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Streszczenie:Czesto spotykanym zadaniem stawianym przadawiami typu offshore jest utrzymanie tadunku maanej
gkebokasci pomimo ruchdw bazyurawia wywotanych falowaniem morza. W niniejszyrylanle przedstawiono zastosowa-
nie sieci neuronowej do wyznaczania funkcji ¢dgovej weihgarki zapewniajcej stabilizagj pionows tadunku. Analizy
przeprowadzono dlaurawia typu A-rama. Opracowano jego model matenaatycprzy czym korzystag z wczdéniejszych
doswiadczeér autora, przyjto, ze jedynym elementem podatnym w ukladzie jest Migpoprzednich pracach autor propono-
wal wycie metod optymalizacji do wyznaczenia poszukivydnekcji napzdowej. Optymalizacja dynamiczna jest jednak
na tyle czasochtonna obliczeniowe jej zastosowanie w czasie rzeczywistym nie jestlime. Sgd podjto proky wyko-
rzystania do rozwizania tego problemu sieci neuronowej. Optymalizagjstosowano natomiast do przygotowania odpo-

wiedniego zbioru uegcego dla sieci neuronowej.

1. WSTEP

Wspoiczénie konstruowanym ugglzeniom offshore
to znaczy uradzeniom pracucym na poktadach statkow
lub platform morskich, stawiane soraz weksze wymaga-
nia. Wzgkdy ekonomiczne powodajze chzy sie do stwo-
rzenia maliwosci ich pracy w coraz trudniejszych warun-
kach pogodowych. Chodzi tu gtownie o wysékdalowa-
nia morza. Dlatego, obok prac konstrukcyjnych, mdzo-
ne g prace badawczo-rozwojowe, ktérych jednym z celow
jest poszukiwanie strategii sterowania ¢@dgmi uradzei
offshore zapewniggych ich popraws a przede wszystkim
bezpiecza prae, w coraz bardziej ekstremalnych warun-
kach. Pojawia siwiec potrzeba doktadnej symulacji i ana-
lizy pracy takich konstrukcji podczas falowaniaald,
2004; Maczyiski, 2005). Naspnie mana przystpi¢
do definiowania algorytméw stergych ruchami roboczy-
mi urzadzenia. Cgsto stosowan metody poszukiwania
odpowiednich funkcji nagddlowych jest optymalizacja. Za-
zwyczaj jednak obliczenia optymalizacyjne, wymagaj
wielokrotnego catkowania réwnaruchu uktadu, g zbyt
czasochtonne aby miliwa byla ich implementacja w czasie
rzeczywistym (Fatat i inni, 2009). Dlatego corazayseech-
niej proponuje s rozwigzania bazujce na sztucznej inteli-
gencji, na przyklad sterowanie rozmyte lub sztucgieei
neuronowe. Warto zauwg’, ze metody te gz&sto wspoma-
gane § przez typow optymalizacg, badz to na etapie
opracowywania (np. tworzenie zbioru gcego dla sieci
neuronowej) bdz na etapie jej testowania (obliczenia po-
réwnawcze).

Prezentowany artykut przedstawia takie $mia podej-
$cie. Klasyczna metoda optymalizacji wykorzystanataia
do przygotowania zbioru uszego dla sieci neuronowej,
oraz do sprawdzenia jad@ otrzymanych z niej rozwzan.

2. ISTOTA ZAGADNIENIA

Szereg prac wykonywanych zyeiem zurawi offshore
wymaga stabilizacji (utrzymania) tadunku na zadagtej
bokasci pomimo ruchdw bazy (jednostki ptyvaagj, plat-
formy) wywolanych falowaniem morza. Niezine jest
to w przypadku niektérych prac montavych, pracy sonaru
czy na pewnych etapach wodowania batyskaféw lub- pod
wodnych pojazdéw. Utrzymanie tadunku na zadangjagt
kosci mazna uzyskd poprzez odpowiednie sterowanie
praa wciagarki zurawia. Jednak prace podwodng go-
wadzone cgsto przy znacznych diugaach liny, docho-
dzacych zwykle do kilkuset, a w skrajnych przypadkach
nawet do dwoch, trzech tgsy metrow). Powoduje taze
podczas wyznaczania funkcji rafmwych wcagarki naley
uwzgkdni¢ podatné¢ uktadu linowego.

Zagadnienie poszukiwania funkcji raowej wciagarki,
zapewniajcej stabilizagj tadunku na zadanej gfokdsci,
klasyczra metodh optymalizacji (pelzajcego sympleksu)
bylo przedmiotem szeregu wanéejszych prac autora
i zostato dokladnie przedstawione w pracy (Fatapjdiéch
2003). Jak ju wspomniano klasyczne metody optymalizacji
charakteryzyj sie znaczm czasochtonniia oblicze.
Dlatego te podgto préke wykorzystania do rozweania
przedstawionego zadania sztucznej sieci neuron@vieej
deusiewicz, 1993). Taka sienogtaby sterowapraa wcia-
garki w czasie rzeczywistym na podstawie pomiargehu
bazy zurawia. Oczywicie wymaga ona przeprowadzenia
wczesniej procesu uczenia na podstawie odpowiednio przy-
gotowanego zbioru ugzego. W niniejszej pracy zapropo-
nowano opracowanie takiego zbioru amzgo przy zasto-
sowaniu wspomnianej wcégiej optymalizacji dynamicz-
nej.
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3. MODEL MATEMATYCZNY A-RAMY | ZADANIE
OPTYMALIZACJI

Prezentowane w dalszejeszi pracy analizy przepro-

wadzano dlazurawia offshore typu A-Rama (Rys. 1).

Gtéwnymi jego elementamias rama, ukfad sitownikéw
wychylajacych rang, wciagarka i uktad linowy.

Rys. 1. Zuraw typu A-rama

Jednym z podstawowych zaé, przyjgtych na etapie

budowy modelu matematycznego A-ramy, bylo potrakto-

wanie konstrukcji nénej zurawia jako sztywnej. W szcze-
g6Indéci chodzi tu o samrane oraz sitowniki hydraulicz-
ne. W swoich wcziejszych pracach (milzy innymi
w Fatat 2004), autor badat wptyw podataiokonstrukcji na

dynamile A-ramy podczas jej pracy w warunkach falowania

morskiego. Podatrgé te modelowano przy ayciu metody
sztywnych elementéw skozonych (Kruszewski i inni,
1999). W wyniku przeprowadzonych analiz stwierdzaomo
w zadaniu optymalizacji (to znaczy w zadaniu poszahia
funkcji napdowej wcigarki stabilizugcej potazenie ta-
dunku na zadanej gokaici) podatné¢ konstrukcji mae
by¢ pominkta. Zataenie takie radykalnie organiczna liezb
stopni swobody uktadu d#i czemu wyra@nie wzrasta
efektywndi¢ obliczeniowa procesu optymalizacji. Nie o
na natomiast pomid podatnéci ukladu linowego, szcze-
g6lnie wowczas, gdy prace podwodne prowadzanprsy
znacznych diugiziach liny. Wowczas jej podatéé moze
by¢ o kilka rzdéw wieksza nk podatné¢ samej konstrukcji
zurawia.

Przygto ponadtoze znany jest ruch statku bazy (Rys. 2), na

ktérym znajduje siurzadzenie i opisany jest on wsp&dnymi

bedacymi funkcjami czasu (1). W wielu publikacjach dixy

cych dynamiki urgdzei offshore przyjmuje sj ze funkcje te s

funkcjami harmonicznymi (Paszkiewicz i inni, 199%ssen,
1994; Mosoud, 2000).
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Rys. 2.Schemat modelu

Réwnania ruchu fadunku traktowanego jako masa sku-

piona mag posta:
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oo Ro, 1o — diugasé liny bez obcizenia, PB| — diugas¢ liny
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[BN| — dtugas¢ liny na odcinku kgzek— tadunek,
F. — sita wyporu dziatajca na tadunek.
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Zadanie optymalizacji zostato sformutowane gasfa-
co: znaleé funkcg napdowy okreslajgcg przebieg czaso-
wy kgta obrotu lzbna wcigarki dla znanych funkciji:

xc(t)  #x(t)
yc(t) ay(t) 3
zc(t) ¢,

opisugcych ruch statku bazy, tak by zminimalizéviank-
cjonat F opisany rownaniem

tK
F= J-[ZN ~h]* = min 4)

0
gdzie:t, — czas obserwacjh — zadane potzenie tadunku

W kazdym kroku optymalizacji catkowane s6wnania
ruchu (2).

Do rozwhzania zadania optymalizacji wykorzystany zo-
stal algorytm Nelder'a-Mead’a (petaapgo sympleksu)
w pofaczeniu z metogl Powella do znajdowania minimum
kierunkowego (Chapra i Canale, 2002). Dokiladny opis
modelu matematycznego A-ramy oraz rag@nie zadania
optymalizacji zostaly przedstawione w pracy (Fal&j-
ciech 2003).

4. SZTUCZNA SIEC NEURONOWA

Poniewa zaprezentowana w poprzednim rozdziale me-
toda znajdowania stosownej funkcji rdpwej stabilizug-
cej fadunek na zadanejefbkasci na drodze optymalizaciji
jest zbyt czasochtonna aby mogta zéstzastosowana
w czasie rzeczywistym, postanowiono pgdprobe wyko-
rzystania sztucznej sieci neuronowej.

4.1. Budowa sieci

Obliczenia zwazane ze sztucan siech neuronow
przeprowadzono przy wykorzystaniu autorskiego paogr
napisanego wegyku C#. W odrénieniu od typowych im-
plementacji komercyjnych, program napisanyegyku C#
wykorzystuje programowanie obiektowe réwnido kon-
strukcji sieci. Istota takiego rozaviania zostala przedsta-
wiona w (Fafat i inni. 2000). We wspomnianym piagie,
do nauki sieci wykorzystywana jest metoda wstecpmej
pagacji bédow. Dobor konfiguracji sieci przeprowadzono
metod) prob i bkdow. Take testowanie sieci przeprowa-
dzane jest gcznie” poprzez przeliczenie konkretnych
przypadkow.

W wyniku szeregu testéw zdecydowane sa zastoso-
wanie, sieci sktadagej st z 4 wefé¢, 3 warstw ukrytych i 9
wyjsé (Rys. 3).

Dane na wdjciach sieci stanowiwybrane parametry
opisupce ruch statku. §to:

— amplituda ruchu statku wzdtwosi z;

— czestas¢ ruchu statku wzdiuosi z;

amplituda obrotéw wokot osi y;

czestas¢ obrotow wokot osi y.

Jak wskazuyj wezeniejsze déwiadczenia autora, pa-
rametry te ma najwickszy wptyw na ruch tadunku
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w kierunku pionowym, a wic S najistotniejsze ze wzel
du na stabilizagj jego gkbokdsci w przypadku gdy A-
rama umiejscowiona jest na burcie statku. Ogramiozo
zatem ruchy statku do dwoch spad 6 funkcji (1).
Uproszczenie takie zdecydowanie utatwia procesnieze
co nie jest bez znaczenia na gpstym etapie analiz.

Rys. 3.Budowa sieci

W neuronach, z ktérych zbudowana zostata,sma-
implementowano funkej aktywacji w postaci funkcji
sigmoidalnej i pajczono z obiektem typu bias (Tadeusie-
wicz, 1993).

Wielkosciami wyjsciowymi z sieci § kolejne wartdéci
definiujace funkcg napdows (Rys. 4), to znaczy warfoi
kata obrotu bbna wcagarki dla dyskretnych, zdefiniowa-
nych wczéniej, chwil czasu. Ggta posta tej funkcji jest
nastpnie wyznaczana przy zastosowaniu interpolacji
funkcjami sklejanymi.

wartos¢
wyjsciowa

wy
wy 1

Kat obr. bebna

Rys. 4.Funkcja napdowa wcagarki

Poniewa zaréwno w procesie optymalizacji jak w budowie
sieci neuronowej przyjmowano jednakowiczbe réwno-
odleglych  punktéw  wewgtrznych w  przedziale
<0, t> fatwo mana wyznaczy bltad na wygciu sieci neu-
ronowej jako:

& = Wyips ~ WYiN (5)
gdzie:wyps — wartags¢ na wygciu i w pojedynczym zadaniu
optymalizacji,wy — wartag¢ na wygciu i sieci neuronowe;.
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4.2. Proces uczenie sieci

Ze wzgkdu na skuteczrio i poprawnd¢ dziatania
sztucznej sieci neuronowej bardzo istotny jest @sofej
uczenia. Wana jest przy tym zaréwno liczba danych aicz
cych jak i ich charakter. W omawianym przypadkukosy
rzystupc ,klasyczr” metodt optymalizacji (petzajcy
sympleks), przygotowano 1440 zbiorow aozch uwzgéd-
niajacych zmiany parametrow wégjowych. Zakres zmian
tych parametréw przedstawia tabela 1:

Tab. 1. Zakres zmian parametréw

Parametr Wart Wartasé Krok
pocztkowa koncowa

Amplituda Z 0.5 3 0.5

[m]

Omega Z 0,261799388| 0,523598776),087266463

[rad/s]

Amplituda ¢, | 0,008726646| 0,1308996940,008726644

[rad]

Omega ¢y 0,261799388| 0,52359877160,087266463

[rad/s]

Do uczenia zastosowano algorytm wstecznej propagaci
btedow (Tadeusiewicz 1993%kHtacy jedry z podstawowych
metod uczenia sztucznych sieci neuronowych.

4.3. Pakiet komputerowy

=) A-Frame Neural Network

Load depth | Cylinder Length | Winch Angle  Net

Rys. 5.Przyktadowy ekran pakietu komputerowego

Jak ju wspomniano pakiet komputerowy wykonano
z wykorzystaniemezyka C#. Sktada siz dwéch modutow
(programoéw): Pierwszy syt do wyznaczania warfei
funkcji napdowej wcigarki jako rozwazania pojedyncze-
go zadania optymalizacji. Drugi umawviat stworzenie
i nauczanie sieci neuronowefzes¢ zawierajca algorytm
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optymalizacyjny byta wykorzystana w pierwszym étap
do przygotowania zbioréw ugeych. Wykonano symulacije,
zmieniapc wybrane parametry (Tab. 1). Wyuczonaésie
byta nas¢pnie zapisywana do pliku z wykorzystaniem me-
chanizmu serializacjifuffy J. 2007).Mechanizm ten zasto-
sowano z uwagi na obiektowe podte¢ do tworzenia sieci
neuronowej. Taki spos6b umiwia bowiem dokonanie
operacji zapisu szeregu pazanych ze sapobiektow.

Otrzymana si€ mogta by nastpnie wczytywana
do pierwszego programu, zmodyfikowanego takpotrafit
wykona: zaréwno klasycznoptymalizact jak i porowng
jej wyniki z wynikami otrzymanymi z sieci neuronowe

5. WYNIKI OBLICZE N

Po fazie nauki, uzyskarsztuczi sie¢ neuronow wczy-
tano do programu umbwiajacego symulagj dynamiki
modelu A-ramy. Nagpnie przeprowadzono szereg obli-
czen poréwnawczych. Analizowano zachowanigtadunku
i funkcje napgdowe uzyskane przy zastosowaniu metody
optymalizacji oraz z sieci neuronowej. Czas oblicrée
byt parametrem poréwnywanym. Ze swojej istoty sztiac
sie¢ neuronowa jest bowiem wielokrotnie szybszaaigo-
rytmy optymalizacyjne. Pongj zaprezentowane zostan
wyniki dla trzech przypadkéw (Tab. 2) danych $eap-
wych, pokazujce zarowno poprawne dziatanie sieci neuro-
nowej jak i jej niezadawalaga odpowied. Przypadki A i B
ilustruja poprawne dziatanie sieci neuronowej. Przypadek C
obrazuje niewlciwe zachowanie sieci, nie zapewnig
stabilizacji tadunku na zadaneggbkdsci.

Tab. 2. Dane testowe

Parametr PrzypadekPrzypadek Przypadek
A B C
Amplituda Z [m] 2.25 2.5 2.6
Omega Z [rad/s] 0.52359 0.52359 0.50614
Amplituda¢,[rad] | 0.05934 | 0.12915| 0.1291%
Omegad, [rad/s] | 0.366519| 0.52359] 0.52359

Kolejne rysunki przedstawi@j wyniki obliczen, przy
czym rozwaano przypadki:
— bez optymalizacji (to znaczy przy nieruchomygbihie
wciagarki);
— z optymalizagj (funkcja napdowa kbna wcagarki
wyznaczona metadpetzagcego sympleksu);
— z siecy neuronow (funkcja napdowa kebna wcagarki
wyliczona poprzez s&.
Rys. 6 i Rys. 7 prezentuje wyniki dla Przypadku A
z (Tab. 2), Rys. 8 i Rys. 9 to wyniki w Przypadku riato-
miast Rys. 10 i Rys. 11 dotyePrzypadku C.
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Warto zwrocé uwag, ze w przypadku C wszystkie pa-
rametry byly bliskie maksymalnym. Poprzez poszerzen

zakresu oblicze dotycacych okrdlenia zbioru ucacego
mozliwe bytoby uzyskanie stabilizacji i w tym przygad
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6. PODSUMOWANIE

Niniejszy artykut przedstawia wyniki wginych prac
autora zwazanych z zagadnieniem poszukiwania funkciji
napdowej wchgarki zurawia offshore, zapewnigjej stabi-
lizacje potazenia fadunku na zadanegbbkdici, za pomosg
sieci neuronowych. Uzyskane wyniki potwierdgamnozli-
wos¢ stosowania takiej metody.

Jaka¢ wynikow mazna by znacznie popragvipoprzez
poszerzenie zbioru ugzego (zwekszenie wartéci w Tab.
1), lub poprzez zbudowanie sieci o innej struleuffzzycz-
nej i z innymi funkcjami aktywacji). Mimoze poszukiwa-
nie innej struktury sieci jest procesem bardzo qchton-
nym, wymagajcym wielu obliczé, to obiektowa budowa
sieci, jak zastosowano w programie komputerowym, #mo
liwia tatwa implementag takich zmian, w tym budoyv

sieci o r@nych strukturach (niekoniecznie standardowych).

Rowniez implementacja innych algorytméw uczenia jest w
podefciu obiektowym fatwa do realizacji.

Innym czynnikiem, ktory wydaje size maze pozy-
tywnie wplyra¢ na uzyskiwane rozwkania, jest zmiana
funkcji wyjsciowej w zadaniu optymalizacji (klasycznej
i sieca neuronowy). Poniewa przyjete wymuszenia ruchu
bazy zurawia @ funkcjami harmonicznymi, wt celowa
wydaje st proba wykorzystania do opisu ruchu ggarki
funkcji w postaci:

#p = Asin(at +dy), (6)

zamiast stosowanych dotychczas funkcji sklejanyRiis(
4). W takim przypadku séeneuronowa szukataby tylko
parametrowA, , @o, CO znacznie upkecitoby zadanie,
skrécito czas nieziuny na przygotowanie sieci neuronowej
oraz, by moze, pozwolitoby na uzyskanie lepszych wyni-
kéw. Powysze uwagi wskazajna kierunki dalszych prac.
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APPLICATION OF NEURAL NETWORK
TO DEFINE WINCH DRIVE FUNCTION

Abstract: The paper presents the application of the newstl n
work to controlling of the drive function of a seeane winch.
The function ensures the load stabilization on aper depth.
The base ship movements, caused by the sea waeesaken
into consideration. The author applied the neuratwork
and the object oriented programming techniques lwheve been
used to crate own software applications.



