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METODOLOGIA CERCETARII

In aceasta etapa a fost considerat un studiu de caz /sistem, ce constd dintr-o masa rotativa
care are o singurd axa ce poate fi controlatad si anume axa de rotatie a arborelui motorului electric
de actionare (ME).

Parametrii masurati sunt prezentati in Tabelul 1:

Tabelul 1. Parametrii masurati

Denumire Simbol UM
timp t [ms]
turatie n [rot/min |
pozitia o [°]
cuplu M [Nm]
putere consumata P [kW]
tensiune U [V]
frecventa f [Hz]
temperatura ME T [°C]

Caracteristicile experimentului sunt prezentate in Tabelul 2.

Tuabelul 2. Caracteristicile experimentului

Nr. Masuratori s Greutate Masa | Nr. Masuratori| Nr. balansuri [-20, 20]
efectuate Rotativa selectate ale meseli rotative
[ms] [er]
12891 51560 0 160 2
11786 47140 500 161 2
12275 49096 4500 189 2.5

Seturile de date de intrare selectate (nr. masuratori selectate), pentru fiecare greutate a mesei
rotative, sunt din grad in grad. Sistemul de achizitii de date a realizat pentru doua grade intre 13 si
1750 masuratori. Numarul cde masuratori intre doud grade consecutive depinde de stabilitatea
sistemului reprezentat de greutatea si pozitia mesei rotative.

Pentru predictie se utilizeaza softul Visual Gene Developer 1.7 (VGD) [45] — RNA cu
propagare inapoi (backpropagation - BP).

Seturile de date selectate pentru cele 3 greutati ale mesei rotative sunt utilizate ca si variabile
de intrare si iesire pentru stratul de intrare, respectiv de iesire al RNA. Dorim sa determinam gradul
de generalizare al unei anumite arhitecturi a RNA pentru predictie. De exemplu, sa aflam daca
arhitectura specificd a RNA pentru o rotire a mesei rotative in domeniul [0°, -20°] este valabili si
pentru [-20°, 0°] precum si extinderea la celelalte greutati addugate mesei rotative de 500 [gr] si
4.500 [gr].
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In aceastd lucrare este propus un model de predictie utilizind RNA-BP, fiind necesare

parcurgerea urmatoarelor etape:

I
2.

7
4

Lh

Stabilirea varibilelor de intrare pentru stratul de intrare.

Stabilirea varibilelor de iegire pentru stratul de iesire pentru care se doreste predictia.
Stabilirea caracteristicilor RNA-BP: numdr straturi ascunse, numar noduri per strat
ascuns, rata de invitare, functia de transfer, numar de cicluri de instruire (se realizeaza
prin experimentare).

Instruirea si validarea arhitecturii RNA-BP.

Utilizarea arhitecturii RNA-BP validate in predictia parametrilor la celelate doua greutati

ale mesei rotative ce 500 [gr] si4.500 [gr].
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APLICAREA RNA-BP IN CAZUL PREDICTIEI PARAMETRILOR UNUI SISTEM
AUTOMATIZAT INDUSTRIAL

S-a realizat un stand experimental alcétuit dintr-o masa rotativa ce cuprinde urmatoarele
elemente: ansamblul mesei rotative, motorul electric Siemens 1FK7042-5AF71-1FHO,
convertizorul SINAMICS §120 6SL3040-1LA01-0AA0, sursa SITOP PSU200M 6EP1333-
3BA10 si diferite sigurante [46]. Ansamblul mesei rotative a fost realizat din aluminiu, iar acesta
impreuna cu motorul electric au o greutate totald de 35 [kg]. Partea mobila a mesei rotative are o
masa totald de 11,5 [kg]. in Figura | este prezentat standul experimental.

Figura 1. Standul experimental

Secventele de pozitie o sunt urmatoarele:
a) apentru masa0 [gr]: -1 -20 0 20 0 -20 0 20 0;
b) o pentru masa 500 [gr]: 0 -20 0 20 0 -20 0 20 0;
¢) o pentru masa 4.500 [gr]: -9 -20 0 20 0 -20 0 20 0 -18 -6 -13;
Predictia se realizeaza cu urmatoarele arhitecturi de RNA (Figura 2):
A. o variabila de intrare si doua variabile de iesire (a));
B. o variabila de intrare si o variabila de iesire (b)).
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a)
Figura 2 Arhitectura RNA-BP utilizate in experimentul de predictie

Tabelul 1 Caracteristicile RNA-BP pentru care s-au obtinut cele mai bune precizii ale predictiei

Experiment predictie

A | B
Tipologia setirilor - Parametrii
Numdér variabile intrare 1 1
Numir variabile esire 2 1
Numidr straturilor ascunse 5
Numirul de noduri la primul strat ascuns 10
Numdrul de noduri la al doilea strat ascuns 10
Numarul de noduri la al treilea strat ascuns 10
Numidrul de noduri la al patrulea strat ascuns 10
Numarul de noduri la al cincilea strat ascuns 10
Setirile de instruire - Parametrii
Rata de invatare 0,01
Momentul de impuls 0,1
Fuctia de transfer Tangenta Hiperbolica
Numirul maxim de cicluri de antrenare 175.000 [ 300.000
Eroarea tinta 0,00001
Metoda de initial izare a pragului Aleator
Metoda de initializare a importantei (greutdtii) Aleator
Intervalul de analiza pentru evolutie (cicluri) 500
Starile de instruire - Parametrii
Suma erorilor 0,00332859 0.00047000
Froarea medie per iesire per set de date 0,00008321 0,00002350
Timp procesare (sec) 232 873

1. Predictia a doua variabile de iesire avand o variabila de intrare

Setul de date de intrare este reprezentat de valorile masurate pentru parametrul putere
consumata iar pentru tensiunea de alimentare a motorului electric si cuplu dorim sa aflam predictia.
Instruirea RNA-BP se realizeaza pentru setul de date din partea stanga.

Tabelul 2 Setul de date de intrare si de instruire
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Putere consumatd| Tensiune Cuplu Putere consumati | Tensiune | Cuplu
kW] v [Nm] kW] ™M | Nm)
0.00000000] 0,00000000( -0,00036905 0.03425755
0.00099230| 0,06328006( -0.03128152 0,02786221
0,00121498]0,05120925]-0.03313291 0,02665282
0.00356930| 0,08037100| -0.05088683 0,02119440
0,00527461] 0.06824102| -0,06642690 0,01504110
0,00631492| 0,06855066| -0,07572371 0,01780396
0,00923714| 0,08535340]| -0,09858611 0,01440219
0,01455119]0,10388416|-0,11737162 0.01045006
0.01462487| 0,08717130] -0,12936966 0.01334459
0.01738447|0,10607197| -0,14048848 0,00677833
0.01744896| 0,10320084 | -0,14552225 0.00976990
0.01517768|0,09230233]-0,13326703 0,00324468
0.02514975|0,12621210]-0,16965181 0,00493979
0.02508267| 0.11777279| -0,17351912 0,00123903
0,03309459]| 0,13318257|-0.20274467 0,00302142
0,03103888| 0,12940058|-0.19771177 0.,00004840
0,04294271(0,16116758| -0,23547153 0,00102315
0,03566536| 0,13826797| -0,20900552 -0,00007276
0,04985620| 0,16050680]| -0,24684658

Setul de date de intrare si de instruire corespunde pentru o deplasare a pozitiei mesei rotative
lar predictia se realizeazd pentru o deplasare a pozitiei mesei rotative

Tabelul 3. Comparatie intre setul de date masurat si cel predictionat

Masurat Predictionat
Tensiune| Cuplu || Tensiune| Cuplu
[Vl [Nm] Vi [Nm]
0,134066|-0,212067|| 0,134489|-0,202501
0,120079(-0,189134]| 0,122700(-0,180983
0,120977|-0,181048]| 0,120483(-0,176648
0,115145|-0,161574]| 0,110484(-0,155619
0,093379|-0,138491]| 0,098307(-0,127471
0,101379|-0,151713|| 0,104041|-0,140883
0,108755(-0,136701]| 0,096875(-0,124143
0,079872|-0,113673|| 0,086525(-0,101105
0,093904|-0,124415|| 0,094383|-0,118414
0,074862|-0,085062|| 0,073200(-0,074743
0,084545(-0,102189]| 0,084391(-0,096634
0,061025|-0,057589|| 0,054827|-0,043197
0,082670[-0,073983|| 0,064467|-0,059192
0,045589(-0,034513|| 0,041093|-0,021979
0,058479(-0,052878|| 0,053429|-0,040962
0,043454(-0,009432|| 0,031597|-0,008117
0,061913(-0,030280|| 0,039450|-0,019539
| 0,034408| 0,008359|| 0,030571|-0,006650
| 1,514503(-1,846382|| 1,441311|-1,698779|
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Concluzia 1:
a) eroarea pentru parametrul tensiune intre masurat si predictionat este de 5,08%.

b) eroarea pentru parametrul cuplu intre masurat si predictionat este de 8,69%.
Caracteristicile RNA-BP pentru care s-a obtinut aceasta predictie sunt urmatoarele:

Tabelul 4 Caracteristicile coeficientului de regresie pentru 0 [gr]

Categorie | Variabila de iesire [ Coef. de regresie| Panta | Interceptarea axei-y
Instruire tensiune 0,923 0.938249 0,0040961 1
Instruire cuplu 0.996 1,010523 0.00473886

Coeficientul de determinare fiind la pétrat, »*, este intotdeauna un numar pozitiv si variaza
intre 0 si 1. Cu cat valoarea coeficientului de determinare este mai apropiata de valoarea maxima
1, cu atat variatia variabilei de raspuns poate fi explicata prin variabile explicative, diferenta puténd
fi atribuita unor variabile necunoscute sau variabile inerente [47]. Coeficientii de regresie pentru
cei doi parametrii au valori de peste 0,92 fapt ce denota ca variatia variabilei de raspuns poate fi
explicata prin variabile explicative intr-un procent de peste 92%. Se remarca faptul ca coeficientul
de regresie pentru cuplu are ¢ valoare apropiata de 1.

Concluzia 2: ficand comparatie intre erori si coeficientul de regresie se observa urmatoarea
situatie:

%, Tensiune: eroare 5,08 % cu un coeficient de regresie de 0,923;
N Cuplu: eroare 8,69 % cu un coeficient de regresie de 0,996.

OB ~0-0d-~7]

-1 Actual 1

Figura 3 Arhitectura RNA-BP, fluxul de date intrare-iesire si dispunerea setului de date
predictionat pe panta de regresie pentru masa rotativa de 0 [gr]

RNA-BP utilizeazd un flux de date cuprins aproximativ intre £0,75, (-0,75 — flux negativ
evidentiat cu albastru si 0,75 — flux pozitiv evidentiat cu portocaliu).
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Concluzia 3: pentru predictionarea a doua variabile pentru un balans « =|[0....,-20,...0] al

mesei rotative se obtine o precizie de peste 90% (eroare sub 10%).
In continuare utilizam aceasta arhitectura de RNA-BP cu 175.000 de cicluri de instruire

pentru predictia tensiunii si cuplului in cazul meselor de 500 [gr] si 4.500 [gr] pentru acelasi balans,
respectiv a =[0,...,—20,...0].

Tabelul 5 Caracteristicile coeficientului de regresie pentru 500 [gr]
Categorie | Variabila de iesire | Coef. de regresie| Panta | Interceptarea axei-y
Instruire tensiune 0,9267 0,92971 0,00670843
cuplu 0.9957 1,00369 0,00276906

Instruire

Concluzia 4:
a) eroarea pentru parametrul tensiune intre masurat si predictionat este de 12,02%.

b) eroarea pentru parametrul cuplu intre masurat si predictionat este de 8,51 %.

2 ; i
A
; /,/
p |
$ Fanms
3 v
d /
Y
v
=1 Actual 1

Figura 4 Arhitectura RNA-BP, fluxul de date intrare-iesire si dispunerea setului de date
predictionat pe panta de regresie pentru masa rotativa de 500 [gr]

Tabelul 6 Caracteristicile coeficientului de regresie pentru 4.500 [gr]

Categorie | Variabila de iesire| Coef. de regresie| Panta | Interceptarea axei-y
Instruire tensiure 0.5323 041752 0,03875933
Instruire cuplu 0,1704 0,13223 -0,02502337

Concluzia 5:
a) eroarea pentru parametrul tensiune intre masurat si predictionat este de 0,009 %.

b) eroarea pentru parametrul cuplu intre masurat si predictionat este de 1,614%.
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Figura 5 Arhitectura RNA-BP, fluxul de date intrare-iesire si dispunerea setului de date
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predictionat pe panta de regresie pentru masa rotativa de 4.500 [gr]

Concluzie generala I, deoarece:

a) eroarea pentru parametrul tensiune intre masurat si predictionat este in domeniul

0,009-12,02 [%].

b) eroarea pentru parametrul cuplu intre masurat si predictionat este in domeniul

1,614-8,69 [%].

putem utiliza aceeasi arhitectura de RNA-BP pentru a predictiona tensiunea de alimentare
si cuplul pentru o masa rotativa cu o greutate cuprinsa intre 0 si 4500 [gr| pentru un balans

a =[0,...,-20,...0].

2. Predictia unei variabile de iesire avand o variabila de intrare

La setul de date de intrare si instruire prezentat in Tabelul 2 si la setul de date de iesire
(predictie) prezentat in Tabelul 3 renuntam la parametrul tensiune si utilizam arhitectura RNA-

BP din Figura 2 b) cu caracteristicile prezentate Tabelul 1 experimentul B.

Tabelul 7 Ceracteristicile coeficientului de regresie pentru 0 [gr]

Categorie

Variabila de iesire

Coef. de regresie

Panta

Interceptarea axei-y

Instruire

cuplu

0,9957

0,995629

-0,000566475

Concluzia 6: eroarea pentru parametrul cuplu intre masurat si predictionat este de 4,6%.




Figura 6 Arhitectura RNA-BP, fluxul de date intrare-iesire si dispunerea setului de date
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predictionar pe panta de regresie pentru masa rotativa de 0 [gr]

Tabelul 8 Caracteristicile coeficientului de regresie pentru 500 [gr]

Categorie

Variabila de iesire

Coef. de regresie

Panta

Interceptarea axei- y

Instruire

cuplu

0.9960

1.001503

0.001661217

Concluzia 7: eroarea pentru parametrul cuplu intre masurat si predictionat este de 8,64%.

Figura 7 Arhitectura RMNA-BP, fluxul de date intrare-iesire si dispunerea setului de date

A@~0=0m=T
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predictionat pe panta de regresie pentru masa rotativa de 0 [gr]

Tabelul 9 Caracteristicile coeficientului de regresie pentru 4500 [gr]

Categorie

Variabila de iesire

Coef. de regresie

Panta

Interceptarea axei - y

Instruire

0.1720

cuplu

0.16727

-0.008497994
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Concluzia 8: eroarea pentru parametrul cuplu intre masurat si predictionat este de
254,54%.

00 ~0 -0~
|
|

q Actual 1

Figura 8 Arhitectura RNA-BP, fluxul de date intrare-iesire si dispunerea setului de date
predictionat pe panta de regresie pentru masa rotativa de 4500 [gr]

Concluzia generala |

Eroarea se datoreazii faptului cda RNA-BP a fost aplicata la o: -9 -20 0 20 0 -
20 0 20 0 -18 -6 -13 (4500 [gr]) deci la a doua efectuare a rotatiei si nu la prima miscare. Se
observa ca pozitia o (4500 [gr]) pleaca de la (-9) si nu de la 0, motiv pentru care a fost selectata a
doua rotatie pentru a 0_-20 0. Eroarea este sustinuta de coeficientul de regresie care are o valoare
extrem de mica (0,172) si dispunerea finala a valorilor pe panta de regresie (forma de semicerc nu
de linie cum este normal). In primul caz, cu utilizarea a doi parametri de iesire, a reusit si obtini

predictia catre valorile reale.

Concluzia generala Il

Eeroarea pentru parametrul cuplu intre valorile masurate si predictionate este situatd in
domeniul 4,6-8,64 [%] pentru o greutate suplimentara a mesei rotative de 0 [gr] respectiv
500[gr], deci putem utiliza aceeasi arhitecturid de RNA-BP pentru a predictiona tensiunea de
alimentare si cuplul pentru o masa rotativa cu o greutate cuprinsa intre 0 si 500 [gr| pentru

o miscare de rotatie o =|0,...,-20,...0].
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CONCLUZII

Se observa, din studiul de caz prezentat, ca alegerea setului de date supus analizei trebuie sa
fie realizat pe baza mai multor consideratii, asigurand interdependentele dintre parametri, dar si a

modului cum acestia se influenteaza reciproc.

Studiul bazat pe RNA-BP, pentru predictia a | sau 2 parametri, a demonstrat ca poate fi
utilizata aceeasi arhitecturd i caracteristici pentru seturi de date cu valori apropiate, pentru aceeasi
miscare de rotatie si greutati diferite ale mesei rotative.

Eroarea obtinuta in acest studiu este de aproximativ 10% si un coeficient de regresie in
majoritatea cazurilor de peste 0,92.

Exista cazuri cand utilizarea unui sigur parametru de iesire extras dintr-un set de parametri,
aflati intr-o interdependenta foarte puternica, si conduca la erori grosolane asa cum a fost prezentat
in exemplul de mai sus.

Se evindetiaza faptul ci, in primul caz studiat, utilizarea a doi parametri de iesire a reusit sa

obtina o predictia relativ buni.

Se va incerca, in continuare, imbunatatirea predictiei si considerarea unor date de intrare

certe, determinate experimental.
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