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Об’єкт дослідження – мобільні роботи базі Raspberry Pi.

Предмет дослідження – нейромережеві системи управління мобільних роботів.

Мета магістерської атестаційної роботи – розробка системи управління мобільним роботом на базі одноплатного комп’ютера Raspberry Pi.
Методи дослідження – нейромережеві системи управління, методи навчання нейромереж, теорія автоматичного управління, теорія диференціальних рівнянь.

У магістерської атестаційній роботі досліджено існуючі системи керування мобільними роботами, розроблено математичну модель штучної нейромережі.
Pозpоблeно нейромережеву систему управління мобільним роботом на базі Raspberry Pi. Pозpоблeнa нейромережева система дозволяє керувати мобільним роботом та виконує функції слідування за чорною лінією, об’їзд перешкод, пошук світла та транслювання відео у реальному часі. Завдання управління даним мобільним роботом вирішується в умовах невизначеності.

Для визначення основних шкідливих виробничих факторів в робочій зоні виконано необхідні розрахунки в розділі охорони праці.
ABSTRACT
The explanatоry nоte cоnsіsts оf 82 pages, 28 drawіngs, 7 tables,

2 annexes and 17 sоurces оf lіterature.
NEURAL NETWORK SYSTEM, COMPUTER VISION, CONVOLUTIONAL NETWORK, OBJECT RECOGNITION, CLASSIFIER, PYTHON, JETBRAINS PYCHARM, RASPBERRI PI, KERAS, TENSORFLOW, THEANO, ARTIFICIAL NEURAL NETWORK.

Object of study – mobile work on the basis of Raspberry Pi.

The subject of the study is the neural network control systems for mobile robots.

The purpose of the Master's Certificate is to develop a mobile robot management system based on a single-board Raspberry Pi computer.

Research Methods – Neural Network Control Systems, Neural Network Learning Methods, Automatic Control Theory, Differential Equation Theory.

The master's appraisal work examines the existing systems of mobile robot control, and the mathematical model of the artificial neural network is developed.

A neural network control system for mobile robot based on Raspberry Pi is presented. The featured neural network system allows you to control your mobile robot and perform black line tracking, obstacle avoidance, light search and live video broadcasting. The task of managing this mobile robot is solved under uncertainty.

In order to determine the main harmful factors of production in the work area, the necessary calculations in the section of labor protection were made.
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CКОPОЧEННЯ ТA УМОВНІ ПОЗНAЧКИ
ANN (aнгл. Artificial Neural Networks) – штучні нейронні мережі;
ANFIS (aнгл. Adaptive Neuro-Fuzzy Inference System) – адаптивна нейронна мережа;

FUN (aнгл. Fuzzy Net) – нечітка мережа, призначена для управління переміщеннями мобільного робота; 

GARIC (aнгл. Generalized Approximate Reasoning based on Intelligent Control) – узагальнений наближений висновок, заснований на інтелектуальному управлінні; 

NNFLC (aнгл. Neural Network Fuzzy Logic Controller) – нечіткий регулятор на основі нейронної мережі;

NNDFR (aнгл. Neural Network Driven Fuzzy Reasoning) – нейронна мережа для нечітких міркувань. 

АЦП – аналого-цифровий перетворювач;

ГА – генетичні алгоритми;

ККД – коефіцієнт корисної дії;


НДР – науково-дослідні роботи;
НM – нейромережі;

ПЕОМ – персональна електронно-обчислювальна машина;

ПІД-регулятор  – пропорційно-інтегрально-диференціюючий регулятор;

РБФ-мережі – радіально-базисні мережі;

САУ – система автоматичного управління;

СКВ – середньоквадратичне відхилення;

СТЗ – система технічного зору;

ТМД – тензодатчик;
ЧПУ – числове програмне управління;
ШІМ – широтно-імпульсна модуляція;
ВСТУП

В даний час досягнення робототехніки застосовуються у багатьох сферах людської діяльності. Роботи, створені на базі вищої науки та техніки, здатні не тільки виконувати одноманітні рутинні операції, але і виконувати небезпечні для життя людини роботи.

Мобільні роботи знаходять широке застосування в тому числі і в різних галузях промисловості. Різноманітність розв’язуваних з їх допомогою завдань включає як автоматизовану доставку вантажів та виробів, так і роботу в важкодоступних або небезпечних для життя людини зонах.

Використання в робототехніці інтелектуальних систем управління дозволяє успішно вирішувати завдання управління в умовах невизначеності, коли традиційні методи неефективні або взагалі відсутня можливість їх застосування.
Актуальність теми дослідження полягає в тому, що запропонована в роботі інтелектуальна система управління дозволяє розширити функціональні можливості мобільних роботів і підвищити ефективність виконуваних робіт шляхом забезпечення їх автономного виконання в частково недетермінованих умовах.
Запропонований проект спрямований на створення універсальної системи управління мобільним роботом, здатної стати основою для створення цілої лінійки автономних та високоадаптивних мобільних роботів, що відрізняються функціональним призначенням, вартістю та габаритами.
Таким чином метою магістерської атестаційної роботи є розробка системи управління мобільним роботом на базі одноплатного комп’ютера Raspberry Pi.
Об’єкт дослідження – мобільні роботи базі Raspberry Pi.

Предмет дослідження – нейромережеві системи управління мобільних роботів.

Методи дослідження – нейромережеві системи управління, методи навчання нейромереж, теорія автоматичного управління, теорія диференціальних рівнянь.

Для досягнення поставленої мети потрібно вирішити ряд завдань:

– провести аналіз систем керування мобільними роботами;

– розробити математичну модель нейромережевої системи управління;

– розробити архітектуру нейромережевої  системи управління мобільним роботом на базі Raspberry Pi із застосуванням Artificial Neural Networks;

– офоpмити пояcнювaльну зaпиcку aтecтaційної pоботи кepуючиcь мeтодичними вкaзівкaми до підготовки випуcкної квaліфікaційної pоботи магістра [1], нaвчaльним поcібником з дипломного пpоeктувaння [2], згідно з ДCТУ 3008-2015 [3].

1 АНАЛІЗ ІСНУЮЧИХ НЕЙРОННИХ МЕРЕЖ

1.1 Архітектури нейронних мереж

Персептрон є найбільш поширеним, але далеко не єдиним способом побудови нейронних мереж. На сьогодні відомо понад 200 різновидів (архітектурних) нейронних мереж, які істотно розрізняються за своїми властивостями, алгоритмами навчання, спектром вирішуваних завдань. Розглянемо деякі з них.

Радіально-базисні мережі (РБФ-мережі) відносяться до багатошарових нейронних мереж прямого поширення та були вперше запропоновані в 1988 році Д. Брумхедом та Д. Лове. Пізніше було доведено, що ці мережі також є універсальними аппроксиматорами, тобто з їх допомогою можна як завгодно точно апроксимувати будь-яку безперервну функцію декількох змінних.

Архітектура РБФ-мережі включає в себе три шари нейронів. Перший (вхідний) шар виконує функції розподілення. Другий (прихований) шар здійснює фіксоване нелінійне перетворення векора входів Х = (х1, х2, ... , хn)Т в новий простір E = (E1, E2 ..., Ep) Т без використання налаштованих вагових коефіцієнтів. Вихідний шар об’єднує отримані таким чином виходи нейронів прихованого шару шляхом обчислення їх лінійної зваженої комбінації (рис. 1.1).

[image: image1.jpg]


 
Рисунок 1.1 – Структура РБФ-мережі

Виходи мережі описуються рівняннями:
[image: image3.png]v, = Wo; + 20wy, fi(X),
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       (1.1)
де Х = (х1, х2, ..., хn)T – вхідний вектор; Wli – ваги зв’язків, (I = 1, 2, ..., pi, i =

1, 2, ..., m); w0i – зміщення по i-му виходу мережі. Функції fl(X) – це функції


активації нейронів прихованого шару, що визначаються як:
fl(X) = φl (|| Х – Сl ||), (l = 1, 2, …, р), 


       (1.2)
де || Х – Сl || – норма вектора, Х – с = (х1 – Сl1, х2 – Cl2, ..., хn – Сln)T; C Cl1 = (Cl1, Cl2, ..., Сln)Т – 1-й вектор-еталон, що задається в якості «центру» 1-й ділянці вхідних образів; φl(•) – радіальна базисна функція φl ≥ 0, приймаюча максимальне значення при нульовому значенні аргументу та швидко спадаюча при || Х – Сl || → ∞. Це мається на увазі, коли значення функції φl(•) тільки тоді істотно відрізняються від нуля, коли вхідний вектор X близький до вектору Сl.
На відміну від ситуації, що часто трапляється, коли використання градієнтних методів при налаштуванні вагів персептрона призводить лише до досягнення локальних мінімумів, тут знаходження вагів зв’язків здійснюється швидше і точніше. Цьому сприяє і та обставина, що якщо вхідний вектор ХГ приймає значення, близькі до центрів навчання Сl, то реакція цієї радіальної базисної функції φl(•)  велика; і, навпаки, реакція приблизно дорівнює нулю, коли вхід ХГ далекий від Сl. Це також позначається на підвищенні швидкості навчання мережі.

Як показують експерименти, при малому числі входів (n≤3) радіально базисні мережі мають очевидними перевагами над багатошаровими нейронними мережами, забезпечуючи високу точність апроксимації будь-якої неперервної вектор-функції Y = F(X). Це робить їх привабливими для вирішення завдань ідентифікації та управління. У той же час для великих значень n число необхідних базисних функцій різко зростає. При цьому необхідно ретельно вибирати розташування центрів Сl базисних функцій, що вимагає знання апріорної інформації про величину (рівні) вхідних сигналів [9].

Мережа Хопфілда була запропонована в 1982 році американським біофізиком Дж. Хопфілдом. Дана мережа являє собою динамічну систему, побудовану на основі одношарової нейронної мережі нездібної до навчання із зворотними зв’язками (рис. 1.2). Кожен компонент ui вхідного вектора U подається тут на відповідний (i-й) нейрон, тобто число нейронів дорівнює числу входів (та числу виходів) мережі. Всі нейрони пов’язані один з одним зваженими зв’язками, причому ваги цих зв’язків фіксовані. Кожен вихід мережі уі являє собою затримане значення виходу відповідного нейрона; z-1 – оператор тимчасового зсуву на один такт.
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Рисунок 1.2 – Структура мережі Хопфілда

Поведінка мережі Хопфілда в часі описується системою різницевих рівнянь:
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            (1.3)
де xі – сумарне збудження (змінна стану) i-го нейрона; £ (•) – функція активації нейрона; k – дискретний час.

Стан мережі визначає в кожен момент часу деяку точку у фазовому просторі. Оскільки відповідно до рівняння сигнал з виходу кожного нейрона подається на входи всіх інших, то стан мережі починає змінюватися до тих пір, поки мережа не прийде в одне з найближчих стійких станів. При цьому всі нейрони на кожному наступному кроці будуть виробляти той же сигнал, що і на попередньому.

Область застосування мереж Хопфілда – розпізнавання образів (в тому числі відновлення повної інформації по фрагментах), побудова асоціативної пам’яті, рішення різних завдань оптимізації комбінаторного типу [9].

Нейронна мережа Кохонена була запропонована в 1982 році професором Т. Кохоненом. Мережа відноситься до класу систем, що само організуються нейронних мереж, що використовують алгоритми навчання без вчителя для налаштування вагів синаптичних зв’язків.

Ідея побудови такої мережі, представленої на рис. 1.4, полягає в наступному. Нейронна мережа складається з двох шарів. Перший (вхідний) шар здійснює розподіл вхідних сигналів х1, х2, ... , хn між нейронами другого шару, його називають шаром (картою) Кохонена. Нейрони 2-го шару розташовуються на площині та пов’язані між собою зв’язками, сила яких залежить від відстані між нейронами та має зазвичай вид «мексиканського капелюха» (рис. 1.5). 
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Рисунок 1.4 – Структура нейронної мережі Кохонена

Подібний характер зв’язків забезпечує взаємне посилення сигналу близькими нейронами та ослаблення впливу далеких нейронів, внаслідок чого порушення будь-якого нейрона призводить до утворення деякої області з сусідніх порушених нейронів, що має досить яскраво виражені кордони.
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Рисунок 1.5 – Характер взаємозв’язків між нейронами

Навчання нейронної мережі здійснюється шляхом почергового пред’явлення їй вхідних образів X1, X2, ... , Хn з подальшим налаштуванням вагів зв’язків нейронів 2-го шару, яка виробляється з урахуванням відстані між нейронами 2-го шару:
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де Wij – ваговий вектор нейрона з координатами (і, j); [image: image14.png]h(p,t, k)



 – функція тяжіння р-го та  t-го нейронів; у (к) = 1 / к, (к = 1, 2, ...); || • || – норма відповідного вектора.

В результаті навчання виявляється такий нейрон шару Кохонена, який при подачі на вхідний шар деякого образу (вектора) Хr виявляється порушеною більш інших (нейрон – «переможець»). Даний нейрон є найбільш близьким до висунутого образу, оскільки вихід кожного нейрона 2-го шару визначається як сума зважених входів мережі.

У своєму найпростішому вигляді мережа Кохонена діє за принципом «Переможець забирає все». Це означає, що для даного вхідного вектора Хr тільки один нейрон 2-го шару видає на виході логічну 1, всі інші видають 0. У випадку, коли нейронній мережі висувають різні образи, нейрони розбиваються на підмножини, кожне з яких «відгукується» на образи цілком певного типу (тобто «схожі» образи), отже, мережа має навички класифікації (кластеризації) пред’явлених їй образів.
Карти самоорганізації Кохонена застосовуються для візуалізації багатовимірних даних. Вони дають лише загальну картину, але досить розмиту і піддану спотворень, оскільки спроектувати багатовимірну вибірку на площину без спотворень в загальному випадку неможливо. Проте, карти Кохонена дозволяють побачити ключові особливості кластерної структури вибірки. Вони використовуються на стадії розвідувального аналізу даних, скоріше для загального розуміння завдання, ніж для отримання будь-яких точних результатів.

Ідея полягає в тому, щоб спроектувати всі об’єкти вибірки на плоску карту, точніше, на безліч вузлів прямокутної сітки заздалегідь заданого розміру M × N. На практиці M і N мають порядок десятків або сотень. Щоб карта відображала кластерну структуру вибірки, близькі об’єкти повинні потрапляти в близькі вузли сітки. 

Кожному вузлу сітки приписується нейрон Кохонена з вектором ваг wmn, m = 1,. . . , M, n = 1,. . . , N. Таким чином, безліч Y збігається з безліччю вузлів сітки, Y = {1,. . . , M} × {1,. . . , N}. Алгоритм класифікації a (x) видає пару індексів (m, n) ∈ Y, що показують, в який вузол сітки проектується об’єкт.

Але і у карт Кохонена є недоліки, такі як:


– Суб’єктивність. Не завжди ясно, які особливості карти обумовлені кластерною структурою даних, а які – властивостями потенційної функції. Від вибору параметра істотно залежить злагодження кордонів кластерів і ступінь деталізації карти.


– Наявність спотворень. Близькі об’єкти вихідного простору можуть переходити в далекі точки на карті. Зокрема, об’єктивно існуючі кластери можуть розриватися на фрагменти. І навпаки, далекі об’єкти можуть випадково опинитися на карті поруч, особливо, якщо вони були однаково далекі від усіх кластерів. Спотворення неминучі при проектуванні багатовимірної вибірки на площину. Розподіл точок на карті дозволяє судити лише про локальну структуру багатовимірних даних, і то не завжди.

– Залежність від ініціалізації. Початковий розподіл ваг істотно впливає на процес навчання і може позначатися не тільки на розташуванні кластерів, але навіть на їх кількості.

Мережі Кохонена набули широкого застосування в задачах розпізнавання образів, оптимізації та управління [9].

Під рекурентними нейронними мережами розуміються нейронні мережі, що мають одну або кілька зворотних зв’язків. Вище вже розглядався один із способів побудови таких мереж – одношарові повнозв’язні мережі Хопфілда (див. рис. 1.6). Інший важливий клас рекурентних (динамічних) нейронних мереж, які отримали широке застосування в задачах управління, – рекурентні нейронні мережі на базі багатошарового персептрона або нейронні мережі з тимчасовими затримками.

Структура узагальненої рекурентної нейронної мережі, що має р елементів затримки для вхідного сигналу u(k) та q елементів затримки для вихідного сигналу у(k), наведена на рис. 1.6. Значення u(k) та у(k) в кожен момент часу тут є скалярними величинами, тобто розглядається одновимірний випадок. 
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Рисунок 1.6 – Структура рекурентної нейронної мережі

Інший можливий варіант побудови рекурентної нейронної мережі було запропоновано в 1990-му році Дж. Еманом. У мережі Елмана зворотні зв’язки подаються на входи мережі з виходів нейронів прихованого шару. Структура такої мережі для багатовимірного випадку, коли U (k) та Y(k +1) – вектори входів та виходів нейронних мереж розмірностей 1 та ш відповідно, зображена на рис. 1.7.
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Рисунок 1.7 – Рекурентна мережа Елмана

Тут Х(k) – вектор змінних стану нейронних мереж, тобто виходів нейронів прихованого шару (розмірності n) в момент часу k; I – одинична матриця розмірності nхn. Таким чином, прихований шар нейронних мереж складається з n нейронів, на входи яких подаються значення компонент вхідного вектора u1(k), u2(k), ... , ul(k), а також затримані на один такт значення виходів цих нейронів x1(k), x2(k), ... , xl(k).

Рекурентні мережі отримали широке застосування при вирішенні задач ідентифікації, прогнозування та управління нелінійними динамічними об’єктами. У якості функцій активації нейронів при їх побудові зазвичай використовується сігмоїдна функція або гіперболічний тангенс. Найбільш поширені алгоритми навчання – алгоритм зворотного поширення та його модифікації [9].
1.2 Нечіткі нейронні мережі

Порівнюючи нейромережеві алгоритми з алгоритмами, заснованими на нечіткій логіці, можна побачити, що кожен з цих підходів має свої переваги та недоліки. Нейронні мережі легко навчаються на прикладах, витягуючи при цьому знання з «сирих» даних, однак цей процес часто є тривалим та схильний до «зависання» в локальних мінімумах функції помилки. Крім того, знання, отримані в результаті навчання нейронних мереж, «розмазані» по всіх нейронах у вигляді значень вагових коефіцієнтів (тобто навчена мережа – це завжди «чорний ящик» для користувача).

Нечіткі алгоритми, навпаки, зрозумілі та зручні для пояснення отриманих з їх допомогою висновків. Разом з тим процес формалізації знань у вигляді продукції до кінця не автоматизовано та пов’язаний з певним свавіллям. Звідси виникає природний інтерес до застосування гібридних технологій в формі нечітких нейронних мереж (Fuzzy Neural Networks), в яких висновки робляться на основі апарату нечіткої логіки, а відповідні функції приналежності нечітких множин підлаштовуються з використанням алгоритмів навчання нейронних мереж.

Нечіткі нейронні (гібридні) мережі є яскравим представником нової гілки обчислювального інтелекту – м’яких обчислень. Термін «м’які обчислення» (Soft Computing) був вперше введений в 1994 році JI. Заде. Згідно JI. Заде, м’які обчислення – це об’єднання методологій обчислень, що базуються на нечіткій логіці, нейронних мережах, генетичних алгоритмах та імовірнісних обчисленнях. Пізніше в цей конгломерат були включені міркування на базі свідчень (Evidential Reasoning), мережі довіри (Belief Networks), хаотичні системи та розділи теорії машинного навчання. У порівнянні з традиційними, «жорсткими» обчисленнями, м’які обчислення більш пристосовані до всеосяжної неточності реального світу. Керівним принципом м’яких обчислень є «терпимість до неточності, невизначеності та часткової істинності для досягнення зручності маніпулювання, робастності, низької вартості рішення та кращого узгодження з реальністю».
У м’яких обчисленнях важливо те, що складові їх методології доповнюють один одного та забезпечують синергетичний ефект, а не конкурують один з одним. Таким чином, спільне використання перерахованих вище технологій дозволяє в багатьох випадках отримати більш високу якість виконання завдання, ніж застосування їх окремо, що дозволяє говорити про ключову роль м’яких обчислень в створенні та розвитку інтелектуальних систем управління та прийняття рішень.

Розглянемо як приклад одну з найбільш поширених архітектур нечітких нейронних мереж – адаптивну нейронну мережу, засновану на системі нечіткого виведення (ANFIS, Adaptive Neuro-Fuzzy Inference System). Дана архітектура нейронних мереж була вперше запропонована в 1992 році Р. Джангом. Припустимо, що потрібно побудувати нейронну мережу, що реалізує відображення:
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       (1.5)
при наявності навчальної вибірки {(X1, d1), ... , (ХR, dR)}. Будемо вважати

також, що нам відома система правил, записана відносно лінгвістичних змінних х1, х2, х3 та у:
ЯКЩО х1 = L1 І х2 = L2 І х3 = L3, ТО у = у1;

       (1.6)

ЯКЩО х1 = Н1 І х2 = Н2 І х3 = L3, ТО у = у2; 

       (1.7)

ЯКЩО х1 = Н1 І x2 = Н2 І х3 = Н3, ТО у = у3; 

       (1.8)
де L1, L2, L3, Н1, Н2, Н3 – нечіткі множини для вхідних змінних х1 х2, х3, задані за допомогою відповідних функцій приналежності; у1, у2, у3 – дійсні числа, що обчислюються відповідно до механізму нечіткого виводу Такагі-Сугено як:

yi = ci1 x1 + ci2x2 + ci3x3, (i = 1, 2, 3), 



       (1.9)
де Сij, (i, j = 1, 2, 3) – деякі константи.

Тоді вихід нейронної мережі формується за формулою:
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       (1.10)
де βi, (1 = 1, 2, 3) – рівні активності наведених вище правил для конкретних (заданих) значень входів х1, х2, х3.

Структура гібридної нейронної мережі, що має архітектуру ANFIS, наведена на рис. 1.8.
Різні шари цієї нейронної мережі виконують такі функції.

Шар 1 забезпечує обчислення значень функцій приналежності при конкретних (фіксованих) значеннях входів. У якості функцій активації нейронів цього шару можуть прийматися трикутні, сигмоїдні або радіальні базисні функції.

Шар 2 обчислює рівні активності, тобто ступені істинності лівої частини кожного правила, замінюючи логічну зв’язку «І» добутком:

β1 = μL1(x1) μL1(x2) μL3(x3); 



       (1.11)

β3 = μH1(x1) μH1(x2) μH3(x3); 



       (1.12)

β3 = μH1(x1) μH1(x2) μH3(x3). 



       (1.13)
Всі нейрони цього шару позначені літерою «Т». Це означає, що вони можуть використовувати для моделювання операції «І» довільну Т – норму, наприклад, Т = min.
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Рисунок 1.8 – Структура мережі ANFIS
Нейрони шару 3 (позначені літерою N) здійснюють нормування значень рівнів активності кожного правила:
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Шар 4 формує значення зважених компонентів виходу (Оі):
ȳi = wiyi = wi(ci1 x1 + ci2x2 + ci3x3), (i = 1, 2, 3). 

     (1.15)
Єдиний лінійний нейрон шару 5 реалізує операцію дефаззифікації:
y = ȳ1 + ȳ2 + ȳ3 = w1y1 + w2y2 + w3y3. 


       (1.16)
Навчання мережі зводиться до такого налаштування параметрів функцій приналежності, при якій забезпечується мінімальне значення помилки навчання:
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 – фактична реакція нейронної мережі на вхідний вектор Xr = (xr1, xr2, xr3)T; dr – бажане значення виходу нейронної мережі; R – розмірність навчальної вибірки.
На базі розглянутої вище мережі ANFIS можна реалізувати, також і інші механізми нечіткого виводу, наприклад, механізм виводу за Мамдані.
Очевидною перевагою архітектури ANFIS – її повна “прозорість”, оскільки виходи нейронів кожного шару мають ясну та зрозумілу інтерпретацію, що дозволяє скорегувати ланцюжок логічних міркувань за допомогою системи продукцій, підвищуючи якість процесу навчання нейронних мереж.

Існують і інші архітектури нечітких нейронних мереж: NNFLC (Neural Network Fuzzy Logic Controller) – нечіткий регулятор на основі нейронної мережі, NNDFR (Neural Network Driven Fuzzy Reasoning) – нейронна мережа для нечітких міркувань, GARIC (Generalized Approximate Reasoning based on Intelligent Control) – узагальнений наближений висновок, заснований на інтелектуальному управлінні, FUN (Fuzzy Net) – нечітка мережа, призначена для управління переміщеннями мобільного робота [9]. 

1.3 Постановка задачі дослідження нейромережевої системи управління

Нейронні мережі починають відігравати помітну роль при створенні систем автоматичного управління (САУ) складними динамічними об’єктами. До таких об’єктів належать сучасні літальні апарати, силові та енергетичні установки, мобільні роботи та ін. Для них характерні відсутність точних математичних моделей або їх надмірна складність, висока розмірність простору станів та прийнятих рішень з управління, ієрархічність, різноманіття критеріїв якості, високий рівень шумів та зовнішніх збуджень.

Класичні методи управління добре працюють при повністю детермінованому об’єкті управління та детермінованому зовнішньому середовищі. Для систем з неповною інформацією та високою складністю об’єкта управління оптимальними є нечіткі та нейромережеві САУ, причому в найбільш складних випадках доцільним виявляється застосування нейромережевих систем управління.

Труднощі, що виникають при побудові САУ складними динамічними об’єктами, умовно поділяють на три основні категорії:

· обчислювальні складності;

· наявність нелінійностей;

· невизначеність.

Як показують численні дослідження, нейронні мережі успішно справляються з усіма трьома категоріями згаданих труднощів. Спочатку паралельна природа цих мереж забезпечує обчислення з високими швидкостями. Мережі, що містять нелінійні компоненти, можуть бути використані для апроксимації нелінійних відображень з будь-яким бажаним ступенем точності. Та обставина, що параметри нейронних мереж можуть підлаштовуватися в реальному часі з урахуванням вхідних/вихідних даних, вказує на те, що вони можуть використовуватися в складі інтелектуальних систем управління, забезпечуючи високу якість функціонування цих систем в умовах суттєвої невизначеності (недостатності) інформації про об’єкт управління та зовнішнє середовище [9].

Загальна процедура синтезу інтелектуальних САУ з використанням нейронних мереж наведена на рис. 1.9.

Розглянемо кожен з етапів зазначеної процедури.

Цілі та завдання управління формулюються на основі технічного завдання, яке включає в себе мету даної розробки, вказівку конкретного об’єкта управління, режими його роботи та умови функціонування, основні функції проектованої системи управління, вимоги до показників якості САУ. Крім того, передбачається, що розробник має достатній обсяг професійних знань у даній галузі, має інформацію про близьких за призначенням та технічними параметрами САУ(прототипах), а також про результати експериментальних досліджень та математичного моделювання об’єкта.
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Рисунок 1.9 – Процедура проектування нейромережевої САУ

Наступний етап проектування пов’язаний з вибором структури (конфігурації) системи та типу нейронної мережі, що забезпечує досягнення поставлених перед САУ цілей. Критерієм вибору структури САУ є принцип мінімальної складності: серед всіх можливих алгоритмів управління, що забезпечують виконання заданих вимог, вибрати найбільш прості. Тому слід підкреслити, що використання нейронних мереж в САУ виявляється виправданим лише в тих випадках, коли застосування більш простих алгоритмів не дає бажаного результату, тобто спроектована система виявляється непрацездатною в силу значної складності (нелінійність, невизначеність, діапазон параметрів) об’єкта управління. При виборі структури нейронних мереж необхідно виходити з того, що її складність повинна відповідати складності завдання управління.

У процесі формування навчальної вибірки, що використовується для навчання нейронних мереж в складі САУ, необхідно пам’ятати, що чим більше обсяг навчальної вибірки, тим більше «досвід», накопичений мережею в типових умовах функціонування САУ.

Для забезпечення високої якості навчання САУ різні приклади, взяті із «задачника» (набору прикладів із заданими відповідями), повинні неодноразово повторюватися в тому чи іншому (взагалі кажучи, випадковому) порядку проходження. Тому, а також в силу інерційності самого процесу налаштування зв’язків, етап навчання нейронних мереж неминуче вимагає значних витрат часу.

Можливі шляхи зниження часу на навчання: «грамотна» ініціалізація нейронних мереж (тобто присвоєння початкових значень вагів), виходячи з деяких евристичних міркувань, наприклад, шляхом побудови лінеоризованної моделі нейронної мережі та об’єкта управління; застосування більш досконалих, швидко збіжних алгоритмів оптимізації, що використовують змінний крок, додаткову інформацію про простір пошуку та інше; навчання системи спочатку на невеликому числі прикладів («посторінково»), з поступовим пред’явленням їй все нових та нових даних з навчальної вибірки; застосування генетичних алгоритмів, що дозволяють успішно вирішувати проблему локальних мінімумів.

Заключний етап синтезу САУ з нейронних мереж – моделювання роботи системи в умовах, відмінних від тих, для яких проводилося навчання мережі.

На цьому етапі використовуються дані, що входять в тестову множину (як частина вихідної навчальної вибірки) та перевіряється здатність нейронної мережі до узагальнення, тобто до збереження у мережі навичок сталого функціонування при навчанні нейронних мереж новим прикладам, випадкових збудженнях вхідних сигналів, флуктуації параметрів мережі, зміні характеристик об’єкта, що моделюється управління [9]. 
1.4 Висновки до 1 розділу

У роботі досліджено особливості обраної предметної області. Аналіз розпочинається з аналізу архітектур нейронних мереж. Розгляд архітектур проводився на таких нейронних мережах як:

· радіально-базисні мережі;
· мережа Хопфілда;
· нейронна мережа Кохонена;
· мережа Елмана.

Робота включає в себе розгляд особливостей нечітких нейронних мереж, а також алгоритмів та принципів побудови нейромережевих систем управління.


В результаті аналізу було зроблено висновок, щодо подальшої розробки та розгляду тематики нейромережевих систем управління мобільним роботом на базі Raspberry Pi.
2 АНАЛІЗ ТА РОЗРОБКА ОБ’ЄКТА УПРАВЛІННЯ
2.1 Вибір платформи для мобільного робота 
Розвитку мобільних роботів властива тенденція мініатюризації. Раніше мобільні роботи керувалися громіздкими та дорогими стаціонарними обчислювальними системами. За допомогою шлейфа або бездротових пристроїв роботи підключалися до них. Однак, тепер можна розробляти невеликих мобільних роботів, оснащених численними приводами і датчиками. Управління такими роботами здійснюється з використанням компактних недорогих комп’ютерів, встановлених безпосередньо на борту роботів [5].

Останнім часом інтерес до мобільних роботам істотно зріс. На сьогоднішній день мобільні роботи – це не просто цікаві іграшки, але і ефективні навчальні посібники, які використовуються в багатьох університетах для підготовки студентів та аспірантів таких технічних спеціальностей, як інформатика/обчислювальна техніка, інформаційні технології, кібернетика, електротехніка, машинобудування та мехатроніка. Переваги використання мобільних роботів в процесі навчання досить очевидні. В першу чергу, завдання, які вирішуються за допомогою робота, носять практичний характер та більш наочні для студентів, ніж чисто теоретичні завдання. Крім того, завдання, пов’язані з використанням реального обладнання, у багатьох відношеннях вирішувати важче, ніж теоретичні завдання, що дозволяє формувати правильний інженерний підхід до вирішення типової виробничої проблеми.

Колісні роботи є найпростішими мобільними роботами. Вони оснащені одним або двома ведучими колесами (залиті прямокутники чорного кольору на рис. 2.3), додатковими роликовими колесами (порожнисті прямокутники на рис. 2.3) та, можливо, керуючими колесами (прямокутники всередині кіл на рис. 2.3)[6].
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Рисунок 2.3 – Колісні роботи
Зліва на рис. 2.3 зображений робот з єдиним провідним колесом, яке також є рульовим. Для такої конструкції потрібні два двигуни: один для здійснення обертання колеса, інший – для здійснення його повороту. Перевага такої конструкції полягає в тому, що дві дії (рух по прямій і поворот) абсолютно не залежать один від одного за рахунок використання двох різних двигунів. Таким чином, керуюче програмне забезпечення для такого робота буде дуже простим. Недоліком конструкції є відсутність можливості робота обертатися на місці, так як провідне колесо розташоване не по центру платформи.

Другий робот на рис. 2.3 оснащений “диференціальним приводом”; саме така конструкція мобільних роботів найчастіше використовується в роботобудуванні. Комбінація з двох ведучих коліс дозволяє роботу здійснювати рух по прямій, по кривій та обертатися на місці. Щоб робот, наприклад, почав рух по кривій заданого радіуса, йому необхідно на рівні програми послати команду про відповідну зміну швидкостей обертання коліс. Ще одна перевага диференціального приводу полягає в тому, що двигуни і колеса мають фіксоване положення, тобто вони не повертаються, як у випадку єдиного провідного колеса, і це істотно спрощує проектування механічних властивостей робота.
Праворуч на рис. 2.3 зображений робот з “рульовим управлінням за принципом Аккермана”. Така система управління типова для задньопривідних легкових автомобілів. Один двигун обертає обидва задніх колеса за рахунок використання диференціала, а другий двигун одночасно повертає обидва передні колеса.

Для всіх трьох конструкцій колісних мобільних роботів необхідні два двигуна, які спільно керують рухом робота.

Приватним випадком колісного робота є омніколісний робот, оснащений “приводом Mecanum” (зліва на рис. 2.4). Цей робот має чотири провідних колеса особливої конструкції.
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Рисунок 2.4 – Омніколісний, гусеничний та крокуючий роботи
 Більшість роботів не в змозі пересуватися в напрямку, перпендикулярному положенню ведучих коліс. Наприклад, робот з диференціальним приводом може їхати вперед/назад, по колу або обертатися на місці, але не зможе здійснювати бічних переміщень. Омніколісні роботи здатні переміщуватися в будь-якому напрямку двовимірної площини.

Істотним недоліком усіх колісних роботів є той факт, що вони можуть пересуватися лише по плоскій поверхні. Гусеничні роботи (в центрі на рис. 2.4) краще пристосовуються до рельєфу і здатні переміщатися по нерівній місцевості. Однак вони програють колісним роботам по точності переміщення. Гусеничні роботи також оснащуються двома двигунами, по одному на кожну гусеницю, тому гусеничний робот можна розглядати як окремий випадок колісного робота, оснащеного диференціальним приводом. По суті, єдина відмінність гусеничного робота полягає в його здатності добре маневрувати на нерівній місцевості. Завдяки гусеницям між роботом та поверхнею створюється велике тертя, яке буде обумовлено численними точками дотику з опорною поверхнею. Як правило, гусеничні пристрої оснащуються двома тяговими двигунами, по одному на кожну гусеницю. Існують різні варіанти використання гусеничних роботів, оснащених бортовим інтелектом. Одне з найважливіших їх застосувань – у якості роботів-рятувальників в районах лиха. Наприклад, ми можемо дистанційно керувати роботом, що передає відеозображення та свідчення сенсорних датчиків, але при цьому він буде автоматично змінювати швидкість згідно з показаннями бортових датчиків орієнтації. Більш того, якщо бортові датчики виявлять потенційно небезпечну ситуацію, таку як крутий схил, заради власної безпеки робот може відмовитися виконати керуючу команду.


Крокуючі роботи (праворуч на рис. 2.4) – ще одна категорія наземних мобільних роботів. Як і гусеничні роботи, вони можуть переміщатися по пересіченій місцевості і навіть підніматися і спускатися по сходах. Існує безліч різних конструкцій крокуючих роботів в залежності від кількості наявних ніг. Основне правило говорить: чим більше ніг, тим легше управляти балансуванням робота. Наприклад, робот з шістьма ногами, зображений на малюнку, діє за наступним принципом: три ноги робота завжди знаходяться на поверхні землі, тоді як інші три ноги висять в повітрі. У будь-який момент часу робот зберігає рівновагу, спочиваючи на трьох ногах, дотичних в цей момент часу з землею, – але це за умови, що центр мас робота проектується на внутрішню частину трикутника, утвореного трьома ногами. Чим менше ніг у робота, тим складніше йому балансувати та ходити. Наприклад, робот з чотирма ногами слід керувати особливо акуратно, інакше він перекинеться. Що стосується двоногого крокуючого робота, то метод опорного трикутника до нього не можна застосувати, оскільки у такого робота менше трьох ніг. Для крокуючих роботів зазвичай використовують не менше двох моторів (“ступенів свободи”) на кожну ногу, тому, зокрема, шестиногий робот повинен бути оснащений як мінімум 12 моторами. У конструкції двоногих роботів часто використовують п’ять або більше моторів на кожну ногу; в результаті загальна кількість ступенів свободи виходить величезним, а вага робота та собівартість його виготовлення істотно зростають [6].

Розглянемо кілька конструкцій колісних роботів: з диференціальним приводом, синхронним приводом, рульовим управлінням за принципом Аккермана і омніколісні конструкції.


2.2 Конструкції колісних роботів 
Найпростіша модель мобільного робота – конструкція з одноколісним приводом. У такій моделі мобільного робота є одне колесо, що одночасно є провідним та рульовим, а також два колеса-ролика, розташовані позаду першого. Ролики потрібні для забезпечення трьох контактних точок з опорною поверхнею. Лінійна та кутова швидкості робота ніяк не пов’язані між собою. Для того, щоб робот рухався прямолінійно, переднє колесо встановлюється в середнє положення та обертається з необхідною швидкістю. Для криволінійного руху робота колесо встановлюється під кутом відповідно до кривизни траєкторії. Мінімальний радіус повороту такого робота дорівнює відстані між переднім колесом та серединою відрізка, що з’єднує задні колеса [6].

Конструкція з диференціальним приводом складається з двох двигунів, закріплених в лівій та правій частинах робота. Ці двигуни незалежно один від одного обертають по одному колесові (осі коліс повинні лежати на одній прямій). Для забезпечення мінімум трьох контактних точок з опорною поверхнею дана конструкція передбачає ще один або два додаткових ролика. Кількість роликів залежить від розташування ведучих коліс. З механічної точки зору диференційний привід простіше одноколісного приводу, тому що він не вимагає обертання веденої осі. Однак керувати роботом з диференціальним приводом набагато складніше, ніж роботом з одноколісним приводом, так як у разі диференціального приводу необхідно координувати обертання відразу двох ведучих коліс.

У простій конструкції диференціального приводу передбачено тільки одне пасивне колесо. Тому, з міркувань стійкості провідні колеса не можуть перебувати в середині платформи робота. При обертанні на місці робот буде повертатися навколо точки, розташованої посередині між ведучими колесами, і ця точка не збігається з центром платформи. У конструкції з двома роликами, один з яких знаходиться в передній частині платформи, а другий – в задній, обертання здійснюється навколо центральної точки робота. При цьому можуть виникнути проблеми із зціпленням опорної поверхні через застосування не трьох, а чотирьох контактних точок. На рис. 2.5 показані напрямки руху робота з диференціальним приводом. Якщо обидва двигуни працюють з однаковою швидкістю, то робот рухається вперед або назад; якщо один двигун працює швидше другого, то робот рухається по колу; якщо обидва двигуни працюють з однаковою швидкістю, але в протилежному напрямку, то робот обертається на місці [6].
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Рисунок 2.5 – Диференціальний привід: рух по прямій, по колу та обертання

Конструкція з синхронним приводом – це розширена конструкція одноколісного приводу з єдиним ведучим та рульовим колесом. При цьому синхронний привід складається з трьох коліс, кожне з яких одночасно є і ведучим, і рульовим. Три колеса обертаються синхронно, тобто вони завжди спрямовані в одну сторону – в сторону руху. Синхронне обертання коліс можна забезпечити або за рахунок використання одного двигуна та рульового ланцюга, або за рахунок використання одного лише двигуна, що обертає всі три колеса. Таким чином, робот на базі синхронного приводу має всього два ступені свободи.

Робот, обладнаний синхронним приводом, є майже голономним в тому сенсі, що може переміщуватися в будь-якому напрямку (саме тому такий робот зазвичай має циліндричну форму). Однак, якщо робот спочатку рухається вперед, а потім вирішує повернути в сторону, він повинен зупинитися та змінити положення коліс. Недоліком такого робота є відсутність можливості одночасно рухатися вперед та повертати [5].

Приводний механізм з керуванням за принципом Аккермана – це комбінація двох задніх ведучих коліс та двох передніх рульових коліс, як, наприклад, в стандартному автомобільному приводі та системі рульового управління. У порівнянні з диференціальним приводом така конструкція має ряд переваг та недоліків. Безперечною перевагою є відсутність труднощів при здійсненні прямолінійного руху, так як задні колеса обертаються за рахунок загальної осі. До недоліків відноситься неможливість обертання на місці (обертання здійснюється з певним мінімальним радіусом), а також можливе буксування задніх коліс при криволінійному пересуванні.

При рульовому управлінні за принципом Аккермана потрібні лінійна та кутова швидкості абсолютно не пов’язані між собою, так як вони генеруються різними двигунами. Керувати роботом з таким приводом досить просто, особливо на прямолінійних ділянках траєкторії його руху. Для управління рухом необхідні два незалежних регулятора: регулятор швидкості та регулятор положення. Перший управляє задніми ведучими колесами, а другий – передніми рульовими колесами. Регулятор положення дозволяє встановити під певним кутом передні колеса, тоді як регулятор швидкості підтримує постійну швидкість обертання задніх коліс. Середнє (нульове) положення передніх коліс можна забезпечити за рахунок додаткового датчика [5].

В основі омніколісного приводу лежить конструкція колес, яка називається Mecanum. Цю конструкцію винайшли та запатентували фахівці шведської компанії Mecanum АВ на чолі з Бенгтом Ілоном в 1973 році, тобто вона використовується вже досить давно.

Існує кілька варіантів коліс Mecanum. На поверхні кожного колеса розташовані вільно обертаються циліндри – ролики. Важливо відзначити, що двигун обертає ступицю колеса, а не ролики на його поверхні. Ролики кріпляться за допомогою кулькових підшипників та можуть вільно обертатися навколо своєї осі. Ролики на колесах, зображених на рис. 2.6, розташовуються під кутом +/-45° до осі колеса. Колеса такого типу бувають левонаправлені та правонаправлені.
На рис. 2.7 зображені колеса Mecanum з роликами, розташованими під кутом 90° до осі колеса. Колеса такого типу не поділяють на ліво- та правонаправлені.
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Рисунок 2.6 – Колеса Mecanum з роликами, розташованими під кутом 45° до осі колеса
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Рисунок 2.7 – Колеса Mecanum з роликами, розташованими під кутом 90° до осі колеса

Робот з приводом Mecanum може бути оснащений або трьома, або чотирма незалежно обертаючимися колесами. У першому випадку ролики на поверхні коліс розташовуються під кутом 90° до осі колеса. Для робота з чотириколісним приводом Mecanum потрібні два лівонаправленних колеса (ролики знаходяться під кутом +45° до осі колеса) та два правонаправленних колеса (ролики знаходяться під кутом -45° до осі колеса); см. рис. 2.8 [6].
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Рисунок 2.8 – Омніколісні роботи з трьома і чотирма колесами
Той факт, що ролики роблять вільні обертання, не означає, що робот вхолосту прокручує свої колеса та не їде. Він би не їхав тільки в тому випадку, якщо б ролики були паралельні осі колеса.


Зліва на рис. 2.9 показаний принцип дії приводу Mecanum , що складається з чотирьох незалежно обертових коліс. Як і раніше, передбачається, що всі чотири колеса обертаються вперед. Отже, вперед направлені чотири вектори сили, які слід скласти. Чотири вектори сили, спрямовані в сторони (два вектори – вліво, два вектори – вправо), взаємно скорочуються. Значить, навіть не дивлячись на те, що на шасі робота додатково діють поперечні сили, робот буде їхати точно вперед [8].

Справа на рис. 2.9 схематично зображено робот, перше та четверте колесо якого обертаються в зворотному напрямку, а друге та третє – в прямому напрямку. В цьому випадку всі прямі/зворотні швидкості взаємно скорочуються, а чотири векторні складові, спрямовані вліво, підсумовуються та забезпечують ковзання робота вліво.
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Рисунок 2.9 – Принцип дії приводу Mecanum  (вид знизу): рух вперед та в сторону; темні колеса обертаються вперед, світлі колеса – назад
На рис. 2.10 показаний третій випадок. Тут не потрібно векторне розкладання сил – загальний рух робота і так зрозумілий. На рисункуу видно, що робот буде здійснювати обертання за годинниковою стрілкою навколо центру своєї платформи.
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Рисунок 2.10 – Принцип дії приводу Mecanum  (вид знизу): обертання за годинниковою стрілкою
Основні типи руху: рух вперед, рух назад, ковзання вліво, ковзання вправо, обертання на місці за годинниковою стрілкою, обертання проти годинникової стрілки.

Змінюючи швидкості кожного колеса та вдаючись до лінійної інтерполяції основних типів руху, ми можемо забезпечити рух робота в будь-якому напрямку по площині [7].

При конструюванні мобільного робота для вирішення конкретних практичних завдань необхідно не тільки вибрати відповідну конструкцію, але і правильно підібрати приводи та сенсорні пристрої.
2.3 Сенсорні пристрої
У робототехнічних системах відбувається  взаємодія електромеханічного обладнання з механічними конструктивними елементами. Щоб уможливити залежне від стану взаємодії, необхідно вимір деяких величин, що описують систему. Для обробки отриманих результатів вимірювання потрібний електричний сигнал. Елементи, які перетворюють не електричний вхідний сигнал в електричний вихідний сигнал, називаються датчиками або сенсорними пристроями [4].
В робототехніці використовується безліч різноманітних сенсорних пристроїв. Всі ці пристрої засновані на застосуванні різних вимірювальних технологій та підключаються до контролера за допомогою різних інтерфейсів.
Найважливіше завдання – правильно підібрати сенсор в залежності від розв’язуваної задачі. Так само як вибір відповідної технології вимірювання, розміру та ваги датчика, діапазону робочих температур та енергоспоживання а, також, звичайно, відповідного цінового діапазону [9].
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Рисунок 2.11 – Ступінь інтегрування датчиків
Проходження сигналу в датчику характеризується кількома кроками. 
Перший крок – перетворення вимірюваної величини в одну або кілька (неелектричних) проміжних величин. Так, в датчику сили вимірювана сила перетворюється за допомогою згинальної балки, наприклад, у деформацію. У інших вимірюваних величинах в залежності від обставин цей проміжний крок може бути відсутнім. Методи вимірювання, які обходяться без неелектричних проміжних величин, називаються прямими методами вимірювання. На противагу цьому непрямі методи вимірювання використовують одну або кілька неелектричних проміжних величин. Потім відбувається перетворення вихідної або проміжної величини в первинну електричну величину за допомогою перетворювального елемента. Тут з використанням самих різних фізичних ефектів відбувається власне механіко-електричне перетворення. У випадку датчика сили це може відбуватися за допомогою тензодатчика (ТМД), наклеєного на балках, що згинаються, який має властивість змінювати свій питомий опір при розтягуванні. Первинною електричною величиною тут є, таким чином, опір. Інші первинні електричні величини – напруга, струм та ін.
Завершена конструктивна єдність механічного датчика та елементу перетворення утворює найпростіший вид датчика, що позначається також як перетворювач [11].
Для подальшої обробки первинного електричного сигналу служить електроніка формування сигналів, яка поряд з посиленням первинного сигналу виконує ще одну або кілька завдань: компенсація коливань нульової точки, виділення сигналів перешкод, лінеаризація вимірювального сигналу, узгодження та перемикання діапазонів вимірювань, нормування вихідного сигналу (наприклад 0...5В для області вимірювання).
Оскільки вимірюване значення далі необхідно обробити за допомогою обчислювальної машини, то для цього необхідно вжити перетворення аналогічного результуючого сигналу в цифровий сигнал, тобто в числове значення. Для цього служать АЦП.
Іноді АЦП є разом з електронікою формування сигналів в датчику, так що датчик має цифровий пристрій сполучення із зовнішнім світом. Ці датчики можна розглядати, як особливу форму інтегрованих датчиків [11].

З розвитком мікроелектронних конструктивних елементів стало можливим також і цифрову одиницю формування сигналів, наприклад, мікроконтролер, інтегрувати в корпус датчика. Тим самим можна, з одного боку, значно простіше реалізувати різні з додаткових функцій. З іншого боку з’являються абсолютно нові можливості для подальшої обробки виміряного сигналу, такі як: контроль та протоколювання даних вимірювань в датчику, самостійне приведення в дію сигналів тривоги при досягненні критичних станів, зв’язок з вищою обчислювальною машиною або системою шин, розрахунок вироблених величин (датчик переміщення може, наприклад, в результаті диференціації своїх початково виміряних величин додатково видавати швидкість), об’єднання декількох перетворювачів в одному датчику та загальна оцінка виміряних сигналів (наприклад, у багатокомпонентних датчиків сили, які чутливі до вектору сили), можливість зміни ззовні за допомогою приєднаної обчислювальної машини. Датчики з інтегрованою одиницею формування сигналів позначаються як інтелектуальні датчики.

Як і до будь-якої системи вимірювань до сенсорів також пред’являється ряд основних вимог, які взагалі роблять можливим вимірювання. Це такі вимоги: 

– всередині діапазону вимірювання повинно здійснюватися однозначне та відтворюване репродукування вхідної величини на вихідну величину; 

– вихідна величина може залежати тільки від вхідної величини, але не від інших величин; 

– вимірювальна система повинна мати пренебрежимо малу протидію до вимірюваної величини. 

Іншими бажаними на практиці властивостями є: 

– лінійне відтворення вхідної величини на вихідну величину, лінеаризація може здійснюватися також шляхом аналогової або цифрової обробки сигналу; 

– несприйнятливість по відношенню до електромагнітних завад, таких як жорсткі промислові умови електромагнітні перешкоди є головною перешкодою системних помилок; 

– нормування вихідного сигналу; 

– просте електропостачання; 

– можливості функціонального контролю, або безпосередньо на датчику (наприклад, за допомогою світлового діода) або за допомогою дистанційного зчитування показань [11].
Вживані стандарти для аналогових вихідних сигналів: 0 ... + 5 (+10) В, -5 (-10) ... +5 (+10) В, 0 ... 20мА, 4 ... 20мА. Для цифрових вихідних сигналів використовуються паралельні стандарти (наприклад 8 бітовий Centronics- інтерфейс) та послідовні (наприклад, RS232, RS485). Для вододіючих шинами вимірювальних систем використовуються стандарти PROFIBUS, CAN-Bus та інші.
Передача даних від датчика до центрального процесора може відбуватися як з ініціативи центрального процесора (опитування), так і з ініціативи датчика (через переривання). У першому випадку центральний процесор повинен постійно перевіряти, чи готовий датчик до передачі даних, зчитуючи в циклі статус датчика. Така технологія вимагає великих витрат часу в порівнянні з альтернативною технологією – передачею даних з ініціативи датчика, для якої необхідний вільний канал переривання. За допомогою переривання датчик сигналізує про готовність передачі даних, та центральний процесор негайно реагує на запит [12].
З інженерної точки зору має сенс класифікувати сенсорні пристрої в залежності від їх вихідних сигналів. Саме цей критерій важливий при підключенні датчика за допомогою інтерфейсу до контролера або іншої вбудованої системи. У таблиці 2.1 наведені типові вихідні дані сенсорів та відповідні їм типові додатки.
Таблиця 2.1 – Вихідні дані сенсора
	Вихідні дані сенсора
	Типовий додаток

	Двійковий сигнал (0 або 1)
	Тактильний датчик

	Аналоговий сигнал (наприклад, 0-5 В)
	Інклінометр

	Синхросигнал (наприклад, ШІМ)
	Гіроскоп

	Послідовний канал (RS232 або USB)
	GPS-модуль

	Паралельний канал
	Цифрова камера


У роботобудуванні важливо розрізняти між собою: локальні, або бортові датчики (вбудовуються в робота), та глобальні датчики (розташовані поза роботом, але передають йому сенсорні дані).
В області проектування систем управління мобільним роботом розрізняють: внутрішні, або пропріорецептивні датчики (які відстежують внутрішній стан робота), та зовнішні датчики (спостерігають за оточенням робота).

Крім того, можливе ділення сенсорних пристроїв на: пасивні (спостерігають за навколишнім простором робота, не впливаючи на нього: наприклад, цифрова камера або гіроскоп) та активні (впливають на простір з метою вимірювання: наприклад, ІЧ-датчик) [14].

2.4 Опис колісного робота
При виконанні даної роботи в якості об’єкта управління використовувався колісний робот, спроектований з деталей демонстраційного набору Yahboom Raspberry Pi 3B+ 4WD smart robot та представляє собою нестандартну конструкцію, оснащену однопалатним комп’ютером Raspberry Pi із HD-камерою з двома ступенями свободи. Через мережу 5G WI-FI від Raspberry Pi можна здійснювати передачу HD-відео в режимі реального часу. У поєднанні з високоякісним модулем Bluetooth 4.0 робот має функції подвійного зв’язку Bluetooth 4.0 та WI-FI. Цей комплект мобільного робота простий в збірці та оснащений шасі з алюмінієвого сплаву, потужними двигунами з чотирма приводами, металевим кріпленням для двигуна та високоякісною батареєю.  Зовнішній вигляд робота представлений на рис. 2.12.
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Рисунок 2.12 – Зовнішній вигляд колісного робота

Технічні характеристики Yahboom Raspberry Pi 3B+ 4WD Smart Robot представлені у таблиці 2.3.

Таблиця 2.3 – Технічні характеристики Yahboom Raspberry Pi 3B+ 4WD Smart Robot
	Керуючий контролер
	Raspberry Pi 3B+

	Сервопривід
	SG90

	Блок живлення
	LM2596S

	Плата розширення 
	4WD

	Мотор
	мотор-редуктор 1:48

	Драйвер мотора
	TB6612FNG

	Модуль вимірювання відстані
	ультразвуковий датчик відстані

	Управління
	за допомогою Bluetooth, за допомогою мобільного додатку

	Функціональні можливості
	можливість відеозйомки, переміщення, виявлення і об’їзд перешкод, інтелектуальне виявлення світла, вміння відстежувати лінії і здатність руху по заданій траєкторії та інше

	Мова програмування
	C, Python

	Сумісність з ОС
	Linux, Windows 10

	Захист
	від стрибків напруги, від напруг зворотної полярності

	Живлення
	3 акумулятора 18650 3,7 В (120 хвилин роботи)

	Габарити
	256 мм x 183 мм x 213 мм

	Вага
	931 г


Багатофункціональна плата розширення BST-4WD (див. рис. 2.13) оснащена інтерфейсами різних датчиків та комунікаційних модулів, а також, сумісна з чотирма основними контролерами: Arduino UNO, контролер 51, STM32 та Raspberry Pi. Вона підтримує кілька функцій: інтелектуальний пошук світла, відстеження, запобігання ультразвукових перешкод, загоряння вентилятора та ін. Деякі отвори зарезервовані у зовнішній структурі для розширення функцій робота користувачем самостійно. Користувачі можуть використовувати програмування на мові C та Python. Цим роботом і платформою камери можна керувати за допомогою пульта дистанційного керування APP з мобільного телефону Android або iOS. Та Raspberry Pi поставляється з бездротовою мережею для передачі HD-відео в реальному часі.
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Рисунок 2.13 – Розташування елементів на багатофункціональній платі розширення BST-4WD
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Рисунок 2.14 – Зовнішній вигляд одноплатного комп’ютера Raspberry Pi 3В+
Технічні характеристики Raspberry Pi 3В+ представлені у таблиці 2.4.

Таблиця 2.4 – Технічні характеристики одноплатного комп’ютера Raspberry Pi 3В+
	Процесор
	Broadcom BCM2837B0 64-bit, Cortex-A53

	Робоча частота
	1,4 ГГц

	Графічний процесор
	VideoCore 4 3D

	Оперативна пам’ять
	1 ГБ

	Мережа
	Gigabit Ethernet Передача даних через USB шину до 300Mbps

	Пам’ять для даних
	Разъем MicroSD

	USB роз’єми
	4 х USB 2.0

	Бездротові інтерфейси
	Wi-Fi (2.4GHz / 5GHz) IEEE 802.11 b/g/n/ac та Bluetooth 4.2 LE (на базі чіпа Cypress CYW43455)

	Відео вихід
	HDMI

	Аудіо вихід
	4-контактний роз’єм 3.5 мм з підтримкою композитного відео-виводу

	GPIO
	40 контактів

	Роз’єм для камери
	CSI

	Роз’єм для дисплея
	Raw LCD (DSI)

	Вимоги до живлення
	5V 2.1 A

	Підтримка
	Raspbian, Windows 10 IoT Core, OpenELEC, OSMC, Pidora, Arch Linux, RISC OS та багато іншого!

	Вага
	45 г

	Габарити
	85 × 56 × 17 мм


Стандартна техніка управління двигуном передбачає подачу напруги безпосередньо на двигун. При цьому двигун працює на повній швидкості. Іноді ця швидкість буває занадто високою. У таких випадках найпростішим способом управління частотою обертання ротора мотора є регулювання подається на нього напруги. Найбільш популярною є техніка ШІМ (широтно-імпульсна модуляція) Порти для RC-сервомоторів включають в себе входи RB4, RB5 та RC5. Для даних сервомоторів управління здійснюється з напругою живлення від 4,8 до 6 В та споживаним струмом приблизно 100-200 мА.
Модуль драйвера управління двома колекторними двигунами на мікросхемі TB6612FNG містить всі необхідні компоненти для керування двома колекторними двигунами і не вимагає використання додаткових компонентів.

Драйвер підтримує такі режими роботи: Вперед, Назад, Гальмування і Зупинка. Регулювання швидкості обертання кожного з двигунів за допомогою ШІМ-регулювання з максимальною частотою 100кГц. Додатково передбачено вхід переведення драйвера в режим очікування подачею низького логічного рівня на вхід STBY. Логіка роботи драйвера представлена у таблиці 2.5.

Таблиця 2.5 – Логіка роботи модуля драйвера TB6612FNG
	IN1
	IN2
	PWM
	STBY
	OUT1
	OUT2
	Опис режиму

	Високий
	Високий
	Високий / Низький
	Високий
	Низький
	Низький
	Гальмування

	Низький
	Високий
	Високий
	Високий
	Низький
	Високий
	Зворотне обертання

	Низький
	Високий
	Низький
	Високий
	Низький
	Низький
	Гальмування

	Високий
	Низький
	Високий
	Високий
	Високий
	Низький
	Прямое Обертання

	Високий
	Низький
	Низький
	Високий
	Низький
	Низький
	Гальмування

	Низький
	Низький
	Високий
	Високий
	Вимкнене
	Вимкнене
	Стоп

	Високий / Низький
	Високий / Низький
	Високий / Низький
	Низький
	Вимкнене
	Вимкнене
	Очікування


Входи драйвера:

PWMA – Вхід ШІМ управління двигуном А;

AIN2 – Вхід 2 управління двигуном А;

AIN1 – Вхід 1 управління двигуном А;

STBY – Вхід перекладу драйвера обох двигунів в режим очікування;

BIN1 – Вхід 1 управління двигуном В;

BIN2 – Вхід 2 управління двигуном В;

PWMB – Вхід ШІМ управління двигуном В;

GND – Загальний.

Виходи драйвера:

VM – Вхід напруги живлення силових ключів драйвера;

VCC – Вхід напруги живлення логічної частини драйвера;

GND – Загальний;

A01 – Вихід 1 двигуна А;

A02 – Вихід 2 двигуна А;

B02 – Вихід 2 двигуна В;

В01 – Вихід 1 двигуна В;

GND – Загальний.

Характеристики:

Мікросхема драйвера: TB6612FNG;

Робоча напруга живлення двигунів: 13,5В;

Мінімальна напруга живлення двигунів: 2,5 В;

Максимальна напруга живлення двигунів: 15В;

Робоча напруга логічної частини: від 2,7В до 5,5В;

Максимальний струм двигунів: 1,2 А (середній) / 3,2А (піковий);

Максимальна частота управління: 100кГц.

Інфрачервоні відбивні датчики закріплені спереду робота. Головний елемент цих датчиків – оптопара з відкритим оптичним каналом YR-63. Він створений для виявлення за допомогою інфрачервоного (ІЧ) випромінювання об’єктів, що знаходяться в безпосередній близькості. Він складається з інфрачервоного світлодіода, зафарбованого синім кольором та прозорим для інфрачервоного проміння, ковпаком та інфрачервоного фототранзистора, закритого чорним ковпаком. Коли інфрачервоне випромінювання, що випускається світлодіодом, відбивається від поверхні і повертається на чорне вікно фототранзистор, потрапляючи на його базу, то виникає струм провідності. Чим більше випромінювання потрапляє на базу фототранзистор, тим більше його струм провідності. При використанні в якості аналогового датчика, ZX-03, може виявляти тіні або листи сірого паперу і, якщо освітленість в кімнаті постійна, вимірювати відстані в невеликому діапазоні. Робочий діапазон вимірювання відстані до лінії або статі становить від 3 до 8 мм. Вихідна напруга датчика змінюється від 0.1 до 4.8 В, що відповідає діапазону значень на виході 10-розрядної аналого-цифрового перетворювача від 20 до 1000.

Датчик відстані Ultrasonic sensor V2.0 дозволяє роботу при використанні відображення інфрачервоного випромінювання здійснювати вимірювання відстаней або виявлення перешкод. Діапазон вимірюваного даними датчиком відстані 4-30 см. Для роботи датчика потрібна напруга живлення 4,5 – 5 В при споживаної струмі 33 мА. Вихідна напруга Ultrasonic sensor V2.0 становить 0,4 – 2,4 В при напрузі живлення +5 В [4].

2.5 Математична модель мобільного робота на базі Raspberry Pi
При складанні математичної моделі руху колісного робота Yahboom Raspberry Pi 3 B+ 4WD smart robot приймемо допущення, що переміщення даного робота еквівалентно переміщенню гусеничного робота з диференціальним приводом, вісь коліс якого знаходиться над серединою нижніх частин коліс, що стикаються з поверхнею. Таким чином, математична модель колісного робота зводиться до математичної моделі гусеничного робота, що володіє наступними параметрами:

r – радіус ведучого колеса;

d – відстань між провідними колесами

nL – число оборотів провідного лівого колеса;

nR – число оборотів провідного правого колеса.

Визначимо значення відстаней, пройдених лівого та правого колеса (sL та sR відповідно). Для цього помножимо число обертів на зовнішній периметр колеса та знайдемо пройдену відстань (в метрах):
sL = 2П * r * nL;  




       (2.16)
sR = 2П * r * nR.   




       (2.17)
Відстань пройдена роботом становить:
S = (sL + sR) / 2. 




       (2.18)
Дана формула справедлива для випадків, коли робот рухається вперед, назад або обертається на місці. Залишається розрахувати кут ср, на який робот повертається, долаючи пройдену відстань. Нехай робот рухається по кругу. Тоді sL та sR будуть позначати ділянку кола (кут φ вимірюється в радіанах), помножений на радіус повороту кожного колеса. Нехай радіус повороту центральної точки робота дорівнює с. Тоді радіус повороту лівого колеса дорівнює с – d / 2. Для обох коліс центр знаходиться в одній і тій же точці.
sR = φ * (c + d / 2); 



       (2.19)
sL = φ * (c – d / 2). 



       (2.20)
Віднімемо з рівняння (2.4) рівняння (2.5) та позбудемося від:
sR - sL = φ * d. 




       (2.21)
Знайдемо кут < φ:
φ = (sR – sL) / d. 




       (2.22)
Використовуючи замість пройдених відстаней sL,R швидкості коліс vL,R та позначаючи через θL,R число оборотів, що здійснюється лівими та правими колесами з радіусом r в секунду, отримаємо:
vR = 2Їr * θR; 




       (2.23)
vL = 2Їr * θL.




       (2.24)
Формули швидкостей для робота з диференціальним приводом можна записати в матричній формі, відповідним рішенням прямої кінематичної задачі.
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       (2.25)
де v – лінійна швидкість робота (рівна ds/dt або ṡ);

ω – кутова швидкість робота (рівна d(p/dt або φ);

θL,R – швидкості обертання коліс (в оборотах в секунду);

r – радіус колеса;

d – відстань між двома колесами.

Якщо розрахувати попередню формулу щодо швидкостей обертання коліс, то ми отримаємо рішення зворотної кінематичної задачі. З його допомогою знаходяться необхідні швидкості обертання коліс (лінійна і кутова) для заданого руху робота. Інвертуємо матриці прямої кінематичної задачі та отримаємо матричне подання зворотної кінематичної задачі:
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       (2.26)
Таким чином, об’єкт управління в даній роботі є мініатюрним колісний робот, оснащений одноплатним комп’ютером Raspberry Pi 3B+ та багатофункціональною платою розширення BST-4WD, засобами технічного зору у вигляді інфрачервоних рефлективних датчиків та датчика відстані, модулем UART/USB і модулем Bluetooth, а також HD-камерою. Завдання управління даним мобільним роботом вирішується в умовах невизначеності.
2.6 Висновки до 2 розділу

У роботі проаналізовано кілька конструкцій колісних роботів: 

– з диференціальним приводом;

– синхронним приводом;

– рульовим управлінням за принципом Аккермана;

– омніколісні конструкції.

Завдяки цьому було обрано ту конструкцію, яка більш актуальна для розробки нейромережної системи управління мобільним роботом на базі Raspberry Pi. 

Надалі при конструюванні мобільного робота на базі Raspberry Pi для вирішення конкретних практичних завдань, також було правильно підібрані приводи та сенсорні пристрої.
При виконанні даної роботи в якості об’єкта управління використовувався колісний робот, спроектований з деталей демонстраційного набору Yahboom Raspberry Pi 3B+ 4WD smart robot та представляє собою нестандартну конструкцію, оснащену однопалатним комп’ютером Raspberry Pi із HD-камерою з двома ступенями свободи. Через мережу 5G WI-FI від Raspberry Pi можна здійснювати передачу HD-відео в режимі реального часу. У поєднанні з високоякісним модулем Bluetooth 4.0 робот має функції подвійного зв’язку Bluetooth 4.0 та WI-FI. Цей комплект мобільного робота простий в збірці та оснащений шасі з алюмінієвого сплаву, потужними двигунами з чотирма приводами, металевим кріпленням для двигуна та високоякісною батареєю.
Запропонована та розроблена математична модель руху колісного робота Yahboom Raspberry Pi 3B+ 4WD smart robot. Завдяки даній математичній моделі приймається допущення, що переміщення даного робота еквівалентно переміщенню гусеничного робота з диференціальним приводом, вісь коліс якого знаходиться над серединою нижніх частин коліс, що стикаються з поверхнею. 
3 РОЗРОБКА СИСТЕМИ УПРАВЛІННЯ МОБІЛЬНИМ РОБОТОМ НА БАЗІ RASPBERRY PI
3.1 Нейронні мережі – математичний апарат

У наші дні зростає необхідність в системах, які здатні не тільки виконувати одноразову запрограмовану послідовність дій над заздалегідь певними даними, але і здатні самостійно аналізувати нову інформацію, знаходити в ній закономірності, виробляти прогнозування та інше. У цій області додатків найкращим чином зарекомендували себе так звані нейронні мережі – системи, що імітують діяльність людського мозку. Розглянемо докладніше структуру штучних нейронних мереж (НМ) і їх застосування в конкретних завданнях.

Незважаючи на велику різноманітність варіантів нейронних мереж, всі вони мають загальні риси. Так, всі вони, так само, як і мозок людини, складаються з великого числа пов’язаних між собою однотипних елементів – нейронів, які імітують нейрони головного мозку. На рис. 3.1 показана схема нейрона.
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Рисунок 3.1 – Схема нейрона
З рисунка видно, що штучний нейрон, так само, як і живий, складається з синапсів, що пов’язують входи нейрона з ядром; ядра нейрона, які здійснюють обробку вхідних сигналів і аксона, який пов’язує нейрон з нейронами наступного шару. Кожен синапс має вагу, який визначає, наскільки відповідний вхід нейрона впливає на його стан. Стан нейрона визначається за формулою:
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(3.1)
де:

n – число входів нейрона;

xi – значення i-го входу нейрона;

wi – вага i-го синапса.

Далі визначається значення аксона нейрона за формулою: 
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(3.2)
де f – деяка функція, яка називається активаційною. Найбільш часто в якості активаційної функції використовується так званий сигмоїд, який має наступний вигляд:
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(3.3)
Основна перевага цієї функції в тому, що вона диференційована на всій осі абсцис та має дуже просту похідну:

[image: image53.png]f(x)=af(x)(1—-f(x)
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(3.4)
При зменшенні параметра a сигмоїд, що зображено на рисунку 3.2 стає більш пологим, вирівнюючись в горизонтальну лінію на рівні 0,5 при a = 0. При збільшенні a сигмоїд все більше наближається до функції одиничного стрибка.
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Рисунок 3.2 – Параметри сигмоїда
Нейронні мережі зворотного поширення – це потужний інструмент пошуку закономірностей, прогнозування, якісного аналізу. Таку назву – мережі зворотного поширення (back propagation) отримали через використання алгоритму навчання, в якому помилка поширюється від вихідного шару до вхідного. В напрямку, протилежному напрямку поширення сигналу при нормальному функціонуванні мережі. 

Нейронна мережа зворотного поширення складається з декількох шарів нейронів, причому кожен нейрон шару пов’язаний з кожним i + 1. Мова йде про повнозв’язні нейромережі.

У загальному випадку задача навчання НМ зводиться до знаходження якоїсь функціональної залежності Y = F (X) де X – вхідний, а Y – вихідний вектори. У загальному випадку така задача, при обмеженому наборі вхідних даних, має безліч рішень. Для обмеження простору пошуку при навчанні ставиться завдання мінімізації цільової функції помилки НМ, яка знаходиться за методом найменших квадратів:
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(3.5)
де yj – значення j-го виходу нейромережі;

dj – цільове значення j-го виходу;

p – число нейронів у вихідному шарі.

Навчання нейромережі виробляється методом градієнтного спуску. На кожній ітерації зміна ваги здійснюється за формулою:
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(3.6)
де [image: image60.png]


 – параметр, що визначає швидкість навчання.
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(3.7)
де yj – значення виходу j-го нейрона;

Sj – зважена сума вхідних сигналів, що визначається за формулою (3.1).

При цьому множник:
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(3.8)
де xi – значення i-го входу нейрона.

Далі розглянемо визначення першого множника формули (2.7).
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(3.9)
де k – число нейронів у шарі n+1.

Введемо допоміжну змінну:
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(3.10)
Тоді можливим стає визначити рекурсивну формулу для визначення n-ного шару, якщо відомо наступного (n + 1)-го шару.
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(3.11)
Знаходження для останнього шару НМ не представляє труднощів, так як нам відомий цільової вектор. Вектор тих значень, які повинна видавати НМ при даному наборі вхідних значень.
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(3.12)
І нарешті запишемо формулу (2.6) в розкритому вигляді:
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(3.13)
Розглянемо тепер повний алгоритм навчання нейромережі:

– подати на вхід НМ один із потрібних образів і визначити значення виходів нейронів нейромережі;

– розрахувати для вихідного шару НМ за формулою (3.12) і розрахувати зміни ваг вихідного шару N за формулою (3.13);

– розрахунок по формулам (3.11) і (313) відповідно [image: image76.png]


 для решти шарів НМ, n = N-1..1;
– корекція всіх ваг НМ;
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(3.14)
– якщо помилка, перейти на крок 1.

На етапі 2 мережі по черзі у випадковому порядку пред’являються вектори навчальної послідовності.

3.2 Підвищення ефективності навчання НМ зворотного поширення

Найпростіший метод градієнтного спуску, розглянутий вище, він дуже неефективний у разі, коли похідні з різними вагами сильно відрізняються. Це відповідає ситуації, коли значення функції S для деяких нейронів близька по модулю до 1 або, коли модуль деяких ваг багато більше за 1. У цьому випадку для плавного зменшення помилки треба вибирати дуже маленьку швидкість навчання, але при цьому навчання може зайняти дуже багато часу.

Найпростішим методом удосконалення градієнтного спуску є введення моменту m, коли вплив градієнта на зміну ваг змінюється з часом. Тоді формула (3.13) набуде вигляду:
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(3.15)
Додатковою перевагою від введення моменту є здатність алгоритму долати дрібні локальні мінімуми.

3.3 Подання вхідних даних

Основна відмінність НМ в тому, що в них всі вхідні та вихідні параметри представлені у вигляді чисел з плаваючою точкою зазвичай в діапазоні [0..1]. У той же час дані предметної області часто мають інше кодування. Так, це можуть бути числа в довільному діапазоні, дати, символьні рядки. Таким чином дані про проблему можуть бути як кількісними, так і якісними.

Якісні дані можливо розділити на дві групи: впорядковані (ординальні) і невпорядковані.

Найбільш поширений спосіб кодування, коли кожному фактору ставиться у відповідність розряд двійкового числа. 1 в цьому розряді говорить про наявність фактора, а 0 про його відсутність. Таким чином фактори будуть представлені числами в певному діапазоні.

У другому випадку можна кодувати всі значення двійковими вагами, але це буде недоцільно, тому що набір можливих значень буде занадто нерівномірним. У цьому випадку більш правильним буде встановлення у відповідність кожному значенню своєї ваги, що відрізняється на 1 від ваги сусіднього значення.

В принципі аналогічно можна чинити і для невпорядкованих даних, поставивши у відповідність кожному значенню будь-яке число. Однак це вводить небажану впорядкованість, яка може спотворити дані, і сильно заскладнити процес навчання. В якості одного із способів вирішення цієї проблеми можна запропонувати поставити у відповідність кожному значенню один з входів НМ.
В цьому випадку при наявності цього значення відповідний йому вхід встановлюється в 1 або в 0 при іншому випадку. На жаль, даний спосіб не є панацеєю, бо при великій кількості варіантів вхідного значення число входів НМ розростається до величезної кількості. Це різко збільшить витрати часу на навчання. Як варіант вирішення цієї проблеми можна використовувати дещо інше рішення. У відповідність кожному значенню вхідного параметра ставиться бінарний вектор, кожен розряд якого відповідає окремому входу НМ.

3.4 Структура нейронної мережі

До числа найбільш популярних архітектур нейронних мереж відносяться так звані мережі прямого поширення (тобто без зворотних зв’язків) – багатошарові персептрони.

Загальна схема побудови багатошарового персептрона показана на рис. 3.3, де кружками позначені елементарні перетворювачі інформації – нейрони, а стрілками – зв’язки між цими нейронами, що мають різну «силу» (ваги синаптичних зв’язків).
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Рисунок 3.3 – Структурна схема багатошарового персептрона

Як видно з рисунка, багатошаровий персептрон складається з декількох шарів нейронів: вхідного шару, одного або більше прихованих (проміжних) шарів та вихідного шару нейронів. Вектор Х = (х1, х2, ..., хn)Т подається на вхідний шар, а вихідний вектор У = (у2, у2, ..., уm)Т  визначається шляхом почергового обчислення рівнів активності елементів кожного шару (від 1-го прихованого шару до вихідного) із використанням вже відомих реакцій елементів попередніх шарів.

Відмінні риси персептрона: нейрони кожного шару не пов’язані між собою, вхідний сигнал кожного нейрона надходить на входи всіх нейронів наступного шару, нейрони вхідного шару не здійснюють перетворення вхідних сигналів, їх функція полягає тільки в розподілі цих сигналів між нейронами 1-го прихованого шару.

Вибравши відповідним чином ваги синаптичних зв’язків [image: image83.png]


j(1=1,2, ..., N-1) можна забезпечити характеристики «вхід-вихід» персептрона у цілому. Дана процедура носить назву навчання мережі та полягає у виконанні декількох кроків. По-перше, ініціалізація випадковим чином вагів синаптичних зв’язків нейронної мережі. На практиці в якості початкових значень w1ij зазвичай приймають малі числа, наприклад, з інтервалу [-0,05; 0,05]. Потім на входи нейронних мереж по черзі подаються «образи» (вхідні вектори) Хr з навчальної вибірки Ω = {(X1, D1); (X2, D2), … , (XR, DR)}.
Тут Dr (d1, d2, ... , drm )T – бажана реакція (або вектор «еталонів») нейронної мережі у відповідь на вхідний вектор Хr = (х1, х2, ... , хn)Т в r-му експерименті; R– розмірність навчальної вибірки (число різних експериментів). Далі обчислюється реакція Yr = (у2, у2, ..., уm)Т  нейронної мережі на сумісний зовнішній вектор Хr, обчислюється вектор помилки мережі er = Dr - Уr, тобто різницю між бажаним і фактичним значенням вектора виходів нейронних мереж. Сумарна квадратична помилка обчислюється за формулою:
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       (3.16)
та підраховується по усіх виходах нейронної мережі та для всіх її вхідних образів. Потім перевіряються виконані умови Е≤Едоп, де Едоп – задане мале (допустиме) значення помилки. Якщо дана умова виконується, то процедура навчання нейронних мереж закінчена, в іншому випадку проводиться зміна вагів нейронної мережі в напрямку зменшення помилки навчання (Е–>min), після чого здійснюється подача «образів» (вхідних векторів) Хr з навчальної вибірки на входи нейронних мереж та повторюються всі наступні кроки [9].

Найбільш простий спосіб налаштування вагів нейронних мереж – використання градієнтного алгоритму мінімізації помилки Е:
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   (3.17)
де k = 0, 1, 2, ... – номер ітерації (циклу навчання); [image: image89.png]


 – параметр, що визначає швидкість навчання мережі (зазвичай, 0 <[image: image91.png]


 <1).

Схема реалізації процесу навчання нейронних мереж наведена на рис. 3.4.
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Рисунок 3.4 – Схема реалізації процесу навчання персептрона

Як видно з рисунка, персептрон виступає в даному випадку як «чорний ящик», який можна навчити вирішенню завдань із деякого класу. Персептрону пред’являються вихідні дані завдання та «відповідь», яка відповідає цим даним і який був отриманий раніше будь-яким способом. Нейронна мережа повинна сама побудувати всередині себе алгоритм вирішення цієї задачі, щоб видавати відповідь, що співпадає з правильною (подібна стратегія навчання називається навчанням «з учителем»). Чим більше різних пар «вихідні дані – відповідь» буде пред’явлено нейронній мережі, тим адекватніше розв’язуваної задачі вона сконструює модель. Після етапу навчання, якщо пред’явити персептрону вихідні дані, яких він раніше не зустрічав, він видасть правильне рішення – в цьому полягає його здатність до узагальнення.

На практиці процес навчання персептрона вимагає досить багато ітерацій (повторень), причому тривалість процесу навчання тим більше, чим вище складність нейронних мереж, тобто чим більше число входять до неї нейронів та зв’язків між ними. З огляду на, що число таких зв’язків (а значить, і число параметрів, що вагових коефіцієнтів) може досягати сотень і навіть тисяч, необхідне використання спеціальних алгоритмів навчання, які вирішують зазначену «проблему розмірності» з мінімальними обчислювальними витратами [9].

3.5 Модель управління руху мобільного робота

Модель управління рухом мобільного робота побудована на базі Artificial Neural Networks (ANN). ANN має два вузли (нейрона) на вхідному шарі, десять вузлів у прихованому шарі та сім вузлів у вихідному шарі. Вузли на вхідному шарі відповідають даним (рівням сигналу) лівого та правого по ходу руху робота датчиків.
Сигнали з датчиків нормуються по максимальному рівню сигналу з датчика таким чином, що на вузли вхідного шару подаються значення в діапазоні від 0 до 1. При наявності декількох датчиків-сенсорів з кожного боку їх показання необхідно підсумувати (можливо із різними ваговими коефіцієнтами) та подати на вхідні вузли за узагальненим сигналом.
Зв’язки між вхідними вузлами та вузлами прихованого шару побудовані на базі релейної функції, а між вузлами прихованого шару та вихідного – на базі сигмоїдної функції.
Результат передбачення дії формується в семи вузлах вихідного шару та остаточно формується з умови найбільшої ймовірності, що відповідає одній з семи категорій (action), які відповідають наступним:

action == 0 - ‘Keep move - both rotate in the same direction’
action == 1 - ‘Right brake, left rotate - turn right’
action == 2 - ‘Right reverse, left rotate - cool right’
action == 3 - ‘Left brake, right rotate - turn left’
action == 4 - ‘Left reverse, right rotate - cool left’
action == 5 - ‘Both brake - smooth braking’
action == 6 - ‘Both reverse - emergency braking’
У зв’язку з відсутністю реальних даних бази даних для навчання моделі були сформовані з використанням генератора випадкових чисел та після підбору параметрів моделі продемонстрували хороші результати на тестових сетах даних з показником метрики «accuracy» 0,87 – 0,93.
Матриця помилок для одного з розрахунків приведена нижче:

[[369    0    0    0    0    0]

 [   0  172    0    0    0    0]

 [   0    0   27    0    0    0]

 [   0    0    0  161    0    0]

 [   0    0    0    0   20    0]

 [   0    0    0    0    0 1251]]

Сформовані моделі записані в файли:

Robot_model_2019_11_01_best – найкраща модель

Robot_model _2019_11_03_good – дуже хороша модель

Для подальшої роботи з моделями створено « class Robot _ modelling », який необхідно імпортувати або включити в програму управління. Дані, отримані від датчиків, передаються в метод класу:

get_robot_modell(self , left_value , right_value , path_model , model_name),

де, left_value – дані з лівого датчика ( групи датчиків);
right_value – дані з правого датчика ( групи датчиків;
path_model – шлях до моделі;
model_name – ’ Ім’я моделі ’;

В результаті роботи метод видає прогнозоване значення action:
action = Robot_modelling .get_robot_modell(robot , left_value , right_value, path_model , model_name), яке далі відпрацьовується системою управління робота.
Для перевірки роботи моделі можна запустити «Robot_ANN_IP_1_model_use_2» з будь-якого середовища Python та вводячи у консолі значення для лівого та правого датчиків отримати результат прогнозування. Для виходу з програми треба ввести від’ємне значення.

Спробувати створити свою модель на базі генератора випадкових чисел можна запустивши програму «Robot_ANN_IP_1_model_creation_2», але для цього треба довантажити відповідні спеціалізовані бібліотеки (опис у верхній частині програми). Кожен запуск програми формує новий сет даних, тому треба стежити за ім’ям моделі (міняти його), щоб не пропустити хорошу.

3.6 Завдання проходження роботом вздовж лінії

Відстеження ліній, або проходження вздовж лінії – одна з популярних завдань робототехніки, що має широке практичне застосування. Так, для перевезення вантажів на деяких підприємствах використовують роботів, що рухаються по нанесеним на підлогу приміщення лініях. Даний спосіб вказівки маршруту вигідно відрізняється своєю дешевизною та надійністю, не створює додаткових складнощів в роботі підприємства, і в ряді випадків забезпечує оптимальне поєднання ціни та гнучкості автоматизованого управління. Однак, цим застосування проходження вздовж лінії не обмежується. Наприклад, в [10] описано використання руху робота по лінії в системі управління інвентаризацією бібліотеки для здійснення пошуку книг на полицях сховища. Також завдання проходження по лінії може бути застосоване в розважальних цілях. Так у випадку, описаному в [11], на основі даного завдання розроблена гра, призначена для дітей старше семи років. Проходження по лінії часто використовується і в освітніх цілях для управління такими лабораторними роботами, як, наприклад, розглянуті в [12] роботи LEGO. Основою організації управління відстежуючим лінію роботом, незалежно від сфери застосування, є використання різних систем технічного зору [10-14].

У даній магістерській роботі розглядається створення двох систем управління колісним роботом: з використанням нечіткого регулятора та нейромережевого регулятора на базі Raspberry Pi для вирішення завдання проходження по чорній лінії. На рисунку 3.5 представлений інфрачервоний датчик.
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Рисунок 3.5 – Інфрачервоний датчик для відстеження чорної лінії

Для запуску виконуваного файлу tracking.py (див. додаток А) в системі Raspberry Pi, вам потрібно натиснути K2, щоб запустити автомобіль, після чого функція трекінгу буде запущена. Та робот буде автоматично відстежувати чорну лінію.
Принципова схема інтерфейсу Raspberry Pi системи управління колісним роботом та інтерфейс датчика відстеження лінії представлена на рис.3.6.
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Рисунок 3.6 – Принципова схема інтерфейсу Raspberry Pi системи управління колісним роботом
Основним принципом роботи інфрачервоного датчика відстеження є використання віддзеркалення від об’єкта. В цьому експерименті нам потрібен ефект того, щоб робот пересувався по чорній лінії. Коли інфрачервоне світло випромінюється на чорну лінію, воно поглинається нею, але коли інфрачервоне світло випромінюється на лінію іншого кольору, воно відбивається на виході інфрачервоного приймача. На рисунку 3.7 показано принцип роботи датчика.
Отримавши свідчення датчика, розташованого в нижній частині робота, датчик за допомогою плати розширення 4WD через контакти GPIO передає ці свідчення на одноплатний комп’ютер Raspberry Pi 3B+. Потім там відбувається формування значень скважності ШІМ для управління приводами коліс, які за допомогою GPIO-модуля передаються платі розширення 4WD, звідки передаються у блок управління приводами, а звідти на приводи.
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Рисунок 3.7 – принцип роботи інфрачервоного датчика відстеження

3.7 Завдання пошуку перешкод

Ультразвуковий модуль являє собою датчик, який використовує ультразвукові характеристики для визначення відстані. Він має два ультразвукових зонда для передачі і прийому ультразвукових хвиль. Діапазон вимірювання 3-450 см.
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Рисунок 3.7 – Схема роботи ультразвукового модуля
Необхідно подати сигнал високого рівня не менше 10 мкс на вихід Trig, щоб активувати функцію вимірювання дальності ультразвукового модуля.
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Рисунок 3.8 – Ультразвуковий модуль посилає сигнал запуску

Для запуску функції пошуку перешкод модуль автоматично відправить 8 ультразвукових імпульсів з частотою 40 кГц та автоматично визначить, чи є віддзеркалення сигналу.
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Рисунок 3.9 – Автоматичне визначення віддзеркалення сигналу
Коли модуль виявить ехо-сигнал, вихід ECHO буде виводити високий рівень. Тривалість високого рівня – це час від моменту відправки ультразвукової хвилі до моменту її повернення. Ви можете розрахувати відстань, використовуючи функцію часу для розрахунку тривалості високого рівня за формулою: Відстань = Тривалість високого рівня * Швидкість звуку (340M/S)/2.
Щоб запустити цю функцію необхідно запустити файл servo_avoid_ultrasonic.py в системі Raspberry Pi, вам потрібно натиснути K2, щоб запустити робот перейде до режиму ультразвукового подолання перешкод.

Коли відстань на передній панелі не перевищує 30 см, кольоровий світлодіодний модуль має червоний колір, потім поворот сервоприводу на 0 градусів, вимірювання відстані та запис, потім поворот сервоприводу на 180 градусів, вимірювання відстані та запис, поворот сервоприводу на 90 градусів, вимірювання відстані та запис. Нейромережа буде порівнювати ліву та праву відстані, щоб визначити, чи слід уникати перешкоди вліво або вправо. Коли відстань в трьох напрямках менше 30 см, робот повертає.

Принцип роботи сервоприводу: керуючий сигнал надходить в мікросхему модуляції сигналу з каналу приймача для отримання напруги зміщення постійного струму. Він має опорний ланцюг всередині, який генерує опорний сигнал з періодом 20 мс та шириною 1,5 мс. Він порівнює напругу зміщення постійного струму з напругою потенціометра, щоб отримати різницю напруги та вихідний сигнал. Позитивні і негативні значення різниці напруг виводяться на мікросхему приводу двигуна для визначення прямого та зворотного ходу двигуна.

Кут повороту сервоприводу регулюється коефіцієнтом заповнення сигналу ШІМ. Стандартний сигнал ШІМ має фіксований період 20 мс (50 Гц). Теоретично, розподіл тривалості імпульсу має становити від 1 мс до 2 мс, але фактично ширина імпульсу може становити від 0,5 мс до 2,5 мс. Ширина імпульсу і кут повороту сервоприводу варіюється від 0° до 180°.

3.8 Висновки до 3 розділу

У роботі було створено індивідуальну модель на базі генератора випадкових чисел. Дана модель запускається за допомогою компіляції програми «Robot_ANN_IP_1_model_creation_2», але для цього також потрібно довантажити відповідні спеціалізовані бібліотеки. Кожен запуск програми формує новий сет даних, тому виникає потреба відслідковування імені моделі, для виявлення потрібної.

Також здійснюється певний розгляд та в подальшому розроблення двох систем управління колісним роботом для вирішення завдання проходження по чорній лінії: 
– з використанням нечіткого регулятора;

– нейромережевої системи на базі Raspberry Pi. 

Слід зазначити, що завдання пошуку перешкод також було враховано та вирішено у даній роботі. Тому нейромережа буде порівнювати ліву та праву відстані, щоб визначити, чи слід уникати перешкоди вліво або вправо. І в будь-якому випадку коли відстань в трьох напрямках менше 30 см, робот повертає.
4 ОХОPОНA ПPAЦІ
4.1 Санітарно-гігієнічні умови праці на робочому місці оператора ПЕОМ

Одне з найважливіших завдань керівництва підприємства – це забезпечення безпечних умов праці для працівників. Турбота про їхнє здоров’я є показником спроможності загальної політики підприємства. Неприпустима ситуація, коли на підприємстві не приділяють відповідної уваги питанням охорони праці.
Підприємство в особі адміністрації та відповідних організованих служб зобов’язане стежити за здоров’ям своїх працівників, так як заходи, що вживаються для досягнення цієї мети є крім іншого важливим фактором соціальної привабливості підприємства. Організація робочого місця оператора ПЕОМ – хворе місце на більшості підприємств. У зв’язку з тотальною комп’ютеризацією сфери бізнесу, охорони здоров’я та освіти, практично в будь-якій установі можна зустріти персональний комп’ютер. Але які умови його експлуатації?! Безсумнівно, що переважна частина людей, які працюють з ПЕОМ, не мають ні найменшого уявлення, ні про параметри приміщення, в якому вони працюють, ні про параметри персонального комп’ютера, з яким мають справу. У зв’язку зі сформованою ситуацією, останнім часом різко зріс відсоток захворювань органів зору та дихання серед працівників підприємств, пов’язаних з експлуатацією ПЕОМ. Збільшилося число так званих «Професійних» захворювань. 
Тому, питання про умови праці на сучасному автоматизованому підприємстві є аж ніяк не надуманим, можна навіть сказати «на злобу дня». З огляду на, те, що в Україні зростає також число домашніх користувачів обчислювальної техніки та практично в кожній школі існують класи інформатики, обладнані персональними комп’ютерами, що дане питання зачіпає інтереси всього населення країни. 

4.2 Система класифікації робіт залежно від енерговитрат 

Розглянемо питання про те до якої категорії робіт слід зараховувати роботу оператора ПЕВМ. У відповідно до ДСТУ 12.1.005-88 система класифікації робіт в залежності від енерговитрат приведена в таблиці 4.1.
Таблиця 4.1 – Класифікація робіт за величиною енерговитрат

	Робота
	Категорія
	Енерговитрати організму
	Характер роботи

	Легка фізична
	Іа
	До 120 ккал/г
	Проводиться сидячи.

	
	Іб
	121-150 ккал/г
	Проводиться стоячи, або пов’язана з ходьбою, але не вимагає систематичного фізичного напруження.

	Фізична середньої тяжкості
	ІІа
	151-200 ккал/г
	Пов’язана з постійною ходьбою, виконувана стоячи або сидячи, але не вимагає перенесення важких предметів.​

	
	ІІб
	201-250 ккал/г
	Пов’язана з ходьбою та перенесенням невеликих (до 10 кг.) вантажів.

	Важка фізична
	ІІІ
	Більше 250 ккал/г
	Пов’язана з систематичною фізичною напругою, зокрема з постійними пересуваннями та перенесенням значних (понад 10 кг.) вантажів.


Так як робота оператора ПЕОМ проводиться в основному сидячи та не вимагає значних фізичних зусиль, то можна сказати, що вона відноситься до категорії Іа. У деяких окремих випадках вона пов’язана також з ходьбою і може бути віднесена до категорії Іб.

4.2.1 Санітарно-гігієнічні вимоги до повітря робочої зони

Згідно ДСТУ 12.1.005-88 ‘‘Загальні санітарно-гігієнічні вимоги до повітря робочої зони” нормування параметрів мікроклімату проводиться в залежності від періоду року та категорії робіт за енерговитратами. Для категорій Іа та Іб, до яких відноситься робота оператора ПЕОМ, оптимальні параметри мікроклімату виглядають наступним чином (таблиця 4.2).

Таблиця 4.2 – Оптимальні параметри мікроклімату за порами року для оператора ПЕОМ

	Період року
	Категорія робіт
	Температура повітря °С
	Відносна вологість %
	Швидкість руху повітря м/с

	Холодний (температура зовнішнього повітря нижче +10°С
	Іа
	22-24
	40-60
	од

	
	Іб
	21-23
	40-60
	од

	Теплий (температура зовнішнього

повітря вище + 10°С)
	Іа
	23-25
	40-60
	од

	
	Іб
	22-24
	40-60
	0,2


Так як ПЕОМ живиться від мережі змінного струму 220В 50Гц, то необхідно проаналізувати електричну безпеку, якій піддається оператор ПЕОМ.

Для нормалізації повітряного середовища проводиться розрахунок повітрообміну у виробничому приміщенні.

Згідно з санітарними нормами та правилами в відеодисплейний класах площа на одну працюючу дорослої людину повинна дорівнювати 6 м2, а об’єм не менше 20 м3. Згідно санітарних норм проектування промислових підприємств, у виробничих приміщеннях з об’ємом на одного працюючого не менше 20 м3 слід проектувати подачу повітря не менше 20 м3/год на кожного працюючого. У приміщеннях з об’ємом на кожного працюючого більше 40 м3 при наявності вікон та ліхтарів і при відсутності виділення шкідливих та неприємно пахнучих речовин, допускається передбачати періодично діючу природну вентиляцію (відкривання вікон).
У приміщеннях без природної вентиляції обсяг зовнішнього повітря повинен складати не менше 60 м3/год на кожного працюючого. Іноді допускається обсяг припливного повітря L, що виробляється по кратності повітрообміну:

L = К * V, м3/год,




(4.1)
де К – рекомендована кратність повітрообміну; V – об’єм приміщення. Величина К зазвичай становить 1-10 для звичайних виробничих приміщень.

Опір тіла людини R4 = 1000 Ом при напрузі дотику Uпр = 50 В і вище, при цьому тривалість дії струму на людину вважається менше 1 с; та R4 = 6000 Ом при Uпр = 36 В і менше при тривалості впливу більше 1 с. Слід враховувати, що при Uпр близько 200В відбувається пробій рогового шару шкіри та  стає R4 рівним приблизно 300 Ом. У таблиці 4.3 показано найбільш допустимі значення напруги живлення при неаварійному режимі роботи.

Таблиця 4.3 – Гранично допустимі значення напруги живлення

	Вид і частота струму

	Найбільше допустиме напруження

	
	Uпр, В
	Іг, мА
	t, хв

	Змінний, 50Гц.
	2
	0,3
	10 в добу

	Змінний, 400Гц.
	Л
	0,4
	

	Постійний
	8
	1,0
	


Але в аварійній ситуації Іг = Uпр/ R4 = 220В/10000м = 0,22А (220мА).

За ДСТУ 12.1.030-81 в аварійній ситуації граничне значення струму Іг < 6 мА при тривалості дотику більше 1 секунди. Таким чином, робоче місце оператора ПЕОМ в аварійній ситуації може бути небезпечним з точки зору електричного струму.

Для захисту персоналу від зіткнення з частинами, що перебувають під напругою, електротехнічні вироби поміщають в корпус (оболонку), які мають певну міру захисту. Для позначення ступеня захисту електрообладнання згідно ДСТУ 14254-80 прийняті букви ІР, за якими слідують дві цифри. Перша цифра характеризує ступінь захисту персоналу від зіткнення з рухомими або тими, що перебувають під напругою частинами, а також ступінь захисту виробу від потрапляння всередину твердих сторонніх предметів. Друга цифра позначає ступінь захисту від проникнення води.
Офісні приміщення відносяться до класу приміщень без підвищеної електричної небезпеки так як вони зазвичай сухі, не жаркі, із струмонепровідною підлогою, без струмопровідного пилу, відсутня можливість одночасного дотику людини до маючих з’єднання з землею металоконструкцій будинків, технологічних апаратів, механізмів та інше. З одного боку і до металевих корпусів електрообладнання, які при пробої ізоляції можуть опинитися під напругою, – з іншого. Сухим приміщення вважається при відносній вологості повітря менше 60%.

Так як в приміщеннях, в яких розташовані робочі місця операторів ПЕОМ, зазвичай використовують мережу з заземленою нейтраллю, то згідно ДСТУ 12.1.030-81 захисному занулення підлягають металеві неструмоведучі частини обладнання, які через несправність ізоляції можуть опинитися під напругою і до яких можливо доторкнутися. Опір робочого заземлювача повинен бути R0 < 4 Ом. Підлягають зануленню установки з напругою понад 42 В змінного та 110 В постійного струму. Ізоляція повинна відповідати класу нагрівостійкості, а величина опору ізоляції повинна відповідати нормативним значенням.

На робочому місці оператора ПЕОМ присутні також джерела електромагнітного випромінювання. Найбільш сильним з них є відео монітора. Згідно з Додатком 3 СанПіН 2.2.2/2.4.2732-10 Напруженість електромагнітного поля на відстані 50 см навколо відео монітора по електричній складовій повинна бути не більше:
– в діапазоні частот 5 Гц – 2 кГц; 25 В/м;

– в діапазоні частот 2 – 400 кГц; 2,5 В/м.

Сучасні монітори працюють на частоті 66 – 100 кГц, а, отже до них може бути застосовано значення по електричної складової не більше 2,5 В/м.
Особливе значення потрібно надавати наявності пилу на робочому місці. Саме за допомогою пилу відбувається іонізація навколишнього повітря. Накопичуючись на поверхні монітора, заряджені частинки пилу потім поширюються по всьому приміщенню, надаючи вкрай шкідливий вплив на органи дихання. Саме з пилом пов’язано більшість професійних захворювань людей, що працюють з комп’ютерами.

Джерелом вторинного пиловиділення на робочому місці оператора ПЕОМ найчастіше є сама людина. Пил, джерелом якої є людина, – це в основному пил рослинного та тваринного походження, що містить SiО2. Даний пил погано проводить електричний струм.

Оператору під час роботи забороняється:

– торкатися одночасно екрану монітора та клавіатури;

– торкатися до задньої панелі системного блоку при увімкненому живленні;

– перемикання роз’ємів телекомунікаційних периферійних пристроїв при увімкненому живленні;

– захаращувати верхні панелі пристроїв паперами та сторонніми предметами;

– допускати захаращеність робочого місця папером з метою недопущення накопичення органічного пилу;

– проводити відключення живлення під час виконання активної задачі;

– проводити часті перемикання живлення;

– допускати попадання вологи на поверхню системного блоку (процесора, монітора, робочу поверхню клавіатури, дисководів, принтерів) та інших пристроїв;

– включати сильно охолоджене (принесене з вулиці у зимовий час) обладнання;

– проводити самостійно розбирання і ремонт обладнання.

4.2.2 Вимоги безпеки в аварійних ситуаціях

Оператор зобов’язаний:

– у всіх випадках виявлення обриву проводів живлення і інших пошкоджень електрообладнання, появи запаху гару негайно відключити живлення та повідомити про аварійну ситуацію керівнику і черговому електрику;

– при виявленні людини, що потрапила під напругу, негайно звільнити його від дії струму шляхом відключення електроживлення і до прибуття лікаря надати потерпілому першу медичну допомогу;

– при будь-яких випадках збою в роботі технічного обладнання або програмного забезпечення негайно викликати представника інженерно технічної служби експлуатації обчислювальної техніки;

– в разі появи різі в очах, різкому погіршенні видимості, коли неможливо сфокусувати погляд або навести його на різкість, появі болю в кистях і пальцях рук, посилення серцебиття негайно покинути робоче місце, повідомити про те, що сталося, керівника робіт та звернутися до лікаря;

– при загорянні обладнання, вимкнути його з джерела живлення і вжити заходів щодо гасіння вогнища пожежі за допомогою вуглекислотного або порошкового вогнегасника, викликати пожежну команду та повідомити про подію керівнику робіт.

До робіт оператором, програмістом, інженером та техніком ПЕОМ, користувачем ПЕОМ і ВДТ допускаються особи не молодше 18 років, що пройшли обов’язковий при прийомі на роботу та щорічні медичні огляди на предмет придатності для роботи на ПЕОМ і ВДТ; пройшли вступний інструктаж з охорони праці; які пройшли навчання безпечним прийомам і методам праці за програмою, затвердженою керівником підприємства (роботодавцем) та пройшли перевірку знань, в тому числі з електробезпеки з присвоєнням 1-й кваліфікаційної групи з електробезпеки; пройшли курс навчання принципам роботи з обчислювальною технікою, спеціальне навчання по роботі на персональному комп’ютері з використанням конкретного програмного забезпечення;
4.3 Засоби індивідуального захисту оператора ПЕОМ
Засобами індивідуального захисту оператора є:

– білий х/б халат із антистатичним просоченням;

– екранний захисний фільтр класу “повний захист”;

– спеціальні спектральні окуляри.

Дані вимоги ставляться до працівників, зайнятих при експлуатації ПЕОМ і ВДТ: операторам ПЕОМ та ВДТ, робота яких пов’язана з прийомом і введенням інформації, спостереженням та коригуванням вирішуваних завдань по готових програмах; програмістам, зайнятим розробкою, перевіркою, налагодженням програм; інженерам та технікам ЕОМ і ПЕОМ, які виконують профілактичні та ремонтні роботи, встановлюють причини збоїв, які працюють зі схемами та іншою технічною документацією; користувачам ПЕОМ та ВДТ, що поєднують роботу оператора з основною роботою та зайнятістю роботою з ПЕОМ менше половини свого робочого часу.

4.4 Вимоги до організації режиму праці та відпочинку при роботі з ВДТ та ПЕОМ

Режими праці та відпочинку при роботі з ПЕОМ та ВДТ повинні організовуватися в залежності від виду та категорії трудової діяльності.

Види трудової діяльності поділяються на три групи: група А – робота з зчитування інформації з екрану ВДТ або ПЕОМ з попереднім запитом; група Б – робота з введення інформації; група В – творча робота в режимі діалогу з ЕОМ. Для видів трудової діяльності встановлюється три категорії тяжкості і напруженості роботи з ВДТ і ПЕОМ.

Наприклад, для викладачів університету встановлюється тривалість роботи в дисплейних класах не більше 4 годин на день, а для інженерів, які обслуговують навчальний процес в кабінетах (аудиторіях) з ВДТ і ПЕОМ, тривалість роботи не повинна перевищувати 6 годин на день.

Для забезпечення оптимальної працездатності та збереження здоров’я працівників протягом робочого дня повинні встановлюватися регламентовані перерви. Час регламентованих перерв протягом робочого дня слід встановлювати в залежності від його тривалості, виду і категорії трудової діяльності. У разі невідповідності фактичних умов праці вимогам санітарних правил і норм, час регламентованих перерв слід збільшити на 30%.

Тривалість безперервної роботи з ВДТ без регламентованого перерви не повинна перевищувати 2-х годин. При 8-годинному робочому дні та роботі на ВДТ і ПЕОМ регламентовані перерви слід встановлювати:

– для I категорії робіт через 2 години від початку робочого дня та через 2 години після обідньої перерви тривалістю 15 хвилин кожен;

– для II категорії робіт через 2 години від початку робочого дня та через 1.5 – 2.0 години після обідньої перерви тривалістю 15 хвилин кожен або тривалістю 10 хвилин через кожну годину роботи;

– для ІІІ категорії робіт через 1.5 – 2.0 години від початку робочого дня і через 1.5 – 2.0 години після обідньої перерви тривалістю 20 хвилин кожен або тривалістю 15 хвилин через кожну годину роботи.

Під час регламентованих перерв з метою зниження нервово-емоціональної напруги, втоми очей, усунення впливу гіподинамії та гіпокінезії, запобігання розвитку пізднотанічної втоми доцільно виконувати спеціальні комплекси вправ.

4.5 Розрахунок штучного освітлення

Правильно спроектоване і виконане виробниче освітлення покращує умови зорової роботи, знижує стомлюваність, сприяє підвищенню продуктивності праці, благотворно впливає на виробниче середовище, надаючи позитивну психологічну дію на працюючого, підвищує безпеку праці та знижує травматизм.

Розрахунок освітленості робочого місця зводиться до вибору системи освітлення, визначенню необхідного числа світильників, їхнього типу і розміщення. Виходячи з цього, розрахуємо параметри штучного освітлення.

Розрахунок освітлення проводиться для кімнати площею 12 м, ширина якої 3 м, довжина – 4 м. Скористаємося методом світлового потоку.

Для визначення кількості світильників визначимо світловий потік, падаючий на поверхню за формулою, де:

F – розраховується світловий потік, лм;

Е – нормована мінімальна освітленість, Лк (визначається за таблицею).

Роботу програміста, відповідно до цієї таблиці, можна віднести до розряду точних робіт, отже, мінімальна освітленість буде Е = 300Лк;

S – площа освітлюваного приміщення (у нашому випадку S = 12 м);

Z – відношення середньої освітленості до мінімальної (зазвичай приймається рівним 1,1 ... 1,2, нехай Z = 1,1);

К – коефіцієнт запасу, що враховує зменшення світлового потоку лампи в результаті забруднення світильників у процесі експлуатації (його значення залежить від типу приміщення та характеру проведених в ньому робіт і в нашому випадку К = 7,5); 
n – коефіцієнт використання, (виражається відношенням світлового потоку, що падає на розрахункову поверхню, до сумарного потоку всіх ламп і обчислюється в частках одиниці; залежить від характеристик світильника, розмірів приміщення, фарбування стін і стелі, якi характеризуються коефіцієнтами відраження від стін (Рс) та стелі (Рп)). У приміщеннях, де знаходиться комп’ютер, необхідно забезпечити наступні величини коефіцієнта віддзеркалення: для стелі: 60 ... 70%, для стін: 40 ... 50%, для підлоги: близько 30%. Для інших поверхонь і робочих меблів: 30 ... 40%.

Значення n визначимо по таблиці коефіцієнтів використання різних світильників. Для цього обчислимо індекс приміщення по формулі:
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(4.2)
де, S – площа приміщення, S = 12 м;

Н – розрахункова висота стелі, Н = 2.7 м;

А – ширина приміщення, А = 3 м;

В – довжина приміщення, В = 4 м.

Підставивши значення, отримаємо:
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(4.3)
Знаючи індекс приміщення I, по таблиці 4 [10] знаходимо n = 0,3. Підставимо усі значення в формулу для визначення світлового потоку:
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(4.4)
Для освітлення вибираємо люмінесцентні лампи типу ЛБ40, світловий потік яких F = 3200 лм.

Розрахуємо необхідну кількість ламп по формулі:
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(4.5)
N – визначаєма кількість ламп;

F – світловий потік, F = 19800 лм;

Fл – світловий потік лампи, Fл = 3200 лм.
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(4.6)
При виборі освітлювальних приладів використовуємо світильники типу ОД. Кожен світильник комплектується двома лампами.
4.6 Висновок до 4 розділу

При проведенні дипломної роботи було розглянуто:

· система класифікації робіт залежно від енерговитрат;

· засоби індивідуального захисту оператора ПЕОМ;

· розрахунок штучного освітлення.

Було дотримано такі норми;

· санітарно-гігієнічні умови праці на робочому місці оператора ПЕОМ;

· санітарно-гігієнічні вимоги до повітря робочої зони;

· вимоги безпеки в аварійних ситуаціях;

· вимоги до організації режиму праці та відпочинку при роботі з ВДТ та ПЕОМ;

У даній розробці шкідливі дії на навколишнє середовище знаходяться в межах норми, в процесі експериментів не відбувався викид шкідливих речовин в атмосферу.
У системі пожежного захисту передбачене аварійне виключення і перемикання апаратури, система сповіщенню – звукова сигналізація.

Також приміщення де відбулась розробка відповідає всім вимогам пожежної безпеки.
ЗАГАЛЬНІ ВИСНОВКИ

У першому розділі проводиться аналіз особливостей проектування мобільних роботів, а саме варіанти конструкцій роботів, класифікації приводів та датчиків. Також відбулося дослідження особливостей обраної предметної області. Аналіз розпочинається з огляду архітектур нейронних мереж, таких як: радіально-базисні мережі, мережа Хопфілда, нейронна мережа Кохонена, мережа Елмана.

Розділ також включає в себе розгляд особливостей нечітких нейронних мереж, а також алгоритмів та принципів побудови нейромережевих систем управління.


В результаті аналізу інформації, що розміщена у першому розділі було зроблено висновок, щодо подальшої розробки та розгляду тематики нейромережевих система управління мобільним роботом на базі Raspberry Pi.
У другому розділі наводиться опис об’єкта управління та його математична модель. Проаналізувавши кілька конструкцій колісних роботів, було обрано ту конструкцію, яка більш актуально підійде для розробки нейромережної системи управління мобільним роботом на базі Raspberry Pi. 

Також був здійснений підбір приводів та сенсорних пристроїв.
При виконанні даної роботи в якості об’єкта управління використовувався колісний робот, спроектований з деталей демонстраційного набору Yahboom Raspberry Pi 3B+ 4WD smart robot та представляє собою нестандартну конструкцію, оснащену однопалатним комп’ютером Raspberry Pi із HD-камерою з двома ступенями свободи. 
У розділі також запропонована та розроблена математична модель руху колісного робота Yahboom Raspberry Pi 3B+ 4WD smart robot. Завдяки даній математичній моделі приймається допущення, що переміщення даного робота еквівалентно переміщенню гусеничного робота з диференціальним приводом. 
Третій розділ присвячений розробці системи управління мобільним роботом на базі Raspberry Pi із застосуванням Artificial Neural Networks. У роботі було створено індивідуальну модель на базі генератора випадкових чисел.

Також здійснюється певний розгляд та в подальшому розроблення двох систем управління колісним роботом для вирішення завдання проходження по чорній лінії: з використанням нечіткого регулятора та нейромережевий регулятор на базі Raspberry Pi. Слід зазначити, що завдання пошуку перешкод також було враховано та вирішено у даній роботі.
При виконанні магістерської атестаційної роботи були досягнуті наступні результати:

– проведено аналіз систем керування мобільними роботами;

– розроблено математичну модель нейромережевої системи управління;

– розробити архітектуру нейромережевої  системи управління мобільним роботом на базі Raspberry Pi із застосуванням Artificial Neural Networks;

– розроблено нейромережеву систему управління мобільним роботом на базі Raspberry Pi;

– проведено успішні випробування та порівняні із розробленими системи управління.

Pозpоблeнa нейромережева система дозволяє керувати мобільним роботом та виконує функції слідування за чорною лінією, об’їзд перешкод та пошук світла. Завдання управління даним мобільним роботом вирішується в умовах невизначеності.

Визначено мінімально допустиму кількість функцій приналежності для нечіткого регулятора та мінімальну кількість нейронів в кожному шарі нечіткого регулятора.
Для визначення основних шкідливий виробничий факторів в робочій зоні виконали необхідні розрахунки в розділі охорони праці. Проведений аналіз техніко-економічної частини роботи, що дозволяє зробити висновок про доцільність розробки.
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