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WYKORZYSTANIE SZTUCZNYCH SIECI
NEURONOWYCH DO KLASYFIKACJI
CHARAKTERYSTYK OBCIAZENIA UKLADU
WZBUDNIK-WSAD

W  artykule zaproponowano metode przewidywania charakterystyk
uktadu wzbudnik-wsad. Zbudowano specjalizowanqg bazg wiedzy zawierajgcg
zestaw takich charakterystyk oraz zastosowano dwa rodzaje rekurencyjnych
sztucznych sieci neuronowych dla potrzeb klasyfikacji. Metoda zostata
pozytywnie zweryfikowana w kilku rzeczywistych przypadkach i zostanie
wigczona jako element inteligentnego generatora do nagrzewania
indukcyjnego powstajgcego w Instytucie Informatyki Stosowanej PL.

WPROWADZENIE

Nagrzewanie indukcyjne wsadow metalowych charakteryzuje si¢ wieloma
zaletami, miedzy innymi duzg szybkoscia oraz mozliwoscig selektywnego
nagrzewania wsadu w wybranych obszarach [1]. Znajduje ono gltownie
zastosowanie w procesach wytwarzania elementéw maszyn (gltownie
hartowanie) oraz ich lutowania. W przypadku produkcji seryjnej, w uktadach
bez systemu regulacji temperatury wsadu, kiedy jeden typ wsadu w dlugim
okresie jest nagrzewany do tej samej temperatury, obstuga moze metoda prob
i bledow dobra¢ najlepsze z punktu widzenia np. czasu nagrzewania parametry
elektryczne takiego procesu, z ktorych najwazniejsze to: czestotliwosé pradu
pltyngcego przez wzbudnik, moc uzyteczna dostarczana do ukladu wzbudnik-
wsad oraz parametry ukladu dopasowujgcego impedancj¢ uktadu wzbudnik-
wsad do impedancji generatora (kompensacja mocy biernej).

7 uwagi na silng zaleznos$¢ przebiegu realizowanego procesu od: zmienia-
jacych sie¢ parametrow obcigzenia zwigzanych z rodzajem nagrzewanego wsadu,
warunkow zasilania oraz temperatury, dobdr parametrow jest trudny i diugotrwaly,
a w przypadku nieudanych prob nagrzewania potaczony z mozliwoscia przegrzania
wsadu, co wigze si¢ z jego zniszczeniem.

W ramach prac badawczych wykonywanych w Instytucie Informatyki
Stosowanej Politechniki 1.0dzkiej dotyczacych budowy inteligentnego generatora
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dwuczestotliwosciowego, opracowywane s3 uklady energoelektroniczne
realizujgce szybkie dopasowanie impedancji wyjsciowe] generatora do
zmieniajgcej si¢ w trakcie nagrzewania impedancji uktadu wzbudnik-wsad [2],
[3], [4]. Dla wystepujacych w praktyce przypadkow ,,szybkiego” nagrzewania,
z przyrostami temperatury rz¢du kilkuset kelwinow na sekunde, stosowanie
automatycznych uktadow dopasowujacych impedancj¢ generatora do impedanc;ji
obcigzenia staje si¢ mato skuteczne. Rodzi to potrzebe rozwijania metod
przewidywania zmian impedancji obcigzenia ukladu wzbudnik-wsad (Z,.)
wynikajgcych ze zmian temperatury wsadu, tak aby uklad dopasowujacy
posiadat informacj¢ predykcyjng, niezb¢dng do utrzymywania wymaganej mocy
dostarczanej do wsadu.

W artykule [5] przedstawiono mozliwos¢ optymalizacyjnego wyznaczania
parametroOw schematu zastgpczego uktadu wzbudnik-wsad dla réznych
czestotliwosci nagrzewania, obliczania na tej podstawie wartosci rezystancji
(R,») 1 Indukcyjnosci obcigzenia (L,,) oraz przewidywania na podstawie
uproszczonego modelu zmian rezystancji obcigzenia wraz z temperaturg.

W niniejszej pracy przedstawiono metod¢ szybkiego wyznaczania zmian
parametrow schematu zastepczego ukladu wzbudnik-wsad wraz z temperaturg
na podstawie wczesniej utworzonej bazy wiedzy o nagrzewaniu ukladow
o réznych geometriach wsadu i wzbudnika. Zgromadzone w bazie charakte-
rystyki nagrzewania wsadéw moga pochodzi¢ zaréwno z pomiarow
zrealizowanych na stanowisku nagrzewania, jak i z symulacji numerycznych,
dzieki ktérym mozna uzupehié¢ baze wiedzy o przypadki nagrzewania jeszcze
na danym stanowisku niezrealizowane.

W praktyce problemem do rozwigzania staje si¢ wybor odpowiedniej
sposrod wielu zgromadzonych w bazie wiedzy charakterystyk zmian
parametrow obcigzenia nagrzewanego wsadu. Poniewaz rzadko wystepuje
przypadek, gdy nowo nagrzewany wsad mozna dokladnie dopasowaé
do istniejacej charakterystyki, nalezy na podstawie wstepnych pomiarow
wykonanych ,na zimno”, szybko i1 mozliwie dokladnie oceni¢, ktora
charakterystyka nagrzewania zgromadzona w bazie bg¢dzie najlepiej opisywac
nagrzewany wsad. Na tej podstawie mozna bedzie przewidzie¢, czy dla danej
mocy dostarczanej da si¢ zrealizowad cel nagrzewania. Z algorytmicznego
punktu widzenia jest to problem klasyfikacji lub rozpoznawania wzorcow
(pattern recognition), ktéory mozna rozwigza¢ na kilka sposobow. Jednym
z mozliwych do zastosowania algorytmow sg sieci wielowarstwowe
ze sprzezeniem zwrotnym Elmana (wykorzystujagce uczenie bez wzorca)
lub hybrydowe sieci wielowarstwowe Hamminga, wykorzystujagce do nauki
wzorzec uczonych klas.

W pracy porownano dzialanie obydwu typéw sieci oraz zaproponowano
wykorzystanie sztucznych sieci neuronowych do znajdowania w rodzinie
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charakterystyk najblizszej rozwazanemu w praktyce przypadkowi nagrzewania.
Klasyfikacja ta jest przeprowadzana na podstawie pomiaréw wartosci
indukcyjnosci obcigzenia L,,, wykonywanych na stanowisku w stanie ,,na
zimno” dla réznych czgstotliwosci pradu wzbudnika. Wiedza ta pozwoli
na odpowiednie zaprogramowanie uktadu dopasowujacego.

1. BAZA WIEDZY O NAGRZEWANIU ROZNYCH RODZAJOW
UKLADU WZBUDNIK-WSAD

Dla potrzeb badan nad metodami klasyfikacji charakterystyki nagrzewania
wsadu z wykorzystaniem sztucznych sieci neuronowych utworzono baze wiedzy
o nagrzewaniu roznych rodzajéw (geometrii) uktadow wzbudnik-wsad: wsadu
we wzbudniku cylindrycznym  wielozwojnym  (rys. 1a), cylindrycznym
jednozwojnym (rys. 1b) oraz nagrzewania wsadu w uktadzie ptaskim za pomoca
wzbudnika petlowego (rys. 1c¢).
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Rys. 1. Geometria analizowanych uktadow wzbudnik-wsad. D — $rednica wewngtrzna
wzbudnika, d — $rednica wsadu, L — dtugos¢ wzbudnika, / — dlugo$¢ wsadu,
z — liczba zwojow wzbudnika

Przedstawione na rysunku 1 uktady wzbudnik-wsad moga by¢ opisane

w postaci zastepczej impedancji obcigzenia Z,,. = Rope + j@OL,pe, przedstawionej
na rysunku 2.
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Rys. 2. Schemat zastepczy uktadu wzbudnik-wsad

W kazdym z tych ukladéw wartosci parametrow R, 1 L, schematu
zastepczego zaleza od czgstotliwosci pola elektromagnetycznego generowanego
przez prad ptyngcy we wzbudniku oraz od temperatury wsadu.

W celu utworzenia bazy wiedzy o nagrzewaniu uktadow przedstawionych
narys. 1 (a, b i ¢) postuzono si¢ modelowaniem numerycznym sprzezonych pdl:
elektromagnetycznego 1 temperatury. Przykladowe wyniki obliczen dla wsadu
nagrzewanego we wzbudniku wielozwojnym (rys. 1a) przy réznych czgsto-
tliwosciach wymuszenia przedstawia rys. 3.
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Rys. 3. Przebieg nagrzewania wsadu we wzbudniku wielozwojnym (rys. 1a): zmiana
sredniej temperatury na powierzchni wsadu (a), zmiana wartosci R, (b)
oraz L. () w czasie procesu nagrzewania wsadu
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Wartosci R, 1 Ly dla danej pulsacji wymuszenia @ obliczane sg wedtug

WZOrow:

_ By (a))

Rohc (a)) ] 2 ((())
gdzie: P, Q. — odpowiednio moc czynna i bierna wydzielona w uktadzie
wzbudnik- wsad dla okreslonej pulsacji @ pragdu wzbudnika, / — wartos¢
skuteczna pradu ptynacego przez wzbudnik.
Zaleznos$ci R,p. = (9, @) 1 Loy = f(9, ®) wyznaczono dla roznych wariantow
geometrii uktadu wzbudnik-wsad, przedstawionych w tabeli 1.
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Tabela 1. Analizowane warianty geometrii uktadu wzbudnik wsad (oznaczone

literami A+J)
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Otrzymane w wyniku tak zaplanowanych eksperymentow symulacyjnych
charakterystyki R,.(3,@) 1 Lyp(9,@) zostaly skatalogowane w stosownej bazie
wiedzy z uwzglednieniem znacznikow czasu nagrzewania (lub temperatury) dla
okreslonych mocy grzejnych dostarczanych przez generator. Baza ta stanowi
podstawe budowy klasyfikatora rodzajow uktadéw wzbudnik-wsad z wyko-
rzystaniem sztucznych sieci neuronowych.

2. KLASYFIKACJA I ROZPOZNAWANIE WZORCOW
ZA POMOCA SSN

Prawidlowe grupowanie, a nast¢pnie klasyfikacja charakterystyk zgroma-
dzonych w bazie wiedzy wymaga zastosowania specjalistycznych algorytmow,
np. algorytmu k-najblizszych sasiadow czy sztucznych sieci neuronowych.
W przypadku obu rozwigzan ostatecznym celem jest znalezienie — dla danego
przypadku nagrzewania — wzorca najbardziej zgodnego w sensie okreslonego
kryterium podobienstwa do zapisanych w bazie wiedzy charakterystyk zmian
obcigzenia z temperaturg i cze¢stotliwoscig pola elektromagnetycznego.

W pracy zaproponowano uzycie do tego celu dwdch rodzajéw sztucznych
sieci neuronowych — sieci Hamminga oraz sieci Elmana. Idea dziatania obu sieci
zostata przedstawiona odpowiednio na rysunkach 4 1 5.

¢
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Rys. 4. Idea uczenia wzorcow klas w trybie z nauczycielem w sieci Hamminga
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W sieci tej warstwa wyjsciowa jest siecig ze sprz¢zeniem zwrotnym, ktorej
celem jest taki dobor wag, aby po podaniu na jej wejscie wektora X na wyjsciu
powstal ten sam sygnal pomnozony przez macierz wag W, tzn [6]:

W.-X=W Q)

Kolejnym algorytmem, ktéory moze by¢ uzyty do rozwigzania problemu
rozpoznawania wzorcow jest sie¢ neuronowa Elmana. Jest to sie¢ wielo-
warstwowa ze sprzezeniem zwrotnym, w ktorej kazdy z neuronéw w warstwie
ukrytej przetwarza sygnaly wejsciowe zewnetrzne oraz sygnaly bedace
rezultatem dziatania sprz¢zenia zwrotnego. Sie¢ ta potrafi rozpoznawac¢ wzorce
klas w trybie nauki bez nauczyciela, co zwigksza jej uzyteczno$¢ w systemach
sterowania pracujacych ,,on-line”. Wynikiem uczenia sieci jest macierz wzorcow
rozmiaru n'm, gdzie n jest liczbg wej$¢ sieci, m — liczbg rozpoznanych wzorcow.
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Rys. 5. Idea uczenia wzorcéw w trybie bez nauczyciela w sieci Elmana

Tak nauczone sieci, zarbwno Hamminga, jak i Elmana, potrafig przypo-
rzadkowa¢ nieznany im wczesniej wektor wejsciowy do najblizszego
zapamigtanego wzorca.

Rysunek 6 przedstawia schemat uczenia obu typow sieci wraz ze sprawdze-
niem jako$ci ich dziatania. W kolejnym rozdziale zostanie przedstawione
wykorzystanie wlasciwosci omowionych sieci neuronowych do szybkiej
identyfikacji charakterystyki obcigzenia nagrzewanego uktadu.
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Rys. 6. Schemat uczenia SSN oraz ich wykorzystania w procesie rozpoznawania klas

3. ROZPOZNAWANIE KLASY NAGRZEWANEGO WSADU
NA PODSTAWIE POMIAROW IMPEDANCIJI OBCIAZENIA
W STANIE ZIMNYM

Idea proponowanego sposobu dostrajania uktadu nagrzewania indukcyjnego
polega na wskazaniu najblizszego do danego przypadku, zapisanego w bazie
wiedzy wzorca, na podstawie znajomosci impedancji ukladu wzbudnik-wsad
w stanie zimnym. Pomiar impedancji obcigzenia Z,,. W stanie zimnym moze by¢
realizowany w trybie in-situ na stanowisku indukcyjnego nagrzewania wsadu
poprzez pomiar wartosci skutecznej napig¢cia zasilajagcego i pradu plynacego
przez wzbudnik generatora oraz kata przesunig¢cia fazowego pomigdzy tymi
wielkosciami w trakcie krétkiego, niedestrukcyjnego, eksperymentu. Dla wyzna-
czonych na podstawie zalezno$ci (1) wartosci Ry = flw) oraz L., = flw)
w temperaturze ok. 20°C algorytm sztucznych sieci neuronowych jest w stanie
wyszukaé najbardziej podobny ukiad, ktorego charakterystyki nagrzewania
Rove = f(8, @) 1 Loy = [, @) znajduja si¢ juz w bazie wiedzy. Obydwa rodzaje
sieci utworzono w srodowisku Matlab (toolbox-Neural Network) [7].
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Dziatanie i skutecznos$¢ tak opracowanego systemu klasyfikacji przedsta-
wiono na przyktadzie nagrzewania wsadu cylindrycznego o dlugosci okoto 0,7
dlugosci wzbudnika i szczelinie wzbudnik-wsad wynoszacej 4 mm, ktérego
charakterystyk nagrzewania nie wprowadzono do bazy wiedzy.

W omawianym przypadku do nauki i testowania sieci neuronowych
wykorzystano wiedz¢ o charakterystykach Z,,. = f(@w) pochodzaca z danych

dotyczacych nagrzewania wariantow A, B, C i D z tabeli 1. Wykres tych
zaleznosci przedstawia rys. 7.
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Rys. 7. Zaleznosci L, = f(@) dla 4 wariantéw uktadow wzbudnik- wsad (a)
oraz wektor uczacy wzorcow klas (b)

Zaleznosci z rys. 7(a) wprowadzono na wejscie sieci Hamminga, uczac ja
na podstawie wektora uczacego z rys. 7(b). Wyniki procesu uczenia sieci
przedstawiono na rys. 8:

| a) b)
= ]
TN ey
. »f Al i» R 0999999 | 420E-13 | 434E-07 | 2,61E-15
DY) L€ 2,59E-09 | 0999998 | 6,50E-07 | 1.43E-06
W el X 9,11E-07 | 7,04E-07 | 0,999999 | 5.99E-09
¢ x 8 " 3.04E-15 | 1,51E-06 | 3,52E-12 | 0,999999

Rys. 8. Pogladowa struktura sieci Hamminga (a) oraz odwzorowanie klas
przez sie¢ Hamminga (b)

Ten sam eksperyment wykonano wprowadzajac na wejscie sieci Elmana
wartosci L, = f(w). Tym razem uczenie sieci odbywa si¢ w trybie bez
nauczyciela, przez co sie¢ sama musi rozpozna¢ wzorce w dostarczanych danych
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wejsciowych. Poniewaz mamy do rozpoznania jedynie 4 wzorce, zaimplemen-
towano sie¢ jedynie z dwoma neuronami w warstwie ukrytej. Wynik dziatania
wraz ze strukturg sieci przedstawiono na rys. 9.
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Rys. 9. Pogladowa struktura sieci EImana (a), odkryte przez sie¢
klasy wprowadzonych charakterystyk

W kolejnym kroku dokonano analizy skutecznosci klasyfikacji przypadku
nieznanego obydwu badanym sieciom, wprowadzajac na ich wejscie wektor
Lope = f(w) dla parametrow ukladu wzbudnik-wsad podanych na poczatku
niniejszego rozdziatu (L/l = 0,7, (D — d)/2 = 4 mm). Wyniki rozpoznawania
klasy, do ktorej nalezy analizowany przypadek przedstawia rys. 10.
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Rys. 10. Nieznana charakterystyka wprowadzona na wej$cie sieci Hamminga i sieci
Elmana (a), efekt klasyfikacji przez sie¢ Hamminga (b) i sie¢ Elmana (c)

Jak wida¢ z rys. 10 obydwie sieci poprawnie klasyfikujg nieznang charakte-
rystyke, przypisujac ja do przypadku C, czyli przypadku nagrzewania wsadu
o szczelinte d=6mm 1 dlugosci wsadu rownej dlugosci wzbudnika.
Na podstawie odpowiedzi sieci neuronowej mozna w nastgpnym kroku odczytaé
z bazy wiedzy jak parametry R, 1 L,». beda zmieniac si¢ wraz z temperaturg.
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Ostatnim sprawdzianem skutecznosci dziatania sieci Hamminga i Elmana
dla potrzeb klasyfikacji rodzaju uktadu wzbudnik wsad jest podanie na ich
wejscie  wektora L., =f(w) zawierajagcego dane obarczone szumem

pomiarowym (naniesionych na rys. 1la w postaci punktow). Przyktadowe
wyniki eksperymentu pokazane sa narys. 11b1 c.
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Rys. 11. Weryfikacja skutecznosci klasyfikacji charakterystyki obarczonej szumem
pomiarowym (a) przez sieci Hamminga (b) i Elmana (c)

Na podstawie przeprowadzonych eksperymentow mozna stwierdzi¢
przydatnos¢ uzytych struktur sieci do rozwigzania zagadnienia klasyfikacji
charakterystyk obcigzenia. Podany przyktad jest jednym z wielu testowanych
w ramach badan zagadnien klasyfikacji. W kazdym innym ukladzie geome-
trycznym wzbudnik-wsad omawiane sieci Hamminga i Elmana rowniez
sprawdzily si¢ w praktyce.

4. PODSUMOWANIE

W pracy zaproponowano metod¢ przewidywania zmian impedancji
obcigzenia uktadu wzbudnik-wsad w nagrzewaniu indukcyjnym wraz ze zmia-
nami temperatury wsadu, na podstawie charakterystyki czestotliwosciowe]
uktadu w stanie zimnym. Podstawg metody jest baza wiedzy zawierajaca zestaw
charakterystyk Z,,. = f(.9, ®) dla roznych rodzajow wsadow i geometrii uktadu
wzbudnik-wsad. W prezentowanej pracy baza ta powstala na podstawie
symulacji komputerowych sprzezonych pol elektromagnetyczno-cieplnych,
a docelowo moze by¢ uzupetniana w trakcie eksploatacji urzadzenia poprzez
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rejestracj¢ rzeczywiscie przeprowadzanych procesow. Metoda polega na
znalezieniu w bazie charakterystyki najbardziej odpowiadajacej aktualnie
wyznaczonej na stanowisku impedancji obcigzenia (Ryp. 1 Lop) W Stanie zimnym
dla zestawu czestotliwosci testowych pradu wzbudnika. Dla potrzeb takiej
klasyfikacji zaproponowano wykorzystanie algorytmoéw sztucznych sieci
neuronowych o charakterze rekurencyjnym typu Hamminga i Elmana. Wybrana
w ten sposob z bazy wiedzy klasa charakterystyk zawiera wszelkie niezbedne
dane do przewidywania zmian obcigZzenia generatora w funkcji temperatury
i czestotliwosci. Doswiadczenia na modelach symulacyjnych analizowanych
uktadow dowodzg skutecznosci zastosowania obu opisanych rodzajow sieci
neuronowych. Docelowo opisany system klasyfikacji stanie si¢ czg¢scia
inteligentnego systemu ekspertowego wspomagajacego obstuge w doborze
parametrow generatora zasilajacego uktad wzbudnik- nagrzewany wsad.
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USE OF ARTIFICIAL NEURAL NETWORKS
FOR THE CLASSIFICATION OF THE LOAD
CHARACTERISTICS OF INDUCTOR-CHARGE SETUP

Summary

In the paper the prediction method of the inductor — charge setup characteristics
has been proposed. The specialized knowledge base containing a set of simulation —
based characteristics was built and two types of recurrent Artificial Neural Networks
were used for classification purposes. The proposed method was successfully verified
for several real-life cases of induction heating thus it will be included in the intelligent

generator device being under construction in the Institute of Applied Computer
Science, TUL.

Keywords: induction heating, artificial neural networks.





