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SZTUCZNA SIEC NEURONOWA A POZYCJONOWANIE t ADUNKU ZURAWIA
W RUCHU OBROTOWYM DLA RO ZNYCH WYSIEGOW

Z punktu widzenia bezpie@gatwa i efektywnai prac wykonywanych przy
zastosowaniuzurawi obrotowych istotne jest koowe pozycjonowanie fadunku
w ruchu obrotowym nadwozia. W niniejszej pracy appnowano do rozwzania
tego zagadnienia zastosowanie sztucznej sieci newj. Zbiér uczcy uzyskano
bazupc na optymalizacji dynamicznej. Zaprezentowano kiazipwe wyniki
symulacji numerycznych dla oklenego lta obrotu i r&nych wysigéwzurawia.

AN ARTIFICIAL NEURAL NETWORK AND CRANE’S LOAD POSI TIONING
IN SLEWING MOTION FOR DIFFERENT RADIUSES

From the point of view of safety and efficiencyvofks performed with the use
of a rotary cranethe final positioning of a load in the slewing noatiof the upper
structure is very important. In the paper an adidil neural network is proposed
to solve this problem. Training set was obtaineddaaon dynamic optimization.
The exemplary results of numerical simulations #forgiven angle of slew
and different crane radiuses are presented.

1. WSTEP

Od szeregu lat, w piych grodkach naukowych, prowadzang grace zwizane ze
sterowaniem ruchem obrotowymurawi [1], [3-4], [14]. Zazwycza] poszukujeesfunkcji
napdowych zapewniagych kaicowe pozycjonowanie tadunku dla ollmmego kta
obrotu [6], [7], [13], chdé oczywicie stosowane astakze inne kryteria. We swoich
wczesniejszych pracach autorzy poszukiwali przebiegusomego funkcji nagdowej
obrotu nadwozia, zapewni@g] kacowe pozycjonowanie tadunku, na drodze
optymalizacji [7], [10]. Zadanie to realizowane bytlla uproszczonego, efektywnego
numerycznie, modelaurawia. Pomimo to metoda jest na tyle czasochtop@ajie mae
by¢ stosowana w czasie rzeczywistym.adSttez autorzy poszukej innych drog,
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pozwalajcych na szybkie otrzymanie rozwania. Jedm z nich mae by zastosowanie

sztucznej sieci neuronowej. Proby takie podejntaize inni badacze [11].

Podstawowe parametry oKlajace ruch obrotowy nadwoziaurawia to: lat i czas
obrotu, masa tadunku oraz wygi O wartdci kata obrotu i wysigu decyduje oczywtie
operator, natomiast przyp, ze czas obrotu dulzie okrdlony przez ukiad steragy.
Woczesniejsze badania autor6w wskazuge poszukiwania stosownej funkcji rapwe;j
mow by¢ przeprowadzane dla jednej masy tadunku, odpowiadpjmaksymalnemu
udzwigowi zurawia dla danego wygiu [8]. Zmniejszenie masy tadunku powoduje
bowiem popraw jego kacowego pozycjonowania. Zadaniem ukladu stgego
bazupcego na sztucznej sieci neuronowej jest zatem Slgie czasu obrotu oraz
wygenerowanie przebiegu funkcji reiowej dla podanego przez operatagdanego kta
i wysiegu.

Sztuczna si& neuronowa musi kiy podana procesowi uczenia na podstawie
odpowiednio dobranego zbioru ucego. Zbiér danych ugzych tworz w tym przypadku
funkcje napdowe zapewniage kmcowe pozycjonowanie tadunku, zdefiniowane dla
konkretnych, wybranych a priori parametrow. Do wgezenia tych funkcji
zaproponowano zastosowanie opracowanej uprzedniodydazujcej na optymalizaciji
dynamicznej. W niniejszym artykule przedstawione stam wyniki symulacji
numerycznych zwazanych z poszukiwaniem funkcji nggowych dla przypadku gdyak
obrotu jest staly, zmienny jest natomiast wgsizurawia. Przypadek statego wygu
i zmiennego kta obrotu byt przedmiotem publikacji [5].

Przeprowadzenie omawianych analiz wymagato wykanaastpujacych krokow:

1. opracowanie uproszczonego modeturawia stosowanego naphie w zadaniu
optymalizaciji,

2. zdefiniowanie i rozwjzanie zadania optymalizacji pozwaleggo wyznaczy funkcje
napdowe obrotu nadwoziaurawia zapewniape, kaicowe pozycjonowanie tadunku
dla okrelonych parametréw obrotu,

3. przygotowanie zbioru ugezego dla sieci neuronowej przy wykorzystaniu ndrz
opracowanych w krokach 1 2,

4. zaproponowanie schematu architektury sieci neurepdwprzeprowadzenie procesu
uczenia sieci,

5. wykonanie symulacji numerycznych pozwatajch na oceqprzydatndci opracowane;j
metody kdicowego pozycjonowania tadunku; etap ten przeprowamizbazuic na
modelu matematycznym, w ktérym uwegdhiono podatn& i ttumienie w wybranych
podukfadactturawia.

2. UPROSZCZONY MODEL ZURAWIA STOSOWANY W ZADANIU
OPTYMALIZACJI

Ze wzgkdu na konieczrig wielokrotnego powtarzania obliaze rozwigzywanie
zadania optymalizacji powinno bazofvana efektywnym numerycznie modelu
matematycznym. Zakwno zatem catkowit sztywna¢ ukladu ndénego zurawia, dzgki
czemu uzyskano model o trzech stopniach swobody. lyy Wéwczas réwnania ruchu
tadunku mog by¢ przedstawione w postaci:
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m_%_= S8 l_XL , (1a)
my, =s¥e (1b)
mz =s% % _mg, (1c)

I
gdzie:m_ — masa tadunku,
S—sita w linie,
| — diugac liny, diugas¢ odcinka GL.

(2. Ya.20)

Rys.1. Schemat modelrawia stosowanego w zadaniu optymalizaciji

Rownania (1), w ktorych wyspuja 4 niewiadomex, yi, z, Snalezy uzupeiné o réwnanie
wigzOw postaci:

(61 =[x, ~x '+ [y -y [z - =const @

oznaczajce, ze dtugdé¢ odcinkaGL liny (wahadta sferycznego) jest stata. Po dwulyotn
zrézniczkowaniu réwnania (2) otrzymano ngsfjaca zaleznosc:

(XG _XL)XL +(yG - yL)yL +(ZG - ZL)ZL =

= 5+ ~ 9L + (26 - 2 + s (ke = %) Yo (v v )+ 26z -2)

Mnozac réwnania (1) odpowiednio prze@g—xL), (yG—yL), (zG —zL) i dodajpc je,
uzyskuje si:
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(XG_XL)XL+(yG_yL)yL+(ZG_ZL)2L:Sml__g(ZG_ZL)' (4)

L
Poréwnujc (3) i (4) otrzymano wzor na i

S:%[Q(ZG_ZL)+(XG_XL)2+(yG_YL)2+(ZG_2L)2+' )

+ %6 (%6 = %)+ Vo (Yo — v )+ Z6(z6 -2 )1

Tak wyznaczos silg S mozna podstawi do réwna ruchu fadunku (1). Wielldi
Xs: Yo Zs Xs 1 Vo1 Zg: %1 Vo1 25 Zaleza od kata obrotuzurawia ¢ . Zgodnie z rys.1 zachodzi:

s =dcospcosp =d'cosp (%, =-¢H'sing |% =—¢Ld'sing - p* [d'cosp
Yo =dcosysing =d'sing; {y.=¢H'cosp ; {Vy, =¢@'cosp-¢° @ sing , (6)
Z; = dsing =const 7z, =0 7z, =0

gdzied'=dcogy .

3. SFORMULOWANIE ZADANIA OPTYMALIZACJI

Zadanie optymalizacji dynamicznej, do ktérych agleozpatrywany problem doboru
funkcji nagdowej obrotuzurawia, mana sformutowa nastpujaco:
— znalé¢ minimum funkcjonatu:

F=F(WWX), )
gdzie: w,Ww— wektory wspétrzdnych i pedkosci uogdlnionych,

x — wektor zmiennych decyzyjnych okl@acych optymalizowas funkcje
napdows,

— zapewnigc spetnienie ogranicae
q; (w, W, x)< 0 i=1,..ng, (8.1)
h, (w i x) =0 EY 8.2)
podczas gdy wektorw,\w, X powigzane g rownaniami ruchu postaci:

MV = P(w, W, X) dlat O(ty,t, ). )

W dalszych rozwzaniach przyto, ze dIatD(O,T) (T oznacza czas obrotu) funkcja
¢W(t), okreilajaca wymuszenie kinematyczne obrauwrawia, przybliona jest funkcjami
sklejanymi trzeciego stopnia (rys.2). k@ wowczas zdefiniowafunkcje S (t) :
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S (t) = ¢W(t)|tEKti-1,ti> =& (t _ti—l)3 +h (t - ti—1)2 +G (t - ti—l) +d;, (10)
gdzie: t, =%E[I, i=0,1,...nq,

a,b,c,d — wspotczynniki.
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Rys.2. Przybfeenie funkcjig, (t) za pomacq funkcji sklejanych

Jeli znane § wartdici @,,; = @,,(t;) dlai=0,1,..ns to wyznaczenie wspéiczynnikéw
a,b,c,d, sprowadza si do rozwhzania nasipujacego ukladu dy rownar o 4ng
niewiadomych(a,, by, ¢, dy,....a,,, b, . ¢, . dy, )

_') P Uiz e (11)

Jako zmienne decyzyjne w zadaniu optymalizacji jpteysktadowe wektora:

X =[Bos Bz Buna] (12)

FunkcjonatF wystpujacy w (7) zdefiniowano nagpujaco:

F=C %ml_ wa +C, [nlrLT gl "2 ’ (13)
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gdzie:r =r|_; Vi =V

t=T"’ t=T"’

re — wektor oczekiwanych wspo@nych tadunku w chwilt=T,
v, — prdkos¢ tadunku,
C,,C, — wspotczynniki (wagi).

Tak sformutowana funkcja celu oznacza, oczekuje si aby po zakaczeniu obrotu
tadunek znalazt si w okrelonym punkcie przestrzeni, a ponadto aby jego eaerg
kinetyczna byta minimalna. Wspéiczynnikt; i C, dobrano poprzez eksperymenty
numeryczne.

Sformutowane szczeg6towe zadanie optymalizacji dyoanej jest w¢c nastpujace:
znalez¢ minimum funkcjonatuF okreslonego zalenoscia (13), poprzez dobdr wakoi
Puar-Pun, -1 bedacych sktadowymi wektoraX z (12). W celu okréenia wartdci

funkcjonatuF z (13) naley catkowa réwnania ruchu (1), podczas gdy s#takreslona jest
wzorem (5), a zwizek pomé¢dzy funkch ¢ oraz wspoétrzdnymi punktuG okreslony jest w
(6). Zadanie to jest zadaniem bez ogranicZgo jego rozwizania zastosowano metod
petzapcego simpleksu.

Tak jak wikszas¢ metod optymalizacyjnych, réwriemetoda petzapego simpleksu
jest wraliwa na wybdr przyblienia pocatkowego. W niniejszej pracy prayp, ze
pocztkowe przyblizenie wektoraX:

Xo =[PwiorBun,-10]" (14)
otrzymuje st ze wzoru:
8¢me
T—’4t3(—t+T) gdy tSI
Puso =0ul0)= 15, 2. (15)
%(t _T)3 [ﬂ + ¢W,max gdy t >E

4. SZTUCZNA SIEC NEURONOWA

Jak wspomniano wczeiej, analizy prezentowane w niniejszej pracy dedyobrotu
nadwozia o okrdony kat. Dowolnie natomiast przyjmowany m® by¢ wysieg, okr&lony
pochyleniem wysignika. Wykorzystujc meto@ optymalizacji przedstawianw rozdziale
3 przygotowano zbhiér uazy wykorzystany do ustalenia architektury oraz wagci
neuronowej. Zadaniem ukladu stemggo obrotenvurawia, opartego na sztucznej sieci
neuronowej, jest wyznaczenie funkcji rdpwej dla danegoaka obrotu i dowolnegoadta
pochylenia wysignika. W tym celu zaproponowano zastosowanie jei@nokkowej
sztucznej sieci neuronowej o sigmoidalnej funkkjyavacji neuronéw, postaci:

f(w'z) = L+ e'WTZF, (16)
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gdzie: w — wektor wag peaiczer wejsciowych neuronu,
z — wektor sygnatéw weégiowych do neuronu.

W niniejszej pracy, dla ustalonych a priori wado @, ,..,0raz ny =7 przyjto, ze
zbiér ucacy stanowd bedzie k =1,...,N par Wektor(’)vv{l ,X} , przy czym wektor sygnatow
wejsciowych do sieci ma posta

| =[wty i ts] 7)
gdziet, =T.

Oznacza toze na wejcie sieci podawane jest rownoéme osiem sygnatéw a na vigju
oczekiwanych jest 7 waroi ¢,,; . Proces uczenia sieci neuronowej rozgteod sieci

z pojedyncz warstwy ukryta oraz statym sygnatem réwnym —1 podawanym nzdka
Z neurondéw. Poetkowe wartdci wag pohczen pomidzy poszczegélnymi neuronami
przyjeto losowo. Schemat zastosowanej sieci przedstavdohematycznie na rys. 3.

warstwa ukryta
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Rys.3. Schemat architektury wykorzystanej sieaiamewe]

W pierwszym podéfiu zatawono pk¢ neurondw na warstwie ukrytej i przeprowadzono
proces doboru warfoi wag pohczer poszczegoélnych neuronéw z wykorzystaniem metody
momentum z przyrostowym uaktualnianiem wag. Algorytaktualnienia wektora wag
mozna zapis&@ w n+1 kroku uczenia sieci w postaci [12, 15]:

W(n+l) = W(n) _”(n)DE(W(n))"' a(W(n) _W(ﬂ—l)) (18)
gdzie: n — wspoétczynnik uczenia,
E — bhd odpowiedzi sieci,

a — wspoéiczynnik momentu o wasm 0,9.

W kazdym kroku algorytmu w wyniku podania sygnatu $espwego w postaci wektora,
jako odpowied sieci otrzymuje si sygnat wygciowy postaci:
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o= [Wwi.fw,z,---@w,nd —1]T ) (19)

a nasgpnie obliczany jestredniokwadratowy lald odpowiedzi sieciE dla wszystkich
N wektoréw uczcych:

1 N ng-1 2
E=2 2 (ol L) 20)
k=1 i=1

gdzie ¢\ka,) Vf,kl) s odpowiednioi -tymi elementami wektorowk ™ i o®

Po wykorzystaniu do uczenia wszystkicN par wektoréw {I ,X} weryfikowano
zdolngi¢ sieci do poprawnej predykcji katow obrotg,,; dla M elementowego zbioru par
wektorow {I ,X} innych od tych wykorzystywanych w procesie uczemeygto, ze si€

jest poprawnie zdefiniowana i mua p wykorzystg w zadaniu sterowaniaZeli sredni
btad wzgkdny odpowiedzi sieci zdefiniowany jako:

M nd—1‘¢(l) - (J)

Z > o 100% (21)

j=1i=1

bedzie dla danych ze zbioru weryfikigiego rowny lub mniejszy ni5%.
Jeeli kryterium weryfikacyjne E,, <5% nie bylo spetnione, proces uczenia sieci

kontynuowano ponownie zaczynejod losowego doboru pagkowych wartdci wag.
W przypadku, gdy ponawiany wielokrotnie proces miaenie doprowadzit do spetnienia
kryterium weryfikacyjnego zwkszano liczh neuronéw na warstwie ukrytej. W przypadku
rozwazanego w pracy zadania dopieroésiedziewgcioma neuronami na warstwie ukrytej
umazliwita spetnienie przytego kryterium. Si¢ ta zastosowano w zadaniu
pozycjonowania tadunku.

5. SYMULACJE NUMERYCZNE

W prezentowanych symulacjach dane geometrycznosnesmodelu odpowiadaty
teleskopowemu, samojezdnemurawiowi klasy 30 MG. Diug& wysiggnika wynosita
10,5 m, a pocgkowa wysoké¢ tadunku nad podieem 2 m. Masa tadunku byla zmienna
i odpowiadata maksymalnemu awigowi zurawia dla danego wysju. Zbidr uczcy dla
sieci neuronowej bazowat na funkcjach wyznaczorglahobrotu o kt 9C° realizowanego
w ciagu 15 s oraz nagtujacych kitow pochylenia wysignika: 26, 22, 24,..., 80.
Obliczenia przeprowadzono dla modetuwrawia uwzgtdniajpcego podatn@ uktadu
nosnego, w tym ukladu podporowego, wagnika i liny ndnej, oraz tlumienie
w wybranych poduktadach teleskopowego. Dokladne wigrdie tego modelu wykracza
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poza ramy niniejszej pracy. Byt on przedstawiongdry innymi w [2], a jego weryfikacja

posrednia w [9].
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Rys.4. Funkcje nagowe wg zalinasci (14) i jako odpowietlz sieci neuronowej dlagkow
pochylenia wysignika 35 i 75°
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Rys.5. Fragmenty trajektorii tadunku dlatéw pochylenia wysgnika 35 i 75°

Prezentowane wykresy otrzymano przy zetuu,ze kat pochylenia wysignika wynosi
35° oraz 75, czyli jest spoza zbioru ugzego. Poréwnano przebiegi funkcji rapwych
okreslonych zalenoscia (14) tj. pocatkowe rozwazanie przyjmowane w zadaniu

optymalizacji

z funkcjami

uzyskanymi

jako odpowiedsieci

neuronowej,

oraz

odpowiadajce im kaicowe fragmenty rzutu trajektorii tadunku na ptagzee XY.

6. WNIOSKI

Przedstawione

funkcji nagzdowe;.

wyniki

symulaciji

numerycznych
zaproponowanej metody wyznaczania funkcjiguagwych obrotuzurawia zapewniagych
koncowe pozycjonowanie tadunku. Pozwala ona uzyskgrazne zmniejszenie amplitudy
waha tadunku po zakf@czeniu obrotu nadwozia. Niewpliwa jej zalet jest maliwosé
sterowania obrotem w czasie rzeczywistym. Opelatwuktad sterujcy okrela parametry
obrotu, a sztuczna sieneuronowa w agu kilku milisekund wyznacza przebieg czasowy

potaiEp

przydatng¢

Warto take zauway¢, ze przygcie jednego czasu obrotu dlazngch wysegow
powoduje,ze przy mniejszym pochyleniu wysginika, ju dla pocatkowego przyblienia
funkcji nagdowej, uzyskuje si stosunkowo niewielkie amplitudy koowych waha
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tadunku. Celowe wic wydaje s przeprowadzenie w przys#t analiz dotycgcych

mozliwosci zwigkszenia pgdkosci obrotu przy wikszych wysigachzurawia, lub takiego
zdefiniowania zadania optymalizacji, aby uktad sakreslat czas obrotu, oczydgie przy
zalazeniu, ze kacowe wahania tadunku nie mpgprzekroczy okreslonej wartdci

granicznej.
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