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StreszczenieW artykule przedstawiono model dynamiczny uktadtawia chwytakowego posadowionego podatnie. Model
postwyt do wykonania optymalizacji dynamicznej celem dabfunkcji nagdowych ruchu obrotu i wysgu zapewniaj-
cych ruch fadunku po zadanej trajektorii (ghu) oraz stabiliza¢jtadunku po zatrzymaniu, mimo podatobpodparcia.
Ze wzgkdu na diugi czas oblicaeoptymalizacyjnych, model jest mato przydatny der@ivania uktadem w czasie rzeczywi-
stym. Zastosowano zatem metodotogztucznych sieci neuronowych, ktére gerermjlpowied dla uktadu sterowania

w czasie znacznie krétszym.

1. WPROWADZENIE

Przedstawione w niniejszym artykule rozania, doty-
czagce analizy dynamicznejurawia chwytakowego posado-
wionego podatnie, as kontynuacy bada prowadzonych
przez autoréw od kilku lat (Urléa2007), (Urba i Woj-
ciech, 2008, 2009). W pierwszych pracach przedstaovi
model matematyczny, jego weryfikacpasredng (MSC.
ADAMS; Urbas, 2007) oraz podjo préby déwiadczalne-
go zweryfikowania modelu (Urka inni, 2008). W kolej-
nych pracach (Urkiai inni, 2009), (Urba i Wojciech,
2009), na podstawie dwiadczeér (Maczyski i Wojciech,
2003, 2009), zastosowano optymalizacfdynamiczia
do okrélenia funkcji nagdowych.

Model dynamicznyurawia opisany zostat z zastosowa-
niem formalizmu wspétrdnych zhczonych i transformacii
jednorodnych. Réwnania ruchu wyprowadzono z rdwna
Lagrange’a Il rodzaju. Sgmd podstawowych metod cal-
kowania réwna, metoda Newmarka cechujee stdobn
stabilndcia przy calkowaniu ze stosunkowo igm kro-
kiem. W zadaniach optymalizacji jest toama ze wzgidu
na znacza czasochtonni& obliczei. Zadanie optymaliza-
cyjne polegajce na wyznaczeniu neghdw zurawia (obrotu
i wysiegu), realizujce zadasm trajektore i stabilizupce
tadunek po zatrzymaniu, przy jednoczesnej kompginsac
podatndci podparcia, rozwazywano stosac meto@d Nel-
dera-Meada.

W przypadku rozpatrywania zagadhnieptymalizacyj-
nych, ze wzgldu na diugie czasy oblicaenumerycznych,

a tym samym ich nigkuzyteczn@¢ w sterowaniu w czasie
rzeczywistym, mena zastosowasztuczne sieci heuronowe
(Fatfat i inni, 2005), (Nakazano K. i inni, 2008).

2. MODEL MATEMATEMATYCZNY UKLADU

Rozpatrywany modeturawia przedstawiono na Rys. 1.
Uklad sktada si z czterech sztywnych czlondw, stangwi

cych struktug otwartego tacucha kinematycznego.
W opisie ich ruchu zastosowano wspétlze zhczowe.

Wektory definiupce ruch poszczegoinych czionow
przedstawd mozna zatem w postaciach:

w9 1234 1
q - q(p) lp_l 39y Ay ()

gdzie:g¥ =[xV y® 20 g® g0 4 (1):IT ’
q® =[¢/(2)J, g® = [4/(3)], g = [(//(4) oW ¢(4)JT.
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Rys. 1.Modelzurawia posadowionego podatnie

Macierze definiyce transformagj wspohzdnych
z uktadow lokalnych do ukladu odniesienia przedstaw
mozna zalenosciami:
B = B(pfl)B(P)’ (2)
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gdzie: B@ =1, 2.1. Energia kinetyczna i potencjalna sit gizkosci uktadu
1 -y gv x®
= _| @Y 1 ¢® y® (przyjeto mate katy Energe kinetyczm i potencjalm sit ciezkosci uktadu
BY = 60 W 1 zO WO, 9(1)'¢(1)), wyrazaja zaleznosci:
4
6 0 0 1 E=YE®, 6.1)
[a® - 0 ¥ pL
org
52 Sl//(z) Gjl(z) 0 1)
— org
S o 1z | Vv :ivm (6.2)
org 9 - 9 ’ )
e 0 0 1 -
[ —y® 0 ] gdzie: E® :tr{B(p)H(p)B(p)T}, H® — macierz pseudo-
go=| O 0 -1y ’ bezwtadnéciowa, VP = m{? @,BPr(P  HP — macierz
3/1(3) qﬂ(3) 2) . _ .
org pseudo-bezwtadrioiowa, 0, =[0 0 1 (, g - przyspie-
0 0 0 1 o () L o
- - szenie ziemskier ;, — wektor definiygcy potazeniesrod-
@ _qy® 3 “ o
cgl/(4) s/’m) 0 ;r)g @ 0 ¢ 0 ka masy cztonp, w lokalnym ukltadzie wspétezinych.
0 0 1 0 O
B(4) — Sl// Q'// "4org
@ || —qg® “
0 0 1z, 9 0 @ 0 2.2. Energia odksztafcenia spzystego oraz funkcja
.| O 0 0O 1] 0o o0 o dyssypacji energii podpor
(1 0 0 0
0 cg - 0 Uktad podpoér modelowano za pomoglementéw spr
0 s @@ o zysto-ttumacych (estE® (k=1,2,3,4)) — Rys. 2.
0 O 0 1

()
X YD ArY & wsporzdnymi pocatku {p}-tego estE™ (k=1,2,3,4)

porg * “porg

uktadu wspéirednych w ukladzie {p-1}. {E® L4 7o

Ruch ukladu opisuje zatem wektor wspétiaych
uogdinionych: Uy o B) () g2 Con »Dnr)
q=q® :[q(lf g% g9 q@ T_ 3) h /

W przypadku zatzeniu o wymuszeniu kinematycznym
ruchu cztonéw 2 i 3 przyjmujessi

¥ =a’, k=23 4)
gdzie: ¢ — katy okreslone w (1), al® - znane funkcje
czasu. A .
Rownania ruchu uktadu wyprowadzono z réwrlaa- (P s B) il
grange’a Il rodzaju: EroEnE
v oD _ . v
& (E) +a_qj+a =Q, J=1....11 ®) Rys. 2.Model podatnego patzenia
. d 0E 9E . , . . _
Gdzie: 5k(E)=——.‘— s operatorami Lagrange’a, Energe odksztatcenia speystego oraz funkej dyssy-
dtog, dq pacji energii mana wyrazé w postaciach:
E energia kinetyczna uktadw,— energia potencjalna ukia- 4
du, D — funkcja dyssypacji energii,;@ niepotencjalne sity V.= > Vi, (7.1)
uogdlnione, q;, ¢, — wspotrzdne i pgdkosci uogolnione k=la={x v 3
z (3). .
D.=) > Di, (7.2)
kela=(xv3
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gdzie:

Ve, =) s DR, =5 (dn ) o
diw =15 ~1% , — odksztaicenie spryny w est g®
w kierunku a , 1%, = U(BE::Zq(l) dtuga¢ sprzyny na-

pietej, 19 dtugdg¢ sprezyny nienapgtej, c?,,,b?
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2.3. Réwnania ruchu uktadu

Roéwnania ruchu opisanego pawy ukladu mana
przedstawd w postaci:

£(P _OV. _0D.
1 aq(l) aq(l)
A(P)q'(P) - fz(p) , (8)
fép)
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Ruch ukladu opisany jest zatem ukladem jedenastu ni
liniowych réwna rézniczkowych zwyczajnych drugiego
rzedu, ktére w implementacji komputerowej catkowano
metods Newmarka ze statym krokiem catkowania.

S
0q

3. ZADANIE OPTYMALIZACJI DYNAMICZNEJ

Celem optymalizacji jest znalezienie korektAa®
(k=2,3) jakie naley dod& do pocatkowych (zat@onych)

acta mechanica et automatica, vol.4 no.1 (2010)

przebiegow funkcji naglowych af =¢/" , aby zapewri
realizacg zatazonej trajektorii  (ruch po okgu)

i pozycjonowanie tadunku po zatrzymaniu, kompestsu;j
jednoczénie podatné¢ podparcia. Przyjmuje size:

a® =al¥ +nal. 9)

Korekty Aa® wyznaczono stosag interpolacy funkcjami
sklejanymi trzeciego exdlu zdefiniowanymi przeznc—1

wartasci — Rys. 3.
Ao
Ag® = p®
k=23 1 Vi
(k) _ (k)
A“/\y "
Ao
| i tZ . i tA 1
£, =0 1, \/ !
Aa(/(‘ﬁ :y(/()
2 2

k) _ 0
Aank R

Rys. 3.Interpolacja funkcjami trzeciego stopnia

Celem pojedynczego zadania optymalizacji dynamiczne
jest minimalizacja funkcjonatu:

Floo) o 2 [l - e rea(s). o

gdzie: ¢,c,,c, — wspotczynniki,r? =x2+y2 — wspotrzd-
ne fadunku,r, — promien zalaronej trajektorii (okegu),
E(t,) — energia kinetyczna po zatrzymaniy =[x, yE]T

— wymagana pozycja koowa tadunku,

A(tk) =\/(XL - XE)Z +(y|__ yE)2

4. SZTUCZNA SIEC NEURONOWA

Model wielowarstwowej, sigmoidalnej sztucznej sieci
neuronowej przedstawiono na Rys. 4. Na warstwie- wej
$ciowej zatl@ono trzy neurony, na ktére podaje siartcci
wejsciowe X;, X, Xa. Sie& posiada dwie warstwy ukryte,
posiadaice odpowiednio 20 i 50 neurondw. Liczba neuro-
néw warstwy wygciowej ustalana jest arbitralnie, w zale |
nosci od liczby punktéw dyskretnych oldtajacych prze-
bieg funkcji napdowych. Wartéciami wegciowymi, prze-
kazywanymi do weg sieci, 8: x = m" — masa tadunku,
X, = cEm — sztywnd¢ podp6r w kierunku pionowym,
x, =a® — kat obrotuzurawia

Natomiast wektor wyciowy y zawiera dyskretne warto-
sci obu funkcji napdowychAa®:

i
y=[y? o 2 T

gdzie: n,, n; — liczba punktéw definiacych funkcjeAa®
i Aa®.

11)
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X

X

)

Rys. 4.Architektura sieci neuronowej

Odpowied sieci neuronowej na zadany wektor wej-
sciowy X moze by obliczony jako:

y= y(X’W(l),W(Z) W (3)) —

= e(3){ w® e(2)|: w® e(1)( W(l)X)]} (12)
gdzie: e® = [e{k) SR ]T ,
1
& (Q={Trem 0T HE
X dlak= 3
w® = (\Ni(,l? )?‘fll'z;ﬁ* — macierz wspoétczynnikbw warstwl
i=1"

WY - waga padczenia neurond z wefciem j w k-tej
warstwie, J, m_ — odpowiednio, liczba we& i liczba

neuronéw (wy§¢) warstwy k .
Wyznaczanie sktadowych macierzy wspétczynnikéw
wagowychw®) dla wszystkich warstw odbywaesiv proce-

sie uczenia sieci neuronowej. Podobnie jak w prdkpa
klasycznej optymalizacji, iteracyjnie poszukuje snini-
mum dla nasjpujacego funkcjonatu:

W(wiwe w <3))=%Zp:[ys—p J (13)
s=1
gdzie: y, =y (x,) jest odpowiedzi sieci nas-ty wektor

wejsciowy, p, =[ p{.....p°

dla zestawu wégiowego x,, m, — liczba par wzorcowych

]T jest zadanym wygciem

W procesie uczenia

Spairdd wielu dostgpnych metod uczenia sieci, esto
stosowanym jest algorytm propagacji wstecznej (@skp
1996), ¢urada i inni, 1996), zywany rownie w tej pracy.
Szczegolnie efektywnmetody (dla problemu przedstawio-
nego w pracy), okazat ei algorytm Levenberga-
Marquardt'a.

Dane ucgce zostaly wygenerowane, poprzez wykonanie
obliczed optymalizacyjnych dla ustalonych kombinacji
ponizszych parametrow, sktadowych wektora
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x, =m" 0{1.0,1.5,2.0,2.5,3}0 k,
x, = ¢, 0{0.3,0.7,1.1,1.5,1}% fd:;, k=1..4, (14)

x, =a'? 0{80,90,100,110,130 dk,
co daje 125 kombinaciji.

4. WYNIKI OBLICZE N Z WYKORZYSTANIEM
SIECI NEURONOWEJ

W tabeli 1 podano parametry ukfadu petgjw prezen-
towanych dalej obliczeniach. Odpowiaglapne wiasno-
$ciom rzeczywistego obiektu.

Na Rys. 5. przedstawiono przykiadowe trajektorie ta
dunku oraz gtowki wysgnika, dla obrotuzurawia o lat
90deg.

Odksztalcenie podatnego podparcia przedstawiono
na Rys. 6.

(0)
X g[m] 25
2 F 4
1481 B
1 F 4
. ) - i
— o- —trajektoria tadunku przed optymalizacj "]
05f —0o—trajektoria tadunku po optymalizaciji Q b
——e—trajektoria gtowki wysignika przed optymalizagj |
= — trajektoria gtowki wysignika po optymalizacji
D . |
05 1 L 1 1 1
0.5 0 05 1 15 2 25

yie [m]
Rys. 5.Trajektoria tadunku i gtowki wysgnika
przed oraz po zastosowaniu Sieci meune)

-3
dZ, [m] 45218

k=1,2,34

Rys. 6.Pionowe odksztatcenie spyn modelugcych podpory
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Tab. 1. Parametry uktadu

E® N a[deg]
t (U]
€S Y gl
80+ i 4
0r B
60+ B
A0+ B
a0+ —
0r B
estE® (k=1,2,3,4) l |
(k) A k) )
{E } A 10k _o—_g?n 1
o @ et B i : - -
(lE‘“.O’CE‘“’bE‘“) N i EW® 02" gtk >Z k) t[S]
. B* /
EM).O /
. . a®[deg] 54
X‘E[“' _0_0((]3)
E(k 52 F ———, B
3 A |
/ BE‘ X a5+ i
; ‘ 4 7 (EX) L i
(lgm_oacém,bfm) X @
, a4 4
o iki Wspotczynniki 12F g
Wepsirzane | WSROIz | PRI
SZ NGCI ES y umienia s y
NF ol EstE® wigy, [TV of 1
Est m N Ns
k 1 I
E® m m *5 5 10 15
x| v | 2 | e | Q| G | Al |dk | di sl
1 |0.44590.445/0.060 Rys. 7.Zatazone (pocatkowe) i optymalne przebiegi funkcji
' : : napdowych a) gt obrotu, b) kgt pochylenia wysignika
2 |-0.44%0.445|0.060 ® pdowych ) k ) lat pochy wWysg
5016 [L.700 0
3 |-0.44%0.4450.060 42016
4 |0.449-0.4290.060 ' Dla zat@onych domylnie funkcji nagdowych (obrotu

i zmiany wysggu), otrzymano znaczne oscylacje tadunku
po zakaczeniu obrotu. Po zastosowaniu sieci neuronowej
do doboru funkcji nagdlowych, zaréwno wahania fadunku
po zakaczeniu cyklu roboczego, jak i trajektoria w czasie
obrotu, g bliskie zatazonym wartgciom. Zmiana trajektorii
gtéwki wysiegnika po zastosowaniu optymalnych funkgciji
napdowych, wynika z realizacji zadaneget& podniesie-
nia w trakcie obrotu.

Na Rys. 7 przedstawiono przebiegi funkcji edgwych
wyznaczonych w zadaniu optymalizacji.

Wykresy na Rys. 5 — Rys. 7. otrzymano dla danych:

m® =1kg, Ci:(k) = 0.3D|.d% ' ar(nza)tx =90deg.

v b
Na Rys. 8. przedstawiono wastd funkcji celu okrélo-
nej w (10) dla masy i sztywdo pionowej jak powye;j.
Funkcja celu wyznaczona w ostatnim kroku optymajiza
G0012m (obliczana dla wartai a2, jak podano w (13)) oraz war-

tosci funkcji celu uzyskane stosigj si€ neuronow, po-
krywaja sie. RG@znica nie jest wiksza nk 0.5%, dla zestawu
parametréw wepiowych tedacymi sktadowymi zbioru
uczcego sieci. Przyjmgp jednak inne warkei kata
a3, 0{ 8595105113 deg, oraz stosuic urednianie funk-

R 0065m cji uzyskanych w optymalizacji dlasiednich wartéci kata
=

1.705m
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ald,, wartgci funkcji celu § wyzsze, nk w przypadku :fi”ia oznacfzorlla_jako ,,optymalizzlcja; odpohwiad_g mh
stosowania funkcji naglowych uzyskanych z sieci neuro- zowanym funkcjom nagdowym dla danych wegiowyc
, jak w (15).
nowe;.
@)
F(a(2>)1-‘1 . . . . ; ; o [deg] 100 '
optymalizacja ag b 0
£ sie¢ neuronowa
12 —&—a® - optymalizacja | 80 — o a™- siet neuronowz
—&—a® - siet neuronowa o — g® - optymalizacja

1F J 70F

60 | 1

08r
S0+ 1

06 40+ 1

30 B
04F
20 B

1} 'ff 1
0 . ‘

0 5 10 15
t[s]

02r

! I ! I
g0 g5 a0 95 100 105 o 114 120

(2)
e[ deg] Rys. 10.Funkcja obrotu podstawyurawia wygenerowana

Rys. 8.Wartdici funkcji celu dla parametréw wéjiowych przez sieoraz uzyskana w optymalizacji
ze zbioru ugeego oraz warkei posrednich

Jak przedstawiono na Rys. 10 i 11, funkcje edapve
(0) . .
yo [m] 25 ' ' ' ' ' wygenerowane przez siesa zblizone do optymalnych.
Zatem sié maoze by zastosowana do sterowania ruchem
1 cztonéw zurawia réwnie przy dowolnych, innych kombi-
nacjach parametrow wigjiowych.
. Wyniki obliczeéd numerycznych zweryfikowano na stanowi-
sku laboratoryjnym. Na Rys. 12 przedstawiono trajek
i tadunku. Przyjto nas¢pujace dane:

x = m" =1.495kg,

—o- — przed optymalizagj i

nsk —o— siec neuronowa i N
o optymalizacja X, = Gy =1.7000 —, (16)
| m
or ) T % = al®) =90deg.
.D'_SD_5 6 u_ls 1I 1.|5 é 25 a® [deg] 4
X'(‘O')E [mi ’ —o—a¥-sig neuroml)wa
Rys. 9.Trajektorie tadunku dla parametréw d@pwych al o - a® - optymalizacja
niezawartych w zbiorze wcygm oraz wynik
po zastosowaniu optymalizacji ol i
Zdolnas¢ uogolnienia sieci mma wykorzysté do gene- al i
rowania odpowiednich funkcji nagowych w pewnym
ciaglym przedziale, przyjmag dowolne wartéci zmien- B} .
nych wektorax . Poprawnie skonstruowana i wytrenowana
sie¢ moze by stosowana do wyznaczania charakterystyk ®r ]
nagdowych w czasie znacznie krétszyny mzeczywisty.
Trajektoria tadunku na Rys. 9 zostala wygenerowana *r i
dla wartdci: - , ,
0 5 10 15
x, = mY =2.75kg, ]
N Rys. 11.Funkcja przedstawiaga przebieg &a pochylenia
X, = Cw = 1.7d o (15) wysignika wygenerowana przez &ieuzyskana

w optymalizacji
% = a2, =90deg.
Wartaici z (15) nie bylty uwzgldnione w zbiorze uez
cym. Zastosowanie przebiegu wyznaczonego przeg¢ sie
pozwala uzysk& znacaca poprave trajektorii fadunku.

106



(0)
yo'[m] 25
2k
i o
1.5F
1k
05k
— o — przed optymalizagj !,
o —=8— sigt Nneuronows
— 0 — badania eksperymental
s | ! ! : L
-0.5 o 05 1.8 2 25
(0)
X' [m]
0 T T T T T T T == T
' [m] I
23f =
e
22 -7 .
21 M
d =
rd LY 'l'{
/ -
2F
4
I
!
19} 1 x
i P — o — przed optymalizagj
\ s —a siet neuronowa
18k 5 e — & — badania eksperymental
) P A . , : L
0.3 02 0.1 1] 0.1 0.2 03 0.4

X7 [m]
Rys. 12 Weryfikacja pomiarowa trajektorii tadunku

3. PODSUMOWANIE

Glownymi zaletami stosowania sztucznych sieci neuro
nowych jest ich mdiwos¢ uogoélnienia oraz, w przypadku
zagadnié sterowania, szybko obliczer. W praktycznych
zastosowaniach sterowania, wedzie tam gdzie funkcja
okreslajaca napd urzdzenia musi by znana w czasie
rzeczywistym, si€ neuronowa mee by dobrym rozwiza-
niem. Dlugi czas oblicze optymalizacyjnych dla jednego
zestawu danych w@jiowych, praktycznie eliminuje je
z zastosowania w uktadach rzeczywistychzéake wzgidu
na zmieng liczbe iteracji dla kadego zestawu parametréw.
Oczywistym mankamentem metody sztucznych sieciaieur
nowych wydaje i by¢ znaczny naktad czasowy zwmany
z generowaniem niegbnych danych uexych (wykonanie
szeregu oblicze optymalizacyjnych), oraz uczeniem sieci
i doborem jej architektury. Dobdér odpowiedniej gz
warstw i liczby neuronéw nie zawsze jest oczywistyy-
maga eksperymentéw. Jednak po pozytywnym iegeniu
uczenia i weryfikacji wynikdw, siemaze by zapamgtana
i uzyta dla dowolnych, innych parametrow.

Sterowania w obecnej postaci jest ukladem otwartym,
realizupcym dobrane przebiegi funkcji negowych. Jego
zastosowanie jest mlbwe przy braku istotnych zaktoge
ktére wplyretyby na jaka¢ otrzymywanych trajektorii.

W dalszych pracach przewiduje giolaczenie sieci neu-
ronowej z ukladem regulacji automatycznej opartym
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na regulatorach PID, w postaci ukladu zanatedo. Podej-
$cie takie, ché bardziej skomplikowane, pozwolitoby na
korygowanie kddow pozycjonowania spowodowanych
zakléceniami lub niedoktadn odpowiedzi, generowas
przez sié neuronow (np. gdy parametry w&iowe $
spoza zakresu waKac danych ucacych).
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APPLICATION OF THE NEURAL NETWORK
IN CONTROL OF A FLEXIBLY SUPPORTED CRANE

Abstract: The paper presents the application of the neural ne
work to real-time control of drive characteristid®ie mathemati-
cal model of the crane, which is flexibly supportedconsidered.
The problem of finding an optimal drive functiomdae solved by
mean of the classic optimisation methods. Howedag to long
calculation time, this approach can not be appiiedhe crane
control tasks in practice. Utilising the advantagfeneural net-
works (fast response, ability to generalisationg ware able
to obtain the courses of drive functions in thel-tmae. A well
trained network can be then used also for othautsythan those
used during the training task. Some example of lsitimns have
been presented in the article.
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