@ 1 National Conference with International Participation

ENGINEERING MECHANICS 2003  |paper no.

2003 Svratka, Czech Republic, May 12 — 15, 2003 185

THE USING SOME APPROXIMATING METHODSBY INVERSE
MODELLING

P. Mitek!, S. Véchet!, T.Brezina?

Summary: The creation of direct kinematic modell is relatively simply in contrast
with creation of analytic inverse modell. With using of approximating methods is
inverse modelling more simpler. For inverse modell creation with approximation
methodsis necessary to have direct kinematic modell or simulation data. This paper
compares making of inverse kinematic modells by different approximation methods
using.

1. Uvod

Pro navrh, optimalizaci a nasledné fizeni pedovych mechanisml je nutné jejich model ovani.
PouZivané modely |ze rozdélit na kinematické, kinetostatické a dynamické, pfimé a inverzni.
Obecné |zeTici, Zze sestavit inverzni model je vzdy mnohem obtiZzngsi ve srovnani se sestaveni
prfiméeho model u.

Pfimy model sestaveny nazakladé transformacnich maticje reprezentovan soustavou rovnic,
v nichz figuruji goniometrické funkce. Pravé ty pak znatné komplikuji feSeni téchto rovnic
(Mostyn & Skarupa (online 2003)). Aproximatni metody model ovani se snazi nahradit slozité
vztahy v soustavach rovnic pfimého modelu aproximaci polohy a natoCeni v prostoru v okoli
znamého bodu.

Prispévek uvadi vyuziti Neuro-fuzzy pristupu, metody Lazy Learning, metoty Lokané
vazenéregrese auméléNeuronovesité pro tvorbu inverznino modelu. Vysledkem aproximaceje
inverzni model soustavy, reprezentovany fuzzy-inferencnim systémem, mnozinou tréninkovych
dat spoletné s metodou Lazy Learning event. metodou Lokalné vazené regrese a naucenou
neuronovou siti. Srovnani metod je provedeno na zakladé vysledkl pouziti uvedenych metod
na prikladech dvou rtiznych robotickych pedovych mechanism.

2. 2D inverzni kinematicky model

Vybrané aproximacni metody (Neuro-fuzzy , Lazy Learnig, Lokané vazena regrese, Neuro-
nove sité) byly pouzity na prikladu tvorby inverzniho modelu dvou pantografickych noh, viz
obrazek 1.
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Mechanismus nohy 1 (obrazek 1(a)) ma nasledujici parametry:
Yu - polohamotoru U <5 mm,75 mm>

TV - polohamotoru V <-50 mm,75 mm>
r4, Y4 - polohabodu A

Dal 8 typ pantografické nohy je uveden naobrazku 1(b) s parametry mechanizmu:

l7 - polohamotoru V <104 mm,192 mm>
Ys - polohamotoru U <224 mm,372 mm>
r4, Y4 - polohabodu A

(a8 Nohal (b) Noha2
Obrazek 1: Model ované pantografické nohy

V stupem do pFimého kinemati ckého model u jsou polohy motorli [y, v, vystupem pfimého
kinematického modelu jsou soufadnice koncového bodu mechanismu [r4,y4]. U inverzniho
kinematického modelu je tomu naopak, 1ze jg zapsat ve tvaru

[ra,ya]l — [yu,7v]. 1)

Podprostor R? dany moznym rozsahem pohonti U a V' uvazujeme zjednoduSené Gtvercovy,
jeho redukce se provede pomoci omezuijicich podminek danych konstrukci nohy robotu. Rozsahy
poloh pohonli U a V' jsou stejnomérné rozdéleny nan dilll a takto je uréena matice ny x ny
vstupnich bod{i v :*2. ReSenim primé tlohy jsou ziskany odpovidajici matice soufadnic r 4 ay 4,
které jsou v inverznim modelu pouzity jako vstupy.

V nasledujici kapitolach jsou popsany zakladni principy avysledky jednotlivych pouzitych
metod.
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3. Neuro-fuzzy systém ajeho nastaveni

Neuro-fuzzy systémy je mozné pouzit k aproximaci funkci, které je problematické popsat
analyticky (Micek (2002)). Neuro-fuzzy systém vyuZiva idei fuzzy systému a uceni pomoci
neuronovych siti.

Typicky fuzzy system se sklada z prislusnostnich funkci, tabulky pravidel a inferencniho
stroje. Na zakladé vstupli do fuzzy systému zpracovanych prislusnostnimi funkcemi do pojmi
(termll) provadi fuzzy systém vyhodnoceni tabulky pravidel a inferenéni stroj pak prevadi
Ziskané vyhodnoceni do konkrétnich hodnot vystupti fuzzy systému.

Neuro-fuzzy systém anfi s (ADAPTIVE NETWORK BASED FUZzY INFERENCE SYSTEM) je
oproti typickému fuzzy systému rozsifen o hledani parametrli Sugeno-fuzzy modelu pomoci
hybridniho uciciho se mechanizmu. Tento hybridni mechanizmus je zaloZzen na vyuziti metody
ngimenSich Gtvercli a neuronoveé sité s Levenberg-Marquardt algoritmem. Anfi s v priibéhu
uceni pomoci tréninkovych parti (vstupni hodnoty a pozadované vystupni hodnoty) stanovi
parametry fuzzy systému avytvori prislusnou FIS matici.

Pro oba neuro-fuzzy modely byly jako pfislusnostni funkce pouZity zobecnéné Bellovy
funkce (Generalized Bell Function) viz The MathWorks, Inc. (2001) ve tvaru uvedeném v rov-
nici 2.

1
f(z;a,0,¢) = ———— 2
1+ 22|

kde x je nezavida proménnaaa, b, ¢ jsou parametry funkce.

4. MetodaLazy Learning

Lazy Learning patfi mezi metody lokalniho modelovani. Metoda nevytvari v rezimu uceni
strukturu, ktera by pak provadéa aproximaci, tak jako je tomu u Neuro-fuzzy nebo Neuronové
sité. VeSkerévypocty potfebné pro aproximaci sevykonavaji az v okamziku obdrzeni dotazu, kdy
je sestaven lokalni model a provedena jeho strukturalni a parametricka identifikace (Bontempi
& Birattari & Bersini (1999)). Strukturalni identifikace provadi vybér vhodné skupiny loka nich
aproximatorll, vybér metriky pro posouzeni vhodnosti aproximace a také velikosti oblasti,
jejiz reprezentanti jsou pouziti. Parametricka identifikace pak vykonava optimalizaci nastaveni
parametrl lokalnich aproximatorti (Birattari (1999)).

THE LAZY LEARNING TOOLBOX FOR USE WITH MATLAB (LLT) pouzivajako lokalni aproxi-
matory polynomy riiznych stupidi, problém volby vhodné oblasti redukuje na problem volby &
nejbliZ8ich sousedtl. V okamZiku poZadavku napredikci je nazakl adé dotazu vytvorenamnozina
lokalnich model{i s polynomy rtiznych stupiill a s rliznym pottem pouZzitych sousedil. Kazdy
model je ohodnocen a finalni predikce je pak vytvorena kombinaci nebo vybérem z mnoziny
model {1, pouZit je algoritmus rekurzivni metody nejmensich Gtvercl.

Popsany pristup se odliSuje od metod, které vytvari globani model a provadgi vypocty ve
fazi uceni. Prikladem jsou umélé neuronoveé sité. Oba pFistupy maji pochopitelné své vyhody,
limitujicim faktorem urCujicim pouzitelnost LLT je €as potfebny pro vypocCet po obdrzeni
dotazu.
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5. Lokalnévazenaregrese

Mezi negjjednodussi algoritmy s lokalnim linearnim modelem patfi Lokané vazena regrese
(Locally weightedlearning - LWR, Atkeson & Moore& Schaal (1997)). Predikce pro dotazovany
bod z,, je generovana nas edujicim algoritmem vazené regrese:

Algoritmus L okalné vazené regrese
Dano:
Dotazovany bod z,, a p tréninkovych bodu {z;, ; }
Vypoeet predikce:
a) vypoeet diagonani matici vah W
Wy = exp(—%(xi —x,)'D(x; — %))

b)sestaveni matice X avektoru y (1)
X = (%1,%,,..%,)" kde®; = [(x; — x,)T1]”
y= (yla Y2, "'yP)T

c)vypoeet loka niho linearniho modelu
3= (X"WX)'X"Wy
d)predikce pro z, je:
Qq = 6n+1
Bn41 Znati (n+1)-ty element vektoru 3. Vypottova narotnost LWR je Umérna pn?. Bézné
je vé&t&ina bodli z mnoZiny p tréninkovych dat aproximovana nulovou vahou, protoze jsou od
dotazovaného bodu pfiliS vzdaleny coz ve znatné mife pFispivak redukci vypoctove narotnosti.
LWR mtiZe byt aplikovano na problemy v redlnem Case pokud maji maly pocet vstupti n.

Jediny neznamy parametr v algoritmu 1 je metrika vzdalenosti D. Pfi znatném mnozstvi
dat, miize byt D optimalizovano vynechavanim dotazovaného bodu tzv. leave-one-out cross
validation.

6. Vicevrstva dopfedna Neuronova sit’ s ucicim algoritmem
L evenber g-Marquardt

Umélé neuronove sité jsou inspirovany skuteGnymi neuronovymi sitémi vySSich organismd,
z technického hlediska je uméa Neuronova sit mnoha navzajem bohaté propojenych procesorll
nejCastgji realizovanych softwarové. Vlastnosti sité jsou urCeny jeji architekturou a typem
nelinearit neurontl, kterou tvori neurony ajejich propojeni a zvolenym trénovacim algoritmem.

Jedno z velmi Castych usporadani je praveé vicevrstva dopredna sit' a trénovaci agoritmus
L evenberg-Marquardt. PoGet neuronll ve vstupni a vystupni vrstvé je dan pottem vstupt a vy-
stupti model u, poCet skrytych vrstev a potet neuronll v kazdé z nich je volitelny. Je matematicky
dokazano, Zzepfi pouziti jedné skrytévrstvy jesit schopnaaproximovat libovolné dozitou funkci,
presto nékdy dostaneme lepsi numerické vysledky pri pouziti dvou skrytych vrstev. Neexistuje
univerzalni doporuceni jak volit potet neurontl ve skryté vrstve.

Sit pracuje ve dvou zakladnich rezimech, v rezimu uceni, kdy jsou siti predkladany vstupy
a pozadované vystupy a podle téchto informaci jsou upravovany vahové koeficienty a prahy
jednotlivych neurondl. V pracovnim rezimu je siti predlozen neznamy vstup na ktery sit pri
spravném natrénovani spravné odpovi.

K vytvoreni a nauceni neuronoveé sité jsme pouzili The Matlab Neural Network Toolbox.
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Sit madvavstupy a dvavystupy.

Pro prvni model sejako nejvyhodngjsi ukaza akonfigurace: dvéskrytéevrstvy spocty neurontl
6,5 anelinearitou neuronu typu t ansi g, trénovaci funkcet r ai nl m- Levenberg—Marquardt
algoritmus, poCet trénovacich epoch = 1000.

Pro druhy model jsme pouZili stejné parametry, pouze pocty neuronll ve skrytych vrstvach
byly 5,5.

7. DosaZzené vydedky modelovani

Pro natrénovani atestovani model i byla vyuZzita data, ziskana simulaci pfimého kinematického
modelu. Aproximacni metody byly srovnavany na zakladé nasledujicich hledisek:

o velikost matic trenovacich dat jednotlivych modelti (tabulka 1)
e doba zpracovani je pro pouzité metody uvedena (tabulka 2 3)

o velikost SIGE (Signed Error, vizrovnici 4) aRM SE (Root Mean Square Error) (tabulka3)

Pro Neuro-fuzzy modely a Neuronové sité je dobou zpracovani my3Sena doba uceni, pro
metody Lazy Learning a Lokané vazenou regres je doba zpracovani Cas potfebny k vypoctu
parametrll specifickych pro jednotlivé metody. Matice testovacich dat mé&a rozmér 100x 100
(tj. rozsahy motorli U aV byly rovnomérné rozdéeny na 100 dill).

A=p—p, (3)
SIGE = sgn (A) max (|A|) 4

kde p je pfesna hodnota p,, aproximovana hodnota.

Vaik aninkovych mati
Typ modelu Noha elikost tréninkovych matic
Motor U Motor V
1 9 9
Neuro-fuz
i 2 17 17
. 1 9 9
L Learnin
i g 2 55 55
Lokanévéazena 1 13 13
regrese 2 55 55
Levenberg- 1 9 9
-Marquardt 2 45 45

Tabulka 1: Velikost tréninkovych matic

Z tabulky 2 |ze usuzovat, Ze pro mechanizmus, ktery je jednodussi vychazi ze srovnani

Mrave v

3Simulace avypocty byly provadény na potitati s procesorem Pentium 111 600MHz, 256MB RAM v prostiedi
MATLAB 5.4
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D -
Typ modelu Noha oba zpracovani [
Motor U | Motor V | Celkem
1 0.11 0.111 0.221
Neuro-fuzzy
2 6.179 6.379 | 12.558
. 1 0.59 0.631 1.221
Lazy Learning
2 4.126 4.146 8.272
Lokalné vazena 1 6.99 7 13.99
regrese 2 131.79 | 132.32 | 264.11
Levenberg- 1 23 - 23
-Marquardt 2 115 - 115
Tabulka 2; Casy ugeni model{l
Typ modelu Noha SIGE [mm] RMSE [mm]
MotorU | Motor V Motor U Motor V
1 |-0.338112 | 0.15229 | 0.0706741 | 0.0438406
Neuro-fuzzy
2 | -0.847539 | 2.42708 0.13415 | 0.442405
. 1 0.648677 | 0.789859 | 0.265332 | 0.257262
Lazy Learning
2 0.807471 | -0.511772 | 0.108053 | 0.0556702
Lokané vazena 1 0.277382 | -0.519917 | 0.0976769 | 0.0624279
regrese 2 1.03114 | 0.115752 | 0.213278 | 0.115752
Levenberg- 1 0.0521 -0.0410 0.0114 0.0092
-Marquardt 2 7.9037 -6.4150 1.7327 1.2128

Tabulka 3: Chyby modelli

metoda Lazy Learning. Pficina vy&siho ¢asu uceni u Neuro-fuzzy je ve znaéném narlistu Casu
uceni pro vysSi poCet prisludnostnich funkci. Pro komplikovangjSi datove struktury by tento vliv
byl patrné jesté markantngjsi. Je tfebafici, Ze vsechny metody vyZzadovaly jisté obdobi pokusl,
pri hledani vhodnych parametrii jednotlivych metod.

Z hlediska pamétovych naroki pfi implementaci v mikrokontroleru véechny testované me-
tody model ovani vyZaduji implementaci prislusného algoritmu adale prostor pro potfebna data.
V pfipadé Neuro-fuzzy jde o parametry prislusnostnich a defuzzyfikaCnich funkci a tabulku
pravidel. V pfipadé Lazy Learningu a Lokalné vazené regrese jde o celou tréninkovou mnozinu
(viz tabulka 1) av pripadé neuronové sité pak hodnoty vah a prahii jednotlivych neuronl. Lazy

R 24

Z hlediska pfesnosti vybranych metod (tabulka 3) testovanych na uvedenych prikladech
vychazi metody Lazy L earning aLoka né vazenaregrese s nejvyrovnangsimi vysedky, Neuro-

M v

model. VSechny metody vSak maji pfesnost pfijatelnou po potfeby fizeni.
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8. Zavér

Celkoveé |ze tedy usuzovat, Ze pro jednoduSSi mechanizmus je vhodn&si vyuZit Neuro-fuzzy

event. Lokanévazenéregresev pripade, ze pamétove naroky pri implementaci nejsou podstatné.

Je-li vliv pamétovych narokl pfi implementaci podstatny, je vyhodngsi pouziti Neuro-fuzzy
systému i za cenu nezanedbatel né doby uceni.
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