typ prediktivniho filtru se dvéma multiplikativnimi koeficienty se diky
adaptaci dokaze pfizpusobovat na lehké frekvenéni fluktuace vstupniho
signdlu a diky tomu Iépe estimovat zakladni harmonickou proudu.
Algoritmus MGP-FIR byl novelizovan ve dvou ohledech. Prvni novelizace
odstranuje problém starSi verze s pfenosem Sumu zplsobeny normovanim
vstupniho signalu. Druhou novelizaci je zména +-1 koeficientd fixni &asti
filtru za realné koeficienty, ktera umoZziuje soucasné zkraceni filtru a
zlepSeni filtraénich vlastnosti. Tato zména sebou pfinasi komplikovanéjsi
navrh fixni ¢asti MGP-FIR a pro tyto Ucely byly pfedstaveny algoritmy
zaloZzené na genetickém algoritmu a diferenéni evoluci. V posledni &asti
kapitoly byly experimentalné ovéfeny vlastnosti novelizovaného MGP-FIR

filtru na paralelnim jednofazovém aktivnim filtru a typické nelinearni zatézi

typu tyristorovy usmeérfiovac pracujici do RL zatéze.
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Kapitola 5

Zaver

Tato disertacni prace se zabyva estimaci vybranych veli€in elektrickych
pohonu a aktivnich filtrd. Prace je ¢lenéna do tfi hlavnich kapitol (2,3,4),
které vychazeji z autorovych nejvyznamnégjSich témat, kterymi se béhem
studia zabyval a kde predstavil néjaké originalni feSeni problému. Prvni
¢ast se tyka aplikace adaptivnich modell pro zpfesnéni estimace polohy
dvou typl elektrickych pohonud. Prvnim byl spinany reluktanéni motor a
druhym synchronni motor s vnéjSimi permanentnimi magnety. DalSi
kapitola se zabyva stabilizaci vstupniho LC filtru vozidla lehké trakce
prediktivnim fizenim, které estimuje mozné budouci kmity filtru a aktivné je
tlumi zménou pozadovaného momentu. Experiment byl provadén na
pohonu se synchronim motorem s permanentnimi magnety fizenym pomoci
algoritmu pfimého Fizeni momentu. Treti kapitola se zabyva prediktivnim
MGP-FIR filtrem, ktery dokaze estimovat zakladni harmonickou signalu pfi
lehkych frekvencnich fluktuacich bez zpozdéni ¢i fazového posuvu. Tento
typ filtru je dale pouzit jako zdroj referenéniho signalu pro jednofazovy

paralelni aktivni filtr
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5.1 Hlavni p finosy prace

o

Estimace parametr G elektrickych pohon G pro Fizeni elektrickych

motor U bez ¢idla polohy

V této kapitole je predstavena problematika fizeni dvou typu pohonl bez
Cidla polohy.

Prvni Cast se feSi odhad polohy u elektronicky komutovaného
spinaného reluktanéniho motoru. Zde je ukdzan mozny navrh algoritmu
odhadu polohy vyuZzivajici pfedem natrénovanou umélou neuronovou sit
s adaptivnim odhadem statorového odporu. Dale je algoritmus rozSifen o
vypoCet okamzité presnosti odhadu polohy a implementovan
v programovatelném logickém poli FPGA. Vysledky jsou experimentalné
ovéfeny na laboratornim prototypu.

Druha cast kapitoly se zabyva odhadem polohy u synchronniho
motoru s permanentnimi magnety. V této souvislosti je pfedstaven pomérné
malo znamy algoritmus Unscented Kalman Filtru, kterym je poloha rotoru
odhadovana. Dale je predstaven algoritmus dualni filtrace s online
adaptovanou umélou neuronovou siti, kterd je adaptivni Casti
stochastického modelu pohonu. Vysledky této ¢asti kapitoly nebylo mozné
z duvodu vysoké vypocetni naroCnosti ovéfit experimentalné a proto je

zakoncena pouze simulacemi.

Prediktivni estimace a aktivni tlumeni kmit @ vstupniho LC filtru
trak €éniho vozidla s DTC Fizenym PMSM

V této kapitole je poprvé predstaven algoritmus stabilizace vstupniho LC
filtru vozidla lehké trakce napajeného ze stejnosmérné troleje pomoci
prediktivniho regulatoru. Hlavnim pfinosem této kapitoly je predstaveni
problematiky stability vstupniho filtru a porovnani nové navrzeného
algoritmu s nej¢astéjSim feSenim tohoto problému. Jsou zde také uvedeny
experimentalni vysledky zméfené na realném pohonu se synchronim
motorem s permanentnimi magnety fizeného pfimym fizenim momentu.

Algoritmus ma velmi slibné vysledky, je pomérné nenaroény na
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implementaci a je tedy velmi slibnym z pohledu budoucich realnych aplikaci

v pramyslu.

Estimace zakladni harmonické pomoci novelizovaného MGP-FIR filtru

pro Fizeni jednofazového paralelniho aktivniho filtru

Tato kapitola se zabyva novelizovanym algoritmem MGP-FIR pouzitelnym
pro ucely synchronizace vykonovych ménicu s napajeci jednofazovou siti &i
napf. fizeni aktivniho jednofdzového paralelniho filtru. Hlavnim pfinosem
DalSim pfinosem je pfedstaveni MGP-FIR filtru s realnymi koeficienty, které
umozniuji zkraceni filtru a zaroven zlepSeni filtraCnich vlastnosti pfi
zachovani nizké vypocetni néroc¢nosti. Vysledky jsou experimentélné

ovéreny na jednofazovém aktivnim paralelnim filtru.

5.2 Perspektivni sm éry dalSiho vyzkumu

Mezi perspektivni oblasti v estimaci patfi obecné algoritmy duéiniho
fizeni. V rdmci dudlniho fizeni je systém fFizeny tak, aby byly zaroven
kvalitné odhadovany estimované veli€iny. Tyto typy algoritmd budou mit
vétSi vyznam napf. u odhadovani polohy rotoru PMSM motora s vnitinimi
povrchovymi magnety a spoji tim zatim pomérné samostatné vyzkumné
oblasti. Prvni vyuZivajici stochastickych filtra¢nich algoritmt a druhou
vyuzivajici reluktanéni anizotropii motoru. DalSi perspektivni oblasti maze
byt online stochastické odhadovani parametrd pohont a tim zpresnéni
bezsenzorového fizeni. Tato problematika je nastinéna v disertacni praci
v kapitole 2.2, ale fada probléma je stale nevyfeSena a sniZzeni vypocetni

naro¢nosti algoritmd mize vést k zajimavym realnym aplikacim.
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