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KOMPUTEROWE WSPOMAGANIE NAUCZANIA Z ZAKRESU
ZASTOSOWAN SIECI NEURONOWYCH I ALGORYTMOW
GENETYCZNYCH DO ROZWIAZYWANIA ODWROTNEGO
ZADANIA KINEMATYKI MANIPULATOROW

Streszczenie. W pracy przedstawiono mozliwosci przygotowanego programu
komputerowego o nazwie ,,NeuroManip”, w ktérym wykorzystuje si¢ sie¢ neuronowa
jako narzedzie do rozwiazywania odwrotnego zadania kinematyki manipulatorow.
W proponowanej metodzie do ,,uczenia” przyjgtej sieci uzywa si¢ algorytmu gene-
tycznego. Jako przyktad rozwazono ,hipotetyczny”, przestrzenny, tréjcztonowy mani-
pulator o szesciu stopniach swobody. Przygotowany program komputerowy daje
rowniez mozliwos¢ alternatywnego rozwiazania odwrotnego zadania kinematyki ana-
lizowanego manipulatora, przy wykorzystaniu, opartej na odmiennym formalizmie,
,metody jakobianu pseudoodwrotnego”.

Stowa kluczowe: komputerowy program wspomagajacy nauczanie, sie¢ neurono-
wa, algorytm genetyczny, manipulator, odwrotne zadanie kinematyki

COMPUTER AIDED TEACHING REGARDING APLLICATIONS OF
NEURAL NETWORKS AND GENETIC ALGORITHMS FOR SOLVING
INVERSE KINEMATICS PROBLEM OF MANIPULATORS

Summary. In this paper possibilities of the prepared computer program, called
“Neuromanip”, has been presented. In this program, a neural network is used to solve
the inverse kinematics problem of manipulators. For training the neural network
assumed, the genetic algorithm has been used. As an example, a chosen
“hypothetical”, spatial, three-links manipulator with 6 degrees-of-freedom has been
analyzed. The program prepared enables also solving the inverse kinematics problem
of the manipulator analyzed by using the “pseudoinverse Jacobian method” based on
different formalism.

Keywords: computer program aided teaching, neural network, genetic algorithm,
manipulator, inverse kinematics problem
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1. Wiadomosci wstepne

Szczegblowy opis sieci neuronowych, jako galezi sztucznej inteligencji, oraz sposobu ich
dzialania i ,,uczenia” mozna znalez¢ w wielu publikacjach, wérod ktorych wymieni¢ mozna takze
krajowe monografie [10, 13, 18].

Sieci neuronowe znajduja szerokie zastosowanie w roznych dziedzinach techniki, w tym
glownie w elektrotechnice i automatyce, a takze w medycynie. Sposrod wielu implementacji
nalezy wymieni¢ przede wszystkim te, w ktorych sie¢ neuronowa zastosowano jako element
generujacy sygnaly sterujace w roznych urzadzeniach 1 mechanizmach. Szczegdlnie czgsto sieci
neuronowe uzywane sa do sterowania ruchem czlonéw manipulatoréw robotéw [1, 3, 4, 7, 8, 9,
11,12, 14, 16, 17].

W przypadku rozwiazywania prostego zadania kinematyki (forward kinematics problem)
manipulatoréw [2] znane sa warto$ci wspohrzednych konfiguracyjnych (ztaczowych), opisu-
jacych ruch wzgledny sasiednich czlondw rozwazanego manipulatora, natomiast okresla si¢
potozenie, czyli pozycjeg i orientacje, jego cztonu roboczego (tzw. efektora).

W przypadku rozwiazywania odwrotnego zadania kinematyki (inverse kinematics problem)
manipulatoréw [2, 6, 15] znane jest potozenie efektora, natomiast wyznacza si¢ wszystkie mozli-
we zbiory wspotrzednych ztaczowych, gwarantujacych uzyskanie tego potozenia. W poréwnaniu
z prostym zadaniem kinematyki wydaje si¢ by¢ ono trudniejsze ze wzgledu na wielokrotnos¢
rozwigzan, wynikajaca z faktu, iz istnieje kilka mozliwych wariantdow potozen cztonow
manipulatora, odpowiadajacych okreslonemu potozeniu efektora. Warunkiem koniecznym istnie-
nia rozwiagzania odwrotnego zadania kinematyki jest to, aby efektor, o zadanym potozeniu, znaj-

dowat si¢ w tzw. przestrzeni roboczej manipulatora [2].

2. Macierze transformacji na bazie katow Eulera

Wzajemne potozenie dwoch uktadow wspotrzednych moze by¢ okreSlone za pomoca
tzw. macierzy transformacji jednorodnych, np. popularnej w robotyce macierzy Denavita-
-Hartenberga [2], elementy ktorej buduje si¢ w oparciu o cztery parametry geometryczne.

W opracowanym programie zaproponowano jednakze inny sposob budowania macierzy
transformacji, bazujacy na wykorzystaniu katow Eulera (rys. 1) [2]. Z analizy przedstawionego

rysunku wida¢, ze rozwazono tu przypadek wzajemnego potozenia dwoch, utworzonych przez
wersory, prawoskretnych uktadow wspotrzednych X BSA(BZ s 1 X AY AZ » 0 wspolnym poczatku,
majacych poczatkowo t¢ sama orientacje. Koncowe potozenie uktadéw uzyskano dokonujac ich
kolejnych obrotow, przy czym — w zaproponowanym podejsciu — kazdy obrot jest wykonywany

wokot osi (wersorow) uktadu X BSA(BZ » (ruchomego), natomiast osie uktadu X ASA( AZ  pozostaja
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nieruchome. Ze wzgledu na fakt, iz trzy obroty wykonywane sa kolejno wokot osi 7 I \A{B ,X 2

przedstawiony sposob okresla sig jako obroty o katy Eulera Z-Y-X. Nalezy ponadto zwroci¢
uwage, ze kazdy drugi i trzeci obrot wykonywany jest wokot osi, ktorych aktualne potozenie
zalezy od poprzednio wykonanego obrotu (obrotow).

2, -2, z,

Rys. 1. Katy Eulera Z-Y-X

Fig. 1. Euler’s angles Z-Y-X
W przyjetej metodzie liczba cztondw manipulatora moze by¢ (teoretycznie) dowolna
i moga by¢ one potaczone ze soba przegubami kulistymi (tworza zatem pary kinematyczne
III klasy). Ostatni czton, ze swobodnym koncem (koncowym punktem K), traktowany jest
jako efektor. Wszystkie przeguby numeruje si¢ kolejno, poczawszy od przegubu 1 — najbliz-
szego nieruchomej podstawy (rys. 2), oznaczonej numerem 0.

koncowy punkt efektora

przegub f

czlon §

1

1
SN 0

Rys. 2. Numerowanie cztonow i przegubow manipulatora
Fig. 2. Numbering of links and joints of manipulator
W $rodku przegubu 0 umieszcza si¢ poczatek bazowego ukladu wspotrzednych. Osie tego
uktadu, tak jak osie pozostatych (lokalnych) uktadow wspotrzednych, zwiazanych z poszczegol-

nymi cztonami, utworzone sa przez prawoskretny uktad wersorow — w tym przypadku X,Y,Z, -
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Zaklada si¢ przy tym, ze orientacja wersorow tego ukladu moze by¢ dowolna. W punktach
stanowiacych $rodki wszystkich pozostalych przegubow, a takze w koncowym punkcie K
efektora, umieszcza si¢ poczatki lokalnych uktadow wspotrzednych, utworzonych przez wersory

o numerach, zgodnych z numerem adekwatnego przegubu. Przyjmuje si¢, ze wersory X, tych
uktadow sa skierowane wzdhuz prostych, przechodzacych przez $rodki przegubow i—1 oraz i,

ktore tacza czton i z sasiednimi cztonami, w strong od przegubu i —1 do przegubu i (rys. 3).

trajektoria ruchu

.

czlo

V/

Rys. 3. Przyjete uktady wspotrzednych
Fig. 3. Coordinate systems assumed

Aby okresli¢ pozycjg 1 orientacj¢ dwoch sasiednich uktadéw wspotrzednych, poczawszy od
podstawy do efektora, w przyjete] metodzie, buduje si¢ macierze transformacji T, (z ukladu
X,Y.Z, do uktadu X, Y, Z ) [15], bazujace na katach Eulera, a nastepnie dokonuje sig ,,zto-

zenia” tych macierzy, korzystajac z iloczynu:

K(apn)= [T, (@.5.7). (1)

gdzie: a,, B,,7, —katy Eulera,

cosa; cos ff; cosq; sin f; siny; —sine; cosy; cosa;sin f; cosy; +sina; siny; [; cosa; cos f;
sina; cos f; sing; sin f;siny; +cosq; cosy; sina;sin f; cosy; —cosa; siny; [;sina; cos f;
Pl —sin Bi cos f3; siny; cos f3; cos y; —1; sin 3;
0 0 0 1

3

[, — odlegto$¢ srodkow przegubdw i oraz i+1 (w przypadku gdy i=n jest to odleglos¢
koncowego punktu K efektora od srodka ostatniego przegubu i —1).

Pozycjg efektora w bazowym uktadzie X Y,Z, (a zatem potozenie poczatku zwiazanego
z nim ukladu wspoéirzednych XnYnZn) okreslaja elementy czwartej kolumny macierzy

K(a p,y), stanowiacej w istocie wektor k(a, 5,y) .
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3. Budowa sztucznej sieci neuronowej

Z uwagi na sposob przemieszczania si¢ koncowego punktu K efektora z poczatkowego
punktu P trajektorii do jej punktu docelowego D (rys. 3), ogdlnie rzecz biorac, przyjgta sieé
neuronowa powinna wariantowo umozliwia¢ realizacj¢ jednego z wymienionych przypad-
kow:

1) gdy nie ma wymagan co do przebiegu trajektorii i czasu trwania ruchu koncowego punktu

K efektora migdzy poczatkowym punktem P i docelowym punktem D trajektorii,

2) gdy okreslona jest trajektoria koncowego punktu K efektora, ale nie ma wymagan co do
czasu jego przemieszczania,

3) gdy oprocz wymagan co do przebiegu trajektorii, narzucone zostana wymagania co do
czasu przemieszczenia koncowego punktu K efektora.

Przygotowujac model (rys. 4) sztucznego neuronu, jako podstawowego elementu sieci
neuronowej, nalezy przyjac, ze bgdzie si¢ on skladatl z elementu przetwarzajacego, ktory
posiada n wej$¢ x;, gdzie i =1, 2, ..., n (kazde scharakteryzowane przez tzw. wage w;, gdzie
i=1,2, .., n)oraz jedno wyjscie y.

Zbiory sygnatéw wejsciowych x; mozna przedstawi¢ za pomoca, zaprezentowanego tu,

w transponowanej postaci, wektora sygnalow wejsciowych:

x' = [xl,xz,...,xn], 2)
a zbior wag za pomoca wektora wag:
w' = [wl,w2,...,wn]. 3)
X # Lid! element
% # W \ przetwarzajacy
* \ /
¥
*
* /
Xy, * n

Rys. 4. Model sztucznego neuronu
Fig. 4. Model of artificial neuron

Sygnat wyjsciowy y mozna wyrazi¢ jako funkcje iloczynu skalarnego wektorow w’ i x
(nazywana funkcja aktywacji neuronu):
y=fw'x). (4)
Sposrod wielu rodzajow funkcji aktywacji [13, 18] autorzy programu wybrali sigmo-
idalna, bipolarna (tzn. przyjmujaca zarowno wartosci dodatnie, jak 1 ujemne) funkcje (rys. 5),

okreslona wzorem:
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2
SW'x)=—= 1. (5)
I+e
gdzie: e — podstawa logarytmow naturalnych, 4 — wspdtczynnik nachylenia funkcji.
VA

2=0,0005

Rys. 5. Przyjeta posta¢ sigmoidalnej, bipolarnej funkcji aktywacji neuronu
Fig. 5. Assumed form of sigmoidal, bipolar activation function of neuron

Pojedynczy neuron posiada ograniczone mozliwosci obliczeniowe — jego zadanie ograni-
cza si¢ do tworzenia wazonej sumy sygnatéw wejsciowych i okreslenia, na jej podstawie,
pojedynczego sygnatu wyjsciowego. Tworzy si¢ wigc warstwe sktadajaca si¢ z N neurondéw
(rys. 6). Wchodzace w jej sktad neurony przetwarzaja réwnocze$nie n sygnatéw, podanych

na wejsciu warstwy.

Rys. 6. Model warstwy neuronow
Fig. 6. Model of layer of neurons

Stwierdzono juz, ze z kazdym neuronem zwiazany jest pewien wektor wag. Zatem, zbior

wag zwiazanych z cala warstwa mozna zapisa¢ w postaci wektora:

w = [Wl-,le-,za---an-,,.] i=1,2,..,N, (6)

gdzie i — indeks kolejnego neuronu w rozwazanej warstwie.
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Wektor wyjsciowy danej warstwy neuronéw ma nastgpujaca postac:

T

v =y (7
Warto$ci sygnatéw wyjsciowych (czyli wartosci elementow wektora y) mozna obliczy¢

bezposrednio ze wzoru:

v =f(wl.Tx) i=1,2,..,N, (8)
a po uszczegdlowieniu:
y=rQw,x,) i=1,2,.,N ©)
Jj=1

Jezeli sygnaty (9) potraktuje si¢ jako sygnaty wejsciowe do nastgpnej warstwy, otrzyma si¢
sie¢ wiclowarstwowa.

Najczescie] uzywana struktura sieci jest taka, w ktorej sygnaty przekazywane sa bezpo-
$rednio z warstwy do warstwy, poczawszy od pierwszej do ostatniej (sie¢ nazywana jest wOw-
czas jednokierunkowa, rys. 7).

1 2
yN - X, .

1

Rys. 7. Model jednokierunkowej sieci wielowarstwowej (indeksy w przyjetych
oznaczeniach odpowiadaja numerom poszczegodlnych warstw)
Fig. 7. Model of one-way, multi-layer network (indices in notation assumed
correspond to numbers of particular layers)
Pierwsza warstwa (przyjgto, ze posiada ona NV, elementéw, a na jej wejsciu podawanych jest
Ny sygnatow), ktorej sygnaty wejsciowe sa jednoczesnie sygnatami wejsciowymi do calej sieci,
nazywana jest warstwa poczatkowa. Ostatnia warstwa (przyjeto, ze posiada numer L, wobec
czego zawiera N, elementéw), podajaca sygnaty, bedace odpowiedzia calej sieci, nosi nazwe
warstwy wyjsciowej. Warstwy posrednie, o ile istnieja, stanowia tzw. warstwy ukryte.
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Stosowane sa rowniez sieci neuronowe ze sprzg¢zeniem zwrotnym, w ktorych sygnaly
wyjsciowe danej warstwy sa rownoczesnie sygnatami wejsciowymi do niej samej lub do warstw
ja poprzedzajacych [13, 18].

Wektor wyjsciowy sieci przyjmuje nastgpujaca postac:

T
:[yIL, VE, o, yfjl]. (10)
Jego elementami sa sygnaty wyjsciowe ostatniej warstwy (rys. 7).
Wektor wag zwiazany z i-tym neuronem, znajdujacym si¢ w posiadajacej Ny neuronéw

(gdzie k=1, 2, ..., L) k-tej warstwie sieci, przedstawiono jako:
T wh el ] i= 12, N (11)
Sygnaty &, »5, ..., yNL sa rzeczywistymi sygnatami wysytanymi przez sie¢. Tymczasem,
na wyjsciu sieci ,,oczekuje si¢” sygnaléw wyjsciowych o konkretnych (wymaganych) warto-

Sciach, ktore mozna przedstawi¢ jako elementy wektora, ,,oczekiwanych” sygnalow wyjscio-

wych sieci:
A" =ld, dy, .., d, |. (12)

Zatem, kazdemu wektorowi Ny sygnatow wejsciowych sieci:

x’ :[xl, Xys e s xNO] (13)

mozna przyporzadkowaé wektor ,,oczekiwanych” sygnatow wyjsciowych d. Mowi sig, ze
tworzy si¢ w ten sposob jeden ,,punkt uczacy”. Mozna oczywiscie wygenerowa¢ dowolna
liczbe m ,,punktéw uczacych”.

Dysponujac zbiorem ,,punktow uczacych”, przystepuje si¢ do procesu doboru wag
zwiagzanych z poszczeg6lnymi neuronami, zwanego procesem ,,uczenia” sieci. Wagi te dobie-
rane sa losowo w postaci niewielkich liczb i przy ich uzyciu, na podstawie elementéw
wektora sygnalow wejsciowych x, oblicza si¢ elementy wektora wyjsciowego sieci y* (stano-
wiacego w istocie wektor rzeczywistych sygnaléw wyjsciowych).

Po poréwnaniu wartosci elementow wektora y* z wartosciami odpowiednich elementow
wektora ,,oczekiwanych” sygnalow wyjsciowych d, wyznaczonych w przypadku poszczegol-
nych ,,punktow uczacych” o numerach /=1, 2, ..., m, mozna okresli¢ btad sieci, wyko-

rzystujac zalezno$¢:

=3l 0] (14)

=l i=l
Proces ,,uczenia sieci” realizuje si¢ dopoty, dopoki btad ten nie stanie si¢ mniejszy od

przyjetego, dopuszczalnego biedu sieci.
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Generalnie znane sa trzy podstawowe metody ,,uczenia sieci” — metoda najmniejszych
kwadratéw [10], metoda propagacji wstecznej biedow [9, 10, 18] oraz metoda algorytmu ge-
netycznego [5, 13], ktora wykorzystuje si¢ rowniez w przypadku prezentowanego programu.

Nalezy pamigtaé, ze uwzgledniona liczba m ,,punktéw uczacych” ma znaczacy wplyw na
efektywnos¢ metody — przyjecie zbyt duzej liczby tych punktow powoduje wydtuzenie czasu
obliczen, natomiast nastepstwem przyjecia zbyt matej ich liczby jest ryzyko wystapienia

duzego bledu sieci.

4. Ogolna charakterystyka algorytmu genetycznego

Dziatanie algorytmu genetycznego wzorowane jest na zachodzacych w przyrodzie proce-
sach ewolucji, pozwalajacych zywym organizmom na dostosowanie si¢ do otaczajacego je
srodowiska. Wnikajac w istot¢ procesu, mozna zaobserwowac kolejne etapy rozwoju
organizméw. Najpierw cale pokolenie jest poddawane oddziatywaniu $rodowiska, w ktorym
osobniki ,,lepiej przystosowane” maja wigksze szanse przezycia. Osobniki, ktore przetrwaty,
moga przystapi¢ do reprodukcji, w wyniku ktorej powstaje nowe ich pokolenie (pokolenie
potomne). Dziedziczy ono, w postaci zakodowanej, cechy swojego ,,pokolenia rodzi-
cielskiego”. Powstate pokolenie potomne poddawane jest analogicznym procesom [5, 13].

Okazuje sig, ze opierajac si¢ na tak scharakteryzowanych ogdlnych przestankach, mozna
dokonywa¢ analogicznych zmian (ewolucji) warto§ci wybranych zmiennych matematycz-
nych, tak aby uzyska¢ mozliwie najlepszy (optymalny) wynik wyznaczanej zalezno$ci (funk-
cji). W przypadku prezentowanej metody zmiennymi, decydujacymi o koncowym wyniku,
okreslonym zalezno$cia (14), sa wagi zwigzane z poszczegdlnymi neuronami sieci. W kaz-
dym pokoleniu tworzy si¢ zatem wirtualnego osobnika, reprezentujacego jeden zestaw wag.
Mozna stwierdzi¢, ze jego ,,przystosowanie” bedzie tym wigksze, im mniejszy bedzie btad
sieci, opartej na oferowanym przez niego zestawie wag.

Operacje tworzenia kolejnych pokolefi osobnikow (iteracje), w ramach ktorych dokonuje
si¢ stosownych selekcji osobnikow ,,najstabiej przystosowanych”, powtarzaja si¢ az do utwo-
rzenia osobnika, gwarantujacego uzyskanie btedu sieci o wartosci mniejszej od przyjetego
btedu dopuszczalnego.

Uzyty algorytm postgpowania (algorytm genetyczny) mozna zatem przedstawi¢ w postaci

zaprezentowanej na rys. 8.
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utworz populacie
poczatkowa osobnikow

!

oblicz biad sieci opartej na
danej populacii osobnikow

b

dokonaj selekcji osobnikow
,.hajstabiej przystosowanych”
l zastgp pokolenie rodzicielskie

pokoleniem potomnym
utworz nowe (potormne) L
pokolenie osobnikéw

Y

NIE

czy blad sieci jest mniejszy
od bledu dopuszczalnego?

zapisz informacje o pokoleniu potomnym
(optymalnym zestawie wag)

Rys. 8. Schemat dziatania przyjetego algorytmu genetycznego
Fig. 8. Scheme of genetic algorithm assumed

Kolejnym zagadnieniem jest dobdr odpowiedniej funkcji, na podstawie ktorej mozna by
dokona¢ stosownej oceny ,,przystosowania’ poszczegolnych osobnikéw (czyli w przypadku
prezentowanej metody — oceni¢ jako$¢ doboru wag poszczegdlnych neuronow, w aspekcie
minimalizacji btgdu, opartej na nich sieci). Przyjgto, ze rolg tg bedzie petni¢ funkcja, okresla-
jaca blad rzeczywistego potozenia koncowego punktu K efektora w stosunku do jego wyma-

ganego potozenia, ktora zapisano wzorem:

TR D O VAR A A A (15)
gdzie:
X5, v),z5 — wymagane wspotrzedne koncowego punktu K efektora w bazowym uktadzie
X,Y,Z,,

X5, YN, 28 —rzeczywiste (uzyskane w wyniku dziatania sieci) wspotrzedne tego punktu.
5. Opis przygotowanego programu ,,NeuroManip”
W procesie rozwigzywania odwrotnego zadania kinematyki wybranego manipulatora

przy uzyciu, napisanego w srodowisku programistycznym Delphi 5.0, programu komputero-

wego, ktory nazwano ,,Neuromanip”, mozna wyr6zni¢ nastgpujace etapy:
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e okreslenie parametrow geometrycznych manipulatora,

¢ budowa sieci neuronowe;j,

e realizacja procesu ,,uczenia” sieci,

e realizacja procesu rozwiazywania odwrotnego zadania kinematyki analizowanego mani-
pulatora przy wykorzystaniu algorytmu genetycznego,

e alternatywne rozwiazanie zadania przy wykorzystaniu ,,metody jakobianu pseudoodwrot-
nego”.

Jak juz stwierdzono, w przyj¢te] metodzie liczba cztonéw rozwazanego manipulatora
moze by¢ (teoretycznie) dowolna. Zaktada si¢ przy tym, ze sa one polaczone przegubami
kulistymi, przy czym dopuszcza si¢ mozliwo$¢ ,,odebrania” taczonym cztonom jednej lub
dwodch mozliwosci ruchu wzglednego (a w konsekwencji odebranie tworzacemu manipulator
tancuchowi kinematycznemu stosownej liczby stopni swobody).

Opracowany program wykorzystano do rozwiazywania odwrotnego zadania kinematyki
wybranego manipulatora. Na jego przykladzie, w dalszej czgsci artykutu, ,,przesledzona”

zostanie realizacja poszczegolnych etapéw programu.

5.1. Okreslenie parametrow geometrycznych manipulatora

Pierwszym etapem w przyjetym postgpowaniu jest okreslenie struktury i geometrii
rozwazanego manipulatora, poprzez podanie liczby jego cztonow i ich dlugosci. Wybrany do
analizy manipulator posiadal trzy cztony (oznaczono je numerami i =1, 2, 3), ktorych
dhugosci wynosity odpowiednio 150, 100 i 150 cm. Cztony potaczone zostaty przegubami
kulistymi, przy czym przyjeto, ze jedynie katy o 1 S (gdzie i =1,2,3) — rys. 1, moga
zmienia¢ si¢ w czasie, natomiast katy J; zostaly przyjete jako state. Laczonym cztonom
odebrano zatem jedna mozliwos¢ ruchu wzglednego, wobec czego analizowany manipulator

posiadat sze$¢ stopni swobody.

5.2. Budowa sieci neuronowej

Do obliczen zostata wybrana jednokierunkowa, wielowarstwowa sie¢ neuronowa. Przyjeto
nastgpujace jej parametry: liczba warstw — 4 (warstwa wejsciowa, dwie warstwy ukryte, warstwa
wyjsciowa); liczba neuronow w warstwie poczatkowej — 24, w kazdej warstwie ukrytej — 24

1 w warstwie wyjsciowej — 6 (zatem sie¢ zbudowano przy wykorzystaniu 72 neurondéw).

5.3. Realizacja procesu ,,uczenia” sieci

Do ,,uczenia” sieci wykorzystano zbiér m = 1000 losowo wygenerowanych ,,punktow ucza-

cych”. Generowanie pojedynczego ,,punktu uczacego” przebiegato w nastepujacej kolejnosci:
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e przy uzyciu funkcji ,Random” wylosowane zostaly wartosci katow o 1 f, gdzie
i=1,2,3 (w programie przewiduje si¢, ze maksymalne wartosci tych katoéw okreslane
zostang przez jego uzytkownika),

e nastepnie, przy wykorzystaniu wzoru (1), obliczone zostaty wspotrzedne (poczatkowe)
XX, vo¥, Z* koncowego punktu K efektora (rys. 9) w bazowym uktadzie )A(OSA(OZO ,

e 7 kolei, przy uzyciu funkcji ,,Random”, wylosowane zostaly wartosci przyrostow Ae;
146 (gdzie i =1, 2, 3) poszczeg6élnych katow (w programie przewiduje si¢, ze maksy-
malne warto$ci tych przyrostow okreslane zostana przez jego uzytkownika),

e nastepnie obliczone zostaty nowe wartosci katow «; 1 S (gdzie i = 1, 2, 3), wyznaczono
nowe wspdtrzedne Xo¥, YoX', Z*" koncowego punktu K efektora i obliczono przyrosty
AX, AYX, AZK tych wspotrzednych, w stosunku do jego wspotrzednych poczatkowych
(rys.10).

Z, /)71
Rys. 9. Losowy wybor warto$ci katow «; i S (gdziei =1, 2, 3)
Fig. 9. Random selection of values of angles «; and 3 (wherei =1, 2, 3)
Wygenerowany w ten sposob ,,punkt uczacy” okreSlony byt przez wektor sygnatow
wejsciowych:
x’ :[051, B @y, Brs a3, B, AXOK’ AYOK’ AZ?] (16)

oraz wektor ,,oczekiwanych” sygnatéw wyjsciowych:

A" =[da,, 4B, da,, AB,, Aa;, Ap;]. (17)
Zadaniem utworzonej sieci neuronowej byto wygenerowanie takich warto$ci przyrostow
Aci1 Af; (gdzie i = 1, 2, 3) poszczegdlnych katow, ktére zapewni¢ mialy wymagane
przemieszczenie koncowego punktu K efektora, zgodnie z zaplanowana trajektoria.
Do realizacji procesu ,,uczenia” sieci w programie wykorzystany zostat algorytm gene-
tyczny o nastgpujacych parametrach [5, 13]: liczba osobnikow — 30, prawdopodobienstwo

krzyzowania — 0,97, prawdopodobienstwo mutacji — 0,001. Przeprowadzone symulacje nu-
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meryczne wykazaly, ze takie warto$ci parametrow gwarantuja uzyskanie najwigkszej efek-

tywnosci obliczen (powoduja zminimalizowanie czasu potrzebnego na ,,uczenie” sieci).
YW i ’

b5 287)

[+

ke v 28

2
&+ e, B+A8

axf=xfF -xf

Ar =v& - rf

B+4R Azf =28 - zf

Rys. 10. Zmiany warto$ci katow «; i f; po losowym wyborze wartosci
przyrostow Ae; 1 Af; (gdzie i = 1, 2, 3)

Fig. 10. Changes of values of angles after random selection of values
of increases Ae; and Af; (wherei =1, 2, 3)
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Rys. 11. Przebieg bledu sieci wyrazony w funkcji liczby zrealizowanych iteracji
Fig. 11. Course of error of neural network expressed as a function of number
of iterations realised

Na rys. 11 zilustrowano proces zmniejszania si¢, okreslonego zalezno$cia (14), bledu ¢
utworzonej sieci — w trakcie kolejnych iteracji procesu jej ,,uczenia”. Uwzgledniajac fakt, ze
czas trwania jednej iteracji wynosi okoto 2 s, mozna oszacowac laczny czas trwania procesu

,;uczenia” sieci na okoto 50 min.

5.4. Realizacja procesu rozwigzywania odwrotnego zadania kinematyki
analizowanego manipulatora przy wykorzystaniu algorytmu genetycznego

Dysponujac dobranym zestawem wag, mozna bylo przystapi¢ do rozwiazywania odwrot-

nego zadania kinematyki rozwazanego manipulatora.
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Okreslenie planowanej trajektorii koncowego punktu K efektora nastgpuje w programie
poprzez podanie wspotrzednych punktéw (jednego lub kilku punktéw posrednich 1 punktu
docelowego), przez ktore ma ona przechodzi¢. Ustalajac poczatkowe potozenie cztonow ana-
lizowanego manipulatora, przyjeto warto$ci poszczegolnych katow rowne: «; = 30° i S =20°
(gdzie i=1,2,3). Odpowiednio do tych wartosci okreslono, przy wykorzystaniu zaleznos$ci (1),
potozenie koficowego punktu K efektora, w bazowym ukladzie X,Y,Z,, jako: Xt =x"=
=110,4 cm, Yok=v,F =252,8 cm, Zk=7,"=-21 1,1 cm. Potozenie to byto tozsame z potoze-
niem poczatkowego punktu P trajektorii. Sformutowane zadanie polegalo na przemieszczeniu
koncowego punktu K efektora, najpierw do punktu posredniego S trajektorii, o wspoirzed-
nych w bazowym uktadzie: XOSZ 100 cm, Y0S=200 cm, ZOS=—200 cm, a nastgpnie do jej
punktu docelowego D, o wspotrzednych: Xo” =110 cm, ¥,” =170 cm, Z,” =—-200 cm. Roz-
wiazujac odwrotne zadanie kinematyki, wyznaczono czasowe przebiegi katow «; 1 £ (gdzie

i=1,2,3)—rys. 12, zapewniajace ruch koncowego punktu K efektora, zgodny z wymagana

trajektoria.
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Rys. 12. Przebiegi katow «; i f3; (gdzie i = 1, 2, 3) uzyskane w przypadku
przyjgtej sieci neuronowej
Fig. 12. Course of angles obtained in case of neural network assumed
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Rys. 13. Ilustracja procesu ,,zblizania si¢” koncowego punktu K efektora do
kolejnych punktow trajektorii

Fig. 13. Illustration of process of bringing terminal point K of efector
nearer to successive points of trajectory



Komputerowe wspomaganie nauczania z zakresu zastosowan sieci neuronowych ... 59

Na rys. 13 zilustrowano, wyrazona w czasie, zmian¢ odleglosci koncowego punktu K
efektora od przyjetych punktéw trajektorii (w chwili #; punkt K zajmowal polozenie S,
w chwili #, za$ potozenie D).
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Rys. 14. Okno wyswietlanych wykresow
Fig. 14. Screen of graphs projected

Program umozliwia prezentacj¢ animacji ruchu czlondw rozwazanego manipulatora, kt6-
rego koncowy punkt K porusza si¢ zgodnie z zadang trajektoria, dokonywana za posred-
nictwem ,,0kna wyswietlanych wykresow” (rys.14).

5.5. Alternatywne rozwiazanie zadania

Opracowany program umozliwia takze alternatywne rozwiazanie odwrotnego zadania
kinematyki, w przypadku rozwazanego manipulatora przy wykorzystaniu, opartej na odmien-
nym formalizmie, ,,metody jakobianu pseudoodwrotnego™ [6, 15]. Na, zaprezentowanym
wczesniej, rys. 12 przedstawiono, uzyskane przy uzyciu sieci neuronowej, czasowe przebiegi
katow a; 1 f; (gdzie i = 1, 2, 3), a na rys. 16 a — wspotrzednye koncowego punktu K efektora.
Na rys. 15 1 16 b przedstawiono odpowiednio przebiegi tych samych wielkosci, uzyskane
przy wykorzystaniu ,,metody jakobianu pseudoodwrotnego”.

Mozna zauwazy¢, ze przebiegi czasowe poszczegdlnych katow «; 1 f; (gdziei =1, 2, 3),
wyznaczone przy uzyciu sieci neuronowej, rdznig si¢ od przebiegéw tych samych katow,
uzyskanych przy zastosowaniu ,,metody jakobianu pseudoodwrotnego”. Réznice w wyzna-
czonych przebiegach, a wigc w zaoferowanych przez obie metody rozwiazaniach odwrotnego
zadania kinematyki, wynikaja z faktu, iz — jak juz stwierdzono — nie ma jedynego (wylacz-
nego) rozwiazania tego zadania. Danemu potozeniu koncowego punktu K efektora odpowia-

da bowiem kilka mozliwych wariantow zbioréw katow «; 1 S (gdzie i = 1, 2, 3), gwarantuja-
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cych uzyskanie tego potozenia. Rozwiazan postawionego zadania jest zatem kilka i kazda

z obu metod oferuje inne z nich.
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Rys. 15. Przebiegi katow «; i 5; (gdzie i = 1, 2, 3) uzyskane w przypadku
,metody jakobianu pseudoodwrotnego”
Fig. 15. Courses of angles obtained in case of ,,pseudoinverse Jacobian method”
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Rys. 16. Przebiegi wspotrzednych koncowego punktu K efektora uzyskane w przypadku:
a) przyjetej sieci neuronowej, b) ,,metody jakobianu pseudoodwrotnego”

Fig. 16. Courses of coordinates of terminal point K of efector obtained in case of:
a) neural network assumed, b) ,,pseudoinverse Jacobian method”

Natomiast, jak wynika z poréwnania rys. 16 a i 16 b, przebiegi czasowe wspoirzegdnych

koncowego punktu K efektora, uzyskane w przypadku uwzglednienia obu rodzajow czaso-
wych przebiegow katow «; 1 £ (gdzie i = 1, 2, 3), jedynie nieznacznie si¢ r6znia. Analizujac

obydwie grupy wykresow, mozna stwierdzi¢, ze w obu rozwazanych przypadkach koncowy
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punkt K efektora, po rozpoczgciu ruchu z potozenia okreslonego punktem P, osiagnat zadane

potozenia okreslone punktami S oraz D. Obie metody zapewnily zatem poprawny wynik.

6. Uwagi koncowe

Opracowany program komputerowy umozliwia wspomaganie nauczania z zakresu zasto-
sowan sieci neuronowych i algorytmow genetycznych w zagadnieniach sterowania uktadow
mechanicznych. Zdaniem autoréw, program ten moze by¢ uzyteczny w procesie dydaktycz-
nym, realizowanym dla studentéw ,kierunkow mechanicznych” uczelni technicznych (w tym
gléwnie kierunku ,,Automatyka i1 Robotyka”), studiujacych zagadnienia metod sterowania
robotow.

Na podstawie obserwacji, poczynionych w wyniku przeprowadzenia eksperymentow obli-
czeniowych, mozna stwierdzi¢, ze przygotowany program gwarantuje uzyskiwanie popraw-
nych wynikow, niemniej jednak na jego efektywno$¢ ujemnie wptywa stosunkowo dtugi czas
,uczenia” sieci neuronowej, wynoszacy kilkadziesiat minut. Okazato si¢ przy tym, ze czas ten
byt znacznym stopniu uzalezniony od wartosci przyjgtych parametréw uzytego algorytmu

genetycznego, tzn. liczby osobnikow, prawdopodobienstwa krzyzowania oraz mutacji.

LITERATURA

1. Brudka M.: Sieci neuronowe w sterowaniu robotem na podstawie obrazéw ultradzwig-
kowych. Praca doktorska, Politechnika Warszawska, Wydziat Elektroniki i Technik Infor-
macyjnych, Warszawa 2000.

Craig J. J.: Wprowadzenie do robotyki. Mechanika i sterowanie. WNT, Warszawa 1995.

3. Giergiel J., Hendzel Z., Trojnacki M.: Szybkie prototypowanie neuronowego algorytmu
sterowania minirobotem. Przeglad Mechaniczny, Nr 4, 2005.

4.  Giergiel J., Hendzel Z., Trojnacki M. :Szybkie prototypowanie neuronowego algorytmu
sterowania mobilnym robotem. Materiaty III Warsztatow Projektowania Mechatronicz-
nego, Krakow 2003.

5. Goldberg D.: Algorytmy genetyczne i ich zastosowania. WNT, Warszawa 1995, 1998,
2003.

6.  Harlecki A., Tengler S.: Komputerowy program dydaktyczny do numerycznego rozwiazy-
wania odwrotnych zadan kinematyki manipulatorow. ZN Akademii Techniczno-Humanis-
tycznej, Nr 17, Bielsko-Biata 2004.

7.  Knosala R. (red.): Zintegrowany system wytwarzania modutowych zespotéw maszyn.
Skrypt Uczelniany Nr 1939, Wydawnictwa Politechniki Slaskiej, Gliwice 1995.



62

R. Szkowron, A. Harlecki

10.

11.

12.

13.

14.

15.

16.

17.

18.

De Lope J., Zarraonandia T., Gonzéalez-Careaga R., Maravall D.: Solving the inverse kine-
matics in humanoid robots: a neural approach. http://gsyc.escet.urjc.es/robotica/publica-
ciones/rafaela-iwann03.pdf.

Macukow B.: Sieci neuronowe w uktadach sterowania robotow. Prace Naukowe Instytutu
Cybernetyki Technicznej Politechniki Wroctawskiej, Nr 83, 1990.

Osowski S.: Sieci neuronowe do przetwarzania informacji, Oficyna Wydawnicza Politech-
niki Warszawskiej, Warszawa 2000.

Rivals 1., Personnaz L., Dreyfus G., Canas D.: Modeling and control of mobile robots and
intelligent vehicles by neural network. Proc. of IEEE Conference on Intelligent Vehicles,
Paris 1994.

Rivals 1., Canas D., Personnaz L., Dreyfus G.: Real-time control of an autonomous vehicle:
a neural network approach to the path following problem. Proc. of 5" International
Conference on Neural Networks and their Applications “NeuroNimes93”, Nanterre 1993.
Rutkowska D., Pilinski J., Rutkowski L.: Sieci neuronowe, algorytmy genetyczne i syste-
my rozmyte. Wydawnictwa Naukowe PWN, Warszawa 1997.

Tang W. S., Wang J.: A recurrent neural network for minimum infinity-norm kinematic
control of redundant manipulators with an improved problem formulation and reduced
architecture complexity. IEEE Transaction on Systems, Man, and Cybernetics — Part B:
Cybernetics, Vol. 31, No. 1, 2001.

Tchon K., Mazur A., Dulgba 1., Hossa R., Muszyfiski R.: Manipulatory i roboty mobilne.
Modele, planowanie ruchu, sterowanie. Akademicka Oficyna Wydawnicza PLJ, Warsza-
wa 2000.

Zhang Y., Wang J.: Obstacle avoidance for kinematically redundant manipulators using
a dual neural network. IEEE Transaction on Systems, Man, and Cybernetics — Part B:
Cybernetics, Vol. 34, No. 1, 2004.

Zhou Y., Wilkins D., Cook R. P.: Neural network control for a fire-fighting robot,
http://www.cs.wustl.edu/~zy/Robot.pdf.

Zurada J., Barski M., Jedruch W.: Sztuczne sieci neuronowe. Wydawnictwa Naukowe
PWN, Warszawa 1996.

Recenzent: Dr inz. Marcin Skowronek

Whptyngto do redakcji 8 czerwca 2006 r.



Komputerowe wspomaganie nauczania z zakresu zastosowan sieci neuronowych ... 63

Abstract

After the introduction (the Chapter 1), the way of assuming coordinate systems, connected
to particular links of manipulators considered, and defining transformation matrices, based on
the Euler angles, has been presented (the Chapter 2).

The basic principles of preparing artificial neural networks for control of motion of
manipulators’ links have been characterised in the Chapter 3.

In the Chapter 4., the general scheme of genetic algorithm, which has been used for training
the neural network assumed, has been shown.

The detailed description of the computer program worked out, which has been applied for
solving a inverse kinematics problem in the case of the manipulator considered, has been
presented in the Chapter 5. The chosen results of the task realised have been shown in fig.11,
12, 13 and 16a. In this Chapter, the results of the “pseudoinverse Jacobian method”, applied
alternatively for solving the inverse kinematics problem formulated, have been also shown
(fig.15 and 16b). These results have been compared with results obtained in the case of the
neural network assumed.

The final remarks have been presented in the Chapter 6.
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