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Streszczenie

Rozprawa doktorska dotyczy zagadnienia wyznaczania optymalnej predkosSci posuwu
w uktadach sterowania maszyn wieloosiowych w szczeg6lnosci obrabiarek CNC (ang.
Computerized Numerical Control - sterowanie numeryczne z uzyciem komputera). W
pracy oméwiono problematyke generacji trajektorii ruchu w ukladach sterowania maszyn
CNC. Zaproponowano nowatorskie rozwigzanie doboru maksymalnej predkosci posuwu przy
zachowaniu zadanej tolerancji btgdéw konturu. Algorytm wykorzystuje neuronowy model
napedow posuwu maszyny w celu estymacji btedow konturu powstatych w procesie obrébki.
Na tej podstawie algorytm optymalizacyjny wyznacza optymalny profil predkosci. Nielinowy
problem optymalizacyjny rozwiazywany jest z wykorzystaniem algorytmu optymalizacji rojem
czastek (ang. Particle Swarm Optimization - PSO) rozbudowanego o metod¢ mnoznikow
Lagrange’a. Algorytm zaimplementowano w sterowniku CNC w formie komputera PC
z systemem czasu rzeczywistego Linux RTAI. Na podstawie uzyskanych wynikéw badan
symulacyjnych i do§wiadczalnych wykazano zmniejszenie czasu realizacji zadanej trajektorii

ruchu przy jednoczesnym zapewnieniu nie przekraczania zadanego poziomu btedéw konturu.

Stowa Kkluczowe: CNC, optymalizacja predkosci posuwu, bledy konturu, model neuronowy,

optymalizacja rojem czqstek.

Abstract

The dissertation concerns the problem of optimal feedrate determination in multi-axis
machine control systems - especially CNC machine tools. Problem of trajectory generation
in CNC machine tool control system is described. A novel solution of maximum feedrate
determination is presented which ensures constriction of contour error to arbitrary levels. The
algorithm utilizes a neural model of machine feed drives in order to estimate contour errors
during machining. Using this information an optimization algorithm determines the optimum
feedrate profile. The nonlinear optimization problem is solved utilizing the Particle Swarm
Optimization algorithm extended with the Augmented Lagrangian method. The algoritm was
implemented in a PC based CNC controller with Linux RTAI real-time operating system.
Simulation and experimental results confirm that ralization time of the given motion trajectory

was decreased without violating given contour error limit.

Keywords: CNC, feedrate optimization, contour error, neural network, particle swarm

optimization.
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1. Wprowadzenie

Wieloosiowe obrabiarki CNC (ang. Computerized Numerical Control — komputerowe
sterowanie numeryczne) sga obecnie podstawowymi narz¢dziami procesu wytworczego w wielu
galeziach przemystu. Wykorzystywane sa miedzy innymi do obrébki skrawaniem, szlifowania,
spawania, cigcia, wiercenia réznych materiatéw takich jak metale, tworzywa sztuczne,
drewno. W ostatnich latach wiele wysitku poswigca si¢ na udoskonalanie uktadéw sterowania
obrabiarek. Postep w dziedzinie uktadéw mikroprocesorowych pozwala na wprowadzanie
nowych zaawansowanych algorytméw sterowania w celu poprawy doktadnos$ci i wydajnosci
procesu obrobki.

Os$ mechaniczna maszyny jest obecnie najcz¢sciej budowana z wykorzystaniem silnikéw
synchronicznych pradu przemiennego z magnesami trwalymi (ang. Permanent Magnet
Synchronous Motor - PMSM). W rozwigzaniach nisko-kosztowych i amatorskich stosuje
si¢ silniki krokowe. Ruch obrotowy silnika zamieniany jest na ruch postgpowy suportu za
pomoca przektadni Srubowej tocznej. Sruba moze byé potaczona z silnikiem za posrednictwem
przektadni (np. pasowej) lub bezposrednio z wykorzystaniem sprzegta. W duzych maszynach
lub jezeli wymagane sa duze predkosSci posuwu zamiast przektadni Srubowej stosuje si¢ uktad
koto zgbate - listwa zgbata (ang. rack and pinion). Spotyka si¢ maszyny, w ktérych ruch
postgpowy osi realizowany jest bez uzycia przektadni poprzez silniki liniowe.

Najczesciej spotykanym typem maszyn CNC sa maszyny 3-osiowe i 5-osiowe. Sa to
maszyny w uktadzie kartezjafiskim tzn. osie mechaniczne maszyny realizujace ruch postgpowy
odpowiadaja osiom kartezjanskiego uktadu wspoétrzednych. Maszyny 5-osiowe posiadaja dwie
dodatkowe osie obrotowe pozwalajace na wychylanie narzgdzia i obrébke pod katem. Rzadzie;j
spotyka si¢ maszyny o bardziej zlozonej kinematyce np. typu ,.hexapod” lub ,tripod”, w
ktérych posuw w poszczegdlnych osiach kartezjanskich jest nieliniowa funkcja posuwu osi
mechanicznych maszyny [48, 45].

Pozycjonowanie poszczegdlnych silnikbow PMSM realizowane jest z wykorzystaniem
cyfrowych serwonapedéw. Uklad regulacji sktada si¢ z kaskadowych regulatoréw typu PID
ze sprzgzeniem w przod (ang. feed-forward). W celu zapewnienia sprzezenia zwrotnego
do uktadu regulacji dokonywany jest poSredni pomiar polozenia suportu z wykorzystaniem
przetwornikéw obrotowo-impulsowych (enkoderéw) lub rezolweréw zamontowanych na wale

silnika [41]. W przypadku wystgpowania duzej podatnos$ci pomigdzy silnikiem a czgscia



mechaniczng lub koniecznoSci precyzyjnego pomiaru potozenia suportu stosuje si¢ liniaty
pomiarowe.

Potozenia zadane dla poszczegdlnych serwonapgdéw sa przesytane z nadrzednego
sterownika CNC. Sterownik maszyny CNC ma za zadanie wygenerowanie w statych
odstgpach czasu (np. co Ims) przemieszczen zadawanych serwonapgdom poszczegdlnych
osi mechanicznych maszyny. Ziozenie posuwow poszczegdlnych osi prowadzi do uzyskania
przemieszczenia narzedzia (np. frezu) wzdluz zadanego toru ruchu, a w konsekwencji
uzyskaniu pozadanego ksztaltu obrabianego przedmiotu. Jest to tak zwane sterowanie
ksztaltowe (ang. contouring control lub continuous path control) [56, 57, 80]. Wartos¢
przemieszczen determinowana jest przez chwilowa predkos$¢ posuwu narzedzia, zadang w
danym punkcie toru ruchu. Warto$¢ predkosci w kolejnych fazach realizacji toru ruchu
wyznaczana jest w procesie generacji trajektorii ruchu. Wyznaczanie kolejnych przemieszczen
dokonywane jest w procesie interpolacji toru ruchu opisanego matematycznie za pomocg linii
prostych, tukéw lub krzywych na podstawie wygenerowanej uprzednio trajektorii.

Dawniej do opisu zadanego toru ruchu stosowano giéwnie linie proste i tuki ze
wzgledu na ograniczone mozliwosci obliczeniowe sterownikéw. Wada tego rozwiazania byta
trudno$¢ reprezentacji ztozonych ksztattow co wymuszalo aproksymacje¢ toru ruchu duza
liczba segmentéw liniowych. Nieciaglo$¢ toru ruchu powodowata nagle zmiany predkosci
i przyspieszenia co przekladato si¢ na nizsza dokladno$¢ procesu obrébki i wymuszato
realizacj¢ toru ruchu z mniejszymi pregdko$ciami. W ostatnich latach do definicji zadanego
toru ruchu coraz czgsciej wykorzystuje si¢ wielomianowe krzywe sklejane B-Spline i NURBS
(ang. Non-Uniform Rational B-Spline) [77]. Ich zaleta jest mozliwos¢ doktadnej i zwartej
reprezentacji bardzo ztozonych ksztaltéw oraz powszechne wykorzystanie w narzgdziach
projektowych typu CAD (ang. Computer Assisted Design - projektowanie wspomagane
komputerowo). Najistotniejsza zaleta tej reprezentacji jest mozliwoS¢ zdefiniowania toru
ruchu o pozadanej gtadkoSci (gwarancja ciagto$ci odpowiedniej pochodnej) co przeklada
si¢ na wigksze mozliwe predkosci posuwu [64, 53, 61, 60]. Wada jest o wiele wigksza
ztozono$¢ obliczeniowa procesu interpolacji jednak wzrost mocy obliczeniowych uktadéw
mikroprocesorowych spowodowal, ze wada ta jest nieistotna.

W sterowaniu ksztalttowym maszyn CNC bardzo istotnym problemem jest wybor
optymalnej predkosSci posuwu narzedzia. Posuw z duzymi predkoSciami i przyspieszeniami
umozliwia krétszy czas obrébki co przektada si¢ na zwigkszenie wydajnosci procesu
produkcyjnego. Z drugiej strony wigksze predkosSci i przyspieszenia powoduja zwigkszenie
btedéw nadazania w poszczegdlnych osiach. Jest to spowodowane dynamika uktadu
posuwu (serwonapeddw, silnikéw i czesci mechaniczej). Przy wyzszych przyspieszeniach i
predkosciach nadazne uktady regulacji w serwonapgdach (z reguly kaskadowe regulatory typu

P-I) nie sa w stanie skutecznie minimalizowaC btedow nadazania ze wzgledu na ograniczone
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pasmo, co prowadzi do powstawania przeregulowan. Zadane predkoSci i przyspieszenia
moga doprowadzi¢ do wystapienia efektéw nasyceniowych w serwonapedzie wynikajacych z
ograniczonej mocy uktadu napgdowego. Problem doboru odpowiedniej predkosci zadanej w
uktadach sterowania CNC jest od dawna obecny w literaturze. W ostatnich latach nastapit w
tej dziedzinie znaczacy rozwdj zwiagzany ze zwigkszeniem mocy obliczeniowych sterownikow
CNC.

1.1. Przeglad metod doboru predkosci posuwu

W najprostszym przypadku mozna przyja¢ stala predkos¢ posuwu dla catosci badZ
fragmentéw toru ruchu. Rozpedzanie lub hamowanie realizowane jest poprzez prostokatne
lub trapezoidalne profilowanie przyspieszenia. Maksymalne wartoSci predkosci, przyspieszenia
i zrywu (w przypadku profilowania trapezoidalnego) zaleza od witasciwosci dynamicznych
poszczegllnych osi, toru ruchu oraz przyjetej tolerancji btedu odtwarzania toru ruchu.
Parametry te dobierane sa arbitralnie przez operatora maszyny dla najgorszego mozliwego
przypadku. Poza najprostszymi ksztaltami bardzo trudno jest w ten sposéb dobra¢ predkosé
posuwu w petni wykorzystujaca mozliwosci maszyny i jednoczes$nie zapewniajaca zachowanie
wszystkich ograniczen wynikajacych z dynamiki maszyny i uktadu sterowania.

Rosnace wymagania dotyczace wydajnosci produkcji 1 koniecznos$¢ obrébki coraz bardziej
ztozonych ksztaltéw polaczone ze zwigkszeniem mozliwosci obliczeniowych sterownikow
CNC spowodowato wzrost zainteresowania automatycznym doborem parametréw ruchu wsréd
badaczy.

Problem generacji czasowo-optymalnych trajektorii ruchu poczatkowo pojawiat si¢ gtéwnie
w literaturze z zakresu sterowania robotami. Bobrow i in. [10] oraz Shin i McKay [91],
niezaleznie od siebie, jako pierwsi zaproponowali algorytmy generacji czasowo-optymalnych
trajektorii ruchu z uwzglgdnieniem ograniczefi przyspieszenia.  Metoda polegata na
przetaczaniu pomigdzy ekstremalnymi wartoSciami przyspieszenia w wybranych punktach
(sterowanie typu “bang-bang’). Shiller i Lu [89, 90] opracowali wydajna metod¢ znajdowania
punktéw przelaczania przyspieszenia. Inni badacze wykorzystywali w procesie optymalizacji
predkosci programowanie dynamiczne [92] lub zasade minimum Pontyagrin’a [39].

W dziedzinie sterowania kartezjanskimi maszynami CNC podejsScie podobne do Bobrowa
zaproponowali Renton i Elbestawi [81]. Generacja optymalnej trajektorii ruchu nastgpuje w
wyniku analizy catej trajektorii ruchu od punktu poczatkowego do koncowego a nastgpnie
od punktu korficowego do poczatku przy jednoczesnej modyfikacji maksymalnej predkosci
posuwu. Timar 1 in. [97] zaproponowali metode optymalizacji predkosci dla torow
ruchu maszyn CNC opisanych krzywymi wielomianowymi. Wyznaczyli optymalne wartoSci

predkosci i przyspieszenia jako analityczng funkcje wymierna kawatkami ciagla z punktami
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przetaczania bedacymi pierwiastkami réwnan wielomianowych. Podobna metod¢ do opisanych
powyzej zaproponowali Dong i Stori [23].

Zasadnicza wada wszystkich powyzszych metod jest uwzglgdnianie jedynie ograniczen
przyspieszenia lub momentu poszczegdlnych osi. Prowadzi to do nieciaglosci przyspieszenia
a tym samym uzyskana trajektoria nie jest gtadka. Moze to prowadzi¢ do wigkszych
wibracji w ukladzie mechanicznym maszyny co przeklada si¢ na zwigkszone zuzycia
elementéw mechanicznych. W ekstremalnych przypadkach znaczne skoki przyspieszenia moga
doprowadzi¢ do wystgpowania rezonans6w mechanicznych. Aby tego uniknaé czgs$é badaczy
zaproponowala uwzglednienie w procesie generacji trajektorii ruchu ograniczen pochodne;j
przyspieszenia czyli zrywu (ang. jerk). Wptyw ograniczenia zrywu na strukture mechaniczna
zostal szczeg6towo opisany przez Barre i in. w artykule [6]. Wada uwzglednienia ograniczenia
zrywu jest wigksza zlozono$¢ obliczeniowa algorytméw ze wzgledu na konieczno$é
stosowania rozwigzan iteracyjnych w odréznieniu od metod uwzgledniajacych jedynie
ograniczenie przyspieszenia osi. W dziedzinie sterowania robotami, algorytmy generacji
czasowo-optymalnej trajektorii ruchu uwzgledniajace ograniczenia zrywu zaproponowali
Piazzi 1 Vistoli [76], Constantinescu i Croft [19] oraz Dong [22]. Zasadnicza wada wyzej
wymienionych metod jest konieczno$¢ dwukrotnego przetworzenia calej trajektorii ruchu (od
poczatku do konca a nastgpnie od konca do poczatku). W przypadku diugich i ztozonych
trajektorii proces ten moze trwac bardzo dtugo ze wzgledu na znaczng ilo$¢ optymalizowanych
zmiennych i uwzglednianych ograniczen. Weck zaproponowal metodg ograniczenia predkosci
posuwu w danym segmencie trajektorii ruchu biorac pod uwage maksymalng lokalng krzywizng
toru ruchu [102]. Zaleta tej metody jest prostota i mata ztozono$¢ obliczeniowa, wada
natomiast stosunkowo zachowawczy dobor parametréw ruchu a przez to niewykorzystanie
w pelni mozliwosci maszyny. Altinas i Erkorkmaz [3] zaproponowali metod¢ generacji
czasowo-optymalnego profilu predkosci zapewniajaca minimalizacje zrywu. W tej metodzie
profil predkosci opisany jest wielomianem sklejanym. W danym kroku algorytmu optymalizacji
podlegaja parametry jedynie fragmentu profilu predkosci dzigki czemu ztozono$¢ obliczeniowa
jest niezalezna od dtugosci zadanego toru ruchu. Poniewaz zmiennymi optymalizowanymi
sa parametry wielomianu a nie wartoSci predkosci w poszczegdlnych chwilach czasu ilos¢
optymalizowanych zmiennych jest mniejsza. Optymalizacja przeprowadzana jest metoda
gradientowa z uwzglednieniem ograniczen przyspieszenia i zrywu stycznych do toru ruchu.
Poniewaz profil predkosci posuwu ma posta¢ wielomianu, warto$ci zadane predkosci i
przyspieszenia poszczegdllnych osi sg ciaglte. Podobng metode dla manipulatoréw robotycznych
opracowaly Macfarlane i Croft [69]. Heurystyczny algorytm doboru predkosci posuwu
uwzgledniajacy te same ograniczenia zaproponowali Heng 1 Erkorkmaz [42]. Algorytm polega

na podziale trajektorii ruchu na segmenty i potaczenie ich ustalonym, wielomianowym profilem
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predkosci typu krzywa S (ang. S-curve). Predkos¢ na styku dwdch profili dobierana jest metoda
bisekcji.

Nam i Yang przedstawili w [71] rekurencyjny algorytm generacji trajektorii ruchu
polegajacy na estymacji w kazdym punkcie trajektorii ruchu dopuszczalnego przemieszczenia
uwzgledniajac ograniczenia predkoSci, przyspieszenia i1 zrywu stycznych do toru ruchu.
Ponadto predkos¢ jest ograniczana tak, ze blad cigciwowy (ang. chord error) nie przekracza
zadanej maksymalnej warto$ci. Btad cigciwowy oznacza odlegtos¢ pomigdzy linig taczaca dwa
sasiednie punkty interpolowanej trajektorii ruchu a tukiem przechodzacym przez te dwa punkty
0 promieniu krzywizny réwnym promieniowi krzywizny toru ruchu. Podobne algorytmy
uwzgledniajace ograniczenia predkosci, przyspieszenia, zrywu i bledu cigciwowego zostaty
zaproponowane w artykutach [59, 62].

Wada powyzszych rozwigzan jest uwzglednianie jedynie predkosci, przyspieszenia i
zrywu w kierunku stycznym do toru ruchu. Nie sa brane pod uwage ograniczenia tych
wielkoSci w poszczegdlnych osiach. Algorytm generacji trajektorii ruchu uwzgledniajacy
ograniczenia w osiach maszyny zostat zaproponowany przez Sencera [85]. W tej metodzie
profil predkosci opisany jest krzywa sklejana Beziera (B-spline). Gradientowy algorytm
optymalizacyjny maksymalizuje sum¢ wartoSci punktéw kontrolnych profilu predkosci
jednoczesnie uwzgledniajac ograniczenia predkosci, przyspieszenia i zrywu w poszczegdlnych
osiach. Li i inni [63] zastosowali parametryzacj¢ wektora sterowania do sformutowania
nieliniowego problemu optymalizacyjnego, ktérego rozwiazanie pozwala na znalezienie
czasowo-minimalnej trajektorii ruchu uwzgledniajacej ograniczenia predkosci przyspieszenia
1 zrywu w osiach oraz btedu cigciwowego. Podobne rozwigzania zaproponowano w artykutach
[114, 115, 31]. We wszystkich powyzszych rozwiazaniach konieczne jest zastosowanie
nieliniowego algorytmu optymalizacyjnego - najczgSciej gradientowego (np. SQP). Wada
tego rozwigzania jest problem rozwigzania startowego, ktére musi by¢ wystarczajaco blisko
rozwiazania optymalnego aby unikna¢ probleméw zwiazanych z minimami lokalnymi.

W algorytmie opracowanym przez Beudaert’a i in. [8] optymalny profil prgdkosci posuwu
generowany jest poprzez znalezienie w kazdym kroku maksymalnego przemieszczenia, ktére
nie spowoduje przekroczenia wartosci predkosci, przyspieszenia i zrywu w osiach maszyny.
Jezeli znalezienie takiego przemieszczenia nie jest mozliwe algorytm rozpoczyna pracg
od wczesniejszego punktu (ang. backtracking) ograniczajac maksymalne przemieszczenie.
Algorytm nie korzysta z metod optymalizacji nieliniowej ale jego zlozonos¢ obliczeniowa
zalezy od zlozonoSci zadanego toru ruchu. W przypadku ziozonych trajektorii moze byc
konieczne wielokrotne rozpoczynanie procesu generacji trajektorii od wczesniejszych punktow.

Wszystkie wyzej wymienione prace uwzgledniaty w procesie generacji trajektorii ruchu
jedynie wlasciwosci zadanego toru ruchu oraz przyjete ograniczenia predkosci, przyspieszenia

1 zrywu. Nie brano pod uwage dynamiki uktadu posuwu i ukladu sterowania, ktére maja

13



decydujacy wplyw na bledy odtwarzania zadanej trajektorii ruchu. Uwzglednienie dynamiki
w procesie generacji trajektorii ruchu zaproponowali Lin, Tsai i in. [98, 65]. W tym
algorytmie profil predkosci sktada si¢ z segmentéw potaczonych krzywymi S. Liniowy model
uktadu posuwu wykorzystywany jest do sprawdzania czy btad odtwarzania trajektorii ruchu nie
jest przekroczony. Jezeli tak jest maksymalna predkoS¢ w danym segmencie jest iteracyjnie
zmniejszana do chwili gdy przewidywany blad odtwarzania trajektorii spadnie ponizej zadanej
wartoSci. Wada tego rozwiazania jest wykorzystanie ustalonych profili predkosci w postaci
krzywych S co wymaga przyjecia stalych maksymalnych wartosci predkosci, przyspieszenia
1 zrywu stycznych do toru ruchu. Wygenerowany profil predkosci nie wykorzystuje w petni
mozliwo$ci maszyny gdyz maksymalna predko$¢ modyfikowana jest w calym segmencie
trajektorii ruchu nawet jezeli warto$¢ btedu konturu przekroczona jest tylko minimalnie.
Ponadto wykorzystywany model jest modelem liniowym.

Przedstawiona powyzej koncepcja wykorzystania modelu uktadu posuwu w procesie
generacji trajektorii ruchu sktonita autora do podjecia préby rozwiazania problemu
wykorzystania nieliniowego modelu uktadu posuwu w procesie generacji czasowo-optymalne;j
trajektorii ruchu uwzgledniajacym dodatkowo ograniczenia maksymalnych wartosci predkosci,

przyspieszenia i zrywu w poszczegdlnych osiach maszyny.

1.2. Cel, teza i zalozenia pracy

Aby wykorzystaé mozliwo$ci maszyny w maksymalnym stopniu, predko$¢ posuwu
powinna by¢ dobierana indywidualnie dla kazdego fragmentu toru ruchu. Wymaga to analizy
zadanej trajektorii narzgdzia oraz uwzglednienia ograniczen wartoSci predkosci i przyspieszenia
dla poszczegdlnych osi maszyny.

Wyznaczajac maksymalng predko$¢ posuwu narzedzia oprécz wilasnosci dynamicznych
poszczegdlnych osi (bezwladno$¢ i tarcie w ukladzie mechanicznym, maksymalna moc
napedow, pasmo przenoszenia uktadu regulacji) nalezy rowniez wzia¢ pod uwage geometrig¢
zadanego toru ruchu. Wplywa ona na ksztatt profilu predkosci zadanego do serwonapedow
poniewaz predkos¢ styczna jest zlozeniem predkosci w poszczegdlnych osiach. Jezeli tor
ruchu charakteryzuje si¢ mata krzywizna, zadana predkos¢ styczna moze by¢ wigksza niz w
przypadku ztozonego toru ruchu o duzej wartosci krzywizny. W przypadku duzej krzywizny
toru ruchu predko$¢ nalezy zmniejszy¢.

W czgsci proceséw produkcyjnych dazy si¢ do maksymalizacji predkosci posuwu przy
zagwarantowaniu ze trajektoria ruchu zostanie zrealizowana z pewng okreslong doktadnoscia.
Doktadnos¢ realizacji zadanego toru ruchu okresla si¢ mierzac blad konturu (ang. contour
error) czyli odleglos¢ pomigdzy torem zadanym a torem rzeczywiscie realizowanym przez

maszyng. W ogolnosci zalezno$¢ pomigdzy zadana predkoscia posuwu a bledem konturu
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ma charakter nieliniowy co powoduje, ze uwzglednienie go w procesie generacji trajektorii
ruchu jest problemem nietrywialnym. Analizujac dostgpna literatur¢ autor stwierdzil ze w
procesie generacji optymalnej trajektorii ruchu nie uwzgledniano w nalezytym stopniu btedéw
odtwarzania toru ruchu bgdacych wynikiem wtasnosci dynamicznych uktadu posuwu. Sktonito
to autora do podjgcia proby rozwiazania tego problemu.

W rozprawie proponuje si¢ zastosowanie algorytmOéw sterowania predykcyjnego do
wyznaczenia czasowo-optymalnego profilu predkosci posuwu maszyny wieloosiowe;].
Sterowanie predykcyjne wykorzystuje model obiektu do wypracowania strategii sterowania
minimalizujacej wspoiczynnik jakoSci odpowiedni dla danego problemu. W niniejszej
rozprawie wykorzystuje si¢ model napedu posuwu w formie sztucznych sieci neuronowych do
przewidywania z wyprzedzeniem bledéw konturu realizowanego toru ruchu i maksymalizacji
predkosci posuwu bez przekraczania zadanej tolerancji btgdu konturu.

Sformutowano nastgpujaca tezg rozprawy:

Mozliwe jest skrocenie czasu realizacji zadanej trajektorii ruchu wieloosiowej
maszyny sterowanej numerycznie, przy zachowaniu zadanej doktadnosci odtwarzania tej
trajektorii, poprzez dobér predkosci posuwu z wykorzystaniem predykcyjnej procedury

optymalizacyjnej oraz modelu maszyny w postaci sztucznej sieci neuronowej.

Celem pracy jest opracowanie i1 implementacja w sterowniku CNC algorytmu generacji
trajektorii ruchu obrabiarek sterowanych numerycznie zapewniajacego minimalny czas
realizacji zadanego toru ruchu przy zapewnieniu nie przekraczania zadanej tolerancji btedow
konturu. W szczegdlnosci za istotne punkty uznano:

— opracowanie neuronowego modelu uktadu posuwu stuzacego do predykc;ji bigdu konturu

— opracowanie algorytmu generacji optymalnej trajektorii ruchu dla maszyn CNC;

— implementacj¢ sterownika CNC bazujacego na komputerze PC z systemem czasu
rzeczywistego, wspotpracujacego z komercyjnymi serwonapgedami pradu przemiennego;

— implementacj¢ proponowanego algorytmu w sterowniku CNC;

— przeprowadzenie badan doswiadczalnych weryfikujacych zasadno$¢ zaproponowanego
rozwiazania;

W pracy zakltada si¢, ze zadana trajektoria ruchu opisana jest za pomoca krzywych NURBS
rzedu trzeciego (druga pochodna ciagta). Trajektorig w tej postaci mozna uzyskac bezposrednio
z plikow CAD poniewaz krzywe NURBS sa natywnym formatem wykorzystywanym w wielu
programach projektowych. Alternatywnie mozna dopasowac trajektoric NURBS do istniejacej
trajektorii w formacie G-Code wykorzystujac metod¢ najmniejszych kwadratow. Algorytm
dopasowania krzywej NURBS do istniejacej trajektorii ruchu zostal opisany migdzy innymi w
pracach [30, 94].
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W pracy nad algorytmem optymalizacji predkosci posuwu skupiono si¢ na uwzglednieniu
btedéw wynikajacych z dynamiki maszyny. Nie uwzglgdniano bledéw pochodzacych od
procesu obrobki (w szczegdlnosci sit skrawania). Zalozenie takie jest stluszne wszedzie
tam gdzie obrabiane sa materialty migkkie (tworzywa sztuczne, drewno) lub narzedzie nie
wchodzi w kontakt z obrabianym materiatem (np. cigcie laserem, cigcie strumieniem wodnym).
Uwzglednienie wplywu obciazenia wynikajacego z procesu obrébki jest mozliwe, wymagato by
jednak opracowania modelu sil skrawania co jest problemem ztozonym i wykracza poza ramy
tej pracy. Model sit skrawania zostat zaproponowany migdzy innymi w pracach [112, 27, 101].

W badaniach wykorzystywana jest dwuosiowa obrabiarka sterowana numerycznie w
uktadzie kartezjanskim z przekladniami Srubowymi tocznymi i bezposrednim potaczeniem
silnikéw ze §rubg za pomoca sprzggla. Maszyna wyposazona jest w silniki pradu przemiennego
z magnesami trwalymi wspolpracujace z serwonapgdami. Pomiar biedéw odtwarzania
trajektorii ruchu realizowany jest na wale silnika z wykorzystaniem inkrementalnych
przetwornikéw obrotowo-impulsowych (enkoderéw) wbudowanych w silnik. Zatozenie to
podyktowane jest faktem, iz wykorzystanie przekladni Srubowej tocznej zapewnia duza
sztywno$¢ ukladu posuwu i male luzy a tym samym zmniejsza btad pomiaru potozenia na
wale silnika w stosunku do potozenia rzeczywistego mierzonego z wykorzystaniem liniatéw.
W praktyce wigkszo$¢ maszyn dostgpnych na rynku nie jest wyposazona w liniaty pomiarowe
gdyz koszt tych urzadzen zdecydowanie przewyzsza korzySci wynikajace ze zwigkszenia
doktadnosci pomiaru potozenia w wigkszosci zastosowan.

Praca sktada si¢ z siedmiu rozdzialéw uzupelnionych wykazem literatury. W pierwszym
rozdziale zamieszczono wprowadzenie, przedstawiono przeglad literatury dotyczace;j
omawianego problemu, przedstawiono motywacj¢ autora do podjgcia tematu pracy. Ponadto
przedstawiono tezg, zalozenia i cele pracy. Rozdziat drugi poswigcono uktadom sterowania
numerycznego maszyn. W rozdziale trzecim oméwiono zagadnienie modelowania uktadu
posuwu maszyn wieloosiowych. Przedstawiono opracowang przez autora metodg¢ identyfikacji
nieliniowego modelu maszyny i przedstawiono wyniki badafi zidentyfikowanego modelu. W
rozdziale czwartym zawarto opis opracowanego algorytmu optymalizacji predkosci posuwu
uwzgledniajacego ograniczenia btedu konturu. W rozdziale piatym opisano stanowisko
laboratoryjne. W rozdziale széstym przedstawiono wyniki badan opracowanego algorytmu
na obiekcie rzeczywistym. Rozprawe zamyka rozdzial siédmy, w ktérym sformutowano
wnioski koncowe oraz wymieniono osiagnigcia wiasne.  Fragmenty kodu Zrédtowego

zaimplementowanego algorytmu zawarto w zataczniku 1.
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2. Uklad sterowania numerycznego maszyn

wieloosiowych

Pierwsze uktady sterowania maszyn wieloosiowych powstaty w Stanach Zjednoczonych na
potrzeby przemystu lotniczego w celu zautomatyzowania wytwarzania elementéw samolotow
odrzutowych. Zbudowane byty na bazie lamp prézniowych i przekaznikéw, a program obrébki
wcezytywany byl poprzez karty dziurkowane i musial zosta¢ wczes$niej rgcznie napisany przez
operatora. Wczesne sterowniki byly urzadzeniami bardzo kosztownymi i ztozonymi, ktérych
rozmiar czgsto dorownywal rozmiarowi sterowanych przez nie maszyn. Ponadto zmiana
funkcjonalnosci takiego uktadu sterowania wymagata przebudowy catego systemu.

Rozwéj komputeréw umozliwil znaczne zwigkszenie mozliwosci uktadoéw sterowania
numerycznego maszyn.  Obecnie program obrobki generowany jest automatycznie w
specjalistycznym oprogramowaniu komputerowym typu CAD/CAM 1 przesylany do maszyn
w formie cyfrowej. Same sterowniki bazuja najczeSciej na komputerach PC dzigki czemu
modyfikacja funkcjonalnosci uktadu sterowania sprowadza si¢ do modyfikacji oprogramowania
sterownika.  Obecnie S§wiatowym trendem w dziedzinie rozwoju ukladéw sterowania
numerycznego maszyn jest opracowywanie i implementacja nowych metod i1 algorytméw
minimalizujacych btedy odtwarzania zadanego toru ruchu i zwigkszajacych wydajnos¢ procesu
obrobki.

2.1. Struktura ukladu sterowania CNC

Zadaniem uktadu sterowania CNC jest skoordynowane przemieszczenie osi mechanicznych
maszyny tak aby zlozenie przemieszczen spowodowato ruch narzedzia po $cisle okre§lonym
torze ruchu. Schemat typowego uktadu sterowania maszyn CNC przedstawiono na rysunku 2.1.
Uklad sterowania numerycznego zbudowany jest ze sterownika, serwonapedow poszczegdlnych
osi wraz z silnikami oraz samej maszyny. W skiad sterownika maszyn CNC wchodzi
interfejs uzytkownika, umozliwiajacy wprowadzanie programu obrobki i kontrole procesu
obrobki przez operatora, interpreter programu, generator trajektorii ruchu, interpolator oraz
interfejs komunikacji z serwonapgdami poszczegdlnych osi[96]. Czesto w sklad uktadu

sterowania wchodza pomocnicze uklady automatyki pozwalajace przyktadowo na sterowanie
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Rysunek 2.1. Struktura typowego ukladu sterowania CNC

zmiang narzedzi, urzadzeniami bezpieczenistwa, dosylaniem materiatu do obrébki czy tez
monitorowanie procesu obrobki.

Funkcja interpretera jest zamiana programu technologicznego, zapisanego w odpowiednim
formacie, na wewnetrzna reprezentacj¢ danego sterownika. Najwazniejsza informacja zawarta
w programie jest zadany tor ruchu narzedzia. Ponadto w programie czgsto umieszczone
sa dodatkowe informacje dotyczace parametrow procesu obrobki (predkosé, tolerancje,
uktad odniesienia, jednostki odlegtosci) i polecenia sterujace pomocniczymi urzadzeniami
automatyki. Program obrébki z reguty definiowany jest w jezyku "G-Code"ustandaryzowanym
w normie ISO [7]. Program obrébki w standardzie G-Code sklada si¢ z wielu
odcinkéw liniowych lub kotlowych tworzacych jeden tor ruchu.  Wielu producentéw
stosuje niestandardowe rozszerzenia podstawowego jezyka "G-Code"w celu opisania bardziej
ztozonych ksztattow np. z wykorzystaniem krzywych wielomianowych.

W systemach Rozproszonego Sterowania Numerycznego (ang. Distributed Numerical
Control - DNC) gdzie program przesylany jest do sterownika numerycznego poprzez sie¢
stosuje si¢ dedykowane protokoty komunikacyjne wiasciwe dla producenta danego systemu.
W ostatnich latach wdraza si¢ nowy standard definicji obrébki - STEP-NC umozliwiajacy
zdefiniowanie znacznie bardziej ztozonych operacji niz podstawowy jezyk "G-Code".

Generator trajektorii ruchu wyznacza profil predkosci z jaka realizowany jest tor ruchu
odczytany przez interpreter. Profil predkosci jest to funkcja opisujaca zaleznos$¢ predkosci

narzedzia stycznej do toru ruchu od czasu lub drogi. Stosowanie profilowania jest niezbgdne
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gdyz uktad mechaniczny jakim jest maszyna wieloosiowa posiada pewna bezwtadnos¢€. Nie jest
mozliwe natychmiastowe rozpedzenie badZ zatrzymanie takiego uktadu poniewaz napgdy osi
posiadaja ograniczong moc.

Zadaniem interpolatora trajektorii ruchu jest wyznaczanie potozen zadanych do
serwonapedow poszczegdlnych osi na podstawie zadanego toru ruchu oraz wygenerowanej
trajektorii ruchu. Z reguly zaktada si¢, ze kolejne punkty zadawane sa do serwonapedow
w statych odstgpach czasu, przewaznie co 1 milisekundg. Na podstawie profilu predkosci
wyznaczane jest przemieszczenie narz¢dzia w ciagu jednego kroku czasowego a nastgpnie
aktualny punkt przesuwany jest wzdluz zadanego toru ruchu o wyznaczong odlegtosc.
Wspétrzedne nowego punktu lezacego na zadanym torze ruchu przesytane sa do serwonapgdéw
odpowiednich osi mechanicznych jako wartosci zadane potozenia.

Istotnym elementem uktadu sterowania maszyn jest interfejs komunikacyjny sterownika
CNC z serwonapgdami poszczegdlnych osi. W starszych uktadach sterowania wartosci
potozenia lub predkosSci zadawane byly poprzez interfejs analogowy w postaci napigcia.
Innym nadal czgsto spotykanym rozwiazaniem jest zadawanie przyrostow potozeri poprzez
interfejs step/dir znany z napgedéw silnikow krokowych. W nowoczesnych uktadach
sterowania stosuje si¢ magistrale szeregowe, dzigki ktérym mozna wymienia¢ dane w obu
kierunkach pomigedzy serwonapedami a sterownikiem. W ostanich latach zaczgto stosowaé
magistrale przemystowe oparte na standardzie Ethernet takie jak np. Ethernet Powerlink
lub Ethercat, ktére umozliwiaja przesytanie i odbieranie duzych ilosci danych z duza
predkoscia 1 duzym determinizmem czasowym. Sterownik CNC bazujacy na komputerze
PC z zaimplementowanym interfejsem komunikacyjnym Ethernet Powerlink, ktéry postuzyt
jako stanowisko do badari do§wiadczalnych przedstawionych w niniejszej rozprawie zostat
opracowany przez autora i opisany w [33].

W wigkszosci nowoczesnych maszyn osie mechaniczne napgdzane sa przez serwosilniki
elektryczne pradu przemiennego z magnesami trwatymi (ang. Permanent Magnet Synchronous
Motor - PMSM) pracujace pod kontrola cyfrowych serwonapgedéw sterowanych poprzez
sie¢ z nadrzgdnego sterownika CNC. Struktur¢ uktadu regulacji typowego serwonapegdu
przedstawiono na rysunku 2.2. Z reguly stosuje si¢ kaskadowy uktad regulacji z regulatorami
polozenia, predkosci i pradu typu P lub PI ze sprzezeniami w przéd (ang. feedforward)
od predkosci i1 przyspieszenia. W literaturze opisywane sa bardziej zaawansowane uktady
regulacji m.in regulatory Slizgowe, ze sprzg¢zeniem od stanu, skro$ne, neuronowe, rozmyte
i inne. W praktyce, w komercyjnie dostgpnych serwonapedach, takie rozwigzania nie sa
stosowane ze wzgledu na ich duza ztozono$¢ i1 czgsto skomplikowang procedurg strojenia.
W wigkszosci przypadkéw do napgdu osi mechanicznych maszyn CNC stosuje si¢ silniki
obrotowe. Konieczna jest wigc zamiana ruchu obrotowego silnikéw na ruch postgpowy suportu

za pomocg odpowiedniej przektadni. Najczesciej stosuje si¢ przektadnie Srubowe toczne (Sruby
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Rysunek 2.2. Struktura serwonapedu wspétpracujacego z silnikami PMSM

kulowe) lub uktad listwa zgbata - koto zgbate. Potaczenie silnika z przektadnia odbywa sig
poprzez sprzggto lub inng przektadni¢ (np. pasowa). Projektujac uktad posuwu maszyny dazy
si¢ do zapewnienia duzej sztywnosci, niewielkich oporéw ruchu 1 likwidacji luzéw. Schemat
typowych uktadéw posuwu osi mechanicznej maszyny wieloosiowej, wykorzystujacych Srubg

kulowa i uktad listwa zgbata - koto zgbate przedstawiono na rysunkach 2.3 12.4.
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Z v 4 v 4
\ 4 v < /
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CYFROWY
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Rysunek 2.3. Schemat napgdu posuwu osi mechanicznej wykorzystujacego Srubg kulowa.

2.2. Interpolacja toru ruchu opisanego za pomoca krzywych NURBS

W wigkszosci uktadéw sterowania maszyn CNC do opisu toru ruchu stosuje si¢ linie proste
badZ tuki. Jest to podyktowane prostota algorytmu interpolacji liniowej 1 kotowej co miato
istotne znaczenie w czasach gdy sterowniki CNC nie dysponowaty duza moca obliczeniowa.

Na rysunku 2.5 przedstawiono schemat dziatania algorytméw interpolacji liniowej i kotowe;.
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Rysunek 2.4. Schemat napgdu posuwu osi mechanicznej wykorzystujacego uktad listwa zgbata - koto
zebate.
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Rysunek 2.5. Interpolacja liniowa (a) i kotowa (b)

Przemieszczenie liniowe As badZ katowe Aa wyznaczane jest na podstawie chwilowej
predkosci wyznaczonej z wygenerowanego uprzednio profilu predkosci:
As =vAt Aa = U—At (2.1)
R
gdzie v - chwilowa predko$¢ posuwu, At - czas pomigdzy zadaniem kolejnych wartoSci
polozenia, R - promien okregu.

W przypadku odcinka liniowego na ptaszczyznie, kolejne punkty wyznaczane sa ze wzoru:

XZ-+1 _ XZ i (Xk — Xo)AS
V¥ = XoP + (Ve — Yop 02
(Vi — Yo)As |
Yii =Y +

V(X — X0)2 + (Vi — Y0)?

Dla odcinkéw tukéw interpolacja na ptaszyznie realizowana jest z wykorzystaniem wzoru:
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X1 = cos (Aa)X; —sin (Aa)Y;
Yii1 = cos (A)Y; + sin (Aa) X

(2.3)

O ile algorytm interpolacji linii prostych tatwo skaluje si¢ do przestrzeni tréjwymiarowe;j
to algorytm interpolacji kotowej w trzech wymiarach jest zdecydowanie bardziej ztozony[68].
Obydwie metody umozliwiaja odwzorowanie tylko prostych ksztalttéw. W praktyce ztozone
ksztatty aproksymuje si¢ duza liczba krétkich segmentéw liniowych. Tor ruchu opisany w ten
sposéb posiada nieciagla pierwsza pochodna co prowadzi do nagtych zmian predkosci na styku
segmentéw a tym samym do pogorszenia jakoSci obrébki. Duza ilo§¢ segmentéw liniowych
konieczna do opisania zlozonych ksztattéw prowadzi do znacznego rozmiaru programu.
Niektore sterowniki dodatkowo wygtadzaja tak zadany tor ruchu. Odbywa si¢ to jednak
kosztem zmiany pierwotnego ksztattu zadanego toru ruchu i wymaga dodatkowego naktadu
obliczefi.

W procesie tworzenia programu obrobki wykorzystuje si¢ programy typu CAD (ang.
Computer Asissted Design), w ktérych ksztalty reprezentowane sa z reguly za pomoca
krzywych wielomianowych. Dzigki temu mozliwa jest reprezentacja bardzo ztozonych
ksztattow. Niektére zaawansowane sterowniki CNC dysponuja mozliwoscia bezpoSredniej
interpolacji takich krzywych. Ma to szereg zalet w stosunku do klasycznej metody
aproksymacji z wykorzystaniem segmentéw liniowych. Tor ruchu jest gladki co przeklada
si¢ na mniejsze fluktuacje predkosci i przyspieszenia a tym samym prowadzi do mniejszych
btedéw odwzorowania toru ruchu. Unika si¢ rowniez btedow zwigzanych z aproksymacja toru
ruchu segmentami liniowymi 1 ponownym wygtadzaniem w sterowniku. Program jest o wiele
bardziej zwarty poniewaz jedna krzywa moze opisac ksztalt wymagajacy aproksymacji wieloma
krétkimi segmentami liniowymi. Interpolacja krzywych nie sprawia problemu zaréwno w
dwéch jak i trzech wymiarach. Wada jest wigkszy naktad obliczefi konieczny do zrealizowania
algorytméw interpolacji krzywych wielomianowych co przy obecnie stosowanych, szybkich
mikroprocesorach przestaje mie¢ znaczenie.

Najszerzej stosowanym rodzajem krzywych w programach CAD sa krzywe B-sklejane
(ang. Basis Spline lub B-Spline)[77]. Krzywe B-Spline sa parametrycznymi wielomianowymi
krzywymi sklejanymi. Parametr krzywej u jednoznacznie okresla lokalizacj¢ punktu na
krzywej. Z reguly przyjmuje si¢, ze u nalezy do (0,1) gdzie 0 oznacza poczatek a 1
koniec krzywej. W celu zdefiniowania krzywej rzedu p nalezy zdefiniowaé n punktow
kontrolnych P; (zwanych réwniez punktami de Boor’a) oraz p + n + 1 punktéw weztowych
ui. Punkty weztowe stanowia niemalejacy ciag wartoSci parametru krzywej u okreSlajacy
miejsce potaczenia segmentdw wielomianowych tworzacych krzywa. Zwielokrotnienie weziow

powoduje obnizenie stopnia ciagtoSci krzywej, ktéra normalnie wykazuje ciaglo$¢ stopnia
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p — 1 (tzn. p — 1 pochodna krzywej po jej parametrze jest ciagla). Zwielokrotnienie weztow
p + 1 razy powoduje, ze krzywa przechodzi przez dany punkt kontrolny. WlaSciwos¢ ta
czgsto wykorzystuje si¢ do wymuszenia poczatku i korica krzywej w odpowiednio pierwszym i
ostatnim punkcie kontrolnym. Punkty kontrolne (bgdace skalarem badZz wektorem zaleznie od
wymiaru przestrzeni w ktorej okreSlona jest krzywa) definiuja otoczke wypukla (ang. convex
hull), w ktérej zawiera si¢ krzywa. Wazna wlasnoScig krzywych B-sklejanych jest lokalno§¢
oddziatywania punktéw kontrolnych na ksztalt krzywej. Pozwala to na intuicyjna modyfikacje
ksztaltu przez przesuwanie punktéw kontrolnych co jest jedna z przyczyn popularnosci
krzywych b-sklejanych w oprogramowaniu CAD. Przyktad krzywej b-sklejanej przedstawiono

na rysunku 2.6.

Pi={(0;0), (-2;3), (-1;6), (0;4), (1;6), (13), (3;4), (150), (0;2)}
u,={0, 0, 0, 0, 0.1667, 0.3333, 0.5, 0.6667, 0.8333,1, 1,1, 1}

Rysunek 2.6. Krzywa B-sklejana stopnia 3 (kolor niebieski) wraz z punktami kontrolnymi (kolor czarny)
i punktami weztowymi (kolor czerwony).

Matematycznie krzywa b-sklejang mozna opisa¢ wzorem:
C(u) = > Nip(u)P; (2.4)
i=0

gdzie: N;,(u) - warto$¢ elementarnej funkcji bazowej wielomianu sklejanego dla zadanego

parametru u.
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Funkcja bazowa krzywej b-sklejanej okreSlona jest rekurencyjnym wzorem Mansfielda - de

Boor’a - Cox’a:

1 dlau e [ui, Ui+1)

N (u) =
0 w przeciwnym razie
(2.5)
U — U; _ Ujpnt1 — U _
NP'(u) = ———— NP Hu) + —"— N Yw) dlan >0
( ) Ujtn — U ( ) Uitn+1 — Ui+l H( )

Wada powyzszego wzoru jest jego numeryczna niestabilno$¢ tzn. w pewnych warunkach
moze doj$¢ do wystgpowania znacznych btedéw obliczen wynikajacych ze skonczonej precyzji
liczb zmiennoprzecinkowych. Wady tej nie posiada algorytm De Boor’a, powszechnie
stosowany w praktyce do wyznaczania wsp6trzednych punktéw lezacych na krzywej. Algorytm
polega na wstawieniu wezta w danym punkcie p razy za kazdym razem modyfikujac i dodajac
punkty kontrolne tak aby ksztatt krzywej nie ulegal zmianie. W celu wstawienie wezta nalezy w
pierwszej kolejnosci znalez¢é przedziat weztow [uy, uy 1), w ktérym miesci si¢ punkt, w ktérym
ma by¢ wstawiony nowy wezet. W obliczeniach wykorzystane jest p + 1 punktéw kontrolnych
zaczynajac od punktu Pj,_,. Pierwszy i ostatni punkt pozostaja bez zmian natomiast p — 1

punktéw kontrolnych pomigdzy nimi zastgpowane jest p nowymi punktami zgodnie ze wzorem:

P! =(1—a;,) P +a;, P
U — Uu;
Qjp = ——————— (2.6)

Ujgp—r+1 — U
dlai=[k—p+rk

W powyzszym wzorze r oznacza indeks kolejnych generacji punktéw kontrolnych
powstalych przez wielokrotne wstawianie wezta w tym samym punkcie. Dla r = p czyli
po p-krotnym wstawieniu wezta wynikiem jest pojedynczy nowy punkt kontrolny, bedacy
poszukiwanym punktem na krzywej odpowiadajacym zadanej wartoSci parametru u. Algorytm
ten pozwala réwniez wyznacza¢ pochodne krzywej B-Sklejanej wzgledem parametru u,
wykorzystujac fakt, ze pochodna jest krzywa B-Sklejana nizszego rzedu. Punkty kontrolne

pochodnej krzywej b-sklejanej wyznaczane sa ze wzoru:

Qi = <L) (Piy1 — Py) (2.7)

Up4it1 — Uit1
Powyzszy wzér mozna stosowac rekurencyjnie do wyznaczania pochodnych wyzszych
rzedow.

Algorytm De Boor’a zostal przedstawiony na rysunku 2.7.
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Rysunek 2.7. Algorytm De Boora wyznaczania wspotrzgdnych punktu lezacego na krzywej B-Sklejane;j
rzgdu trzeciego.

Wada krzywych b-sklejanych jest niemozno$¢ doktadnego opisania dowolnych ksztattow
w szczegdlnosci krzywych stozkowych. Wady tej pozbawione sa wymierne nieréwnomierne
krzywe b-sklejane, okreslane powszechnie angielskim skrétem NURBS (ang. Non-Uniform
Rational B-Spline), bedace generalizacja krzywych B-Sklejanych. Krzywe NURSB

zdefiniowane sg wzorem:

Z Niyp(u)wiPi
C(u) = =
;) Ni,p(u)wi

(2.8)

Krzywa NURBS definiuje si¢, podobnie jak krzywa B-Sklejana, za pomoca punktéw
kontrolnych. Réznica polega na przypisaniu kazdemu punktowi kontrolnemu, dodatkowego
parametru zwanego waga. Waga okresla jak blisko danego punktu znajduje si¢ krzywa. Wartos¢
0 oznacza, ze dany punkt nie wptywa w ogoéle na ksztatt krzywej. Wraz ze zwigkszaniem
wartoSci krzywa przechodzi coraz blizej punktu kontrolnego. Jezeli wszystkie wagi maja
warto$¢ 1 to krzywa NURBS jest r6wnowazna krzywej B-Sklejanej. Wptyw wag na ksztatt
krzywych NURBS pokazany zostat na rysunku 2.8 na przyktadzie krzywej zdefiniowanej przez
te same punkty kontrolne i wezly co krzywa na rysunku 2.6.

Warto§¢ krzywej NURBS wyznacza si¢ algorytmem De Boor’a przeksztalcajac
wspolrzegdne kartezjanskie punktéw kontrolnych do wspéirzednych jednorodnych (ang.
homogenous coordinates). Przeksztalcenie polega na pomnozeniu wspoirzednych
kartezjanskich przez wage i1 dodaniu wagi jako dodatkowej wspétrzednej. Dla krzywe;j
trojwymiarowej punkt kontrolny we wspétrzednych jednorodnych ma cztery wspétrzedne w

postaci:
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Rysunek 2.8. Wptyw réznych warto$ci wagowych na ksztatt krzywej NURBS. Punkty kontrolne i wezly
identyczne jak na rysunku 2.6

TiW;
H, = |7 (2.9)

ZiW;

Wy
Wynik otrzymany we wspoirzednych jednorodnych nalezy przeksztalci¢ do wspétrzednych
kartezjaniskich poprzez podzielenie wspétrzgdnych przez wage bedaca ostatnia wspétrzedna.
W przypadku pochodnych krzywej NURBS przeksztalcenie jest bardziej ztozone poniewaz
NURBS jest funkcja wymierng. Nalezy skorzystaé z reguly taficuchowej otrzymujac ogélne

wyrazenie w postaci[77]:

C®(u) = il i) (2.10)

gdzie:

C®(u) - k-ta pochodna krzywej NURBS we wspéirzednych kartezjanskich,

H.(gk)(u) - k-ta pochodna krzywej NURBS we wspotrzednych jednorodnych bez ostatniej
wspotrzednej (wagi),

HY (u) - ostatnia wspétrzgdna (waga) k-tej pochodnej krzywej NURBS we wspétrzednych
jednorodnych
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Mozliwo$¢ opisania bardzo zlozonych ksztaltow czyni krzywe NURBS idealnym
narzgdziem do definiowania toru ruchu narzedzia w uktadach sterowania numerycznego maszyn
wieloosiowych. Zlozone ksztalty (w tym krzywe stozkowe) moga by¢ opisane doktadnie.
Eliminuje to potrzebe aproksymacji toru ruchu duza liczba segmentéw liniowych. Poniewaz
krzywe NURBS charakteryzuja si¢ ciggtosScia do p — 1 pochodnej ruch po torze opisanym taka
krzywa jest ptynny to znaczy, ze nie wystgpuja nagte zmiany predkosci. Skutkuje to wigkszymi
dopuszczalnymi predkosciami posuwu niz w przypadku aproksymacji segmentami liniowymi.

Zadanie interpolacji krzywych NURBS w uktadach sterowania maszyn jest bardziej ztozone
niz interpolacja liniowa lub kotowa. Giéwnym problemem jest wyznaczenie zmiany wartoSci
parametru krzywej Au odpowiadajace przyrostowi drogi As = vAt. Zaleznos$¢ pomigdzy tymi

wielko$ciami ma charakter nieliniowy (rysunek 2.9).

1 . | . .
0.9
0.8
0.7
0.6
0.5
0.4
0.3
0.2
0.1

0 I I I I
0 3 6 9 12 15

diugos¢ krzywej [mm]

parametr krzywej u

Rysunek 2.9. Nieliniowa zalezno$¢ parametru u krzywej od diugosci krzywej dla trzech krzywych
NURBS przedstawionych na rysunku 2.8

Wyrazenie zaleznosci v = f(s) dla krzywych NURBS w formie analitycznej nie jest
mozliwe [36]. W celu przeprowadzenia procesu interpolacji nalezy wigc ta zalezno$¢
aproksymowac¢. Dziatanie algorytmu interpolacji polega na rozwiazaniu w kazdym kroku

czasowym At interpolatora, nastgpujacego rownania:

o)

gdzie: V' - predkos¢ styczna do toru ruchu, o(u) - predkos¢ parametryczna czyli pochodna

polozenia na krzywej wzgledem parametru krzywe;.

de?  dy*  dz?
=\/— +-—= +— 2.12
o(u) du  du * du (2.12)
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Najczesciej stosowana metoda rozwigzania powyzego problemu jest rozwinigcie w
szereg Taylora funkcji u(t;) po raz pierwszy zaproponowane przez Yang’a i Kong’a [105].

Rozwinigcie ma w ogdlnej formie postaé[37]:

(A" (2.13)

it
Ui = u; + u(t;) At + u(' )(At)Q N

Pochodne parametru v wzglgdem czasu wyrazaja si¢ wzorami:

%
a(t) = —
g
V' — o'V
ii(t) = () (2.14)
g
oV’ =30V . oV" —d"V .

Pochodne predkosci posuwu (stycznej do toru ruchu) wzgledem parametru u zawarte we

wzorach 2.14 zdefiniowane sa nastgpujaco:

, dV o
Vi —vA
A2V ’ 2 2 (2.15)
" o g 2 g
V=l A2y

du? V V3 V2

gdzie: A - przyspieszenie styczne do toru ruchu, J - zryw styczny do toru ruchu.
Podstawiajac 2.15 do 2.14 otrzymuje si¢ zmodyfikowane wyrazenia na pochodna parametru
wzgledem czasu. Wzory te nie zawieraja predkosci stycznej w mianowniku co jest istotne

biorac pod uwage, ze ruch rozpoczyna si¢ i koniczy predkoscia rowna O.

1%
i(t) = ? - Ug‘;u(t) (2.16)
e J 30V "
() =~ - ; ii(t) — “02 a(t)?

Pochodne prgdkos$ci parametrycznej o wzglgdem parametru krzywej wyrazone sg

nastgpujacymi rGwnaniami:

do  , C'(u)-C"(u)

du” " " g (2.17)
d20 . C”(u) . C’”’(u) + ’C”(U)‘Q o 0/2 :
w7 o
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gdzie: C’(u),C"(u),C" (u) - pierwsza, druga i trzecia pochodna krzywej wzgledem jej
parametru.

Powyzsze wzory umozliwiaja przeprowadzenie procesu interpolacji krzywej w zaleznoSci
od zmiennej predkosci posuwu wykorzystujac pierwsza, druga i trzecia pochodna krzywe;j.
Umozliwia to aproksymacje funkcji u(s) szeregiem Taylora rzedu trzeciego. Mozliwe jest
zastosowanie aproksymacji wyzszych rzgdéw jednakze ma to sens jedynie jezeli krzywa
NURBS ma rzad wigkszy niz 3. Krzywe rzedu wyzszego niz 3 stosuje si¢ rzadko gdyz nie
zapewniaja istotnie lepszej jakosci odwzorowania pozadanego ksztattu powodujac jednoczesnie
wzrost iloSci parametrow 1 nakltadéw obliczen. Czgsto aby ograniczyC liczbe koniecznych
obliczen ogranicza si¢ rzad szeregu Taylora do 2 dzigki czemu wyznaczanie trzeciej pochodne;j
nie jest konieczne. Powoduje to wigksze bledy aproksymacji rozwigzania réwnania 2.11
i tym samym wigksze fluktuacje predkosci. Aproksymacja rzedu pierwszego jest najmniej
wymagajaca obliczeniowa jednak znaczne biledy aproksymacji powoduja, ze jest rzadko
stosowana.

Alternatywna metoda rozwiazania problemu interpolacji krzywych NURBS jest
zastosowanie metody "predyktor-korektor"[15, 13]. Metoda ta polega na wyznaczeniu zgrubne;j
aproksymacji wymaganego przyrostu parametru krzywej a nastgpnie na iteracyjnej korekcji
jego wartoSci zapewniajacej minimalizacj¢ btedu aproksymacji. Metoda ta pozwala uzyskac
bardzo maty btad aproksymacji i nie wymaga wyznaczania pochodnych krzywej. Ze wzgledu
na iteracyjny charakter czas obliczen jest o wiele dtuzszy niz w metodzie szeregu Taylora.

Powyzsze metody aproksymuja lokalnie funkcje u(s) w kazdym kroku interpolacji.
Mozliwa jest réwniez globalna aproksymacja tej funkcji poprzez dopasowanie tzw. wielomianu
korekcji predkosci (ang.  feed correction polynomial) [42, 103, 32].  Wyznaczenie
parametréw wielomianu korekcji predkosci (np. metoda najmniejszych kwadratéw) pozwala
na sprowadzenie procesu interpolacji do wyznaczenia wartosci wielomianu aproksymujacego.
Wada tego rozwiazania jest konieczno$¢ aproksymacji wielomianu dla kazdego toru ruchu.
Poniewaz doktadna aproksymacja wymaga zastosowania wielomianéw sklejanych wysokich
rzedéw (np. 7 [42]) ilo§¢ dodatkowych parametrow wymaganych do opisu zadanej trajektorii
ruchu moze by¢ znaczna.

Poniewaz do opisu toru ruchu rzadko wykorzystuje si¢ krzywe NURBS rzgdu wyzszego niz
trzeci aproksymacja szeregiem Taylora drugiego lub trzeciego rzgdu zapewnia w wigkszosci
przypadkéw wystarczajaco maty btad aproksymacji funkcji u(s). Duza zaleta jest zamknigta
forma metody co pozwala na uzyskanie rozwigzania w jednym kroku. Z tych wzgledéw metodg

interpolacji krzywych NURBS wykorzystujaca w szereg Taylora stosuje si¢ najczescie;.
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2.3. Generacja trajektorii ruchu w uktadach CNC

Najprostsza metoda profilowania predkosci jest prostokatne profilowanie przyspieszenia.
W takim przypadku przyspieszenie zmienia si¢ skokowo pomigdzy skrajnymi wartoSciami a
profil predkosci ma ksztalt trapezoidalny. Algorytm prostokatnego profilowania przyspieszenia
jest bardzo prosty i nie wymaga wielu obliczefi wigc jest czgsto stosowany w wielu uktadach
sterowania CNC. W najprostszym wariancie generatora trajektorii ruchu przyjmuje si¢, ze
narzedzie porusza si¢ ze stala, zdefiniowang przez programistg, predkoscia posuwu w trakcie
realizacji pojedynczego segmentu programu (linii prostej lub tuku). Na poczatku i koricu
segmentu realizowane jest odpowiednio rozpgdzanie i hamowanie zgodnie z maksymalnym
przyspieszeniem stycznym przyjetym globalnie dla catego toru ruchu. Metoda ta sprawdza
sig, jezeli program skfada si¢ z dlugich prostych odcinkéw. Czesto jednak skomplikowane
ksztalty reprezentowane sa w jezyku "G-Code"w formie wielu bardzo krétkich odcinkéw
liniowych. W takim przypadku wyzej opisany algorytm wykonywatby szereg krotkich
ruchéw nigdy nie osiagajac zadanej predkoSci maksymalnej. Ponadto ciagte hamowanie
1 rozpedzanie maszyny z prostokatnym profilowaniem przyspieszenia prowadzi do wibracji
uktadu mechanicznego. Nadmierne wibracje prowadzi¢ moga do wystgpowania rezonansow
mechanicznych w uktadzie posuwu maszyny co przeklada si¢ na niska jako$¢ obrébki i
zwigkszone zuzycie mechaniczne maszyny. W takim przypadku w procesie generacji trajektorii
ruchu analizuje si¢ z wyprzedzeniem wiele segmentéw programu jednoczesnie, scalajac je w
jeden ptynny ruch z fazami rozpgdzania i hamowania.

W bardziej zaawansowanych uktadach sterowania numerycznego maszyn ogranicza
si¢ wartoS¢ pochodnej przyspieszenia czyli zryw. Profilowanie z ograniczeniem zrywu
charakteryzuje si¢ trapezoidalnym profilem przyspieszenia i profilem predkoSci opisanym
wielomianem sklejanym drugiego rzedu. Ograniczenie zrywu powoduje ograniczenie w
sygnale zadanym do napedéw poszczegdlnych osi skladowych wysokiej czestotliwosci co
przeklada si¢ na zmniejszenie drgan w uktadzie posuwu a co za tym idzie mniejsze biedy
odtwarzania zadanego toru ruchu i mniejsze zuzycie mechaniczne uktadu posuwu. Wada
profilowania predkoSci z ograniczeniem zrywu jest znacznie bardziej ztozony algorytm
generacji trajektorii ruchu. Profile predkosci, przyspieszenia i zrywu dla prostokatnego i
trapezoidalnego profilowania przyspieszenia przedstawiono na rysunku 2.10.

Kolejnym problemem, ktéry nalezy uwzgledni¢ w procesie generacji trajektorii ruchu jest
wplyw zadanej predkosSci na btad interpolacji krzywej wynikajacy z dyskretnego charakteru
procesu interpolacji. Jako blad interpolacji definiuje si¢ blad cigciwowy (ang. chord
error) [96] stanowiacy odlegtos¢ pomigdzy linig taczaca dwa kolejne interpolowane punkty a
tukiem przechodzacym przez te dwa punkty o Srodku pokrywajacym si¢ z lokalnym Srodkiem

krzywizny krzywej NURBS. Definicj¢ btedu cigciwowego ilustruje rysunek 2.11.
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Rysunek 2.10. Profile polozenia, predkoSci, przyspieszenia i zrywu dla a) prostokatnego i
b)trapezoidalnego profilowania przyspieszenia

Rysunek 2.11. Btad cigciwowy h stanowiacy odleglos¢ migdzy linia prosta taczaca dwa interpolowane
punkty P; i P» a tukiem aproksymujacym krzywa NURBS o §rodku w punkcie O.

Srodek krzywizny i kazdy z interpolowanych punktéw taczy promieii krzywizny bedacy
odwrotnosciag krzywizny. Krzywizng krzywej NURBS dla danej wartosci parametru definiuje

si¢ jako:

w16/ ) < O ()|
IC" ()]

Aby ograniczy¢ warto$¢ bledu cigciwowego ogranicza si¢ predkosci posuwu zgodnie ze

o 2 /2€chord
Fmax(“) - E /i('u,) (219)

gdzie: €.norq maksymalny dopuszczalny btad cigciwowy.

(2.18)

WZzZOorem:

Samo ograniczenie bledu cigciwowego nie gwarantuje, ze przyspieszenie 1 zryw beda sie
mieScity w dopuszczalnych granicach dlatego konieczne jest dodatkowe profilowanie trajektorii

uwzgledniajace te ograniczenia.
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2.4. Btedy odtwarzania toru ruchu w ukladach sterowania maszyn

Zadany tor ruchu opisany jest idealnymi obiektami matematycznymi w formie prostych,
tukéw lub krzywych. Uktad sterowania CNC moze odwzorowaé zadane ksztatty z ograniczong
doktadnoscia. Utrata doktadnoSci nastepuje juz na etapie interpolacji na skutek dyskretyzacji
toru ruchu i aproksymacji zaleznos$ci u(s) w przypadku toru ruchu opisanego krzywymi
NURBS. Nadazne uktady regulacji w serwonapedach dzialaja na zasadzie kompensacji uchybu
czyli réznicy migdzy wartoScia zadang a wartoScia rzeczywista potozenia osi. Uktad regulacji
reaguje wiec dopiero gdy blad wystapi. Same regulatory sa z reguly regulatorami liniowymi,
nie moga wigc skompensowac nieliniowosci rzeczywistego uktadu posuwu. Definiuje si¢ dwa
rodzaje bledow okreslajacych jak dobrze uktad sterowania numerycznego maszyn odwzorowuje
zadany tor ruchu. Btad nadazania (ang. following error) jest réznica pomigdzy potozeniem
rzeczywistym osi a potozeniem zadanym w danej chwili czasu. Btad nadazania jest wigc
ztozeniem uchybéw poszczegdlnych osi i nie jest w zaden sposob powiazany z zadanym torem
ruchu narzedzia. Najmniejsza odlegtos¢ pomigdzy rzeczywistym polozeniem osi a zadanym
torem ruchu definiuje si¢ jako btad konturu (ang. contour error) [52]. Btad konturu jest lepszym
kryterium oceny jakoSci odwzorowania toru ruchu niz btad nadazania gdyz okresla faktyczna
geometryczng réznicg pomigdzy zadanym i rzeczywistym torem ruchu. Definicje¢ btedu konturu

i bledu nadazania ilustruje rysunek 2.12.

T~ TOR RUCHU

Rysunek 2.12. Btad nadazania €y, bedacy ztozeniem uchybow poszczegélnych osi (e, €,), oraz biad
konturu €. stanowiacy najkrétsza odlegto§¢ pomigdzy zadanym i rzeczywistym torem ruchu. Punkty
R;_1, R;, R;+1 oznaczaja potozenia zadane a P;_1, P;, P, 1 odpowiadajace im potozenia rzeczywiste.

Btad konturu jest funkcja btedu nadazania (uchyboéw poszczegdlnych osi) oraz geometrii
zadanego toru ruchu. W przypadku toru ruchu bedacego linig prosta btad konturu mozna

wyznaczy¢ jako najkrotsza odlegto$¢ pomigdzy linig a punktem (rys. 2.13a) Dla toru ruchu

32



i

Rysunek 2.13. Blad konturu dla toru ruchu w postaci a) linii prostej i b) tuku
lezacego na plaszczyZznie mozna postuzy¢ si¢ wzorem:
€. = —sin(f)e, + cos(f)e, (2.20)

Dla przypadku tréjwymiarowego mozna wykorzystaé wzoér na odlegto$s¢ punktu od linii

prostej wyznaczonej dwoma punktami:

(P — R;_1) x (P; — R)||
[|R; — R;_1]|

€c = (2.21)
Dla toru ruchu opisanego tukiem okrggu biad konturu stanowi réznicg¢ dtugosci promienia
okregu 1 odcinka taczacego Srodek okregu 1 rzeczywiste potozenie suportu (rys. 2.13b). Dla

okregu na ptaszczyznie btad konturu wyraza si¢ wzorem[54]:

€c = \/(7’ sin(f) — €;)? + (—rcos() — ¢,) (2.22)

Wyznaczenie bigdu konturu dla kotowego toru ruchu w przestrzeni tréjwymiarowej jest
problemem bardziej ztozonym gdyz punkt rzeczywisty nie musi leze¢ w tej samej ptaszczyZnie
co tor ruchu. Konieczne jest wigc najpierw rzutowanie punktu na ptaszczyzne w ktorej znajduje
si¢ okrag a nastgpnie wyznaczenie sktadowej btedu konturu w plaszczyznie okregu.

Powyzsze wzory pozwalaja na doktadne wyznaczenie btgdu konturu dla toréw liniowych
i kolowych. Jezeli tor ruchu opisany jest krzywa parametryczng np. NURBS doktadne
wyznaczenie btedu konturu nie jest mozliwe [28]. W literaturze zaproponowano szereg metod
aproksymacji bledu konturu dla krzywoliniowego toru ruchu. W metodzie zaproponowanej w
[108] btad konturu wyznacza si¢ jako najkrétsza odlegtos¢ pomigdzy potozeniem rzeczywistym

a prosta styczng do krzywej w zadanym punkcie.
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Wektory ortonormalne styczny £, normalny 7 i binormalny bw zadanym punkcie C'(u)

tworza uktad wspotrzednych Freneta (ang. Frenet frame). Wektory wyznacza si¢ ze wzoréw:

C(u)
1€ (w)|

C'(u) x C”"(u) b(u) x C'(u)

Bu) = <@l "™ b < )]

b(u) = (223)

Aproksymacja wektora blgdu konturu €. stanowi sumg rzutéw wektora bigdu nadazania ¢,

na wektory normalny i binormalny.
é = (& -n)n+ (- bb (2.24)
Przyblizong warto$¢ btedu konturu stanowi dlugos$¢ wektora aproksymujacego btad konturu:
e. =&l (2.25)

W celu wyznaczenia bigdu konturu powyzsza metoda konieczna jest znajomo$¢ pierwszej
i drugiej pochodnej krzywej dla parametru u, ktére to warto§ci wyznacza si¢ w procesie
interpolacji metoda Taylora. Przedstawiona metoda charakteryzuje si¢ wigc malg ztozonoscia
obliczeniowa. Przyblizenie krzywej prosta styczng jest stuszne o ile punkt rzeczywisty lezy
blisko ptaszczyzny tworzonej przez wektory normalny i binormalny. Zatozenie to moze nie by¢
spelnione jezeli btedy nadazania majq duza wartos¢.

Koren w artykule [54] zaproponowal aproksymacj¢ krzywej tukiem o promieniu réwnym
promieniowi krzywizny krzywej dla danej wartosSci parametru w. Biad konturu wyznaczany jest
wtedy tak jak dla toru ruchu opisanego tukiem. W przypadku toru tréjwymiarowego metoda
jest bardziej ztozona. Ponadto tuk dobrze aproksymuje krzywa tylko wtedy kiedy jej krzywizna
nie zmienia si¢ gwaltownie w okolicach zadanego punktu.

Wielu badaczy zaproponowalo rézne metody poprawy jakoSci estymacji btedu konturu
[106, 14, 29, 86]. Z reguly bazuja one na aproksymacji krzywej opisujacej tor zadany
lub wprowadzeniu dodatkowego wspodtczynnika korekcyjnego do podstawowego przyblizenia
prosta styczna. Wada tych metod jest z reguty wigksza ztozono$¢ obliczeniowa 1 konieczno$¢
wprowadzania dodatkowych informacji. Prébe rozwiazania tego problemu podjeto m.in w
artykule [116] gdzie zaproponowano aproksymacj¢ funkcji btedu konturu za pomoca szeregu

Taylora. W metodzie tej wektor btedu konturu wyznacza si¢ ze wzoru:

— —
€Ec= |—C —

1r(e-n) (¢

Gt L& (2.26)
2 1—r(é-n) ¢ ‘

Wektor ¢ jest wektorem jednostkowym lezacym w kierunku prostej taczacej punkt zadany na

krzywej z rzutem punktu rzeczywistego na ptaszczyzne normalng do krzywej. Wektor ten jest
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wyznaczany ze wzoru[108]:

~

€t . 1
—~ t+
Jige-a-i Jlalr-a-i

Zaleta tej metody jest wigksza doktadnos¢ aproksymacji btedu konturu szczegdlnie dla

€ (2.27)

¢ =

krzywych o duzych fluktuacjach krzywizny. Kolejna zaleta jest zlozonos$¢ obliczeniowa
niewiele wigksza niz w przypadku metody aproksymacji styczna. Wymagane jest jedynie
wyznaczenie pierwszej 1 drugiej pochodnej krzywej, ktére wyznaczane sa w procesie
interpolacji krzywe;j.

W literaturze zaproponowano iteracyjne wyznaczenia btedu konturu [18, 12, 84]. Metoda
ta polega na poszukiwaniu wartosci parametru u odpowiadajacej punktowi na krzywej C'(u),
bedacemu prostopadtym rzutem pozycji rzeczywistej P na krzywa. Warto$¢ ta mozna znalezé
wykorzystujac metode Newtona-Raphsona gdzie kolejne iteracje parametru krzywej wyrazaja

sie wzorem [95]:

. C'(w)-(C(uw) - P)
C7(uz) - (C(us) — P) + [[C7(wr)]?

Metode ta cechuje duza doktadno$¢ aproksymacji rzeczywistego btedu konturu kosztem

(2.28)

Ujr1 = Uy

zwigkszenia czasu obliczen. W przypadku koniecznosci wielokrotnego wyznaczania biedu
konturu czas obliczen moze ulec istotnemu zwigkszeniu. Z tego wzgledu metoda ta jest

przydatna gtéwnie w celu weryfikacji poprawnosci estymacji btedu konturu innymi metodami.
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3. Neuronowy predyktor bledu konturu

Integralnym elementem predykcyjnego algorytmu optymalizacji predkosci posuwu w
uktadach sterowania maszyn, zaproponowanego w niniejszej rozprawie, jest model uktadu
posuwu maszyny wieloosiowej. Model taki pozwala na przewidywanie btgdu konturu zadanego
toru ruchu i optymalne dobranie predkosci posuwu bez przekraczania zadanej tolerancji bigdu
konturu. Blad konturu wyznaczany jest na podstawie btedow nadazania poszczegdlnych
osi maszyny 1 geometrii zadanego toru ruchu. W celu zbudowania predyktora biedu
konturu konieczne jest opracowanie i identyfikacja modeli dynamicznych uktadéw posuwu
poszczegblnych osi maszyny.

W najprostszym przypadku model uktadu posuwu maszyny wieloosiowej przyjmuje
posta¢ modelu liniowego rzedu pierwszego [52]. W takim modelu uwzglednia si¢ tylko
moment bezwtadnos$ci osi mechanicznej zredukowany na wat silnika oraz wspétczynnik tarcia
wiskotycznego (tarcie proporcjonalne do predkosci). Podstawowy model liniowy pierwszego
rzgdu mozna rozbudowac tak aby uwzgledni¢ sztywnos$¢ potaczen pomigedzy poszczegdlnymi
elementami mechanicznymi [26], tarcie nieliniowe [4, 47], luzy mechaniczne [110], nachylenie
osi wzgledem podtoza [46], deformacje termiczne [21] i inne. Uwzglednienie wielu réznych
zjawisk fizycznych wystepujacych w rzeczywistym uktadzie prowadzi do bardzo ztozonych
modeli wysokich rzgdéw. Model taki cechuje duza doktadno$¢ w przewidywaniu bledow
nadazania osi lecz duza liczba parametrow opisujaca poszczegdlne zjawiska fizyczne powoduje,
ze proces identyfikacji jest z reguly zmudny. Predykcja odpowiedzi obiektu z wykorzystaniem
takiego ztozonego modelu cechuje duza ztozono$¢ obliczeniowa. Z tego wzgledu stosuje
si¢ modele typu wejscie-wyjScie o arbitralnie dobranej strukturze wewnetrznej. Poniewaz
zaktada si¢ brak wiedzy o wewnetrznej strukturze modelowanego procesu modele takie nazywa
si¢ modelami typu ‘“czarne pudetko” (ang. black-box model) [67]. Zastosowanie modeli
typu wejsScie pozwala na wykorzystanie w procesie identyfikacji danych uzyskanych podczas
normalnej pracy maszyny.

Modele typu black-box moga by¢é modelami liniowymi lub nieliniowymi. Ws$réd modeli
liniowych najcze¢sciej stosuje si¢ modele zmiennych stanu, modele autoregresyjne z wejSciem
zewnetrznym (ARX) oraz modele transmitancyjne. Modele takie sg stosunkowo tatwe w
identyfikacji lecz nie sa w stanie w petni odwzorowa¢ dynamiki obiektu nieliniowego jakim

jest naped posuwu osi mechanicznych maszyny CNC.
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Do modelowania zjawisk fizycznych wykazujacych charakter nieliniowy czgsto stosowane
sa sztuczne sieci neuronowe [111, 73]. Sztuczne sieci neuronowe sa strukturami
matematycznymi umozliwiajacymi aproksymacje funkcji nieliniowych. Najczesciej
stosowanym wariantem sztucznych sieci neuronowych jest wielowarstwowy perceprtron
(ang. multilayer perceptron, MLP). Sie¢ taka sktada si¢ z neurondéw realizujacych liniowa
badZ nieliniowa funkcj¢ aktywacji, ktérej argumentem jest suma wartoSci wejSciowych
pomnozonych przez warto$ci wagowe przypisane do kazdego wejscia. Do sumy iloczynéw wag
i wejs¢ dodawany jest ,,bias” bedacy dodatkowa ,,wolna” waga specyficzna dla danego neuronu.
Jako nieliniowa funkcje aktywacji czesto stosuje si¢ funkcje tangens hiperboliczny (funkcja
sigmoidalna bipolarna). Dziatanie pojedyniczego neuronu z sigmoidalng funkcja aktywacji

mozna zapisaé za pomoca nastgpujacego rownania:

y = tanh (Z Ti % Ww; + b) (3.1)
i=1

gdzie: x; - wejsScia neuronu, w; - wagi neuronu, b - bias, n - liczba wejs$¢ neuronu.

Neurony pogrupowane sa w warstwy. WartoSci wyjsciowe neurondéw jednej warstwy
stanowig wejscia kazdego z neuronéw warstwy nastepnej. Pierwsza warstwa, ktorej wejScia
stanowig wejScia sieci, nosi nazwg¢ warstwy wyjSciowej. Ostatnia warstwa nazywana jest
warstwa wyjsciowa. Warstwy pomigdzy warstwami wejSciowa i wyjSciowa nazywane sa
warstwami ukrytymi. W wigkszosci zastosowan stosuje si¢ jedna warstwe ukryta z sigmoidalng
funckja aktywacji i liniowa funkcja aktywacji w warstwie wyjSciowej. Taka sie¢ posiada
zdolno$¢ uniwersalnej aproksymacji funkcji nieliniowych [20, 44]. Istotnym problemem
jest dobdr iloSci neuronéw warstw ukrytych sieci. Nie istnieje zaden uniwersalny sposéb
optymalnego doboru ilosSci neuronéw, przez co dla wielu przypadkéw konieczne jest stosowanie
metody prob i bledow.

Wagi sieci dobierane sa w procesie uczenia, ktéry polega na iteracyjnej minimalizacji
wskaznika jakoSci aproksymacji danych uczacych (tzw. uczenie z nauczycielem). Najczesciej
stosowanym wskaznikiem jakoSci jest btad Sredniokwadratowy (ang. mean squared error, MSE)

pomigdzy zbiorem danych uczacych a wyjSciami sieci.
emse =~ (di = 4i)° (3.2)
gdzie: Ny - liczba danych uczacych, d; - dane uczace, 1; - odpowiedz sieci.

W literaturze przedstawiono wiele rodzajéw algorytméw uczacych. Najczesciej

stosowane sg algorytmy wykorzystujace gradient btedu np. powszechnie stosowana metoda
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Rysunek 3.1. Graficzna reprezentacja sztucznej sieci neuronowej typu wielowarstwowy perceptron o
jednej warstwie ukrytej, trzech wejsciach i jednym wyjsciu

Levenberga-Marquardt’a.  Istotnym problemem wystgpujacym w procesie uczenia jest
“przeuczenie” sieci. Sieé przeuczona charakteryzuje si¢ dobrym odwzorowaniem tylko dla
danych wykorzystywanych w procesie uczenia. Aby sie¢ byta uzyteczna powinna wykazywac
wlasnosci generalizacji tzn. dobrze odwzorowywaé zaleznos$¢ nieliniowa dla danych nie
wykorzystywanych w procesie uczenia. Z tego wzgledu do ostatecznej weryfikacji jakosci
uczenia stosuje si¢ zbior danych niezalezny od od danych uczacych - tzw. zbior testowy.
Klasyczne jednokierunkowe sieci neuronowe typu wielowarstwowy perceptron sa w stanie
aproksymowac bardzo zlozone statyczne zaleznosci nieliniowe. W celu modelowania obiektow
fizycznych, ktére czegsto sa uktadami dynamicznymi, stosuje si¢ rekurencyjne sieci dynamiczne.
W tego typu sieciach wystepuja wewngtrzne stany realizowane z reguty jako bloki opdZniajace
oraz sprz¢zenia zwrotne pomiedzy warstwami sieci. Czgsto stosowanym rodzajem dynamiczne;j
sieci rekurencyjnej jest sie€ typu NARX (ang. Nonlinear AutoRegressive eXogenous input).
Sie¢ typu NARX (rys. 3.2) jest generalizacja liniowego modelu autoregresyjnego (ARX).
Od klasycznej sieci jednokierunkowej rdzni si¢ sprzezeniem zwrotnym pomigdzy warstwa
wyjSciowa 1 wejSciowa (wyjScie sieci podawane jest na jej wejscie) oraz blokami opdZniajacymi
na wejsciu i w torze sprzezenia zwrotnego. Sie¢ NARX nie posiada blokéw opdZniajacych ani
sprzgzen wewnatrz sieci co znacznie przyspiesza trening ze wzgledu na tatwiejsze wyznaczanie
gradientu bledu w poréwnaniu z innymi rodzajami sieci rekurencyjnych 1 dynamicznych [43].
Struktura takiej sieci dobierana jest z reguly metoda préb i btedéw. Konieczny jest wybor
iloSci warstw ukrytych, liczby neuronéw w poszczegdlnych warstwach oraz iloSci blokow

opdzniajacych.
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Rysunek 3.2. Graficzna reprezentacja przyktadowe;j sieci neuronowej typu NARX.

Sie¢ neuronowa typu NARX moze dziataé w dwoéch réznych architekturach,
szeregowo-rownoleglej i1 réwnoleglej [72]. Oba warianty architektury sieci NARX
przedstawiono na rysunku 3.3. W architekturze szeregowo-rOwnoleglej nie wystepuje
sprzezenie zwrotne pomigdzy wyjSciem i wejSciami sieci neuronowej. Zamiast poprzednich
wartoSci wyjSciowych sieci na wejScie podawane sa poprzednie wartoSci wyjSciowe
rzeczywistego obiektu. Rozwiazanie to pozwala na uzyskanie duzej doktadnoSci predykcji
odpowiedzi obiektu na sygnal wejSciowy. Jednoczesnie trening takiej sieci przebiega szybko
ze wzgledu na zastosowanie standardowych metod uczenia sieci jednokierunkowych [104].
Architektura ta moze by¢ zastosowana tylko jezeli dane wyjSciowe rzeczywistego obiektu
sa dostgpne na biezaco. Ma to miejsce w przypadku uczenia sieci lub w zastosowaniach
on-line do predykcji odpowiedzi w krétkim horyzoncie czasowym. W zastosowaniach off-line,
gdzie konieczna jest predykcja w dluzszym horyzoncie czasowym, bardziej odpowiednia
jest architektura réwnolegta, gdyz predykcja realizowana jest tylko na podstawie wartosci
wejsciowych. Poniewaz warto$ci wyjSciowe sieci podawane na wejscie w formie sprzgzenia
zwrotnego zawsze obarczone sa pewnym bitedem predykcji, sie¢ NARX w architekturze
rOwnolegltej charakteryzuje si¢ wigkszym btgdem predykcji niz sie€ w architekturze
szeregowo-rownolegtej. Trening sieci w architekturze réwnoleglej za pomoca powszechnie
stosowanych algorytméw gradientowych wymaga zastosowania bardziej zlozonej metody
wyznaczania gradientu (tzw. gradient dynamiczny). Proces treningu trwa dtuzej i jest bardziej
podatny na zatrzymanie w minimum lokalnym ze wzgledu na bardziej ztozona funkcj¢ btedu.
Ze wzgledu na wigksza ztozono$¢ funkcji btedu wynik treningu sieci NARX w architekturze

rownolegtej silnie zalezy od wartosci poczatkowych wag.
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Rysunek 3.3. Architektury sieci NARX - szeregowo-réwnolegta (a) i réwnolegta (b).

3.1. Identyfikacja modelu neuronowego

W niniejszej rozprawie wykorzystany zostal dwuosiowy neuronowy predyktor biedu
konturu wykorzystujacy sieci neuronowe typu NARX. Kazda z osi maszyny reprezentowana
jest przez sie¢ NARX, ktéra dokonuje predykcji bledu nadazania w odpowiedzi na
predko$¢ zadana wyznaczong w procesie interpolacji toru ruchu opisanego krzywa NURBS.
Predykowane btedy nadazania wraz z informacjami o trajektorii uzyskanymi z interpolatora
wykorzystywane sa do wyznaczenia btedu konturu. Schemat blokowy zaproponowanego

predyktora btedu konturu przedstawiono na rysunku 3.4.

NEURONOWE PREDYKTORY
BLEDOW NADAZANIA OSI

J

ALGORYTM WYZNACZANIA

\ BLEDU KONTURU /

TRAJEKTORIA RUCHU (NURBS) T

INTERPOLATOR TRAJEKTORII RUCHU

_[

Rysunek 3.4. Schemat blokowy neuronowego predyktora btedu konturu

Kazda z sieci NARX reprezentujaca poszczegdlne osi maszyny uczona jest niezaleznie
od siebie na podstawie danych uzyskanych z maszyny wieloosiowej. Dane odczytywane sa
podczas normalnej pracy maszyny tzn. sie¢ NARX reprezentuje dynamike uktadu posuwu

pracujacego w zamknigtej petli regulacji. W takim rozwiazaniu nie ma koniecznoSci zmiany
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konfiguracji oprogramowania serwonapedow czy tez sterownika CNC, co moze by¢ niemozliwe
w przypadku zastosowania komercyjnych komponentéw uktadu sterowania.

W celu uzyskania zbioru danych uczacych wygenerowano w sposéb losowy tor ruchu w
formie krzywej NURBS (Rys.3.5). Do wygenerowanego toru ruchu dobrano profil predkosci
zapewniajacy nie przekraczanie dopuszczalnych wartoSci predkosci, przyspieszenia i zrywu dla
identyfikowanych osi. Maksymalne dopuszczalne wartosci tych wielkoSci wynosza dla obu osi
odpowiednio 500 mm/s, 2000 mm/s* i 50000 mm/s3. Predko$ci zadane bedace sygnatami

wejSciowymi wykorzystanymi do treningu sieci NARX przedstawiono na rysunkach 3.6 1 3.7.
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Rysunek 3.5. Krzywa NURBS definiujaca tor ruchu wykorzystany do treningu neuronowego predyktora
biedu konturu

Wygenerowana trajektoria ruchu zostata odtworzona na maszynie dwuosiowej CNC. Obie
Osie maszyny zbudowane sa z wykorzystaniem Srub kulowych o skoku 10 mm/obr,
napedzanymi przez silniki PMSM (7,=1,5Nm w,,=3000 obr/min) wspolpracujace z
serwonapedami Microflex e100. Pomiar potozenia rzeczywistego realizowany jest
za poSrednictwem enkodera inkrementalnego o rozdzielczosci 2500 impulséw na

obrot. Potozenia zadane do serwonapedéw generowane sa przez oprogramowanie
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Rysunek 3.6. Przebieg predkosci zadanej w osi X wykorzystany jako sygnal wejSciowy w procesie
treningu sieci neuronowej

zaimplementowane na komputerze PC z systemem czasu rzeczywistego Linux RTAL. W
systemie RTAI zaimplementowano interpolator trajektorii ruchu opisanej krzywymi NURBS i
oprogramowanie komunikacyjne obstugujace standard Ethernet Powerlink. Polozenia zadane
wysylane sa do serwonapgedéw z czgstotliwo$cia 1kHz. W kazdym cyklu serwonapedy
przesytaja do komputera aktualng warto$¢ bledu nadazania. Odczytany btad nadazania
zapisywany jest do pliku tekstowego w celu dalszej obrobki w programie Matlab. Szczegdtowy
opis stanowiska badawczego zawarto w rozdziale 5.

Poniewaz kazda maszyna wykazuje bledy powtarzalnosci, btad nadazania rézni sig¢
pomigdzy réznymi odtworzeniami tej samej trajektorii ruchu. Z tego wzgledu pomiar biedu
nadazania powtdérzono 10 razy a zebrane probki usredniono. Ze wzgledu na ograniczong
rozdzielczos$¢ pomiaru i proces usredniania uzyskany przebieg nie jest gladki i wystgpuje w nim
szum. Cechy te moga negatywnie wptywac na proces treningu sieci. Z tego wzgledu usredniony

przebieg bledu nadazania jest wygtadzany poprzez dopasowanie wygladzajacego wielomianu
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Rysunek 3.7. Przebieg predkosci zadanej w osi Y wykorzystany jako sygnat wejSciowy w procesie
treningu sieci neuronowej

sklejanego 3-go stopnia (ang. cubic smoothing spline). Proces ten przeprowadzony jest w
programie Matlab z wykorzystaniem polecenia “csaps” z pakietu “Curve Fitting Toolbox™ ze
wspotczynnikiem wygltadzania rtéwnym 5e 2.

Proces treningu przeprowadzony zostal w oprogramowaniu Matlab z wykorzystaniem
pakietu Neural Network Toolbox. Strukture sieci NARX wykorzystanej w procesie treningu
wybrano metoda prob i bledoéw przeprowadzajac wielokrotny trening dla réznych architektur i
wybierajac sie€ charakteryzujaca si¢ najnizszym btedem predykcji. Wybrana sie¢ neuronowa
posiada jedna warstwe ukryta oraz po 4 bloki opdZniajace na wejsciu i1 w torze sprzezenia
zwrotnego. Graficzng reprezentacje sieci NARX wykorzystanej w procesie identyfikacji
predyktora neuronowego przedstawiono na rysunku 3.8. Ta samg strukture sieci wykorzystano
do modelowania obydwu osi maszyny.

Dane dla kazdej osi podzielono na dwa réwne zbiory - uczacy i testowy. Zbior

testowy postuzyl do weryfikacji jakoSci generalizacji sieci neuronowej. Do treningu
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Rysunek 3.8. Graficzna reprezentacja sieci neuronowej NARX wykorzystanej w procesie identyfikacji
predyktora neuronowego wygenerowana przez pakiet Neural Network Toolbox programu Matlab.

wykorzystano algorytm “trainbr” z pakietu Neural Network Toolbox, begdacy wariantem
algorytmu Levenberga-Marquardt’a z automatyczng regularyzacja Bayes’owska [70, 38]. W

tej metodzie zamiast bledu Sredniokwadratowego minimalizacji podlega nastepujaca funkcja:

Ny Ny
epr=P3Y (di—7) +a) w? (3.3)
i=1 j=1

gdzie: Ny - liczba danych uczacych, d; - dane uczace, y; - odpowiedz sieci, N,, - liczba wag

sieci, w; - wagi sieci, o, - automatycznie dobierane wspétczynniki wagowe

Idea regularyzacji jest niedopuszczenie do uzyskania w procesie uczenia zbyt duzych
wartos$ci wag co z reguly jest oznaka przeuczenia sieci. Suma kwadratéw wag sieci pehni
rolg funkcji kary za zbyt duze wartoSci wag. W praktyce algorytm regularyzacji powoduje
spowolnienie procesu uczenia lecz w wigkszosSci przypadkéw skutecznie zapobiega przeuczeniu
poprzez ograniczenie wartoSci wspotczynnikéw wagowych sieci.

Uczenie sieci neuronowej NARX przebiegato dwuetapowo. Uczenie rozpoczgto w
architekturze szeregowo-réwnoleglej i po osiagnigeciu minimalnej warto$ci gradientu (1e~%) lub
w przypadku braku postgpu w procesie uczenia, architektura zostata zmieniona na réwnolegta.
Uczenie sieci w architekturze rownolegtej kontynuowano do czasu az kolejne iteracje algorytmu
uczacego nie powodowaly dalszego zmniejszania wartoSci btedu Sredniokwadratowego.
Zastosowanie poczatkowego etapu uczenia sieci w architekturze szeregowo-réwnoleglej z
wykorzystaniem danych rzeczywistych w torze sprzgzenia zwrotnego pozwala na uzyskanie
korzystnych wartoSci poczatkowych wag dla uczenia z zamknigta petla sprzezenia zwrotnego.
Mozliwe jest uczenie sieci bezposrednio w architekturze réwnolegtej lecz ze wzgledu na losowa
inicjalizacj¢ wartoSci wagowych sieci istnieje prawdopodobienstwo niepowodzenia procesu
uczenia ze wzgledu na zatrzymanie w minimum lokalnym funkcji celu. Proces uczenia

przeprowadzono niezaleznie dla obydwu osi maszyny.

44



Odpowiedzi nauczonych sieci neuronowych modelujacych osie X 1 Y poréwnane z
rzeczywistym btedem nadazania przedstawiono na rysunkach 3.9 (zbiér treningowy dla osi
X), 3.10 (zbior testowy dla osi X), 3.11 (zbiér treningowy dla osi Y), 3.12 (zbior testowy dla
osi Y). Blad predykcji, czyli r6znice pomigedzy rzeczywistym przebiegiem btedu nadazania
a odpowiedzia sieci neuronowych przedstawiono na rysunkach 3.13, 3.14, 3.15, 3.16. Na
wykresach 3.17 1 3.19 przedstawiono przebiegi rzeczywistego btedu konturu i wartosci
btedu konturu przewidywane przez predyktor neuronowy dla zbioru uczacego i testowego.
Btad predykcji btgdu konturu czyli réznice pomigdzy bledem konturu przewidywanym przez
predyktor neuronowy a rzeczywistym przedstawiono na rysunkach 3.18 1 3.20.

Z przedstawionych wynikéw badan wynika, ze dynamiczna rekurencyjna sie¢ neuronowa
typu NARX moze skutecznie odwzorowywaé dynamike osi mechanicznych maszyn
wieloosiowych. W szczeg6lnosci sie¢ neuronowa pozwala na predykcje biedu nadazania
poszczegblnych osi. Na podstawie wartoSci przewidywanego bledu nadazania w
poszczegblnych osiach oraz znajomosci geometrii zadanego toru ruchu mozliwa jest predykcja
btedu konturu realizowanej trajektorii ruchu. Z przedstawionych wykreséw wynika, ze
predykcja btedu konturu obarczona jest bledem wynikajacym z btedéw predykcji biedu
nadazania przez sieci NARX odpowiadajace poszczegdlnym osiom. Z przeprowadzonych
badan wynika, ze blad predykcji bledu konturu nie przekracza 0.01 mm. Poniewaz catkowite
usunig¢cie btedu predykcji nie jest mozliwe, wykorzystujac neuronowy predyktor btedu konturu
w algorytmie optymalizacji predkosci nalezy uwzgledni¢ wystgpowanie btedu predykciji.
Pomimo wystgpowania btedu predykcji przedstawiony w niniejszym rozdziale neuronowy
predyktor btedu konturu pozwala na przewidywanie bledu z wystarczajaca doktadnoscia do

wykorzystania w predykcyjnym algorytmie optymalizacji predkosci posuwu.

45



0.08 | | | | |

0.06 1
0.04 1
0.02

I
0
:
-0.02} -
-0.04} 1

-0.06 7

blad nadazania [mm)]

_0.08 L L L L Il L L L L Il L L L L Il L L L L Il L L L L Il L L L L
0 15 30 45 60 75 90

czas [s]

Rysunek 3.9. Przebieg rzeczywistego btgdu nadazania w osi X (wykres niebieski) i odpowiedzi sieci
neuronowej (wykres zielony). Zbiér treningowy t =0 - 90 s.
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Rysunek 3.10. Przebieg rzeczywistego btedu nadazania w osi X (wykres niebieski) i odpowiedzi sieci
neuronowej (wykres zielony). Zbiér testowy t =90 - 180 s.
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Rysunek 3.11. Przebieg rzeczywistego btedu nadazania w osi Y (wykres niebieski) i odpowiedzi sieci
neuronowej (wykres zielony). Zbiér treningowy t =0 - 90 s.
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Rysunek 3.12. Przebieg rzeczywistego btedu nadazania w osi Y (wykres niebieski) i odpowiedzi sieci
neuronowej (wykres zielony). Zbiér testowy t =90 - 180 s.
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Rysunek 3.13. Btad predykc;ji sieci neuronowej dla osi X (zbidr danych uczacych t= 0 - 90 s).
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Rysunek 3.14. Btad predykc;ji sieci neuronowej dla osi X (zbidr danych testowych t=90 - 180 s).

48



coOlr—m—m# #—m—4mm 77—

0.008 1
0.006

0.004|

0.002

=0.002j

btad predykcji [mm]
o

=0.004|

-0.006

T

-0.008 1

_0-01 s s s s 1 s s s s 1 s s s s 1 s s s s 1 s s s s 1 s s s s
0 15 30 45 60 75 90

czas [s]

Rysunek 3.15. Btad predykc;ji sieci neuronowej dla osi Y (zbidr danych uczacych t= 0 - 90 s).
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Rysunek 3.16. Btad predykc;ji sieci neuronowej dla osi Y (zbidr danych testowych t=90 - 180 s).
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Rysunek 3.17. Blad konturu (zbidér danych uczacych t= 0 - 90 s).
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Rysunek 3.18. Btad predykcji btedu konturu (zbiér danych uczacych t=0 - 90 s).
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Rysunek 3.19. Blad konturu (zbiér danych testowych t= 90 - 180 s).
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Rysunek 3.20. Btad predykcji btedu konturu (zbiér danych testowych t= 90 - 180 s).
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4. Predykcyjny algorytm doboru optymalnej
predkosci posuwu zapewniajacy odtworzenie toru

ruchu z zadana dokladnosScia

Celem algorytmu doboru optymalnej predkosci posuwu jest znalezienie profilu predkosci
posuwu maszyny wieloosiowej zapewniajacego minimalny czas realizacji trajektorii ruchu.
Profil predkosci okresla chwilowa wartos$¢ predkosci stycznej do toru ruchu (predkos¢ posuwu)
w kazdej chwili czasu, ktéra wykorzystywana jest w procesie interpolacji zadanego toru
ruchu opisanego krzywa NURBS. W procesie minimalizacji czasu realizacji zadanego toru
ruchu nalezy uwzgledni¢ fizyczne ograniczenia rzeczywistego obiektu jakim jest maszyna
wieloosiowa. Ograniczenia obejmuja maksymalne wartosci predkosci, przyspieszenia i zrywu

w kazdej z osi maszyny oraz btad konturu. Problem ten mozna sformutowaé nastgpujaco:

min(Ts:) — min ( /0 " %) (“.1)

Ty~ - catkowity czas realizacji zadanej trajektorii ruchu,

gdzie:

v(s) - profil predkosci posuwu w funkcji potozenia na krzywej reprezentujacej tor ruchu,

L - catkowita dtugo$¢ zadanego toru ruchu.

Powyzszy problem podlega nastgpujacym ograniczeniom (dla maszyny dwuosiowe;j):

4.2)

gdzie:

v5(5), vy(s), az(s), ay(s), j=(s), jy(s) - chwilowe wartosci predkosci, przyspieszenia i zrywu w
osiach maszyny w funkcji potozenia na krzywej reprezentujacej tor ruchu,

Vzmas > Vymas > @mas > Qymaz s Jmass Jymee -~ Maksymalne dopuszczalne wartoSci predkosci,

przyspieszenia i zrywu w osiach maszyny,
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€.(s) - chwilowa wartos¢ btedu konturu,

E - maksymalna dopuszczalna warto$¢ btedu konturu.

W celu zagwarantowania spetnienia ograniczen zwiazanych z btgdem konturu, konieczne
jest wykorzystanie modelu matematycznego odwzorowujacego dynamike uktadu posuwu
maszyny. Zastosowanie modelu matematycznego do przewidywania btedu konturu w
sterowaniu predkos$cia posuwu maszyny miesci proponowany algorytm w klasie algorytméw
sterowania predykcyjnego. W algorytmach sterowania predykcyjnego model obiektu
wykorzystywany jest do przewidzenia odpowiedzi obiektu na zadany sygnat sterujacy.
Na podstawie odpowiedzi modelu sygnatl sterujacy jest iteracyjnie modyfikowany, w celu
minimalizacji lub maksymalizacji odpowiedniej funkcji celu. Do wyznaczenia odpowiedniego
sygnalu sterujacego stosowane sa algorytmy optymalizacji z ograniczeniami. W przypadku
gdy zastosowany model jest modelem nieliniowym (np. sztuczna sie¢ neuronowa), stosowany
algorytm optymalizacyjny musi by¢ rowniez algorytmem optymalizacji nieliniowej. Schemat
blokowy algorytmu wyznaczajacego optymalny profil predkosci posuwu, zaproponowanego w

tej pracy, przedstawiono na rysunku 4.1.

- . ¢ OPTYMALIZACIA
Profl'l predkosci Wyznaczanie NIELINIOWA
\ (B-Spline lirzedu) ) Predkosci, Z OGRANICZENIAMI
/ przyspieszen
’ ——— i zZrywéw w Funkcja celu:
Y osiach ¢ Maksymalizacja
predkosci posuwu
T ¢ Ograniczenie wartosci
X predkosci,
‘ i przyspieszenia, zrywu
Zadana trajektoria (—\ U |_| |.|’ L |_| Ué _____ e Zachowanie zadanej
ruchu S 1\ tolerancji btedu konturu
\ (krzywa NURBS ) / L ec Ograniczenia:
G)--)... + Predkosci <
— * Przyspieszenia
Neuronowy u * Zrywu
—> predyktor ¢ Btedu konturu
btedu konturu
—

Rysunek 4.1. Schemat blokowy algorytmu optymalizacji predkosci posuwu

Na wejscie algorytmu wprowadzony jest zadany tor ruchu w postaci krzywej NURBS,
poczatkowy profil predkosci oraz wartoSci ograniczen. W kazdej iteracji algorytmu

sprawdzana jest warto$¢ funkcji celu odpowiadajacej kryterium minimalizacji czasu realizacji
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trajektorii ruchu oraz warto$¢ funkcji ograniczen zaleznej od wartoSci wielkoSci podlegajacych
ograniczeniom. Wartosci kinematyczne (predkosci, przyspieszenia i zrywy) wyznaczane sa
na podstawie aktualnego profilu predkosci i zadanego toru ruchu. Btad konturu wyznaczany
jest za pomoca neuronowego predyktora btedu konturu opisanego w rozdziale 3. Algorytm
optymalizacji nieliniowej z ograniczeniami iteracyjnie modyfikuje profil predkosci do czasu
uzyskania profilu predkoSci zapewniajacego minimalny czas realizacji trajektorii ruchu, bez
naruszenia zadanych ograniczen.

W tradycyjnych algorytmach sterowania predykcyjnego zmiennymi optymalizowanymi
sa poszczegblne wartoSci probek sygnatu sterujacego w pewnym skonczonym horyzoncie
czasowym. W kazdej chwili czasu nalezy tez uwzglgdnié¢ ograniczenia narzucone na uklad.
W opisywanym tu problemie sygnatem sterujacym jest predko$¢ posuwu.  Stosunkowo
niska dynamika sygnatu sterujacego w poréwnaniu z krotkim okresem probkowania (typowo
nie wigcej niz 1 ms) powoduje, ze tradycyjne podejscie wymagaloby dilugiego horyzontu
czasowego. Skutkowaloby to duza liczba optymalizowanych zmiennych i ograniczeh co
powodowatoby, ze problem optymalizacyjny bytby bardzo wymagajacy obliczeniowo.

Alternatywnym rozwiagzaniem jest zdefiniowanie sygnatu sterujacego w formie funkcji
(najczesciej wielomianowej) 1 optymalizacja parametrow tej funkcji zamiast pojedynczych
probek.  Zdefiniowanie profilu predkosci w postaci wielomianu pozwala na znaczne
ograniczenie iloSci optymalizowanych zmiennych. Ten sposéb reprezentacji profilu predkosci
zostal zaproponowany przez Altinasa [3]. W wyzej wymienionej pracy profil predkosci
jest wielomianem sklejanym piatego rzedu, ktérego argumentem jest czas. Zmiennymi
optymalizowanymi s3 parametry wielomianu. Wada tego rozwiazania jest trudny do
przewidzenia wptyw zmiany parametréw na ksztalt profilu predkosci, co dodatkowo komplikuje
problem optymalizacyjny. Idea wykorzystania wielomianu do reprezentacji profilu predkosci
zostata rozwinieta przez Sencera [85], ktory do tego celu wykorzystat krzywa b-sklejana. Ten
sposob opisu profilu predkosci zostat przyjety w niniejszej pracy i postuzyt jako punkt wyjScia
do opracowania proponowanego algorytmu optymalizacji predkosci. Gtéwnym atutem tak
zdefiniowanego profilu predkosci jest intuicyjne powiazanie zmiennych optymalizacyjnych,
ktérymi sa wartoSci punktéw kontrolnych, z jej ksztattem. Modyfikacja danego punktu
kontrolnego wptywa jedynie na ksztalt krzywej w bezpoSrednim otoczeniu tego punktu tj.
dla fragmentu krzywej zawartego pomigdzy weztami wu; i u; 1 dla punktu kontrolnego P; i
krzywej rzgdu k. Narys. 4.2 przedstawiono fragmenty dwoch przyktadowych profili predkosci

zdefiniowanych jako krzywe B-sklejane oraz ich wielokaty kontrolne.
OS$ odcigtych wykresu stanowi parametr krzywej NURBS opisujacej zadany tor ruchu i

jednoczesnie parametr krzywej B-sklejanej opisujacej profil predkosci. OS rzgdnych stanowi

wartoS¢ predkoSci posuwu. Wartosci parametru v odpowiadajace poszczegdlnym punktom

54



400

350

300

250

200

y r

Predkos$¢ posuwu [mm/s]

150

100

50

| | | | | | | | |
0.66 0.67 0.68 0.69 0.70 0.71 0.72 0.73 0.74
Parametr krzywej u

Rysunek 4.2. Fragment profili predkosci rzedu drugiego opisanych krzywa b-sklejana.

kontrolnym profilu predkosci okreslaja punkty Greville’a [35], wyznaczane ze wzoru:
i+k+1
J=i+1

k - rzad krzywej B-sklejanej opisujacej profil predkosci,

Gi=

el

gdzie:

u; - j-ty wezel.

0.75

(4.3)

Obydwa profile przedstawione na wykresie réznig si¢ jedynie wartoSciami dwéch punktéw

kontrolnych. Dla krzywej drugiego rzgdu wplyw zmiany jednego punktu kontrolnego powoduje

zmiang ksztattu profilu predkosci w zakresie co najwyzej dwdch sasiednich punktow.

W przyjetym rozwiazaniu argumentem funkcji profilu predkoSci nie jest czas lecz

bezwymiarowy parametr, oznaczany jako u, jednoznacznie okreSlajacy potozenie na krzywej

NURBS, definiujacej zadany tor ruchu. Tak zdefiniowany profil predkosci okresla wartos¢

predkosci posuwu w zaleznosci od aktualnego polozenia na torze ruchu a nie czasu.

Jest

to istotne poniewaz czas, w ktérym realizowane sa poszczegélne fragmenty trajektorii ruchu
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ulega zmianie wraz ze zmiang profilu predkosci. Zastosowanie parametru u jako argumentu
funkcji profilu pregdkos$ci powoduje uproszczenie problemu optymalizacji predkosci posuwu.
W niniejszej pracy przyjeto, ze profil predkosci jest krzywa b-sklejang rzedu 2, gdyz jest
to najnizszy mozliwy rzad, ktéry zapewnia ograniczenie warto$ci zrywu. Mozliwe jest
zastosowanie wyzszych rzedéw krzywej, a przez to ograniczenie pochodnych potozenia
wyzszych rzedow. W praktycznych zastosowaniach ograniczanie pochodnych potozenia
wyzszych niz zryw spotyka si¢ rzadko, gdyz prowadzi to do pogorszenia dynamiki ruchu
maszyny bez wyraznych korzysci.

W  praktycznych zastosowaniach zadany tor ruchu moze mie¢ znaczna dlugosc.
Optymalizacja catego profilu predkosci moze nie by¢ mozliwa, ze wzgledu na znaczng
ilo§¢ zmiennych i ograniczen, ktére nalezatoby uwzgledni¢ w procesie optymalizacji. Z
tego wzgledu zastosowano skoniczony horyzont predykcji. W danym czasie optymalizacji
podlega tylko fragment profilu predkosci, tak aby ograniczy¢ ilos¢ zmiennych i ograniczen,
ktore sa jednocze$nie rozpatrywane w procesie optymalizacji. Po zakoniczeniu optymalizacji
danego fragmentu horyzont predykcji i optymalizacji ulega przesunigciu tak aby objaé kolejny
fragment profilu predkosci. Nowy i poprzednio optymalizowany horyzont czg$ciowo sig
pokrywaja tak aby umozliwi¢ korekt¢ poprzednio optymalizowanych punktéw kontrolnych
uwzgledniajac nowe dane w przesunigtym horyzoncie predykcji. Pierwsze dwa punkty
kontrolne optymalizowanego fragmentu profilu predkosci nie podlegaja optymalizacji a ich
warto$ci sa réwne warto§ciom dwoéch ostatnich punktéw poprzednio optymalizowanego
fragmentu. W przypadku poczatkowego fragmentu trajektorii ruchu ustalony jest jedynie
pierwszy punkt kontrolny, ktérego warto$¢ wynosi 0 co wymusza zerowa poczatkowa predkosé
posuwu. Pozostale punkty kontrolne moga by¢ swobodnie modyfikowane przez algorytm
optymalizacyjny. Wyjatkiem jest koncowy fragment trajektorii ruchu gdzie wartos$¢ ostatniego
punktu kontrolnego roéwna jest 0, wymuszajac zerowa koncowa wartos¢ predkosci posuwu. W
algorytmie optymalizacji predkosci posuwu przyjeto dtugosé horyzontu wynoszaca 40 punktéw
kontrolnych przy czym 10 pierwszych punktéw kontrolnych stanowi 10 punktéw poprzedniego
horyzontu. WartoSci te zostaly dobrane eksperymentalnie tak aby uzyska¢ odpowiedni
kompromis pomiedzy szybkoscia obliczen a precyzja modyfikacji profilu predkosci. Jako

odlegtos¢ pomiedzy punktami kontrolnymi przyjeto 7,5 mm.

4.1. Funkcje celu i ograniczen w algorytmie optymalizacji predkosci
Celem algorytmu optymalizacji predkosci posuwu jest minimalizacja czasu realizacji
trajektorii ruchu. Problem mozna przeformulowac jako problem maksymalizacji predkosci

posuwu. W opracowanym rozwigzaniu przyjeto nastgpujaca postaé funkcji celu:
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o (1 Yi )2 (4.4)
N . 1 Vmax

=
gdzie:

Vinaz - maksymalna wartoS¢ predkosci posuwu,

v; - warto$¢ i-tego punktu kontrolnego definiujacego profil predkosci, zmienianego w zakresie
(0, Vinaz),

N - ilo$¢ punktéw kontrolnych optymalizowanych w danym horyzoncie predykcji.

Funkcja celu zostala sformulowana tak aby jej warto$§¢ spadata wraz ze zwigkszaniem
sumarycznej warto$ci punktow kontrolnych. Ma to na celu dostosowanie postaci funkcji
celu do wymagan wigkszoSci algorytméw optymalizacyjnych, ktére minimalizuja funkcje
celu. Wartosci zmiennych optymalizacyjnych (wartosci punktéw kontrolnych profilu predkosci)
zostaty unormowane w zakresie od 0 do 1 w celu uniezaleznienia wartoSci funkcji celu od
maksymalnej wartosci predkosci posuwu, zaleznej od parametrow danej maszyny.

Oprocz minimalizowanej funkcji celu w procesie optymalizacji uwzglednione
sa ograniczenia wielkosci kinematycznych, czyli predkoSci, przyspieszenia 1 zrywu
poszczegdlnych osi oraz ograniczenie biedu konturu. Minimalizujac funkcje celu algorytm
optymalizacyjny zapewnia nie przekraczanie narzuconych ograniczen. W celu zredukowania
iloSci ograniczen podlegajacych optymalizacji, ograniczenia nie sa sprawdzane w kazdym
punkcie horyzontu predykcji lecz w okreslonych punktach odpowiadajacych zawsze tym
samym warto$ciom parametru krzywej. Punkty rozmieszczone sa rOwnomiernie wzglgdem
dtugosci krzywej. W opisywanym algorytmie przyjeto odleglos¢ pomigdzy punktami
wynoszaca 0.25 mm. Odleglo$¢ ta zostata dobrana eksperymentalnie w celu zapewnienia
najlepszego kompromisu pomigdzy wymaganiami obliczeniowymi a skutecznoScia
uwzgledniania ograniczen. Fragment profilu predkosci z zaznaczonymi punktami weryfikacji
ograniczen przedstawiono na rysunku 4.3.

Funkcja ograniczen zwraca ciag wartoSci dla kazdego punktu weryfikacji ograniczen
i kazdej wielkosSci podlegajacej ograniczeniom. WielkoSci kinematyczne w osiach zaleza
wylacznie od aktualnej predkosci posuwu i geometrii zadanego toru ruchu. Dla ustalonego
profilu predkosci warto$ci ograniczen kinematycznych sa wigc funkcjami parametru krzywe;j.
W celu wyznaczenia wartoSci kinematycznych nalezy w pierwszej kolejnoSci wyznaczy¢
wartoSci predkoSci, przyspieszenia i zrywu stycznych do toru ruchu dla danej wartosci
parametru u. Warto$¢ predkosci stycznej wyznaczana jest bezposrednio jako wartos¢ krzywe;j
B-Sklejanej reprezentujacej profil predkosci v(u). WartoSci przyspieszenia a;(u) i zrywu j,(u)

sa pochodnymi wartosci profilu predkosci wzgledem czasu nie sa wigc tozsame z pierwsza
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Rysunek 4.3. Fragment profilu predkosci z zaznaczonymi punktami weryfikacji ograniczen (kolor
czerwony).

i druga pochodng krzywej wzgledem parametru, otrzymywanych wykorzystujac algorytm de

Boor’a. Przyspieszenie i zryw styczne do toru ruchu wyznacza si¢ za pomoca Wzorow:

ap(u) = ———d_ 4.5)

o) = v2(u) d*v(u) B 02’1)(%) n a; (u) (4.6)

o%(u) du? ola;(u)  v(u)

Wielko$¢ o w powyzszych wzorach oznacza predkoS¢ parametryczng opisujaca zmiang
potozenia w funkcji parametru krzywej NURBS opisujacej zadany tor ruchu. Predkosé

parametryczng oraz jej pierwsza pochodng ¢’ wyznacza si¢ ze wzoréw:

dc
o(u) = H dl(lu) ‘ 4.7)
dC(u) | d2C(u)
o'(u) = —du___du® (4.8)

o(u)

Predkosci, przyspieszenia i zrywy w osiach wyznaczane s3 ze Wzorow:
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= v(u) 4.9)

_|az(w)|  d*C(u) , dC(u)
= Ly(U)] =gz VWt g el (4.10)
ja(u) = [@EZ;] - d"’fsg“> v (u) + 3d2£g“) ay (w)v(u) + %(Su)jt(u) (4.11)

dC(u) d32C(u) d3C(u)
ds ° ds? > ds?

Wyrazenia sa kolejnymi pochodnymi krzywej NURBS C'(u)
wzgledem dtugosci krzywoliniowej. Powyzsze pochodne sa tozsame z pochodnymi krzywe;j
NURBS tylko wtedy gdy krzywa parametryzowana jest dtugoScia krzywoliniowa (ang.
arc-length parametrization). Z reguly stosowana jest parametryzacja bezwymiarowa (parametr
u € [0,1]). W takim przypadku pochodne krzywej wzgledem dtugosci krzywoliniowej

wyrazaja si¢ wzorami:

dC(u) dC(u)du

ds  du ds (+12)
d2C(u) d2C(u) [du\®> dC(u)d*u
ds2 du? (E) L *-13)
d3C(u) d3C(u) (du\® _d2C(u)d®udu dC(u)d3u
ds® ~ du’ (d_) T3 0w dds T du ds (*+19)

Pochodne parametru krzywej wzgledem dlugosci krzywoliniowej wyznaczane sa ze wWzorow:

du 1
du
v dC(u) d*C(u) (du" 4.16)
ds? du du? ds '
du _, (dC(u) d*C(u) fldu\T
ds3 du du? ds @.17)
d2C(u) d2C(u)+dC(u) d*C(u)\ (du’ '
du? du? du dud ds



Oprocz wartosci kinematycznych ograniczeniu podczas optymalizacji podlega btad konturu.
Btad konturu wyznaczany jest przez neuronowy predyktor btgdu konturu opisany w poprzednim
rozdziale. Poniewaz do wyznaczania btgdu konturu wykorzystywane sa dynamiczne sieci
neuronowe, jego wartoS¢ zalezy zarowno od aktualnego parametru u jak réwniez od
stanOw opdOznien na wejSciach sieci. W celu wyznaczenia btgdu konturu dla aktualnie
optymalizowanego fragmentu profilu predkosci przed rozpoczgciem procesu optymalizacji
przeprowadzana jest predykcja dla wczeSniejszych fragmentéw profilu predkosci. Ma to na
celu zainicjowanie blokéw opdzniajacych dynamicznych sieci neuronowych odpowiednimi
wartoSciami poczatkowymi. W trakcie trwania procesu optymalizacji konieczne jest
wielokrotne przeprowadzenie procesu predykcji btgdu konturu. Za kazdym razem sieci
neuronowe inicjalizowane sa warto$ciami poczatkowymi wyznaczonymi przed rozpoczeciem
procesu optymalizacji dzigki czemu predykcja btedu konturu realizowana jest jedynie dla
aktualnie optymalizowanego fragmentu profilu predkosci.

Predykcja bledu konturu przy kazdym wywotaniu funkcji ograniczen polega na
przeprowadzeniu interpolacji krzywej NURBS dla optymalizowanego horyzontu predykcji. W
wyniku interpolacji dla kazdej z osi otrzymywane sa szeregi czasowe predkosci zadanych.
Szeregi te podawane sa na wejScia neuronowego predyktora btedu konturu przedstawionego
w rozdziale 3. Na wyjsciu predyktora otrzymywany jest szereg czasowy bledu konturu.
Kazdemu elementowi szeregu czasowego przyporzadkowana jest warto$¢ parametru krzywej
otrzymana w trakcie interpolacji. Blad konturu musi zosta¢ wyznaczony w $cisle okreslonych
punktach weryfikacji ograniczen, ktére z reguly nie pokrywaja si¢ z elementami szeregu
czasowego. Aby uzyskaé wartos$¢ biedu konturu w zadanych punktach weryfikacji ograniczen
do punktéw szeregu czasowego dopasowywany jest wielomian interpolacyjny trzeciego rzgdu.
Jako argument interpolowanego wielomianu przyjmuje si¢ warto$ci parametru odpowiadajace
poszczegdlnym punktom szeregu czasowego. Otrzymany w ten spos6b wielomian sklejany
pozwala na wyznaczenie wartosci btgdu konturu dla dowolnej warto$ci parametru krzywej w
optymalizowanym przedziale. Interpolacja przeprowadzana jest metoda Akimy [1, 2]. Jest
to metoda interpolacji lokalnej, ktéra nie wymaga rozwiazywania duzych uktadéw réwnan
liniowych dzigki czemu wymagania obliczeniowe sa niewielkie. Lokalny charakter metody
pozwala réwniez na dokonywanie interpolacji tylko w przedziatach pomigdzy punktami szeregu
czasowego, ktére zawieraja punkty weryfikacji ograniczen.

Wyznaczone wartosci predkosci, przyspieszen i zrywow w osiach oraz bigdu konturu sa
przeskalowane wzgledem odpowiednich wartoSci maksymalnych. Zastosowane skalowanie
powoduje, ze w przypadku przekroczenia przez ograniczang wielko$¢ wartoSci maksymalne;j
ograniczenie przyjmuje warto$¢ dodatnia. W przeciwnym wypadku, ograniczenia maja warto$¢

uyjemna. Ograniczenia sa dzigki temu niezalezne od przyjetych warto$ci maksymalnych
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dla poszczegdlnych wielkoSci. WartoSci ograniczen zwracane przez funkcje ograniczen dla

przypadku dwuosiowego przyjmuja postac:

Coa(U;) = 1‘}2(“!) —1
Coy (i) = %(UZ) —1
Caz (W) = CZ;Z —1
Cay(Ui) = % -1 (4.18)
(i) = Jalws)
Ciy(u) = ‘% —1
Cee(Ui) = ;(—UZ) —1

gdzie:
Coz(Ui), Coy (i), Caz(Wi),s Cay(Wi), Cju(i), Cjy(;), cee(u;) - warto$ci ograniczen zwracane przez
funkcje ograniczen dla kazdego punktu weryfikacji ograniczen w;,
Uz (i), vy (wi)s (), ay(wi), Jo(us), Jy(wi), €.(u;) - predkosci, przyspieszen i zrywow w osiach
oraz btedu konturu dla kazdego punktu weryfikacji ograniczen u;,
V, V. A A J, J, E

Tmaz? Vimaz? emazs Jymass Pemae - Maksymalne wartosci predkosci, przyspieszen
1 zrywOw w osiach oraz biedu konturu.

Tmax? Ymax*

4.2. Optymalizacja predkosci posuwu rojem czastek

W celu rozwigzania problemu optymalizacji predkoSci przedstawionego w poprzednim
podrozdziale konieczne jest zastosowanie algorytméw optymalizacji nieliniowej do
minimalizacji funkcji celu. NajczgSciej stosowanymi algorytmami optymalizacyjnymi sa
algorytmy wykorzystujace gradient funkcji celu i ograniczeri (algorytmy gradientowe)
np. algorytm sekwencyjnego programowania kwadratowego (SQP)[85]. W przypadku
zastosowania metod gradientowych, konieczne jest wyznaczenie gradientu funkcji celu i funkcji
ograniczen. Zastosowanie w funkcji ograniczefi modelu dynamicznego, niezbgdnego do
uwzglednienia btedu konturu powoduje, ze trudno jest znaleZé gradient funkcji ograniczen
w postaci analitycznej. Mozliwa jest aproksymacja gradientu metoda réznic skoniczonych
lecz wymaga to wyznaczania dodatkowych wartosci funkcji celu i funkcji ograniczen.

Ponadto btgdy w wyznaczaniu gradientu powoduja mniej skuteczne dziatanie algorytmu
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optymalizacyjnego i moga doprowadzi¢ do bitgednych rozwigzan. Istotnym problemem
w przypadku wszystkich gradientowych algorytméw optymalizacyjnych jest przedwczesne
zakonczenie optymalizacji w optimum lokalnym. Optimum lokalne jest rozwiazaniem
lepszym od wszystkich pobliskich rozwiazan lecz moze by¢ znacznie gorsze od najlepszego
mozliwego rozwigzania (optimum globalnego). JakosS¢ uzyskanego rozwiazania zalezy silnie
od rozwiagzania poczatkowego (ang. initial guess), od ktérego algorytm zaczyna poszukiwania
rozwigzania optymalnego. W problemie optymalizacji predkosci trudno jest podaé dobre
rozwigzanie poczatkowe, ktére bedzie zblizone do rozwigzania optymalnego i jednocze$nie
bedzie spetnia¢ narzucone ograniczenia ze wzgledu na duza ilo$¢ zmiennych i ograniczen, ktore
nalezy uwzglednic.

Alternatywne podejScie do problemu optymalizacji predkoSci posuwu w postaci
zastosowania programowania liniowego zaproponowano w [34, 40]. Algorytmy
programowania liniowego, ktére byly jednymi z pierwszych algorytméw optymalizacyjnych,
charakteryzuja si¢ duza efektywnos$cia w znajdowaniu rozwigzan i nie wymagaja znajomosci
gradientu funkcji celu i ograniczen. = Warunkiem koniecznym ich zastosowania jest
liniowa posta¢ funkcji celu i funkcji ograniczen. Wymusza to przyjecie szeregu zalozen
upraszczajacych, linearyzujacych problem optymalizacyjny. Przede wszystkim nie jest
mozliwe wykorzystanie modelu nieliniowego do predykcji bledéw nadazania osi. Nie jest
rowniez mozliwe bezposSrednie uwzglednienie ograniczen btgdu konturu, ktéry jest nieliniowa
funkcja bledéw nadazania w przypadku toru ruchu zdefiniowanego jako krzywa NURBS. Z
tego wzgledu to podejScie nie moze zostaé zastosowane w niniejszej pracy.

Majac na uwadze powyzsze fakty w niniejszej pracy postanowiono wykorzystaé
algorytmy optymalizacji globalnej nie wymagajace wyznaczania gradientu. Algorytmy
optymalizacji globalnej staraja si¢ znaleZ¢ najlepsze mozliwe rozwiazanie poprzez ekstensywne
przeszukiwanie przestrzeni rozwigzan bez wykorzystywania informacji o gradiencie funkcji
celu i ograniczen. Z tego wzgledu algorytmy te sa odporne na przedwczesne zatrzymanie
optymalizacji w optimum lokalnym. Algorytmy tego typu nie wymagaja réwniez podania
rozwigzania poczatkowego przez uzytkownika. Zamiast tego pewna liczba rozwiazan
poczatkowych generowana jest losowo przez algorytm optymalizacyjny. W wielu algorytmach
optymalizacyjnych rozwiazanie poczatkowe istotnie wplywa na jako$¢ koficowego rozwigzania.
Czegs$¢ algorytméw wymaga réwniez by podane rozwiazanie poczatkowe spetniato narzucone
ograniczenia. Powoduje to, ze podanie odpowiednio dobrego rozwiazania poczatkowego
jest czgsto konieczne aby problem rozwigzac¢. Dla rozpatrywanego problemu optymalizacji
predkosci posuwu, wygenerowanie takiego rozwigzania poczatkowego, ktére spelniatoby
wszystkie ograniczenia jest trudne. W algorytmach optymalizacji globalnej ten problem nie

wystepuje, gdyz rozwigzania poczatkowe generowane sg automatycznie przez algorytm.
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Z posréd wielu algorytméw optymalizacji globalnej do najpopularniejszych nalezy
algorytm optymalizacji rojem czastek (ang. Particle Swarm Optimization, PSO). Popularno$¢
algorytmu wynika z prostoty dziatania, tatwosci implementacji i skutecznosci w znajdowaniu
rozwigzan wielu praktycznych probleméw. Z tego wzgledu w algorytmie optymalizacji
predkoSci opracowanym przez autora niniejszej rozprawy wykorzystano algorytm PSO.
Algorytm PSO zaproponowany przez Kennedy’ego i Eberhart’a [50, 24, 51] miat poczatkowo
stuzy¢ symulacji ruchu tawic ryb i stad ptakéw poszukujacych pozywienia. W trakcie prac
odkryto, ze algorytm skutecznie minimalizuje ztozone funkcje wielu zmiennych z wieloma
minimami lokalnymi. Dziatanie algorytmu polega na przeszukiwaniu przestrzeni rozwigzan
przez wirtualne ,,czastki” w celu znalezienia najlepszego mozliwego rozwigzania (minimum
funkcji celu). Kazda czastka charakteryzuje si¢ pozycja, ktérej wspétrzedne sa zmiennymi
optymalizacyjnymi oraz wektorem predkosci. Poczatkowa pozycja i predkos¢ sa generowane
losowo, z reguly przy uzyciu rozktadu r6wnomiernego, w caltym zakresie przestrzeni zmiennych
optymalizacyjnych. Z tego wzgledu w algorytmie PSO nie ma koniecznoSci podania
rozwiazania poczatkowego, w odréznieniu od wigkszosci klasycznych algorytméw. W kazde;j
iteracji algorytmu modyfikacji ulega predkos$¢ oraz pozycja kazdej z czastek. W oryginalne;j
wersji algorytmu wspoétrzedne wektorow predkosc i pozycji kazdej czastki wyznaczane sa na

podstawie réwnan:

U = Vit @1 Tand(%,l) (pij — xij) + P2 rand(%’l) (gi — 4 5) (4.19)

*

TP =T v (4.20)

gdzie:

v;; - nowa i-ta wspotrzedna wektora predkosci j-tej czastki

v; ; - aktualna i-ta wspétrzedna wektora predkosci j-tej czastki

x; ; - nowa i-ta wspétrzedna potozenia j-tej czastki

x; j - aktualna i-ta wspotrzedna polozenia j-tej czastki

rand(%yl) - liczba pseudolosowa o rozktadzie réwnomiernym z przedziatu [0,1]
¢1,02 - wspotczynniki przyspieszenia

pi,; - i-ta wspotrzedna najlepszej osobistej pozycji j-tej czastki

gi - 1-ta wspétrzedna najlepszej globalnej pozycji
Jakos$¢ poszczegdlnych rozwiazan okreslana jest przez warto$¢ funkcji celu. Im mniejsza

warto$¢ funkcji celu odpowiada danemu rozwiazaniu tym rozwiazanie to uznawane jest za

lepsze. Kazdej czastce przypisana jest ,najlepsza osobista pozycja” (ang. personal best

63



position, pbest), ktdra jest najlepsza dotychczasowa pozycja tej czastki w przestrzeni rozwigzan.
Jezeli w kolejnych iteracjach algorytmu nowa pozycja czastki bedzie odpowiadata mniejsze;j
warto$ci funkcji celu niz dotychczasowa pozycja pbest, to nowo znaleziona pozycja staje
si¢ nowa pozycja pbest. Jezeli nowa pozycja odpowiada wartosci funkcji celu nizszej niz
jakakolwiek ze znalezionych dotad pozycji przez ktérakolwiek z czastek roju to ta pozycja
zapisywana jest jako ,,najlepsza globalna pozycja” (ang. global best position, gbest). Pozycje te
sa wykorzystywane do wyznaczenia wektoréw predkosci i pozycji kazdej czastki w kolejnych
iteracjach algorytmu. Nowe pozycje czastek nie sa zawsze lepsze od pozycji wyznaczonych
w poprzednich iteracjach, w odréznieniu od algorytméw gradientowych, w ktérych kolejne
rozwiazania wyznaczana sa na podstawie spadku wartosci funkcji celu. Z tego wzgledu
algorytm PSO jest znacznie bardziej odporny na przedwczesne zatrzymanie w minimum
lokalnym funkcji celu.

Czastki poruszaja si¢ poczatkowo losowo dokonujac eksploracji przestrzeni rozwiazan.
Predkos¢ modyfikowana jest w sposdb stochastyczny w kazdej iteracji powodujac przyciaganie
do najlepszych znalezionych pozycji. Stopniowo rdj przechodzi od fazy eksploracji do
fazy eksploatacji. Oznacza to, ze krag poszukiwan optimum zawegza si¢ co skutkuje coraz
doktadniejszym przeszukiwaniem coraz w¢zszego obszaru przestrzeni rozwigzan. Po pewne;j
liczbie iteracji rdj skupia si¢ w jednym, bardzo waskim obszarze. Najlepsze znalezione
rozwiazanie (pozycja gbest) jest wtedy zwracane przez algorytm jako rozwiazanie koicowe.

O tym jak szybko algorytm zbiega do rozwiazania i jak dokladnie przeszukiwana jest
przestrzen rozwiazan decyduja wartoSci parametréow algorytmu. Parametrami algorytmu sa
wspolczynniki przyspieszenia oraz ilos¢ czastek (rozmiar roju). W wigkszoSci przyjmuje si¢
¢1 = ¢o = 2.0 oraz liczbg czastek w zakresie od 20 do 50 [78]. Wspdtczynniki przyspieszenia
okreslaja kompromis pomigdzy eksploracja a eksploatacja. Modyfikacja ich wartoSci prowadzi
do wydtuzenia badz skrécenia poszczegdlnych faz. Zty doboér parametréw moze doprowadzic
do niekontrolowanego wzrostu predkosci a w konsekwencji braku zbieznoSci roju. Z tego
powodu stosuje si¢ ograniczenia maksymalnej wartosci predkosci. Wartos¢ tego ograniczenia
jest zalezna od danego problemu i stanowi kolejny parametr wptywajacy na zachowanie roju.

W celu zapobiezenia problemowi nadmiernego wzrostu predkosci Shi 1 Eberhart [87]
zaproponowali dodanie do réwnania zmiany predkosci wspdétczynnika bezwladnosci w.
Réwnanie 4.19 przyjmuje wtedy postac:

*

Vi =WVt @1 m”d(%,l) “(pij — wij) + P2 - mnd(%@) (9 — i) 4.21)

Wprowadzenie wspéiczynnika bezwtadnosci umozliwia wprowadzenie dodatkowego, obok
ograniczania predkosci, sposobu na ttumienie nadmiernych wartosci predkosci. Jednoczesnie

wprowadzenie inercji zmniejsza wptyw ograniczenia predkoSci na dynamike roju przez co
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przy odpowiedniej wartoSci wspolczynnika parametry te mozna pominaé. Wspdtczynnik w
przyjmuje z reguly wartosci z zakresu [0,1]. Wysoka warto$¢ tego wspéiczynnika (np. 0.9)
powoduje, ze rdj czastek bardzo wolno zbiega do ostatecznego rozwiazania poSwigcajac wiele
iteracji na eksploracje¢ przestrzeni rozwiazan. Niska warto$¢ wspotczynnika (np. 0.4) powoduje,
ze czastki szybko zbiegaja do jednego rozwiazania lecz zdolnoS¢ roju do eksploracji jest
mocno ograniczona. Z tego wzgledu w wielu pracach wspétczynnik w zaimplementowano
jako liniowo malejaca funkcje liczby iteracji algorytmu PSO. W literaturze zaproponowano
wiele innych, bardziej ztozonych, metod adaptacji wspétczynnika bezwtadnosci m.in poprzez
wprowadzenie nieliniowej zaleznoSci wspétczynnika od liczby iteracji [11], stochastyczna
modyfikacje wspétczynnika [113] czy tez adaptacje wspdiczynnika z wykorzystaniem logiki
rozmytej [88]. Nowe warianty algorytmow prezentowaly z reguly szybsza zbiezno$¢ lub
wigksza skuteczno$¢ w znajdowaniu minimum funkcji celu niz algorytm klasyczny lecz
jednoczesnie wprowadzaty dodatkowe parametry, ktérych wartoS¢ nalezy dobra¢ dla danego
problemu.

Wprowadzenie nowego wspoétczynnika, nie rozwiazatlo problemu trudnej od przewidzenia
interakcji poszczeg6lnych parametréw 1 ich tacznego wptywu na zachowanie roju. Zty doboér
wspotczynnikéw moze doprowadzi¢ do utraty stabilnoSci roju. Problem jest jeszcze bardziej
ztozony jezeli wspétczynnik inercji podlega adaptacji. Analiza dynamiczna zachowania roju
przeprowadzona przez Clerc’a [16] sktonita go do przeformutowania réwnania modyfikacji
predkosci i wprowadzenia tzw. wspotczynnika Scisku (ang.  constriction coefficient)

oznaczanego jako . Réwnanie (4.19) przyjmuje wtedy postac:

v = X (vm + ¢ -mnd{él) (i — Tij) + bea - mnd(%[,l) (g — ZB”)) (4.22)

2
X = (4.23)
¢—2+/¢*— 49
¢ =¢1+ P2 (4.24)
Clerc zaproponowal warto§¢ wspéiczynnikow ¢.; = ¢ = 2.05 co skutkuje wartoscia

wspolczynnika Scisku rowng w przyblizeniu 0.7298. Jest to rOwnowazne przyjeciu w rOwnaniu
4.21 wspolczynnika bezwtadnosci w = y =~ 0.7298 oraz wspdiczynnikéw przyspieszenia
01 = ¢o ~ 1.4962. Clerc udowodnil, ze z powyzszymi parametrami rdj nigdy nie utraci
stabilno$ci, co czyni ograniczenie predkosci zbgdnym. Dalsze badania [25] wykazaly jednak,
ze ograniczenie predkosSci czastek réwne maksymalnej wartoSci danej zmiennej (Va0 =

Xmaz,i) Zapewnia lepsze wlasciwoSci dynamiczne roju czastek niz brak ograniczenia. Wariant

65



algorytmu PSO wykorzystujacy wspoétczynnik Scisku z parametrami zaproponowanymi przez
Clerc’a z ograniczeniem predkosci rdwnym ograniczeniu warto$ci zmiennej uznawany jest
obecnie za standardowy, podstawowy wariant algorytmu.

Standardowy algorytm PSO ma istotng wade. Jezeli aktualna pozycja czastki jest globalng
najlepsza pozycja (gbest) wtedy nowa wartoS¢ predkosci zalezy jedynie od poprzedniej
predkosci 1 wspotczynnika inercji lub Scisku. Poniewaz warto§¢ wspétczynnika inercji/Scisku
jest mniejsza niz jeden, predkos¢ czastki bedzie si¢ zmniejsza¢ az osiagnie warto$¢ bardzo
bliska zera. Jezeli pozostate czastki zbiegna do tej zatrzymanej czastki caty rdj przestanie si¢
poruszaé. Zjawisko to nosi nazwe stagnacji roju. Nie ma gwarancji, ze najlepsza globalna
pozycja roju, ktoéry ulegt stagnacji jest minimum lokalnym funkcji celu. Szczegétowa analiza
i dowdd tej wilasciwosci algorytmu PSO zawarto w pracy [99]. Standardowy algorytm
PSO zostal poczatkowo wybrany przez autora jako skladnik proponowanego algorytmu
optymalizacji predkosci. W trakcie préb okazato sig, ze dla problemu optymalizacji predkosci
wystepuje zjawisko stagnacji a otrzymywane rozwigzania sg niekiedy dalekie od optymalnych.
W celu poprawy jakosSci otrzymywanych rozwiazan konieczne stalo si¢ wykorzystanie
zmodyfikowanego wariantu algorytmu PSO.

W celu rozwiazania problemu stagnacji roju van den Bergh zaproponowat nowy wariant
algorytmu PSO nazwany optymalizacja rojem czastek z gwarantowang zbieznoScia (ang.
Guaranteed Convergence Particle Swarm Optimization, GCPSO) [100].  Modyfikacje
wprowadzone w nowym wariancie algorytmu PSO maja na celu zagwarantowanie, ze rdj
odnajdzie rozwiazanie, ktére bedzie rzeczywistym minimum funkcji celu (lokalnym lub
globalnym) a nie jedynie ostatnim najlepszym punktem odnalezionym przez rj w momencie
wystapienia stagnacji. Modyfikacja polega na wprowadzeniu nowego réwnania modyfikacji
predkosci dla czastki, ktéra odnalazia ostatnia globalnie najlepsza pozycje (najlepsza czastka).

Réwnanie ma postac:

V=X Vi — Tir+ Gi TP mnd(lil,l) (4.25)

gdzie:
7 - indeks najlepszej czastki czyli tej, ktéra odnalazta najlepsza globalna pozycje
p - promien obszaru przeszukiwania losowego wokot pozycji najlepszej czastki

mnd(U_Ll) - liczba pseudolosowa o rozktadzie rownomiernym z przedziatu [-1,1]

Nowe réwnanie modyfikacji predkosci powoduje, ze wokét globalnej najlepszej pozycji
przeprowadzone jest przeszukiwanie losowe w celu zapobiezenia przedwczesnemu zatrzymaniu
algorytmu w punkcie nie begdacym minimum funkcji celu.  Warto§¢ wspoétczynnika

skalujacego p, wyznacza promien obszaru wokot najlepszej globalnej pozycji, w ktérym
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prowadzone jest przeszukiwanie losowe. Za kazdym razem gdy w wyniku przeszukiwania
losowego odnalezione jest lepsze rozwiazanie (odpowiadajace mniejszej wartosci funkcji celu)
inkrementowana jest liczba sukceséw N,. Jezeli w danej iteracji nie uda si¢ znaleZ¢é lepszego
rozwigzania inkrementowana jest liczba porazek Ny. W przypadku, gdy liczba sukcesow badz
porazek przekroczy wartosci progowe Ny arax 1 Nyarax wspOlczynnik p jest modyfikowany

zgodnie z nastgpujaca reguta:

2p dla Ny > Ngpax
p*= 10.5p dla Ny > N¢pax (4.26)
p dla pozostaych

Algorytm GCPSO zostal zaimplementowany przez autora. Po przeprowadzeniu wielu préb
uzyskano wyniki wskazujace na znaczaca poprawg¢ w poréwnaniu do standardowej wersji
algorytmu PSO. Problem zbiegania algorytmu do punktéw nie bedacych minimami przestat
wystepowal. Jednoczes$nie zdecydowanej poprawie ulegta jakoS¢ otrzymywanych rozwigzan.
Wartosci progowe liczby sukceséw i porazek przyjeto zgodnie z sugestiami autora algorytmu
jako Ngaprax = 151 Nyayrax = 5. JednoczeSnie przyjeto wartoS¢ minimalng wspotczynnika
p téwna 107° oraz maksymalng réwna 1. Wraz z modyfikacja wspétczynnika p zerowana
jest wartos$¢ sukcesOw badZ porazek w zaleznosci od tego, ktéra z nich przekroczyta zatozong
warto$¢ progowa. Dla wszystkich testowanych wariantéw algorytmu przyjeto empirycznie
dobrang liczbe czastek réwna 25.

Wsréd wielu odmian algorytmu PSO prezentowanych w literaturze, istotng czgS¢ stanowia
odmiany ze zmodyfikowana topologia wymiany informacji wewnatrz roju. Standardowa
topologia zaktada wystgpowanie jednej globalnej najlepszej pozycji, ktéra ,,znaja” wszystkie
czastki stad taka topologi¢ nazywa si¢ globalng. Odmienne topologie zaktadaja, ze
grupy czastek maja swoje lokalne najlepsze pozycje dlatego takie topologie nosza nazwe
lokalnych. Przyjecie takiej topologii spowalnia przeplyw informacji wewnatrz roju, co w
zatozeniu powoduje wolniejsza zbieznos¢ roju ale rownoczesnie doktadniejsze przeszukiwanie
przestrzeni rozwigzan. To z kolei skutkuje wigkszym prawdopodobienistwem znalezienia
minimum globalnego ztozonych funkcji celu. Z préb przeprowadzonych nad zastosowaniem
topologii lokalnej z algorytmem GCPSO oraz wynikéw przedstawionych w [75] wynika, ze
zastosowanie topologii lokalnej nie powoduje znalezienia lepszych rozwiazan niz te uzyskane
przez algorytm o topologii globalnej. Przeprowadzono rowniez testy wykorzystujac warianty
algorytmu, w ktérych wartoS¢ parametréw (wspolczynniki przyspieszenia i bezwladnoSci
lub Scisku) podlegata adaptacji. Proby nie wykazaly istotnej wyzszoSci tych wariantow

nad algorytmem GCPSO. Z tego wzgledu w prezentowanym algorytmie optymalizacji
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predkosci wykorzystano wylacznie algorytm GCPSO o topologii globalnej bez adaptacji
wspotczynnikow.

Osobnym problemem wystgpujacym w algorytmach PSO jest problem kryterium
zakonczenia optymalizacji. Najprostszym a zarazem najczesciej stosowanym kryterium jest
maksymalna liczba iteracji algorytmu lub ewaluacji funkcji celu. W praktyce trudno jest
znaleZ¢ optymalna liczbg iteracji zapewniajaca zbiezno$¢ algorytmu. Zbyt mata liczba iteracji
powoduje, ze 16j czastek moze nie zdazy¢ zbiec do minimum funkcji celu. Zwigkszenie liczby
iteracji zwigksza prawdopodobienstwo zbieznosci roju lecz czas obliczen ulega niepotrzebnemu
wydluzeniu. W klasycznych algorytmach optymalizacyjnych jako kryterium zbieznoSci
przyjmuje si¢ spadek wartoSci gradientu (w przypadku algorytméw gradientowych) lub réznicy
wartoSci funkcji celu pomigdzy kolejnymi iteracjami ponizej pewnej zalozonej wartoSci.
Proste zastosowanie tego kryterium w algorytmie PSO nie jest mozliwe ze wzgledu na
wystepowanie wielu potencjalnych rozwiazan, dla ktérych wartosci funkcji celu nie zawsze
ulegaja zmniejszeniu pomigdzy iteracjami. Zastosowanie tego kryterium tylko do najlepsze;j
globalnej pozycji rowniez nie jest dobrym rozwigzaniem poniewaz warto$¢ funkcji celu
odpowiadajaca tej pozycji czgsto nie ulega zmianie przez wiele iteracji.

Znaczenie lepszym rozwigzaniem problemu terminacji algorytmu jest kryterium zbieznoSci
uwzgledniajace stan roju. W niniejszej pracy przyjeto kryterium zbieznoSci wykorzystujace
Srednia odleglos¢ kazdej z czastek od najlepszej globalnej pozycji. Warto$¢ ta wyznaczana w

kazdej iteracji algorytmu zgodnie ze wzorem:

2
i

- 1
Agpest = N (zij — g;)° (4.27)

(g J

I
=)
I
o

gdzie:
N -1los¢ czastek w roju

D - wymiar przestrzeni rozwiazan

Optymalizacja jest przerywana jezeli jednoczeSnie spelnione sa ponizsze dwie ponizsze

nieréwnosci:

’ngestuf) - Cigbest(k; - kstop)} S DTOL . Cigbest(k - kstop) (428)

F(ngest(k - kstop)) - F(ngest(k)) S FTOL . F(ngest(k - kstop)) (429)

Spetnienie pierwszego kryterium oznacza, ze $rednia odlegtos$¢ czastek od najlepszej globalnej
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pozycji nie ulega znaczacej zmianie przez okreSlonag liczbe iteracji. Spelnienie drugiego
kryterium oznacza, ze przez pewna liczbg iteracji warto$¢ funkcji celu odpowiadajaca najlepsze;j
globalnej pozycji nie ulegta znaczacemu zmniejszeniu. Jednoczesne spetnienie obu kryteriow
Swiadczy o tym, ze w ciagu zatozonej liczby iteracji rdj poczynit wzglednie niewielkie postepy
co skutkuje zakonczeniem procesu optymalizacji. W obydwu kryteriach postgpy roju mierzone
sa w sposob wzgledny dzigki czemu kryteria maja zastosowanie niezaleznie od poczatkowego
rozktadu czastek. Parametrami kryterium zakoriczenia optymalizacji jest liczba iteracji kgp
pomigdzy ktérymi badane sa postepy roju oraz wspétczynniki DTOL i F'T'OL determinujace
wzgledne wartosci progowe dla ktérych nierdwnosci sa spetnione. Do rozwiazania problemu
optymalizacji predkosci przyjeto wartosci parametréw kg, = 5, DTOL = 573, FTOL =
573. Wartosci te dobrano empirycznie tak aby uzyskaé zadowalajace rozwiazania w wciagu
kilkudziesigciu iteracji algorytmu. Nizsze wartosci wspétczynnikow powoduja uzyskanie
doktadniejszego rozwigzania kosztem jednak wigkszej liczby iteracji.

Cecha charakterystyczng algorytmu PSO jest stosunkowo szybkie znajdowanie otoczenia
rozwigzania problemu optymalizacyjnego. Poprawa doktadnosci rozwigzania (eksploatacja)
zajmuje jednak o wiele wigcej iteracji. Stochastyczny charakter algorytmu PSO dodatkowo
utrudnia doktadna minimalizacj¢ funkcji celu. Z tego wzgledu w prezentowanym algorytmie
optymalizacji predkoSci zastosowano podejscie hybrydowe. Rozwiazanie zwrdécone przez
algorytm optymalizacji rojem czastek jest wykorzystywane do zainicjowania algorytmu
optymalizacji lokalnej, ktéry jest w stanie znalez¢ doktadniejsze rozwiazanie znacznie szybciej
niz sam algorytm PSO. W niniejszej pracy zastosowano bezgradientowy algorytm optymalizacji
lokalnej BOBYQA autorstwa M. J. D. Powell’a [79]. Potaczenie obu algorytméw pozwala na
uzyskanie doktadniejszych rozwiazan szybciej niz ma to miejsce w przypadku zastosowania
samego algorytmu PSO.

Algorytm optymalizacji rojem czastek w swojej podstawowej formie, podobnie jak
inne algorytmy wieloagentowe, nie umozliwia rozwigzywania zadan optymalizacji z
ograniczeniami. Istnieje szereg metod pozwalajacych na uwzglednienie ograniczen przez
algorytm PSO, ktérych przeglad zawarto w [17, 58]. Jedna z czgsto stosowanych metod
jest metoda funkcji kary. Metoda polega na rozszerzeniu funkcji celu F(x) o sumg¢ kar
pochodzacych od kazdego aktywnego ograniczenia. NajczgSciej stosowana funkcja kary
jest funkcja zwracajaca kwadrat ograniczenia dla wartosSci ograniczenia wigkszej od O (tzn.
gdy ograniczenie jest przekroczone) oraz wartoS¢ 0 w przeciwnym wypadku. Algorytm
minimalizacyjny minimalizuje wigc zaréwno warto$S¢ funkcji celu jak réwniez wartos¢
przekraczanych ograniczen. Suma kar pomnozona jest przez wspoétczynnik proporcjonalnosci

p, ktéry reguluje stopien w jakim kara wptywa na wartos$¢ rozszerzonej funkcji celu ®(x).
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O(x) = F(x)+p Y (max{0,c(x)})* (4.30)

i=1

Problemem w metodzie funkcji kary jest odpowiedni dobdér wspdtczynnikow
proporcjonalnosci kary dla kazdego z ograniczef. Zbyt duza warto$¢ wspoétczynnika zwigksza
prawdopodobienstwo zatrzymania algorytmu w minimum lokalnym. Zbyt mata warto§¢ moze
spowodowa¢ pominigcie danego ograniczenia w procesie optymalizacji. Proces optymalizacji
powtarzany jest kilkukrotnie dla coraz wigkszych wartosci wspétczynnika proporcjonalnosci
p. Aby uzyskac rozwiazanie bgdace rozwigzaniem pierwotnego problemu optymalizacji z
ograniczeniami wspoétczynnik proporcjonalnosci musi zmierza¢ do nieskoniczonosci, co czyni
problem Zle uwarunkowanym. W praktyce wielko$¢ wspétczynnika musi byé ograniczona
a otrzymane rozwigzanie jest jedynie przyblizeniem rozwigzania oryginalnego zadania
optymalizacji z ograniczeniami.

Powyzszy problem zostal rozwiazany w metodzie Rozszerzonego Lagranzianu (ang.
Augmented Lagrangian Method, ALM), ktérej zastosowanie w potaczeniu algorytmem
PSO zaproponowali Kai 1 Sedlaczek [83]. Algorytm rozszerzonego Lagranzjanu dziata
podobnie do metody kwadratowej funkcji kary, ré6znica polega na odmiennym sformutowaniu
rozszerzonej funkcji celu. Rozszerzona funkcja celu, zwana rozszerzonym Lagranzjanem

Powell’a-Hestenes’a-Rockafellar’a, przyjmuje postaé: [82]:

f; (max {0, ci(x) + ﬁ}y (4.31)

L(x) = F(x) + ;

NI

W poréwnaniu do rozszerzonej funkcji celu z kwadratowa funkcja kary rozszerzony Lagranzjan
posiada dodatkowe parametry J\;, przyporzadkowane niezaleznie do kazdego ograniczenia,
zwane mnoznikami Lagrange’a. Dzigki wprowadzeniu mnoznikéw rozwigzanie zadania
minimalizacji bez ograniczen rozszerzonego Lagranzjanu jest dokladnym rozwigzaniem
zadania minimalizacji funkcji celu z ograniczeniami dla skoficzonych wartosci wspétczynnika
kary p. Optymalne warto$ci mnoznikéw Lagrange’a \; oraz wspétczynnika kary p sa nieznane
i musza zosta¢ wyznaczone w toku procesu optymalizacji.

Optymalizacja predkosci posuwu metoda rozszerzonego lagranzjanu odbywa si¢ w dwoch
petlach - zewnetrzej i wewngtrznej. W petli wewngtrznej, dla ustalonych wartoSci parametréw
\; oraz p, minimalizowany jest rozszerzony Lagranzjan przy uzyciu algorytmu PSO a nastgpnie
BOBYQA. W zewngtrznej petli wartoSci parametréw sg aktualizowane po czym proces
minimalizacji jest ponawiany. Kolejne minimalizacje rozszerzonego lagranzjanu wykorzystuja
jako warto$¢ poczatkowa poprzednie rozwiazanie. Poniewaz kolejne rozwigzania otrzymywane
w kolejnych iteracjach zewnetrznej petli algorytmu znajduja si¢ w tym samym otoczeniu

przestrzeni zmiennych optymalizacyjnych algorytm PSO stosuje si¢ jedynie w pierwszej
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iteracji. W kolejnych iteracjach stosowany jest jedynie algorytm optymalizacji lokalnej
BOBYQA. Rozwiazanie to pozwala na istotne przyspieszenie procesu optymalizacji gdyz
pomija si¢ faz¢ eklsploracji przestrzeni rozwiazan, ktéra w kolejnych iteracjach algorytmu jest
zbedna.

Mnozniki Lagrange’a aktualizowane sa zgodnie ze wzorem:

Al = min {max {0, A\ + pci(x)}, 1020} (4.32)

Poczatkowa wartoS¢ mnoznikéw wynosi 0. Przyjeto maksymalng warto§¢ mnoznikoéw
Lagrange’a réwna 10*° a minimalng réwna 0.

Warto$¢ wspdiczynnika kary w pierwszej iteracji wyznaczana jest ze wzoru [9]:

2|F
p! = max < 107%, min < 10, M (4.33)
>_ ¢ (o)
i=0
W kolejnych iteracjach wspétczynnik kary wyznaczany jest zgodnie ze wzorem:
. 10p ICM* > 0.5-1CM
pr = (4.34)
p ICM* <0.5-ICM

I1CM* :maX{ICM,

max {Ci(X), —%H} (4.35)

Parametr /C'M (ang. Infeasibility - Complementarity Measure) jest miara spetnienia
ograniczen problemu optymalizacyjnego. Wartos¢ ICM = 0 oznacza, ze wszystkie
ograniczenia sa spelnione. W przypadku gdy nowa warto§¢ wspétczynnika IC'M jest
wigksza niz polowa wartosci tego wspélczynnika w poprzedniej iteracji, wspotczynnik kary
p zwigkszany jest dziesigciokrotnie. Wspoétczynnik ten jest rOwniez kryterium terminacji
zewngetrznej petli algorytmu. Dla problemu optymalizacji predkoSci posuwu przyjeto, ze
algorytm optymalizacji predkosci koriczy dziatanie dla /C'M < 107'2 lub dla liczby iteracji
zewnetrzne] petli algorytmu réwnej 40. Szczegétowe omoéwienie metody rozszerzonego
Lagranzjanu od strony teoretycznej, zostato zawarte m.in w [7].

Algortym GCPSO w polaczeniu z metoda rozszerzonego Lagranzjanu zostat
zaimplementowany w catoSci przez autora w jezyku C i wykorzystany do rozwiazania
problemu optymalizacji predkosci posuwu dla toru ruchu zdefiniowanego w formie krzywe;j

NURBS. Implementujac algorytm BOBYQA zaadaptowano otwarty kod Zrédtowy algorytmu
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autorstwa V. Oikonena [74]

Johnsona [49]

Implementujac metod¢ rozszerzonego Lagranzjanu bazowano
zataczniku 1

na kodzie Zrédtowym otwartego oprogramowania optymalizacyjnego NLOPT autorstwa S.G

Schemat przeptywowy zaimplementowanego algorytmu przedstawiono na
rysunku 4.4. Fragmenty kodu Zrédtowego zaimplementowanego algorytmu przedstawiono w

::> Inicjalizacja parametréow
algorytmu
4} P - Inicjalizacja pozycji czastek losowymi
e wartoéciami
Przeprowadzenie minimalizacji
Rozszerzonego Lagranzjanu
algorytmem GCPSO
e | DLA KAZDEJ CZASTKI
\ \
%L \ I aktualizacja pozycu czastkl
Przeprowadzenie minimalizacji \
Rozszerzonego Lagranzjanu \ -
algorytmem BOBYQA \ I aktualizacja pozycji pbest i gbest |
wykorzystujac poprzednie rozwigzanie \ A
jako wartosc¢ poczatkowa \ Y - -
A \ I wyznaczenie wartosci funkcji celu |
v \ A
— " \
[L(Jaktualmeme ?-arametrow \ I wyznaczenie wartosci ograniczen |
ozszerzonego Lagranzjanu \
\ - —
\ Wyznaczenie wartosci rozszerzonego
\ Lagranzjanu dla danej czastki
L] czy spetniono \ |-|
VAN kryteria zbieznosci? \
\
\
\
\ czy spetniono N
* Zapisanie otrzymanych \‘ kryteria zbieznosci?
zmiennych jako nowych \
punktéw kontrolnych profilu \
predkosci w danym segmencie \ -
* Przesuniecie okna predykcji i Zwroc,:eme pozycji gbest jako
optymalizacji do nastepnego
segmentu

koricowego rozwigzania

Czy optymalizowano

ostatni segment profilu
predkosci?

Zwrdcenie czasowo-optymalnego

profilu predkosci
KONIEC

Rysunek 4.4. Schemat przeptywowy algorytmu optymalizacji predkosci posuwu
W rozdziale przedstawiono algorytm optymalizacji predkoSci posuwu wykorzystujacy
rozszerzonego Lagranzjanu

algorytm optymalizacji rojem czastek z gwarantowang zbieznoScia(GCPSO) oraz metode

Przedstawiono funkcje celu oraz ograniczen wykorzystang w
procesie optymalizacji predkosci posuwu. Omoéwiono zastosowany wariant algorytmu PSO
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wraz z uzasadnieniem wyboru tego wariantu. Przedstawiono zastosowane kryteria terminacji.
Omoéwiono metode rozszerzonego Lagranzjanu umozliwiajaca uwzglednienie ograniczeh przez

algorytm PSO.
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5. Stanowisko badawcze

W celu przeprowadzenia badafi doS§wiadczalnych algorytmu optymalizacyjnego konieczne
bylo zbudowanie uktadu sterowania CNC. Zbudowano stanowisko badawcze zlozone z
dwuosiowej maszyny CNC wyprodukowanej przez PIAP OBRUSN Torun oraz sterownika
CNC bazujacego na komputerze PC z systemem czasu rzeczywistego. Zdjecie stanowiska

przedstawiono na rysunku 5.1.

Rysunek 5.1. Zdjecie stanowiska badawczego

Kazda z osi maszyny napgdzana jest silnikiem PMSM o momencie nominalnym 1,5 Nm.
Ruch obrotowy silnikéw zamieniany jest na ruch postgpowy osi poprzez przektadnie Srubowe
toczne (Sruby kulowe) o skoku 10 mm/obr. Pomiar polozenia realizowany jest poprzez
przetwornik obrotowo-impulsowy o rozdzielczo$ci 2500 imp./obr. wbudowany w silnik. Silniki
sterowane sa za pomoca serwonapedéw Baldor Microflex e100. Serwonapgdy wykorzystuja
klasyczna, kaskadowa strukturg uktadu regulacji z regulatorami potozenia (P), predkosci (PI) i
pradu (PI) ze sprzezeniami w przdd od predkosci 1 przyspieszenia.

Celem autora byto zbudowanie otwartego uktadu sterowania, niezaleznego od rozwiazan

sprzgtowych w postaci kart rozszerzen czy sterownikow mikroprocesorowych. Wynikato
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to z koniecznoSci zaimplementowania opracowanego algorytmu optymalizacyjnego, ktory
petni role generatora trajektorii ruchu oraz interpolatora trajektorii ruchu dla toréw ruchu
opisanych krzywymi NURBS. W komercyjnych ukladach sterowania wprowadzenie takich
modyfikacji nie jest mozliwe. Z tego wzgledu postanowiono zaimplementowac opracowane
algorytmy na standardowym komputerze klasy PC. Poniewaz w ukfadach sterowania CNC
kluczowym problemem jest zadawanie potozen do serwonapedéw w statych odstgpach czasu,
konieczne bylo zastosowanie systemu operacyjnego czasu rzeczywistego. Taki system
jest w stanie zapewnié realizacj¢ programéw z determinizmem czasowym, nieosiggalnym
dla standardowych systeméw operacyjnych takich jak Windows czy Linux. Dzieje sig¢
tak dlatego, ze standardowy system operacyjny zaprojektowany jest do realizowania wielu
zadan zapewniajac im réwny dostgp do zasoboéw sprzgtowych. Celem systemu czasu
rzeczywistego jest realizacja kluczowych zadan o wysokim priorytecie (np. sterowania) w
sposob deterministyczny tzn. w mozliwie statym przewidywalnym czasie. Uklad sterowania
maszyn wieloosiowych pelnigcy rolg stanowiska badawczego w niniejszej pracy pracuje
pod kontrolg systemu Linux RTAI. Jest to darmowy i otwarty system operacyjny bedacy
modyfikacja standardowego Linux’a, zapewniajacy wysoki determinizm czasowy (tzw. twardy
czas rzeczywisty)[5].

W systemie czasu rzeczywistego zainstalowano oprogramowanie LinuxCNC, bedace
darmowym programem do sterowania maszynami wieloosiowymi. Oprogramowanie to nie
umozliwia sterowania nowoczesnymi serwonapgdami poprzez sie¢ Ethernet oraz nie posiada
mozliwosci interpolacji trajektorii ruchu opisanej krzywymi NURBS. Umozliwia natomiast
pisanie wlasnych modutéw czasu rzeczywistego w interfejsie programistycznym o nazwie
HAL i zarzadzanie nimi co znacznie upraszcza korzystanie z mozliwosci systemu Linux
RTAI. Autor postanowit wykorzysta¢ te mozliwosci do implementacji algorytmu generujacego
czasowo-optymalng trajektori¢ ruchu oraz oprogramowania realizujacego ta trajektori¢ w czasie
rzeczywistym.

Algorytm optymalizacyjny zaimplementowano w jezyku C jako proces przestrzeni
uzytkownika systemu operacyjnego tzn.  proces, ktOory nie pracuje w rezimie czasu
rzeczywistego. Jako proces czasu rzeczywistego zaimplementowany zostal interpolator
czasowo-optymalnej trajektorii ruchu dla toru zdefiniowanego w formie krzywych NURBS oraz
stos komunikacyjny protokotu Ethernet Powerlink. Obydwa powyzsze moduty programowe
rowniez zaimplementowano w jezyku C. Schemat blokowy opracowanego uktadu sterowania
przedstawiono na rysunku 5.2.

Standard Ethernet Powerlink pozwala na komunikacje z szeroka gama komercyjnych
serwonapgdéw réznych producentéw (np. ABB, Parker). Protokét Powerlink dziata z
wykorzystaniem mechanizmu szczelin czasowych, ktéry polega na przydzieleniu kazdemu z

weziow siect (np. napgdowi) SciSle okreslonego okna komunikacyjnego, w ktérym mozliwa jest
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Rysunek 5.2. Schemat blokowy stanowiska badawczego

wymiana danych pomigdzy wezlem a sterownikiem nadrzegdnym. Wymiana danych z weztami
odbywa si¢ cyklicznie. Zastosowany mechanizm zapewnia niski rozrzut czasowy co pozwala na
zminimalizowanie btedéw spowodowanych op6éZnieniami komunikacyjnymi i kolizjami danych
w sieci. Zaimplementowany stos komunikacyjny oparto na otwartym stosie openPowerlink
przeznaczonym dla standardowego systemu Linux. Aby mozliwe bylo dzialanie w rezimie
czasu rzeczywistego pod kontrolg systemu Linux RTAI konieczne byto wprowadzenie zmian w
kodzie Zrédtowym stosu. Zmiany te obejmowaty:
— opracowanie sterownikdéw czasu rzeczywistego dla uzytkowanych kart sieciowych
— zastapienie przerwan Linuxa przerwaniami RTAI, ktére podlegaja priorytetom systemu
czasu rzeczywistego
— zastosowanie cyklicznych przerwan zegara systemowego RTAI cechujacego si¢ niskim
rozrzutem czasowym
— zastapienie buforéw programowych bezposrednimi wywolaniami funkcyjnymi w celu
zmniejszenia czasu reakcji
Ponadto konieczne byto wprowadzenie zmian w konfiguracji programowej i sprzgtowej
komputera na ktérym zaimplementowano omawiane oprogramowanie. Zmiany te obejmowaty:
— rozdzielenie procesOw czasu rzeczywistego 1 procesOw uzytkownika, wraz ze
stowarzyszonymi przerwaniami, na osobne rdzenie procesora
— przyporzadkowanie karcie sieciowej odpowiedzialnej za komunikacje z napgdami

przerwania o najwyzszym mozliwym priorytecie
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— wylaczenie zbednych funkcji i1 sprzgtu np. DMA dla dyskéw twardych czy karty
dzwigkowe;j

— wylaczenie niemaskowalnych sprzgtowych przerwan serwisowych na ptycie gtéwne;j

— wylaczenie funkcji skalowania zegara procesora i funkcji skalowania predkosci
wentylatoréw w zaleznosci od obcigzenia procesora

Powyzsze zmiany mialy na celu zminimalizowania wplywu sprzetu (poprzez niemaskowalne

przerwania sprzgtowe) oraz oprogramowania przestrzeni uzytkownika na czasowo-krytyczne

procesy komunikacji 1 interpolacji trajektorii ruchu.  Wprowadzone zmiany pozwolity

na uzyskanie wysokiego determinizmu komunikacji. Zmierzone rozrzuty czasowe

cyklu komunikacyjnego wynoszace kilka mikrosekund dla okresu cyklu komunikacyjnego

wynoszacego 1 milisekundg, pozwalaja pomina¢ wpltyw komunikacji na btedy nadazania

mierzone przez serwonapedy.

Oprocz zmian majacych na celu minimalizacje rozrzutéw czasowych, konieczne bylo
zaadaptowanie stosu do pracy zgodnej ze standardem CANOpen CIA402, w ktérym pracuje
wigkszos¢ serwonapgdéw wykorzystujacych do komunikacji standardy Ethernet Powerlink
lub EtherCAT. Zmiany te polegaly na zdefiniowaniu po stronie sterownika adreséw danych
przewidzianych przez standard i odpowiadajacych np. wartosci zadanej czy btedowi nadazania.
Ponadto zaimplementowano maszyng¢ stanéw zgodna ze standardem CIA402, zarzadzajaca
inicjalizacja napedu, procedura bazowania i obstugi biedéw. Dzigki temu stos moze
si¢ komunikowa¢ z kazdym napgdem obstugujacym ten powszechnie stosowany standard.
Szczegétowy opis przedstawionego ukladu sterowania i wprowadzonych modyfikacji wraz z
wynikami pomiaréw rozrzutu czasowego zostal zawarty przez autora w artykule [33].

Do serwonapedéw sterownik przesyla potozenie zadane, predkos$¢ zadana i przyspieszenie
zadane. Predkos¢ i przyspieszenie, wyznacznone analitycznie z profilu predkosci, stuza
jako wartoSci zadane do sprzezen w przod.  Serwonapedy przesylaja do sterownika
polozenie rzeczywiste oraz btad nadazania wyznaczone na podstawie pomiaru z przetwornika
obrotowo-impulsowego. Btedy nadazania odczytane z obu serwonapedow stuza do
wyznaczenia btgdu konturu. Pomiar btgdu nadazania obarczony jest btedem poniewaz
potozenie watu silnika rézni si¢ od potozenia suportu maszyny ze wzgledu na luzy i sprezystosci
wystepujace w ukladzie mechanicznym. Aby dokonaé pomiaru faktycznego przemieszczenia
suportu konieczne bytoby zastosowanie liniatéw pomiarowych. W opracowanym ukladzie
sterowania linialy nie zostaly zastosowane gdyz wpltyw sprezystosci i luzéw na pomiar
potozenia mozna pominaC. Zastosowana konstrukcja maszyny zapewnia duza sztywnoS¢ i
minimalne luzy. Z tego wzgledu, w tej klasie maszyn, liniaty stosuje si¢ rzadko w praktyce.

Uktad sterowania, oméwiony w niniejszym rozdziale, zostal zbudowany przez autora
w celu przeprowadzenia badain do$wiadczalnych opracowanego algorytmu optymalizacji

predkosci posuwu. Uklad sterowania sktada si¢ z maszyny wieloosiowej wyposazonej w
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komercyjne serwonapedy oraz sterownika w formie komputera klasy PC. Komputer pracuje
pod kontrolg systemu operacyjnego czasu rzeczywistego, w ktérym zaimplementowano
interpolator czasowo-optymalnej trajektorii ruchu dla toru zdefiniowanego w formie
krzywej NURBS oraz stos protokotu komunikacyjnego Ethernet Powerlink. Interpolator
1 stos zostaly zaimplementowane w jezyku C jako moduly czasu rzeczywistego.
Zastosowanie standardowego protokolu umozliwia sterowanie komercyjnymi maszynami.
Wykorzystanie komputera PC jako platformy sprzgtowej umozliwia implementacj¢ dowolnego
oprogramowania sterujacego. Dzigki temu opracowany uktad sterowania ma duze znaczenie

praktyczne.
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6. Wyniki badan doswiadczalnych algorytmu
optymalizacji predkosci posuwu
Badania doswiadczalne algorytmu optymalizacji predkosci przeprowadzone zostaty z

wykorzystaniem toru ruchu zadanego w formie krzywej NURBS przedstawionej na rysunku
6.1.
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Rysunek 6.1. Zadany testowy tor ruchu w formie krzywej NURBS (niebieski) z zaznaczonymi punktami
kontrolnymi (zielony)

Dla powyzszego toru ruchu przeprowadzono optymalizacj¢ predkosci posuwu przyjmujac
dla obydwu osi maksymalna warto$¢ predkosci rowng 300 mm/s, maksymalna wartoS¢
przyspieszenia réwna 2500 mm/s®> oraz maksymalng warto§¢ zrywu réwna 50000 mm/s>.

Przyjete ograniczenia wynikaly z maksymalnych mozliwosci zastosowanych serwonapedéw i
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silnikéw oraz z konstrukcji maszyny. Czasowo-optymalne profile predkosci wygenerowano
przyjmujac maksymalna wartoS¢ biedu konturu wynoszaca 0,05 mm, 0,03 mm i 0,02 mm.
Zadany tor ruchu w formie krzywej NURBS ma dtugos¢ 1897,4 mm. Oznacza to, ze dla
przyjetej odlegto$ci pomigdzy punktami kontrolnymi réwnej okoto 7,5mm, profil predkosci
zostat zdefiniowany przez 253 punkty kontrolne. Dtugos¢ horyzontu predykcji zostata przyjeta
na 40 punktéw kontrolnych profilu predkosci przy czym 10 pierwszych punktéw pochodzito z
poprzedniego horyzontu. Catkowita liczba optymalizowanych przedziatéw wynosita 9.

Ze wzgledu na rozrzut rzeczywistej warto$ci bledéw nadazania wynikajacy z ograniczonej
powtarzalnoSci maszyny oraz btedy predykcji wynikajace z niedoktadnoSci modelu zadane
wartoSci progowe zostaly pomniejszone o 0.005 mm. Zadany tor ruchu zostat zrealizowany
dla kazdego z wygenerowanych profili 10 razy a otrzymany biad nadazania zostat
usredniony. Na podstawie usrednionych btedéw nadazania wyznaczono biad konturu.
Na wykresach przedstawiono profil prgkoSci w funkcji parametru krzywej 1 czasu oraz
predkos¢, przyspieszenie i zryw w obydwu osiach w funkcji czasu. Przedstawiono réwniez
wykres rzeczywistego btgdu konturu w funkcji czasu wyznaczony na podstawie pomiaru
btedu nadazania oraz wykres btgdu konturu wyznaczony przez predyktor neuronowy. W
trakcie optymalizacji blad konturu wyznaczano z wykorzystaniem metody drugiego rzedu
przedstawionej w rozdziale 2 (wzory 2.26 1 2.27). WartoSci biedu konturu przedstawione na
wykresach wyznaczano przy pomocy metody iteracyjnej (wzor 2.28), ktéra zapewnia najlepsze

przyblizenie rzeczywistego btedu konturu.
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Rysunek 6.2. Profil predkosci posuwu w funkcji parametru krzywej dla tolerancji btedu konturu 0.045
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Rysunek 6.3. Profil predkosci posuwu w funkcji czasu dla tolerancji btedu konturu 0.045 mm
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Rysunek 6.4. Predkos¢ zadana w osi X dla tolerancji bigdu konturu 0.045 mm
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Rysunek 6.5. Predkos$¢ zadana w osi Y dla tolerancji bigdu konturu 0.045 mm
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Rysunek 6.6. Przyspieszenie zadane w osi X dla tolerancji btedu konturu 0.045 mm
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Rysunek 6.7. Przyspieszenie zadane w osi Y dla tolerancji blgedu konturu 0.045 mm
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Rysunek 6.12. Profil predkosci posuwu w funkcji parametru krzywej dla tolerancji btgdu konturu 0.025
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Rysunek 6.13. Profil predkosci posuwu w funkcji czasu dla tolerancji btedu konturu 0.025 mm
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Rysunek 6.14. Predkos¢ zadana w osi X dla tolerancji btgdu konturu 0.025 mm
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Rysunek 6.15. Predkos¢ zadana w osi Y dla tolerancji btgdu konturu 0.025 mm

87



il B )
1ooo: uﬁ 2¢ é
ST W M
-1000 \ u 1

-15001 ﬂ

przyspieszenie w osi X [mm/s?]

-2000( 1

=-2500 i s ‘

czas [s]

Rysunek 6.16. Przyspieszenie zadane w osi X dla tolerancji btgdu konturu 0.025 mm
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Rysunek 6.17. Przyspieszenie zadane w osi Y dla tolerancji btgdu konturu 0.025 mm

88



T

i |
i MW

-5+ . . . v ., oy b M ML B
0 2 4 6 8 10

czas [s]

zryw w osi X [mm/s?]
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Rysunek 6.19. Zryw zadany w osi Y dla tolerancji btgdu konturu 0.025 mm
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Rysunek 6.21. Rzeczywisty btad konturu dla tolerancji btedu konturu 0.025 mm
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Rysunek 6.22. Profil predkosci posuwu w funkcji parametru krzywej dla tolerancji btgdu konturu 0.015
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Rysunek 6.23. Profil predkosci posuwu w funkcji czasu dla tolerancji btedu konturu 0.015 mm
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Rysunek 6.24. Predko$¢ zadana w osi X dla tolerancji btedu konturu 0.015 mm
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Rysunek 6.25. Predkos¢ zadana w osi Y dla tolerancji btedu konturu 0.015 mm
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Rysunek 6.26. Przyspieszenie zadane w osi X dla tolerancji btgdu konturu 0.015 mm
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Rysunek 6.27. Przyspieszenie zadane w osi Y dla tolerancji btgdu konturu 0.015 mm
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Rysunek 6.28. Zryw zadany w osi X dla tolerancji btgdu konturu 0.015 mm
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Rysunek 6.29. Zryw zadany w osi Y dla tolerancji bledu konturu 0.015 mm
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Na podstawie przedstawionych wynikéw mozna stwierdzi¢, ze opracowana metoda
optymalizacji predkosci posuwu w ukladach sterowania maszyn CNC pozwala na
wygenerowanie czasowo-optymalnego profilu predkosci uwzgledniajac ograniczenia
maksymalnej predkosci, przyspieszenia i zrywu w osiach. Ponadto uwzglednione jest
ograniczenie maksymalnej wartoSci btedu konturu, ktéry jest miara doktadnoSci odtwarzania
zadanej trajektorii ruchu przez maszyng CNC. Rzeczywisty blad konturu przekracza
nieznacznie wartoSci maksymalne pomimo, ze btad konturu wyznaczony przez predyktor
neuronowy miesci si¢ w zadanej tolerancji. Wynika to z niedokladnoSci modelu oraz
ograniczone] powtarzalnoSci dziatania maszyny CNC. Nie jest mozliwe opracowanie
idealnego modelu pozwalajacego na bezbtedna predykcje btedu konturu w ztozonym uktadzie
mechanicznym jakim jest maszyna CNC. Nie jest réwniez mozliwe zbudowanie maszyny,
ktora za kazdym razem odtworzy zadang trajektori¢ ruchu doktadnie tak samo. Z tego wzgledu
w opracowanym algorytmie zadana maksymalna wartoS¢ btedu konturu jest obnizona o 0.005

mm co w wigkszoSci przypadkéw zagwarantuje zachowanie zadanej tolerancji.
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Rysunek 6.32. Fragment przebiegéw predkoSci, przyspieszenia, zrywu oraz bledu konturu
przeskalowanych wzgledem warto$ci maksymalnych
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Na rysunku 6.32 przedstawiono fragment przebiegéw predkosci, przyspieszenia, zrywu
[¢]

oraz btedu konturu przeskalowane zgodnie ze wzorem Cpy = o — b gdzie C
jest jedna z ograniczanych wielkosci a Chrax jej wartoScia maksymalna. Skalowanie
ma na celu umozliwienie poréwnania wszystkich ograniczanych wielkosci, ktérych zakres
rézni si¢ o rzedy wielkosSci. Przedstawione przebiegi zostaly wygenerowane na podstawie
trzeciego, z przedstawionych, powyzej czasowo-optymalnych profili predkosci posuwu. Na
przedstawionym wykresie mozna zaobserwowaé, ze rézne z ograniczanych wielkosci sa w
pewnych fragmentach przebiegéw bliskie wartoSci maksymalnej. Oznacza to, ze wielkosS¢,
ktérej wartoscC jest blisko wartosci maksymalnej, stanowi w danej chwili gtdwne ograniczenie
wplywajace na predkos¢ posuwu. Ponadto wszystkie z ograniczen maja wplyw na ostateczny
ksztalt profilu predkosci w réznych jego fragmentach. Wygenerowanie takiego profilu
predkosci bez zastosowania algorytmu optymalizacyjnego nie jest mozliwe ze wzglgdu na duza
ilo$¢ ograniczen, ktére nalezy uwzglednié.

Uzyskany w wyniku optymalizacji profil predkosci cechuje si¢ duzymi wahaniami
predkosci posuwu. Predkos$¢ posuwu jest zmniejszana tak aby spetni¢ narzucone ograniczenia
btedu konturu, predkosci, przyspieszenia i zrywu. Minima predkosci posuwu odpowiadaja
minimom krzywizny zadanego toru ruchu. W tych punktach wystgpuja znaczne zmiany
predkosSci, przyspieszenia i zrywu co prowadzi do wigkszych bledéw nadazania a w
konsekwencji wigkszych btedéw konturu. Bez zastosowania algorytmu optymalizacyjnego
uzyskanie profilu predkosci spelniajacego narzucone warunki bylo by trudne i wymagato
by znacznego ograniczenia maksymalnej predkoSci posuwu. Dobdr odpowiednich wartosci
przyspieszen 1 zrywow bez zastosowania algorytmu optymalizacyjnego jest zadaniem trudnym,
wymagajacym duzego doSwiadczenia i kilku préb. Nawet wtedy uzyskane wartoSci beda
dobrane zachowawczo. Dzigki zastosowaniu proponowanego algorytmu mozliwa jest realizacja
zadanej trajektorii ruchu z maksymalnymi dopuszczalnymi predkoSciami, przyspieszeniami
1 zrywami co prowadzi do minimalizacji czasu jej realizacji a tym samym do zwigkszenia

wydajnosci procesu produkcji.
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7. Wnioski

Przedstawiong rozprawe doktorska poswigcono zagadnieniu generacji
czasowo-optymalnego profilu predkosci posuwu maszyny CNC z uwzglednieniem ograniczef
predkosci, przyspieszenia, zrywu oraz biedu konturu. Omoéwiono strukturg uktadu sterowania
CNC wraz z najwazniejszymi zagadnieniami dotyczacymi problemu interpolacji toru ruchu
zadanego w formie krzywej wielomianowej NURBS. Opracowano neuronowy predyktor btedu
konturu pozwalajacy na przewidywanie btedu konturu w procesie optymalizacji predkosci
posuwu. Opracowano algorytm optymalizacji predkoSci posuwu wykorzystujacy algorytm
optymalizacji rojem czastek (PSO) uwzgledniajacy ograniczenia maksymalnych wartosci
predkosci, przyspieszenia i zrywu w osiach maszyny oraz btedu konturu. Zbudowano uktad
sterowania maszyn CNC wykorzystujacy komputer PC z systemem czasu rzeczywistego, w
ktérym zaimplementowano opracowany algorytm w postaci programu komputerowego.

Wyniki przeprowadzonych badan do§wiadczalnych pozwalaja na wysunigcie nastgpujacych
wnioskow:

— Opracowany neuronowy predyktor btedu konturu skutecznie modeluje dynamike uktadu
posuwu maszyny CNC pozwalajac na przewidzenie wartoSci btgdu konturu.

— Algorytm optymalizacyjny umozliwia wygenerowanie czasowo-optymalnego profilu
predkosci posuwu uwzgledniajacego maksymalne wartosci predkosci, przyspieszenia,
zrywu oraz btedu konturu co pozwala na skrécenie czasu realizacji zadanej trajektorii ruchu.

— Uzyskany biad konturu rézni si¢ od przewidywanego bledu konturu ze wzgledu
na nieuniknione btedy modelowania oraz ograniczong powtarzalno$¢ maszyny CNC.
Obnizenie wartosci progowej btedu konturu o 0.005mm pozwala na skompensowanie tych
rozbieznosci.

Autor za najcenniejsze osiagni¢cia wlasne uwaza:

— Opracowanie neuronowego predyktora bledu konturu umozliwiajacego przewidywanie
bledu konturu.

— Opracowanie innowacyjnego algorytmu optymalizacji btgdu konturu wykorzystujacego
opracowany predyktor neuronowy w celu ograniczenia maksymalnej wartoSci bledu
konturu.

— Budowe¢ uktadu sterowania CNC wykorzystujacy komputer PC z systemem czasu

rzeczywistego, w ktérym zaimplementowano opracowany algorytm.
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— Eksperymentalng weryfikacj¢ dzialania opracowanego algorytmu optymalizacji predkosci
posuwu w uktadzie sterowania CNC.

Zdaniem autora najwazniejszym elementem innowacyjnym w opracowanym algorytmie
jest uwzglednienie bledu konturu w procesie optymalizacji predkosci posuwu dzigki
zastosowaniu sztucznych sieci neuronowych do predykcji btedu konturu. Posiadana przez
autora wiedza z zakresu optymalizacji parametréw pracy maszyn CNC wykazuje, ze
problem ograniczenia biedu konturu w procesie generacji czasowo-optymalnych profili
predkosci nie zostat rozwigzany w dostgpnej literaturze. Innowacyjnym wkladem autora w
dziedzing optymalizacji predkoSci posuwu maszyn wieloosiowych jest takze zastosowanie
sztucznych sieci neuronowych do predykcji btedu konturu wraz z opracowana metodologia
uczenia w zamknigtej petli uktadu sterowania. Calo$¢ opracowanego algorytmu zostata
zaimplementowana w jezyku C dzigki czemu mozliwe jest jego zastosowanie na réznych
platformach sprzgetowych bez koniecznoSci stosowania specjalistycznego oprogramowania.

Duze znaczenie praktyczne ma zbudowany przez autora uktad sterowania maszyn CNC
wykorzystujacy komputer PC i system operacyjny czasu rzeczywistego. W Srodowisku czasu
rzeczywistego autor zaimplementowat stos protokotu komunikacyjnego Ethernet Powerlink
do komunikacji z serwonapgdami. Pozwala to na wykorzystanie opracowanego uktadu
do sterowania réznego rodzaju maszynami wyposazonymi w komercyjne napedy réznych
producentéw. Dzigki opracowanemu ukladowi sterowania algorytm optymalizacji predkosci
posuwu moze zostaé wykorzystany do sterowania wieloma komercyjnymi maszynami
wieloosiowymi.

Badania doSwiadczalne opracowanego algorytmu ujawnily rozbiezno$¢ pomigdzy
przewidywanym a rzeczywistym btedem konturu. Rozbiezno$¢ ta wynika z niedoskonatoSci
predyktora neuronowego oraz ograniczonej powtarzalno$ci maszyny wieloosiowej, ktéra
postuzyta za stanowisko doSwiadczalne. Poniewaz wystgpowanie biedow predykcji oraz
btedéw powtarzalnosci jest nieuniknione, dopuszczalna warto$¢ btgdu konturu wprowadzana
do algorytmu jest obnizana o 0.005 mm w stosunku do wartoSci zadanej. Warto$¢ ta zostata
dobrana eksperymentalnie tak aby zapewni¢ nie przekraczanie zadanej wartosci btedu konturu
pomimo wystgpowania btedow predykcji 1 powtarzalnoSci. Badania doSwiadczalne wykazaty,
ze korekcja wartoSci progowej biedu konturu powoduje, ze rzeczywisty btad konturu miesci si¢
w zadanej tolerancji.

Testujac opracowany algorytm stwierdzono stosunkowo dlugi czas obliczeri zwiazanych z
wyznaczaniem optymalnego profilu predkosci (kilka minut), w stosunku do czasu realizacji
pojedynczej trajektorii ruchu (kilkanascie sekund). Fakt ten uniemozliwia uzycie algorytmu, w
obecnej postaci, do optymalizacji on-line tzn. w trakcie pracy maszyny. Nie jest to problemem

w produkcji wielkoseryjnej gdzie raz wygenerowang czasowo-optymalng trajektori¢ ruchu
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realizuje si¢ wielokrotnie. Laczny zaoszczedzony czas przy kazdym powtdrzeniu znacznie
przewyzsza czas potrzebny na przeprowadzenie jednokrotnej optymalizacji.

Rozwiazanie powyzszych probleméw stanowi, wedlug autora, interesujacy kierunek
dalszych badan. Czas obliczen moze zosta¢ znacznie skrécony dzigki wykorzystaniu
obliczen réwnoleglych na wielu rdzeniach procesora lub przy uzyciu uktadéw graficznych.
Zastosowanie algorytmu PSO oraz sieci neuronowych istotnie utatwia proces zréwnoleglenia
obliczen. Problem rozbieznos$ci pomigdzy rzeczywistym a przewidywanym biedem konturu
moze zosta¢ rozwiazany poprzez udoskonalenie neuronowego predyktora btedu konturu.
Kolejnym mozliwym kierunkiem dalszych badan jest rozszerzenie opracowanego algorytmu
optymalizacji prgdkosci posuwu dla maszyn 3 i 5 osiowych.

Autor uwaza, ze opracowany algorytm moze znaleZ¢ zastosowanie wszg¢dzie tam gdzie
konieczna jest wielokrotna realizacja zadanej trajektorii narzgdzia z duzymi predkosciami np.
w procesie cigcia blach, tworzyw sztucznych czy skéry. Prace nad wdrozeniem opracowanego
przez autora systemu sterowania wraz z opracowang metodg optymalizacji predkosci posuwu
beda kontynuowane we wspotpracy z Przemystowym Instytutem Automatyki i Pomiaréw
Oddzial Badawczo-Rozwojowy Urzadzen Sterowania Napedéw w Toruniu (PITAP-OBRUSN

Torun).
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Zalacznik 1: Kod Zrédtowy wybranych funkcji

1 /x FUNKCJA CELU «/

» /* X przeskalowane [0,1] «/

3 double v_opt_objective (

4+ unsigned int n, const double xx, double xgrad, wvoid =xdata)
5 4

6 double obj_val=0.0;

7 unsigned int i;

9 for (i=0; i<n; i++) {

10 obj_val += (1-x[1])*(1-x[1]);

13 obj_val = obj_val/ ((double)n);

15 return (obj_val);

1 /+* FUNKCJA OGRANICZEN «/
> /* x przeskalowane do [0,1] «/
3 void v_opt_constraints (unsigned m, double *result, unsigned n,

4 const doublex x, doublex grad, voidx data)

6 ts_con_datax datstr;// struktura danych

7 nurbs_curve* curve;// struktura krzywej] NURBS definiujace]j tor ruchu
8 ts_feed_profilex fprof;// struktura profilu predkosci

9 ts_akimax akistr;//struktura danych do interpolacji metoda Akima

10 cart_point Pt,dPt,ddPt,dddPt,eout,v,a, j;

11 double u, u_old, cerr,cerr_old, cerr_itp;

12 double tv,ta,tj;

13 unsigned int i,k,1;

15 datstr = (ts_con_datax)data;

16 curve = & (datstr—->curve);

17 fprof = &(datstr->fprof);

18 akistr = & (datstr->akima);

19 eout.x=0.0;

20 eout.y=0.0;
0;

21 eout.z=0.
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23 /+ zapisanie obecnego stanu profilu predkosci */

24 memcpy (fprof->tmp_v_pts, & (fprof->v_pts|[fprof->v_start]),n+sizeof (double));

26 /* przeskalowanie zmiennych optymalizacyjnych
27 * 1 zapisanie ich w profilu predkosci =/

28 for (i=0;i<n; i++) {

29 fprof->v_pts[fprof->v_start + i] =

30 x[1]* (fprof->maxtv - fprof->mintv) + fprof->mintv;

31 }

32

33 /+ wyznaczenie wartosci ograniczen predkosci, przyspieszenia i zrywu
34 » w pkt. weryfikacji ograniczen =/

35 for (i=0; i< (fprof->ncep);i++)

36 {

37 /* wyznaczenie wartosci krzywej NURBS w wybranych punktach =/

38 nurbs_deBoor_eval (fprof->cep[i], -1, curve, &Pt, &dPt, &ddPt, &dddPt);
39

40 /* wartosc wypadkowe] predkosci, przyspieszenia i zrywu =/

41 eval_feed_profile(fprof->cepl[i], -1, fprof, &tv, &ta, &tj, &dPt, &ddPt);
4

43 /* wyznaczenie unormowanych wartosci ograniczen =*/

44 compute_vaj_constraints (

45 & (result[i]), & (result[fprof->ncep + i]),NULL,

46 & (result[2*xfprof->ncep + 1i]), & (result[3xfprof->ncep + 1i]),NULL,
47 & (result[4*xfprof->ncep + 1i]),&(result[bxfprof->ncep + 1i]),NULL,
48 &dPt, &ddPt, &dddPt, tv,ta,tj);

49 }

50

51 /* zapisanie stanu modelu neuronowego */

52 narx_store_states_double (datstr->netx,datstr->nety);
53 akima_save (akistr);

54 akistr->n = 0;

55 akistr->p = 0;

56 i=0; k=0; 1=0;

57 u = datstr->last_u;

58 u_old = datstr->last_u;

59 cerr = datstr->last_ce;

60 cerr_old = datstr->last_ce;

62 /* symulacja modelu neuronowego i wyznacznie bledu konturu =/

63 while (u < fprof->u_pts[fprof->v_end])

64 {

65 /* wyznaczenie predkosci w osiach —-> wartosc wejsciowa do NN=*/

66 nurbs_deBoor_eval (u, -1, curve, &Pt, &dPt, &ddPt, &dddPt);
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67 eval_feed_profile(u,-1, fprof, &tv, &ta, &tj, &dPt, &ddPt) ;

68 compute_axial vaj(&v, &a, &j, &dPt, &ddPt, &dddPt, tv,ta,t]);
69

70 /+ odp. NN w kolejne]j dyskretnej chwili czasu

71 bledy nadazania w osiach */

72 narx_lrun_double (datstr—->netx,datstr->nety,

73 V.X,V.y,&(eout.x),&(eocut.y),0);

74

75 /* wyznaczenie bledu konturu =/

76 cerr = contour_errord (&eout, &Pt, &dPt, &ddPt);
77

78 /* interpolacja bledu konturu

79 x wielomianem 3-go stopnia metoda Akima

80 * pozwala wyznaczyc wartosci bledu konturu

81 + w punktach weryfikacji ograniczen =/

82 akima_shift_store(akistr,u, cerr);

83 if ((akistr->n >= 4)){

84 while ( (fprof->cep[i] >= akistr->x[2]) &&

85 (fprof->cep[i] < akistr->x[3]))

86 {

87 akima_calc (akistr);

88 cerr_itp = akima_eval (akistr, fprof->cep[il]);
89 result [6xfprof->ncep + 1] = cerr_itp/MAX_CONERR - 1.0;
90 i++;

91 }

92 }

93

94 cerr_old = cerr;

95 u_old = u;

96 /+ interpolacja NURBS - kolejny punkt na krzywej =*/

97 u = get_u_Taylor3(tv, ta, tj, u, fprof->dT, &dPt, &ddPt, &dddPt);

98 k++;

99 }

100

101 /* przywrocenie stanu poczatkowego x/

102 akima_restore (akistr);

103 narx_restore_states_double (datstr->netx,datstr—->nety);

104 memcpy (& (fprof->v_pts[fprof->v_start]), fprof->tmp_v_pts,n+sizeof (double));

105 }

1 /* SYMULACJA PARY SIECI NEURONOWYCH =*/

> void narx_lrun_double (ts_narxx netx, ts_narx* nety,

3 double inx, double iny, doublex outx, doublex outy,
4 unsigned int no_state_save)

<
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44

45

46

47

48

49

50

unsigned int i=0, j=0,p=0;

unsigned int oi = netx->num_hl;

const unsigned int num_inp = netx->num_inp;

const unsigned int num_hl = netx->num_hl;

doublex out_ptr_x = netx—->hl_out;

doublex out_ptr_y = nety->hl_out;

if (no_state_save) {

/* zapis stanu sieci =/

memcpy (netx—->inputs_bckp, netx->inputs, num_inpxrsizeof (double)) ;

memcpy (nety->inputs_bckp, nety->inputs, num_inpxrsizeof (double)) ;

netx->inputs[0] =

nety->inputs|[0]

/* lsza warstwa =x/

for (i=0; i<num_hl; i++) {
0.0;
0.0;

for (j=0; j<num_inp; j++) {

netx->hl_out[i] =

nety->hl_out[i] =

netx->hl _out[i] +=

inx* (netx->in_scale);

iny* (nety->in_scale);

netx—->inputs[j]l*netx—>w[i*x (num_inp+1)+3]l;// dotprod (IW, inp)

nety->hl_out[i] +=

]
[

nety->inputs[j]l*nety->w[ix (num_inp+1)+3jl;// dotprod (IW, inp)

}

/* tanh+bias x/

netx->hl_out[i] =
2.0/ (1.0+exp (

nety->hl_out[i]

2.0/ (1.0+exp(-2.0* (nety->hl_out[i]

p = (i-1)* (num_inp+1l)+3 + 1;
/* 2ga warstwa =*/
if (netx—>num_h2 > 0){
for (i=0; i< (netx->num_h2) ;i++) {
0.0;
0.0;
for (§j=0; j<num_h1l; j++) {

netx->h2_out[i] =

nety->h2_out[i] =

netx->h2_out[i] +=

2.0% (netx->hl_out [1i]

+ netx->w[ix (num_inp+1)+3]1)))-1.0;

+ nety->w[ix (num_inp+1)+31)))-1.0;

netx->hl_out[j]*netx—>w[p + ix (num_hl+1)+7j];// dotprod (IW,inp)

nety->h2_out[i] +=

nety->hl_out[j]*nety->w[p + 1i* (num_hl+1)+]3];// dotprod(IW, inp)
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55

56
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59
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64

65

66

67

68

69

76

77

78

79

80

81

83

84

85

86

87

88

89

90

91

}
netx->h2_ out[i] =
2.0/ (1.0+exp(-2.0* (netx—>h2_out[i] +
netx->wl[p + ix(num_hl+1)+73]1)))-1.0;
nety->h2_out[i] =
2.0/ (1.0+exp(-2.0* (nety—>h2_out [i] +
nety->wl[p + i*(num_hl+1)+3]1)))-1.0;
}
0ol = netx—>num_h2;
out_ptr_x = netx->h2_out;
out_ptr_y = nety->h2_out;
p=p + (i-1)*(netx->num_hl+1l) + j + 1;

/+ warstwa wyjsciowa x/
netx—->output = 0.0;
0.0;

for (§=0; j<oi; j++) {

nety—->output

netx—->output += out_ptr_x[jl*netx-—>w[p + Jl;// dotprod(IW,inp)
nety->output += out_ptr_y[jl*nety->w[p + Jjl;// dotprod(IW,inp)
}
netx->output += netx->w([p + jl;// add bias, purelin

nety->output += nety->w([p + jl;// add bias, purelin

if (no_state_save) {
/* przywrocenie stanu sieci */
memcpy (netx->inputs, netx->inputs_bckp, num_inp+sizeof (double)) ;
memcpy (nety—->inputs, nety->inputs_bckp, num_inpxrsizeof (double)) ;

}

else(
for (i=(num_inp-1);i>0;i--) {
netx->inputs[i] = netx->inputs[i-11];
nety->inputs[i] = nety->inputs[i-1];
}
netx—->inputs[netx->num_id] = netx->output;

nety->inputs[nety->num_id] nety->output;

*outx = netx—->output* (netx—->out_scale);

*outy = nety->outputx (nety->out_scale);

1 /* INTERPOLACJA WIELOMIANEM 3 STOPNIA x/
» /% METODA AKIMA «*/

3 void akima_calc(ts_akima* akistr)
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39

40

41

43

44

46

47

48

int i=2, j;
double bpl;
double yrl,yr2,yll,vyl2;

if (akistr->n >= 4)

{

if (akistr->p>=0)

{

}

if (akistr->n > 5){

}

for (3=0; j<5; 3++) {

akistr->dx[7]
akistr->dy[7]

else if (akistr->n

}

for (§=2; 3<5; j++) {

akistr—->dx[]]
akistr->dy[]]
}

akistr->x[j+1]

(akistr->y[j+1]

) o

akistr->x[j+1]

(akistr->y[j+1]

- akistr->x[]j];

- akistr->y[j])/akistr->dx[]J];

- akistr->x[]j];

- akistr->y[J])/akistr->dx[]j];

y1ll = akistr->dx[3]* (akistr->dy[3] -

2% (akistr->dy[2])) + akistr->y|[
kistr->y[2] - akistr->dy[1l])/ (akistr->dx[3]);
y12 = akistr->dx[2]x (akistr->dy[2] -

akistr->dy[1l] =

(a

2x (akistr->dy[1])) + akistr->y|[
(yll - y12)/ (akistr—->dx[2]1);//sl2

akistr->dy[0] =

else if (akistr->n

for (j=1; 3<5; j++) {

akistr->dx[7]
akistr->dy[]]
}

) {

akistr->x[j+1]

(akistr->y[j+1]

21;//y11

21;//v12

- akistr->x[]j];

- akistr->y[J])/akistr->dx[]j];

y1ll = akistr->dx[2]x (akistr->dy[2] -

2% (akistr->dy[1]))

akistr->dy[0] =

else

{

(a

if (akistr->p == -1)

{

for (§=0; j<4; j++) {

akistr->dx[]]
akistr->dy|[j]

+ akistr->y|[

11;//y11

kistr->y[1] - yll)/(akistr->dx[2]);//sll

akistr->x[j+1]

(akistr—->y[j+1]
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49 yrl = (akistr->dx[2])x (2xakistr->dy[3] -

50 akistr->dy[2]) + akistr->yI[4];

51 akistr->dy[4] = (yrl - akistr->y[4])/ (akistr->dx[2]);
52 }

53 if (akistr->p == -2)

54 {

55 for (3=0; 3<3; j++) {

56 akistr->dx[]j] = akistr->x[j+1] - akistr->x[j];

57 akistr->dy[j] = (akistr->y[J+1] - akistr->y[j])/akistr->dx[]j]l;
58 }

59 yrl = (akistr->dx[1])* (2+akistr->dy[2] -

60 akistr->dy[1l]) + akistr->yI[3];

61 akistr->dy[3] = (yrl - akistr->y[3])/(akistr->dx[1]);
62 yr2 = (akistr->dx[2])* (2xakistr->dy[3] -

63 akistr->dy[2]) + yrl;

64 akistr->dy[4] = (yr2 - yrl)/(akistr->dx[2]);

65 }

66 }

67

68 /* wyznaczenie wspolczynnikow wielomianu =/

69 akistr->b = akima_slope (akistr->dy[i-2], akistr->dy[i-11],

70 akistr->dy[i], akistr->dy[i+l]);

71 bpl = akima_slope (akistr->dy[i-1], akistr->dyl[i],
72 akistr->dy[i+1], akistr->dy[i+2]);

73 akistr->d = (bpl + akistr->b - 2 * akistr->dy[i])/
74 ((akistr—->dx[i]) » (akistr->dx[i]));

75 akistr->c = (3xakistr->dy[i] - 2+akistr->b - bpl)/

76 (akistr->dx[1i]);

78 else
79 {

80 printf ("ERROR (akima_calc): za malo punktow danych",akistr->n);

83
s inline double akima_slope (double sl1, double s2, double s3, double s4) ({
85 double sla, sra;

86

87 sla = fabs(s2 - sl);
88 sra = fabs(sd4 - s3);
89 if (sla == 0.0 && sra == 0.0)

90 return (0.5 * (s2 + s3));
9] else
92 return ((sra * s2 + sla x s3) / (sla + sra));

03 }
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1 /+* WYZNACZANIE PREDKOSCI, PRZYSPIESZENIA I ZRYWU W OSIACH =/

> void compute_axial_vaj(cart_point* v, cart_pointx a, cart_pointx 7,
3 cart_pointx dPt,cart_point* ddPt,cart_point* dddPt,

4 double Vt, double At, double Jt)

6 cart_point C_s, C_ss, C_sss;

8 /* pochodne du/ds, d”2u/ds”2, d"3u/ds"3 */

9 double u_s = 1/modulus (dPt);

10 double u_ss = -dotprod(dPt,ddPt) xpow (u_s, 4);

11 double u_sss = 4xpow (dotprod(dPt,ddPt),2) +xpow(u_s,7) -
12 (dotprod (ddPt,ddPt) +

13 dotprod (dPt,dddPt) ) xpow (u_s, 5) ;

16 /* pochodne dC (u)/ds,d”2C(u) /ds"2,d"3C(u)/ds"3 =/
17 C_s.x = dPt->x*u_s;

18 C_s.y = dPt—->yxu_s;

19 C_s.z dPt->z*u_s;

21 C_ss.x ddPt->x+*u_s*u_s + dPt—->x+*u_ss;

22 C_ss.y ddPt->y*xu_sxu_s + dPt->yxu_ss;

23 C_ss.z = ddPt—->z*u_s*u_s + dPt->z=*u_ss;

25 C_sss.x = dddPt—->x*u_s#*u_s#*u_s + 3*ddPt->x*u_s+*u_ss + dPt->x=*u_sss;
26 C_sss.y = dddPt—->yxu_s*u_sx*u_s + 3xddPt->yxu_s=*u_ss + dPt—->yxu_sss;

27 C_sss.z = dddPt—->z*u_s*u_s+*u_s + 3+«ddPt->z+*u_s*u_ss + dPt->z*u_sss;

29 /* predkosc w osiach =*/
30 v—>x = C_s.x*xVt;
31 v—>y = C_s.y*Vt;

32 v—>z = C_s.z*Vt;

34 /* przyspieszenie w osiach */

35 a->x = C_ss.x*xVtxVt + C_s.x*At;
36 a—->y = C_ss.y*xVt*Vt + C_s.y*At;
37 a->z = C_ss.zxVtxVt + C_s.z*At;

39 /* zryw w osiach =/
40 J=>x = C_sss.x*VtxVt*xVt + 3xC_ss.x*xVt*xAt + C_s.x*Jt;

41 j—>y = C_sss.y*Vt*xVt*Vt + 3xC_ss.y*VtxAt + C_s.y*Jt;
42 J=>z = C_sss.z*Vt*xVtxVt + 3xC_ss.zxVtxAt + C_s.z*Jt;

I /* MINIMALIZACJA ROZSZERZONEGO LAGRANZJANU =/
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2 /% ALGORYTMEM GCPSO «*/

3 result pso_gbest_minimize(int n,/+ ilosc zm. opt.

43

44

45

46

func £, /* wsk.

*/

na f-cje rozsz. lag. */

void «f_data,/» dane pomocn. x/

const double xlb,/%g. granica zm.

const double *ub, /+*d. granica zm.

double xx, /* rozwiazanie x/

double *minf, /+ rozwiazanie =*/

opt*/
opt*/

stopping xstop,/* struk. war. stopu =/

int population,

int gc_pso,

/ *

/* 1losc czastek =/

flaga GCPSO */

pso_workspace_t* work/+ dane pomocn.

)

result ret = NLOPT_FAILURE;

bobyga_result retbqg;

int 1i,d,k;

int pop=population;

int loc_alloc=0;

double fval=0.0,

tmp_dist=0.0;

double regpso_swarm_rad=0.0;

double nm_minf;

double nm_x[n];

int gbest_idx_old = 0;

double gbest_val_old =
double rho=1.0;

int no_fail=0, no_succ

if (work==NULL)

WO

rk—>part [0] .pbest_val;

{/* alokacja przestrzeni roboczej =*/

work

= pso_alloc_workspace (pop,n) ;

loc_alloc = 1;

/+ losowa inicjalizacja pozycji czastek =/

pso_initialize (work, x,1b,ub, f, f_data);

/% ALGORYTM GCPSO =/

*/

/+ minimalizacja rozszerzonego lagranzjanu metoda GCPSO =/

while ( (ret<0) && ((work—->pso_first_run) !=0))

{

if (gc_pso) {

if

(((work—->gbest_idx) ==

(gbest_idx_old))

&&

((work—->gbest_val[0])
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47 no_fail++;

48 no_succ = 0;

a9 }

50 else if (((work->gbest_idx) ==

51 gbest_idx_old) && ((work->gbest_wval[0]) < gbest_val_old)) {
52 no_succ++;

53 no_fail = 0;

54 }

55 else/{

56 no_succ = 0;

57 no_fail = 0;

58 }
59

60 if (no_succ > GC_NS) {

61 rho = 2.0;

62 no_succ = 0;

63 }

64 else if (no_fail > GC_NF) {
65 rho = 0.5;

66 no_fail = 0;

67 }
68

69 if (rho < 10e-5)

70 rho = 10e-5;

7 else if (rho > 1.0)

72 rho = 1.0;

73

74 gbest_idx_old = work->gbest_idx;

75 gbest_val_old = work->gbest_vall[O0];

76 }

77

78 /+ 1iteracja po czastkach */

79 for (i=0; i<pop; i++)

80 {

81 /* iteracja po wymiarach =*/

82 for (3=0; j<n; j++)

83 {

84 if(1b[j]!=ub([]j])

85 {

86 {

87

88 if ((gc_pso==1) && (i==(work->gbest_idx))) {
89 /+aktualizacja predkosci GCPSO */

90 work—>part[i].v[]] =

91 (work—->w) x (work—->part[i].v[]j]) - work->part[i].x[7j] +
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92 work->gbest[j] + rhoxurand(1.0,-1.0);

93 lelse(
94 /+ aktualizacja predkosci PSO */
95 work—->part[i].v[]j] = (work->w)x* (work->part[i].vI[]j]) +

96 urand (0.0, work—->cl) * ((work—->part[i] .pbest[]]) -

97 (work->part([i].x[]J])) +

98 urand (0.0, work->c2) x (work->gbest [J] - work->part[i].x[3j]) ;
99 }

100

101 /* ograniczenie predkosci czastek x/

102 if (work->part[i].v[j] > work->vmax[]j]) {

103 work->part[i].v[]j] = work->vmax[]j];

104 }

105 else if (work->part[i].v[]j] < —-(work->vmax[j])) {
106 work->part[i].v[]j] = - (work->vmax[]j]);

107 }

108

109 work—->part[i].x[]] =

110 (work—->part[i].x[]j]) + (work->part([i].vI[]jl);

12 /+ ograniczenie pozycji czastek =/

113 if ((work->part[i].x[j])>(work—->cub[]j])) {
114 work->part([i].v[]j] = 0.0;

115 work—->part[i].x[j] = work->cubl[]j];

116 }

117 else if ((work->part[i].x[]])<(work->clb[]j])) {
118 work->part([i].v[]j] = 0.0;

19 work—->part[i].x[j] = work->clb[]j];

120 }

121 }

122 }/* END: if (1b[j]!=ub[]j]) */

123 }/* END: for (j=0; j<n; j++) =/

124 }/+ END: for (i=0; i<pop;i++) =*/

125

126 for (i=(STOPITER-1);i>0;i-——) {

127 work->gdist[i] = work->gdist[i-11];

128 work->gbest_val[i] = work->gbest_val[i-1];

129 }

130 work—->gdist [0] = 0.0;

131 regpso_swarm_rad = 0.0;

133 for (i=0; i<pop;i++)
134 {
135 /* wyznaczenie wartosci rozszerzonego lagranzjanu */

136 fval = f(n, work->part[i].x, NULL, f_data);
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138 /+ aktualizacja pbest =/
139 if (fval<(work->part[i] .pbest_val)) {

140 work—->part[i] .pbest_val = fval;

141 memcpy (work—->part [i] .pbest,work—->part[i] .x,n*sizeof (double)) ;
142 }

143

144 /* aktualizacja gbest =/

145 if (fval < (work->gbest_val[0])) {

146 work—->gbest_idx = i;

147 work—>gbest_val[0] = fval;

148 memcpy (work—->gbest, work->part[i].x,n+sizeof (double));
149 }

150 work—->part[i].fval = fval;

151

152 /+ srednia odleglosc czastek od gbest =/

153 tmp_dist = 0.0;

154 for (3=0; j<n; j++) {

155 if (ub[j]!'=1b[J]1) {

156 tmp_dist +=

157 (work—->part[i] .x[]j] - work->gbest[]]) *

158 (work—>part[i].x[J] - work—->gbest[]j]);

159 if (i==0) {

160 work->max_dev[]] =

161 fabs (work->part[i] .x[J] - work->gbest[j]);
162 }

163 else if(

164 fabs (work->part[i].x[Jj] - work->gbest[]j]) >
165 work->max_dev[]j]) {

166 work->max_dev[]j] =

167 fabs (work->part[i].x[j] - work->gbest[j]);
168 }

169 }

170 }

171 work->gdist [0] += sqrt (tmp_dist);

172 if (work->gdist[0] > regpso_swarm_rad) regpso_swarm_rad =
173 work—->gdist [0];

174 }

175 work—>gdist [0] = work—->gdist[0]/ ((double)pop);

176

177 /* inkrementacja licznika iteracji =/

178 stop->nevals++;

179

180 /* warunki zbieznosci x/

181 if ((work->gbest_val[0]) < (stop->minf_max))
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188

189

190

191

192

193

194

195

196

197

198

199

200

201

202

203

204

205

206

207

208

209

219

220

221

222

ret = STOPVAL_REACHED;
work->pso_first_run=0;
}
else if (stop_evals(stop))
{
ret = MAXEVAL_REACHED;
work->pso_first_run=0;

}

else if( (fabs((work->gdist[0])-(work->gdist [STOPITER-1])) <=
PSO_DTOL«* (work—>gdist [STOPITER-1])) &&
(fabs ( (work—->gbest_val[0])- (work->gbest_val [STOPITER-1])) <=

PSO_RTOL* (work—>gbest_val [STOPITER-1])))

ret = FTOL_REACHED;
work->pso_first_run=0;
}
else

ret = FAILURE;

/+ zapis akturalne]j pozycji gbest jako rozwiazania =/
+minf = work->gbest_wvall[0];

memcpy (x, work—>gbest, nxsizeof (double)) ;

}/* END: while (ret<0) =/

/* poprawa dokladnosci rozwiazania algorytmem BOBYQA x/
*minf = f(n, x, NULL, f_data);
memcpy (work—->sub_x, x, nxsizeof (double)) ;

work—>sub_minf = *minf;

ret new_bobyga (n, 2«n+1,work->sub_x, 1b,ub,work->sub_istep,
-1.0,1e-8,0.0,1e-8,1e-8,15000,NULL,

& (work->sub_minf), £, f_data,NULL, 1) ;
ret = retbg;
*minf = work->sub_minf;
memcpy (x, work—>sub_x,n*sizeof (double)) ;

pso_free_workspace (work) ;

return ret;
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