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PRILOG RAZVOJU INTELIGENTNOG UPRAVLJANJA SERVO MOTORA
JEDNOSMERNE STRUJE PRIMENOM VESTACKIH NEURONSKIH MREZA?

Rezime

U radu je prikazan mogudi pristup inteligentnog upravljanja servo motora jednosmerne struje koriscenjem
vestackih neuronskih mreza. Pored primene jedne od najzastupljenijih tehnika vestacke inteligencije, u radu
je predlozeno i dato matematicko modelovanje ovog Siroko zastupljenog objekta automatskog upraviljanja.
Takode, u cilju prevazilazenja nedostataka vezanih za konvencionalno upravijanje servo motora jednosmerne
struje, u radu su iskoris¢ene sposobnosti vestackih neuronskih mreza da mogu da generalizuju i aproksimiraju
izlaze ovog objekta primenom masinskog ucenja kroz proces njihovog obucavanja. Predlozeni pristup, prvo je
analiziran putem simulacije, a potom je i eksperimentalno verifikovan na primeru dva od cetiri modela koji su
razmatrani.

Kljucne redi: inteligentno upraviljanje, servo motor jednosmerne struje, vestacke neuronske mreze, masinsko
ucenje, matematicko modelovanje

1. UVOD

Inteligentni sistemi upravljanja [2] predstavljaju naprednu nau¢nu multidisciplinarnu oblast koja ima
intenzivan razvoj u 21. veku. Multidisciplinarnost obuhvata razvoj i primenu prvenstveno slede¢ih nau¢nih
disciplina: automatskog upravljanja [3], vestacke inteligencije [5] i matematiCkog modelovanja objekata [1, 2,
3]. Cilj ovog rada je vezan za naucno-istrazivacku potrebu autora da se sagleda mogucnost primene vestackih
neuronskih mreza [5] pri inteligentnom upravljanju servo motora jednosmerne struje [7].

Danas, posebno u domenu inteligentnog upravljanja DC servo motora [1, 2], neophodno je bilo da se posebno
razmotri moguénost identifikacije, odnosno modelovanja i upravljanja izlaza ovog objekta koris¢enjem jedne
od najzastupljenijih tehnika vestacke inteligencije, vestackih neuronskih mreza [5]. VesStacke neuronske mreze
imaju sposobnost generalizacije i aproksimacije izlaza objekta primenom masinskog ucenja, i to kroz proces
njihovog obucavanja kori$¢enjem Sirokog spektra dostupnih algoritama [6]. Jedan od najceS¢e primenjivanih
je backpropagation (BP) algoritam ucenja sa povratnim prostiranjem greske [5], koji je i primenjen u ovom
radu.

Istrazivanje, prikazano u ovom radu, podrazumevalo je modelovanje objekta, uz simulaciju i eksperimentalnu
verifikaciju dobijenog modela objekta (DC motor), kao i realizaciju inteligentnog upravljanja tog servo motora
jednosmerne struje, primenom neuronskih mreza, i to koriS¢enjem dva od Cetiri razmatrana modela [2, 4].

2. KOMPONENTE SISTEMA

Za eksperimentalnu realizaciju rada koris¢en je Quanser SRV02 [7], rotacioni servo objekt, prikazan na slici
1, a koji se sastoji od servo motora jednosmerne struje (DC motor), smestenog u aluminijumsko kuciste, kao i
od potenciometra, tahometra i enkodera. Tahometar se koristi za merenje ugaone brzine, dok potenciometar i
enkoder vrSe merenje ugaone pozicije. Za dobijanje eksperimentalnih rezultata, u radu je kori$¢en iskljuc¢ivo
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tahometar [4], koji je direktno priklju¢en na DC motor. Na taj nacin se sprecava bilo kakvo kasnjenje u
vremenu i osigurava da se ugaona brzina motora utvrduje sa viSom ta¢nos¢u. Naime, dobija se naponski signal
koji je proporcionalan ugaonoj brzini. Motor ima reduktor sa spoljasnjim zup¢anicima. Kao optereéenje ovog
DC motora, postavljen je disk mase 0.04kg i pre¢nika 0.05m (slika 1). Prosledivanje signala sa ra¢unara ka
DC servo motoru, kao i sa senzora ka racunaru, omoguceno je akvizicionom karticom [9], dok se napajanje
senzora i pojacavanje signala vr§i pomocu pojacavaca [10].

<) d)
Slika 1. Servo motor Quanser SRV02 sa izabranom konfiguracijom zupcanika [7] (a),
primer postavljanja opterecenja [7] (b), akviziciona kartica [9] (c) i pojacavac [10] (d)

3. MATEMATICKI MODEL OBJEKTA

Uopsteno posmatrano, ugaona brzina vratila DC servo motora, u odnosu na ulazni napon motora, moze biti
opisana pomocu sledece prenosne funkcije prvog reda:
Q;(s) K .
Vo(s) ts+1 M
gde je Q;(s) Laplasova transformacija ugaone brzine vratila, 1, (s) Laplasova transformacija ulaznog napona
motora, K poziciono pojacanje, T vremenska konstanta, a s kompleksna promenljiva.

Prikaz armature namotaja i sklopa zupcanika, R, L,
kori§¢enog servo motora Quanser SRV02, vidi + ' ~ ‘
se na slici 2. Elektri¢ni deo podrazumeva napon I, o,,r, Bn N,
izvora napajanja V,,, kontra elektromotornu silu taAR

. . . v, e, =k, M —
ep, rednu vezu otpornika otpornosti R,,, i kalema "\
induktivnosti L,,, dok je mehanicki deo J,

predstavljen momentom inercije motora J,,, Cije -
se vratilo rotira ugaonom brzinom w,,, stvarajuc¢i

obrtni moment 7,,. Preko zupcastih parova N,

N, i N3, N,, ugaona brzina w,, i obrtni moment

T, POStaju w; 1 7;, a koji pokrecu i optereéenje
momenta inercije J;.

U nastavku ovog rada, daje se detaljniji
matematicki model posmatranog objekta, kroz
elektri¢ne i mehanicke jednacine [8]. Slika 2. Prikaz armature namotaja i sklopa

zupcanika servo motora SRV02 [8]

3.1 Elektri¢ne jednacine
Elektromotorna sila e, (t) zavisi od ugaone brzine vratila motora w,, i konstante motora k,,. Ona se
suprotstavlja trenutnom toku struje i data je jednacinom:

ep(t) = kmwp (1), )
gde je k,, koeficijent elektromotorne sile, a w,, ugaona brzina vratila motora.

Koriste¢i Kirhofov zakon mogucée je napisati sledecu jednacinu:

Vm(t) - lem(t) — L dlzt(t) - km(‘)m(t) =0, 3)

gde je V;,, napon armaturnog namotaja, I, struja armaturnog namotaja, R,, elektri¢na otpornost armaturnog
namotaja i L,, koeficijent induktivnosti armaturnog namotaja.

S obzirom da je indukcija motora L,, mnogo manja od njegove otpornosti, ona moze biti zanemarena. Na
osnovu toga dobija se izraz za struju motora:

Vm(t) - lem(t) - kmwm(t) =0, 4)
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Vm(t) - kmwm(t)

L,(t) = = ®)
m
3.2 Mehanicke jednacine
Jednacina ulaznog vratila (vratila motora) data je kao:
dw,, (t)
Jm :lr;: + Bpwm (t) + Ty () = T (D), (6)
dok je jednacina izlaznog vratila:
dw;(t)
i+ Bu(®) = 1), ()

gde J,,,J; predstavljaju momente inercije motora i opterec¢enja, sledstveno, w,,, w; ugaone brzine vratila
motora i izlaznog vratila, 7,,,7; obrtne momente vratila motora i izlaznog vratila, B,,, B; koeficijente
viskoznog trenja motora i prenosnika, dok je 7,,; obrtni moment sveden na vratilo motora.

Obrtni moment na izlaznom vratilu se moze napisati kao:
7 (t) = ngKytm (1), (8)
gde n4 predstavlja stepen iskoriS¢enja, a K, prenosni odnos zupcanika na servo motoru.

Diferencijalna jednacina koja opisuje kretanje izlaznog vratila data je u pojednostavljenom obliku:

Jeq d(‘:ilt(t) + Beqwl(t) = ngKng(t)- )

3.3 Redukovani linearni matematic¢ki model objekta

Obrtni moment motora proporcionalan je ulaznom naponu, a opisuje se sa:

T (t) = Nimkeln (0), (10)
gde n,, predstavlja stepen iskoriS¢enja motora, k; trenutnu konstantu obrtnog momenta, a I,,, jacinu struje.
Ukoliko se obrtni moment motora izrazi pomocu ulaznog napona V,, i ugaone brzine izlaznog vratila w;,
zamenjujuci ranije dobijene izraze za jacinu struje I, 1 ugaonu brzinu vratila motora w,, 1 koristec¢i
diferencijalnu jednacinu koja opisuje kretanje izlaznog vratila, dobija se:

d(‘)l (t) kmngngnmkt ngKgnmkth(t)
] + +B,, |w,(t) = : (11)
°a dt R, eq | ™1 R,
Ukoliko je ekvivalentni koeficijent prigusenja dat kao:
Beq L, = kmngngnmkt + Bequ, (12)
y Rm
dok je pojacanje:
K k
A, = lgglmTe (13)
R
jednacina (11) postaje:
dw(t)
]eq T + Beq,vwl(t) = A Vi (0). (14)

Dobijena jednacina predstavlja konac¢ni oblik diferencijalne jednacine koja opisuje kretanje izlaznog vratila i
moze se zapisati u obliku:
]eqxi(t) + Beq,vxi(t) = Amxu(t)- (15)

Pod pretpostavkom da se zazor u prenosniku moze zanemariti, dobija se linearni matematicki model objekta,
predstavljen blok dijagramom na slici 3. Sada je moguce prikazati prenosnu funkciju sistema koja predstavlja
koli¢nik levih Laplasovih transformacija njegove izlazne i ulazne veliCine, pri svim pocetnim vrednostima
jednakim nuli. Primenom leve Laplasove transformacije na dobijenu diferencijalnu jednacinu ponasanja u
vremenskom domenu, dobija se njen oblik u kompleksnom domenu:

Jeq sXi (s)+ Beq,in_(S) = A X7 (s), (16)
na osnovu koje sledi prenosna funkcija sistema:
X; (s A
w(s) =2 - (17)

- XJ(S) - ]eq s+ Beq,v.
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Slika 3. Blok dijagram linearnog sistema [4]
3.4 Eksperimentalna verifikacija dobijenog linearnog modela

Nakon snimljenih podataka dobijenih simulacijom linearnog modela i stvarnog odziva objekta, izvrSena su
poredenja prikazana na slikama 4 i 5.

Ugaona brzina w [rad/s|
Ugaona brzina w [rad/s]

0 5 100 150 200 250 300 350 400 450 500 0 5 100 150 200 250 300 350 400 450 500

Vreme t[s] Vreme t[s]
Slika 4. Poredenje signala dobijenog simulacijom (plavo) i odziva objekta na dati odskocni signal (crveno) [4]

Ukoliko je promena ulazne veli¢ine zadata odskocnom funkcijom, odziv simulacije i stvarnog objekta, za vecu
konstantnu vrednost, vidno ¢e odstupati. Odzivi objekta i simulacionog modela na sinusnu pobudu (slika 5,
levo) ne poklapaju se u potpunosti, §to se bolje moze primetiti na slici 5 (desno), gde je dat uveéan prikaz
podrucja oko nule i jasno se vidi da postoji nelinearnost pri stvarnom radu servo motora.

Nakon izvrSenih eksperimenata utvrdeno je da stvarno ponasanje objekta nije linearno, tacnije linearni model
ne opisuje dovoljno dobro ponasanje objekta u celom prostoru izlaza. Osnovni uzrok je trenje, za sve navedeno.
Umesto linearnog ¢lana B, ,,; uvodi se nelinearna funkcija, a ne ulaze¢i u matematicki opis nelinearnosti,
moze se oznaliti kao Mpg(w;). Smatraju¢i w; izlaznom veli¢inom, moment trenja se moze predstaviti
nelinearnos$¢u N (x;). Diferencijalna jednacina ponasanja tada postaje:

]eqxi(t) + N (x; (1)) = Ay (). (18)

Ugaona brzina w [rad/s]

VAOL 200 400 600 800 1(;00 12‘00 M‘OO 1(;00 1800 2;00 11‘60 11‘80 1200 1220 1240 1260 12‘80 K;OO 13‘;0 1340 1360
Vreme t[s| Vreme t[s|
Slika 5. Simulacioni (plavo) i eksperimentalni (crveno) odziv objekta na sinusnu pobudu (levo)
i uvecéan detalj u podrucju oko nule (desno) [4]
S obzirom da je objekt nelinearan i da linearni model ne opisuje dobro dinamicko ponasanje servo motora,

o¢itu nelinearnost je moguce resiti primenom vestackih neuronskih mreza, §to je u ovom radu i prikazano.
4. VESTACKE NEURONSKE MREZE

Pri modelovanju i upravljanju sistemima i procesima uglavnom se pretpostavlja da opsti, analiticki model
sistema moze da se definiSe. Medutim, postoje kompleksni sistemi kao i mnogi procesi koji su toliko
komplikovani da se opsti model retko kada moze uspostaviti. Dakle, nastaje problem vezan za moguénosti
modelovanja i predvidanja ponasanja pojedinih sistema u situacijama kada se njihovo ponasanje temelji na
potpuno stohasti¢kim pojavama. U takvim slucajevima, vestaCke neuronske mreze se mogu koristiti kao
univerzalni aproksimatori [2, 5, 6]. Vestacke neuronske mreze imaju sposobnost adaptivnog ponasanja prema
promenama, kroz ucenje ulaznog uzorka, jer mogu da uce preslikavanje izmedu ulaznog i izlaznog prostora.
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Sa stanovista teorije sistema [2], neuron se moze posmatrati kao viSestruko prenosni sistem, tj. kao sistem sa
vi$e ulaza (n-dimenzionalni vektor ulaza X = [x; x, - x,]7) i jednim izlazom (skalar y € R). Vektor
ulaza x € R™ predstavlja signale koji se prenose sa okolnih neurona na posmatrani neuron. Veli¢ina izlaza,
koju posmatrani neuron dobija od drugih (ulaz za posmatrani neuron), zavisi od jacine veza i ona je odredena
tezinskim odnosom koji se pridruzuje svakoj takvoj vezi, te je moguce odrediti vektor tezinskih koeficijenata,
tj. vektor tezinskih odnosa (W = [w; w, -+ w,]"). Parametar 8 predstavlja prag osetljivosti neurona, koji
omogucava dalje generisanje signala, ukoliko je njihova vrednost ve¢a od njegove. Matematicki posmatrano,
sposobnost obrade informacija unutar neurona, moze se predstaviti nelinearnim preslikavanjem vektora X u
skalar y, koje se deli na ulazno preslikavanje i operaciju nelinearne aktivacije. Ulazno preslikavanje predstavlja
skalarni proizvod vektora x i w, tj. preslikavanje iz n-dimenzionalnog ulaznog prostora neurona u
jednodimenzionalni prostor, v € R. Veli¢ina v se naziva aktivaciona vrednost neurona i definise se kao:

n
v=wa—9=2wixi—9. (19)
i=1

Da bi vestacka neuronska mreza izvrsila neki postavljeni zadatak, potrebno je povezati neurone u odgovarajucu
konfiguraciju, postaviti tezinske odnose izmedu neurona i izabrati ulazno-izlaznu funkciju [5]. Osnovni princip
rada mreze podrazumeva da se raspolozivi podaci (npr. veliCine stanja signala) prosleduju ulaznom sloju
mreze, s obzirom da vrednosti signala koje primaju neuroni u skrivenom sloju zavise od modifikacije ulaznog
signala, a predstavljene su ja¢inama veza izmedu neurona, kao i time na koji nacin ¢e tako formiran ulaz u
neuron biti promenjen izborom odgovarajuce aktivacione funkcije u neuronu.
Stvaranje, odnosno konfigurisanje vestacke neuronske mreze obuhvata Cetiri faze [5]:

e sprovodenje eksperimenata (prikupljanje ulaznih veli¢ina stanja signala, za obucavanje i testiranje);

e projektovanje mreze (definisanje svega Sto mrezu odreduje: broj slojeva u mrezi, aktivacione funkcije,

algoritam ucenja, itd.);
e povezivanje neurona u svakom od slojeva;
e implementacija (pretvaranje ulaznih veli¢ina u zeljeni format, pretprocesiranje podataka, testiranje
rada mreze).

Algoritam ucenja sa povratnim prostiranjem greske (backpropagation, BP), primenjen je na viSeslojne
neuronske mreze bez povratnih veza, koje se sastoje od procesiraju¢ih elemenata sa neprekidnim,
diferencijabilnim aktivacionim funkcijama [2]. Za dati obucavajuc¢i skup, tj. skup ulazno-izlaznih parova
x®), d® k =1,2,...,p, algoritam ucenja obezbeduje proceduru za promenu tezinskih odnosa u BP mreZi,
kao i za klasifikovanje ulaznih uzoraka. Osnova za podeSavanje tezinskih odnosa je gradijentna metoda. Za
dati ulazno-izlazni par (X(k), d(k)), kod BP algoritma ucenja se mogu uociti dve faze toka informacija, tj.
signala. Prvo, ulazni uzorak X se prostire od ulaznog sloja do izlaznog i kao rezultat ovog toka signala unapred,
na izlazu mreZe se generise odgovarajuéi izlaz. Tada se signali greske koji predstavljaju razliku izmedu d® i
y®). prostiru unazad od izlaznog sloja do prethodnog, a koriste se i za pode$avanje njihovih tezinskih odnosa.

5. IDENTIFIKACIJA SISTEMA I INTELIGENTNO UPRAVLJANJE

Primena vestackih neuronskih mreza u upravljanju je veoma atraktivna zbog njihove sposobnosti da uce,
aproksimiraju funkcije i1 klasifikuju uzorke, kao i mogucnosti za masovnu paralelnu hardversku
implementaciju. One imaju sposobnost da generiSu ulazno-izlazna preslikavanja koja mogu da aproksimiraju
bilo koju funkciju sa Zeljenom tacnosc¢u. Vestacke neuronske mreze se, u sistemima automatskog upravljanja,
uglavnom koriste za identifikaciju sistema i inteligentno upravljanje.
Primena vestackih neuronskih mreza ostavaruje se u diskretnom domenu. Simulacija rada nekog tehnickog
sistema ne mora da se odvija u realnom vremenu. U tu svrhu se koriste priblizne, numericke metode za
reSavanje diferencijalnih jednacina, sa konstantnim ili promenljivim korakom integracije. U ovom radu,
simulacija i eksperimenti su vreni istovremeno, primenom Simulink-a 1 posebnog softvera QUARC za rad i
upravljanje u realnom vremenu. S obzirom na brzinu prelaznog procesa, izabrana je perioda obabiranja od
0.002s sto je ujedno bila i vrednost konstantnog koraka integracije u postupku simulacije.
Na osnovu diferencijalne jednacine ponasanja, ostavljajuci sa leve strane samo izvod izlazne velicine:

. Am Beq

% (8) = —x, (6) — —x;(¢) (20)

eq ] eq

iusvajajuci x; = ¥, X, = u zbog kompatibilnosti oznacavanja datih veliCina u literaturi [2], moguce je dobiti
neophodnu diferencnu jednacinu:
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Yp(k+1)_yp(k)_14_m _Beq
T =T u(k) Teu yp(K), 21
Am Beq
yp(k +1) = ]—Tu(k) - (]_T - 1) yp(k), (22)
eq eq
Yp(k + 1) = fy,(k), u(k)). (23)

5.1 Primena vestackih neuronskih mreza u identifikaciji sistema

Identifikacija sistema je analiticka procedura za odredivanje matematickog modela sistema na osnovu
izmerenih ulazno-izlaznih veli¢ina. To zna¢i da identifikacija sistema zahteva odredenu analizu sistema,
odredivanje reda sistema, odredivanje parametara i njihovo ocenjivanje. Generalno, dinamic¢ki sistem moze
biti opisan skupom diferencijalnih ili diferencnih jednacina. Na primer, viSestruko prenosni sistem sa r ulaza
i m izlaza moze biti opisan preko:
x(k + 1) = f(x(k),u(k)) (24)
y(k) = g(x(k)) (25)

gde su x(k) e R™,u(k) e R" i y(k) € R™ vektor stanja, ulaza i izlaza, sledstveno. Preslikavanja
f: R”"XR*">R"ig:R" > R™ su staticka nelinearna preslikavanja. Modeli sistema se posmatraju u
diskretnom domenu, kao 1 mreze.

Identifikacija sistema je neophodna kada funkcije f(-) i g(-) nisu poznate, pa ih je neophodno spoznati.
Problem identifikacije sistema se tada transformiSe u postupak odredivanja pogodnog modela sistema, na
osnovu ulazno-izlaznih veli¢ina, tako da razlika izlaza sistema i modela za isti ulaz, bude manja ili jednaka
nekoj unapred postavljenoj granici.

Identifikacija sistema podrazumeva izbor odgovaraju¢eg parametarskog modela i podeSavanje parametara tog
modela primenom nekog adaptivnog zakona, tako da odziv modela na odredeni ulazni signal moze da
aproksimira ponasanje realnog sistema. Kako viSeslojne neuronske mreze imaju veoma dobre moguénosti
aproksimacije, one predstavljaju mocan alat za identifikaciju nepoznatih sistema koji u sebi sadrze razne
nelinearnosti. Nelinearna funkcija objekta se zamenjuje neuronskom mrezom sa fiksnim, ali nepoznatim
matricama tezinskih odnosa, a koja se obucava koriste¢i pogodan algoritam ucenja na dostupnom skupu
podataka. U procesu identifikacije sistema, razvija se arhitektura neuronske mreze i predstavlja model objekta
koji treba upravljati. Identifikator se sastoji od viSeslojne neuronske mreze koja je u paralelnoj vezi sa
dinamickim sistemom, a adekvatnost strukture se prati na osnovu standardne funkcije greske koja se koristi u
teoriji upravljanja i identifikacije sistema [1, 2, 3]. Informacija o strukturi konfigurisane vestacke neuronske
mreze, sadrzana je u njenim vezama i tezinskim odnosima [2, 5]. U ovom radu je koriS¢ena identifikacija
inverznog modela. Vestacka neuronska mreza se ina¢e moze obucavati off-line, u tzv. batch modu, i to koristeci
najceSce zastupljen BP algoritam ucenja. Jednom kada se veStacka neuronska mreza obuci da predstavlja
inverzni model objekta, ona se tako konfigurisana i obucena, moze koristiti za direktno upravljanje objekta,
$to ¢e biti prikazano u nastavku rada.

5.2 Primena veStackih neuronskih mreza u upravljacke svrhe

Najcesce koris¢ene upravljacke strukture, za primenu vestackih neuronskih mreza u upravljanju, su one koje
se koriste u adaptivnim sistemima upravljanja. Naime, neuronska mreza se koristi za ocenjivanje nepoznatog
nelinearnog sistema, a nakon toga se sintetiSe upravljanje kori§¢enjem prethodno obucene mreze. Postoji
nekoliko osnovnih §ema, odnosno postupaka, zasnovanih na veStackim neuronskim mrezama, koje se koriste
uupravljacke svrhe (direktno, indirektno, direktno inverzno, adaptivno upravljanje, itd.). Za potrebe ovog rada,
na servo motoru jednosmerne struje, primenjena je jedna od najzastupljenijih Sema neuro-upravljanja,
zasnovana na direktno inverznom modelu. Ova Sema koristi inverzni model upravljanog sistema, koji je
kaskadno povezan sa upravljanim objektom, da bi kompletan sistem rezultovao jedini¢nim preslikavanjem
izmedu Zeljenog ponaSanja (ulaz u neuronsku mrezu) i izlaza upravljanog objekta. Zato ova neuronska mreza
deluje direktno kao kontroler u glavnoj grani, a o¢ekivani izlaz iz upravljanog objekta jednak je zeljenom
izlazu, §to je ujedno konacni cilj preslikavanja, odnosno masinskog ucenja tokom inteligentnog upravljanja.
Prvo se formira inverzni model objekta u cilju ocene izlaza inverznog modela 1, slika 6 (levo). Takav izlaz u
se uporeduje sa signalom obuéavanja u i greska e = u — 1 se koristi za obucavanje inverznog modela. Kada
se dobije inverzni model, on se tada kaskadno vezuje sa objektom, i to kao kontroler u otvorenom kolu.
Parametri neuro-kontrolera se podesavaju direktno. Direktno inverzno upravljanje je prikazano na slici 6
(desno). Referentni signal (Zeljena vrednost izlaza) y, treba da pokriva dovoljno Siroku ulazno-izlaznu oblast
tokom odredivanja inverznog modela.
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Slika 6 . Blok dijagram direktno inverznog upravijanja: dobijanje inverznog
modela (levo) i upravijanje u otvorenom kolu (desno) [2]

5.3 Modeli za identifikaciju i upravljanje

Modeli za identifikaciju i upravljanje nepoznatog nelinearnog dinamic¢kog sistema mogu se primeniti u analizi
i sintezi takvih sistema koji sadrze neuronske mreze kao svoje podsisteme. U problemu identifikacije sistema
koriste se cCetiri vrste diskretnog modela jednostruko prenosnog sistema [2]. Ovi modeli su izabrani zbog
uopStenosti, ali i zbog postoje¢ih, odgovaraju¢ih modela koji se koriste u adaptivnim sistemima za
identifikaciju linearnih sistema, a mogu se posmatrati i kao generalizacija za nelinearne sisteme. Pomenuti
modeli se mogu opisati slede¢im nelinearnim diferencnim jednacinama:

n-1

Model I: yp(k+1) = Z a;y,(k —1) + glu(k), .., u(k —m+1)], m<n (26)
i=0
m-1
Model I1: yple + 1) = flyp (0, e yp(k =+ D] + ) fruk =0, m<n 27)
i=0

Model III: Yok +1) = fly, (), e, yp(k =+ D] + glu(k), .., u(k —m+1)], m<n (28)
Model IV: yp(k + 1) = fly,(K), e, yp(k —n + D uk), .., u(k = m+ 1], m<n (29)

gde [yp (k),u(k)] predstavlja ulazno-izlazni par objekta u trenutku k, a f: R*" >R i g:R™ > R su
diferencijabilne funkcije svojih argumenata.

Da bi se identifikovao objekt, identifikacioni model se bira na osnovu a priori informacija koje odgovaraju
klasi modela kome pripadaju. Na primer, ako se pretpostavi da model ima strukturu opisanu modelom II1, cilj
je tada odrediti tezinske odnose dve neuronske mreze N i N2, tako da preslikavanje N bude jednako funkciji
gl-], a preslikavanje N? jednako funkciji f[-]. Ako su y,(k + 1) i §,(k + 1), sledstveno, izlazi objekta i
identifikacionog modela u trenutku (k +1), greska e(k +1) =y,(k+1) —$,(k + 1) se koristi za
podesavanje tezinskih odnosa neuronskih mreza N i N2. Koristi se ili stati¢ki ili dinamic¢ki BP algoritam
ucenja, zavisno od strukture identifikatora. U tom smislu, mogu se razlikovati dva modela identifikatora
(modela za testiranje rada obucenih vestackih neuronskih mreza):

e paralelni model koristi izlaz identifikacionog modela (mreze), a moze se opisati jedna¢inom:

9,k + 1) = N2[9,(k), .., 9, (k = n + D] + N [u(k), ..., u(k — m + 1)]. (30)
e serijsko-paralelni model zahteva da se koristi izlaz iz objekta, a opisan je jednacinom:
Ppk +1) = N?[y,(k), .., yp(k =+ D] + N [u(k), ..., u(k —m + 1)]. (31)

6. EKSPERIMENTALNA VERIFIKACIJA
6.1 Simulacija i eksperimentalna verifikacija dobijenog modela objekta

Eksperimenti su vr$eni primenom Simulink-a [11], zadavanjem razli¢itih ulaznih signala poput chirp, random,
repeating sequence, step i sinusnog signala, i to po nekoliko puta, sa razli¢itim parametrima. Na osnovu
saCuvanih podataka (vrednosti zadatih ulaza i odziva motora) izvrSeno je obuCavanje neuronske mreze u
MATLAB-u [11], pomoc¢u odgovarajuceg koda u kojem se, zadavanjem potrebnih komandi, mreza obucava,
a naravno, prethodno se odreduje: broj skrivenih slojeva, dozvoljena greska, maksimalan broj iteracija, itd.

Na slici 7, prikazan je proces obucavanja troslojne vestacke neuronske mreze kao i njena struktura, gde se vidi
da obucavana mreza sadrzi jedan skriveni sloj u kojem se nalazi deset neurona i izlazni sloj sa jednim
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Slika 7. Neural Network Train Tool-prikaz
Testiranje na paralelnim modelima
Paralelni model podrazumeva testiranje rada obucene neuronske mreze na osnovu ulaznog signala i izlaza iz
mreze, u datom trenutku, $to je moguce zakljuciti iz jednacine:

9p Uk + 1) = f[9, (), u(i)]. (32)
Mreze obucene na osnovu odziva DC servo motora za chirp signal, testirane su za vise razlicitih ulaznih
signala, a rezultati obuc¢ene mreze za model Il prikazani su na slici 12, dok su za model IV dati na slici 17.
Testiranje na serijsko-paralelnim modelima
Karakteristika serijsko-paralelnog modela ogleda se u tome da se odziv sistema u trenutku (k + 1) dobija na
osnovu odziva stvarnog objekta u trenutku k i ulaza u tom trenutku:

9p Uk + 1) = fly, (), u(i)]. (33)
Date obucene neuronske mreze (na osnovu odziva servo motora jednosmerne struje za chirp i random signale),
testirane su za nekoliko razli¢itih ulaznih signala, a eksperimentalni rezultati obucenih mreza za model 11
prikazani su na slikama 101 11, dok su za model IV dati na slikama 151 16.

6.1.1 Prvi metod identifikacije

Prvo je razmatran identifikacioni model 11, predstavljen jednac¢inom (27), u opstem obliku. Diferencijalna
jednacina ponaSanja (18), naglasava se da je data sa oznakama kori§¢enim kada su u pitanju vestacke neuronske
mreze, i to u vremenskom domenu, sledeceg je oblika:

Jea¥s(@® + N (3,(8)) = Apu(e). (34)
U diskretnom domenu, diferencna jednacina je tada:
A
Yok +1) = N (3,0)) + ]—mTu(k). (35)
eq
Za koriS¢eni DC servo motor, jednacina identifikacionog modela II (27) postaje:
A
Yok +1) = fly, ()] + ]—’”Tu(k), (36)
eq
A
flyp ()] = yp(k +1) — ]—mTu(k). (37)
eq
Opravdanost uvodenja neuronskih mreza ogleda se
u mogucnosti mreze da identifikuje nelinearnost, sl + 1) — ﬁ Tu(k)
kada linearni matematicki model ne opisuje dobro Yp(k) Matticka i Jog
rad objekta, kao Sto je pokazano da vazi u slucaju » mre¥a e
servo motora jednosmerne struje Quanser SRV02

[8], a postupak identifikacije je opisan jednac¢inom
(37) 1 prikazan je strukturnim dijagramom na slici 8. Slika 8. Dijagram modela II

Dakle, ulaz u neuronsku mrezu bic¢e vrednost izlaza u datom trenutku, dok je izlaz iz mreZe razlika vrednosti
izlaza u slede¢em trenutku i ulaza u k-tom trenutku. Naime, neuronske mreze su obucene pomocu snimljenih
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odziva motora za zadate chirp i random ulazne signale. Chirp obuCavajuci signal je konstantne amplitude 4,
dok je frekvencija promenljiva u zadatom opsegu od 0.02Hz do 2Hz. Random signal je ograni¢en najvecom
moguc¢om razlikom izmedu vrednosti signala u dve susedne periode (zadata perioda je 250s, a pomenuta
razlika 10). Eksperimentalni rezultati obucenih mreza, za pomenuta dva signala, prikazani su na slici 9.

Chirp s|gnal Random signal
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o
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Vreme t [s] x10" Vreme t [s]

Slika 9. Poredenje odziva DC servo motora (plavo) i obucene neuronske mreze (crveno)
za chirp signal (levo) i random signal (desno)

Rezultati testiranja rada obudenih mreZa na serijsko-paralelnim modelima
e MreZa obudena na chirp signalu'
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Slika 10. Poredenje odziva DC servo motora (plavo) i obucene neuronske mreze (crveno)
za odskocni, sinusni, repeating sequence, chirp i random ulaz, sledstveno
e MreZa obucena na random signalu'

m /\ N J /\ !
AR EJ

£ wm om0 s wm o0 ) 00 o I R = TR T
roms tfs] Vreme | u Vrema u e 5]

Slika 11. Poredenje odziva DC servo motora (plavo) i obucene neuronske mreze (crveno)
za odskocni, sinusni, repeating sequence, chirp i random ulaz, sledstveno
Rezultati testiranja rada obucene mreZe (za chirp signal) na paralelnim modelima
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Slika 12. Poreden]e odziva DC servo motora (plavo) i obucene neuronske mreze (crveno)
za odskocni ulaz i sinusne ulaze razlicitih amplituda i frekvencija, sledstveno

6.1.2 Drugi metod identifikacije
Sledeci identifikacioni model, koriS¢en za obucavanje neuronskih mreza je model IV, predstavljen jedna¢inom
(29), u opstem slucaju. Diferencna jednacina data je kao:

Yk +1) =N (yp (k)) + ]—Tu(k) (38)
eq

Razlika izmedu prethodno razmatranog modela za identifikaciju i trenutnog, ogleda se u moguénosti

predstavljanja modela i na sledec¢i nacin:

Yplk + 1) = fy, (), u(k)]. (39)
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Neuronska mreza obucavana je pomocu dva skupa u(k)
obucavajuéih podataka, vrednosti ulaznog signalaivrednosti — ™| yp(k + 1)
. . N .2 . Neuronska sy
izlaza iz mreze u datom trenutku, dok je izlaz dat za sledeci yp(k) semily
trenutak. Naravno, neophodno je pri obucavanju usvojiti

pocetne vrednosti ulaza i izlaza. Strukturni dijagram modela
1V, prikazan je na slici 13. Slika 13. Dijagram modela IV

Neuronske mreze su obucene na osnovu snimljenih odziva DC servo motora za zadate chirp 1 random ulazne
signale. Chirp obucavajuci signal je konstantne amplitude 2, dok je frekvencija promenljiva u zadatom opsegu
od 0.01Hz do 1Hz. Random signal je ograni¢en najveCom mogucom razlikom izmedu vrednosti signala u dve
susedne periode (zadata perioda je 250s, a pomenuta razlika 10). Eksperimentalni rezultati obucenih
neuronskih mreza, za pomenuta dva signala, prikazani su na slici 14.
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Slika 14. Poredenje odziva DC servo motora (plavo) i obucene neuronske mreze (crveno)
za chirp signal (levo) i random signal (desno)

Rezultati testiranja rada obucenih mreZa na serijsko-paralelnim modelima
e MreZa obucena na chirp signalu:
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Slika 15. Poredenje odziva DC servo motora (plavo) i obucene neuronske mreze (crveno)
za odskocni, sinusni, repeating sequence i random ulaz, sledstveno
e MreZa obucena na random signalu:

Test T

ot
7
S
B
=i
ES
=

1w 3 5
vrema 1fs) reme 1 | i wremet (5]

Slika 16. Poredenje odziva DC servo motora (plavo) i obucene neuronske mreze (crveno)
za odskocni, sinusni, repeating sequence i random ulaz, sledstveno
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Rezultati testiranja rada obucene mreZe (za chirp signal) na paralelnlm modelima
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Slika 17. Poredenje odziva DC servo motora (plavo) i obucene neuronske mreze (crveno)
za odskocni ulaz i sinusne ulaze razlicitih amplituda i frekvencija, sledstveno
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6.2 Realizacija inteligentnog upravljanja i poredenje simulacionih i eksperimentalnih rezultata

Realizovano je direktno inverzno upravljanje koje je ranije objasnjeno. Pre svega snimljene su vrednosti chirp
signala, kao i1 odziva za zadati signal, konstantne amplitude 2 i promenljive frekvencije Cija se ucestanost
vremenom povecava na zadatom opsegu od 0.01Hz do 1Hz. Za dati signal dobijen je inverzni model. Tada je
neuronska mreZa obu¢avana na osnovu dva ulaza, i to: vrednosti izlaza objekta u datom trenutku i vrednosti
izlaza u prethodnom trenutku, dok je izlaz iz obuCene mreze zapravo upravljanje za dati sistem. Prikaz
strukturnog dijagrama inverznog modela, dat je na slici 18.
Nakon obucavanja mreze i testiranja, moguce je realizovati
inteligentno upravljanje objekta pomoc¢u neuronskih mreza.
Naime, zadovoljavaju¢e obufenu mrezu je neophodno
generisati u Simulink blok Ciji su ulazi, zeljena vrednost
izlaza i stvarni izlaz objekta ocitan sa tahometra, dok je
izlaz iz mreze upravljanje za dati objekt. Blok Sema
upravljanja, prikazana je na slici 19.

yp(k+1)
—

Yp(k)

u(k)

Neuronska >

mreza

Slika 18. Dijagram inverznog modela
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Slika 19. Simulink model sistema

Realizovano inteligentno upravljanje, kao izlaz iz veStacke neuronske mreze, kao i poredenje simulacionih sa
eksperimentalnim rezultatima, i to za razliCite testirane signale, prikazano je konac¢no na slici 20.
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Slika 20. Poredenje odziva (crveno) i zeljene vrednosti izlaza (plavo) sistema DC servo motora (gore)
i promena upravljanja (dole) za jedinicnu odskocnu zeljenu vrednost
i sinusne signale razlicitih amplituda i frekvencija, sledstveno
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7. ZAKLJUCAK

Rad je imao za cilj modelovanje i inteligentno upravljanje servo motora jednosmerne struje primenom
vestackih neuronskih mreza, $to je realizovano kroz simulaciju i eksperimentalnu verifikaciju. Od razmatranih
modela, ocenjivan je paralelni model kao i serijsko-paralelni model. Sproveden je niz eksperimenata koji su
pomogli u donoSenju validnih zakljucaka, posle obucavanja vestackih neuronskih mreza, i to u domenu
identifikacije izlaza objekta.

Na osnovu brojnih eksperimenata, realizovanih kod paralelnog modela, moZze da se zakljuci da je neuronska
mreza, obucavana na osnovu snimljenih veli¢ina stanja (npr. ulazni chirp signal i odziv motora), odgovarajuca
za pojedine jednostavnije tipove signala.

Posmatraju¢i realizovane eksperimente, ostvarene kod serijsko-paralelnog modela, moze da se izvede
zakljucak da su vestacke neuronske mreze, obucavane na osnovu snimljenih veli¢ina stanja (ulaznih chirp i
random signala i odziva motora), odgovarajuce za sve signale na kojima je vrSeno testiranje mreze. Takode,
moze da se primeti da su poklapanja kod serijsko-paralelnog modela, u odnosu na paralelni, viSeg nivoa
tacnosti, zbog toga Sto se kod paralelnog modela za testiranje uzima vrednost izlaza neuronske mreze u
prethodnom trenutku, tako da je o¢ekivano da se greska vremenom povecava.

Na kraju, posmatranjem svih ostvarenih eksperimentalnih rezultata, moze da se zaklju¢i da je inteligentno
upravljanje predmetnog objekta - DC servo motora, bazirano na primeni obucenih vestac¢kih neuronskih mreza,
ostvareno sa zadovoljavaju¢om tacnoscu, i to kod oba razmatrana modela za identifikaciju i upravljanje.
Posmatraju¢i sve navedene zakljuCke, a posebno eksperimentalne rezultate prikazane u poglavlju 6,
opravdanost uvodenja inteligentnih sistema upravljanja, kod ispitivanog objekta kao Sto je servo motor
jednosmerne struje, apsolutno je evidentna. UspesSna primena inteligentnog sistema upravljanja baziranog na
koris¢enju vestackih neuronskih mreza, ovde verifikovana na servo motoru jednosmerne struje, otvara
mogucénost realizacije slicnih modernih sistema upravljanja i kod sloZenijih objekata, kao §to su svi oni koji
koriste ovaj tip motora, §to je i oekivana smernica buduceg naucno-istrazivackog rada, posebno u domenu
razvoja dinamicke optimizacije inteligentnih robotskih sistema u okviru Industrije 4.0, u svetu i kod nas.
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Miljkovié, K., Petrovié, M.M., Jovanovié, R.

TOWARDS DEVELOPMENT OF DC SERVO MOTOR INTELLIGENT CONTROL
BY APPLYING ARTIFICIAL NEURAL NETWORKS

Abstract: In this paper the possible approach of DC servo motor intelligent control is presented by using
artificial neural networks. Besides the application of one of the most important techniques of artificial
intelligence, this paper suggests and gives the mathematical modelling of widely used object of automatic
control. Also, this paper uses abilities of artificial neural networks in order to generalize and approximate the
outputs of this object by applying machine learning through the process of its training, aiming to overcome
the faults connected to the conventional control of the DC servo motor. The suggested approach, was analyzed
firstly by simulation, and then it was experimentally verified in two out of four models which were taken into
consideration.

Key words: intelligent control, DC servo motor, artificial neural networks, machine learning, mathematical modelling
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