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Abstrakt: Clanok sa venuje identifikacii ramena manipulitora s dvoma stupiiami
volnosti pohananého pneumatickymi umelymi svalmi. Namerané data pouzité
v procese identifikacie boli podrobené korelacnej analyze. Pre identifikaciu bola
zvolenda MLP siet’ (Multi-Layer Perceptron Network) a LNU (Linear Neural Unit)
s vyuzitim uciaceho algoritmu Levenberg-Marquardt (LM). Program Python slazil
ako nastroj pre vytvorenie dynamickych modelov, predikciu dat a graficku
interpretaciu vysledkov.
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1. Uvod

V stcasnosti je automatizacia vyrobného procesu beznym javom, ktory ma zabezpecit’
vysSiu optimalizaciu vyroby, produktivitu a v neposlednom rade konkurencieschopnost.
Manipulacia ako jedna z nevyhnutnych ¢innosti podiel'ajucich sa na procese vyroby vyuziva
mnohé manipula¢né zariadenia, ktoré su uz v dnesnej dobe pomerne vysoko presné a taktiez
vykonné. Napriek tomu sa zatial nedokdzu vyrovnat flexibilite Tudskej ruky ako
manipula¢ného nastroja. Skimané rameno manipulatora pohananého pneumatickymi svalmi
tak poskytuje pohl'ad na sice atypicky sposob vyuzitia umelych svalov v oblasti manipulacie,
no s vyhl'adom do budtcnosti. Cielom vyvoja v danej oblasti je dosiahnut’ ¢o najvyssiu
presnost’ pri manipulacii. Problém vsak nastava pri narastajucich narokoch na riadenie, kde je
potrebné Coraz viac rieSit’ problematiku pritomnosti neziaducich javov. Pre vyssiu kvalitu
riadenia je nevyhnutna spravna identifikacia systému. [1],[2]
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2. Popis systétmu ramena manipulitora s pneumatickymi umelymi svalmi

Systém, ktory bol skiimany je planarne robotické rameno pohanané pneumatickymi
umelymi svalmi. Principidlna schéma zapojenia systému pre dany experiment je zobrazena na
Obr. 1. Rameno manipulatora je uchytené o hornu zékladiiu a disponuje dvoma rotaénymi
kibmi, ktoré mu tak poskytujii dva stupne volnosti. Pohon rotatnych kibov je zabezpeceny
pomocou pneumatickych umelych svalov (PUS) od vyrobcu FESTO typu MAS-20 — jednému
kibu prislicha par svalov. Do svalov bolo kompresorom priviadzané médium — stladeny
vzduch, ktory bol regulovany pomocou elektronického reguldtora tlaku (ERT) MATRIX
EPR50. Kazdy sval mal vlastny regulator tlaku, ktorého tlohou bolo zabezpecit' presné
nastavenie tlaku vo svale. Tlak vo svaloch bol merany pomocou snimaca tlaku zabudovaného
v regulatore tlaku. Prenos krutiaceho momentu, ktory vyvijaja PUS bol zabezpeceny
pomocou mechanizmu retaz — retazové koleso. Cely systém pozostava z dvoch ramien,
pri¢om na spodnom ramene manipulatora je uchyteny valec, ktory predstavuje zataz s urcitou
hmotnostou a momentom zotrvacnosti. Prave uhol natoenia klbu, ku ktorému je valec
pripojeny je sledovanou veli¢inou. Na meranie uhla kibu bol pouZity typ snimaga Kubler
3610 (inkrementalny snimac), ktorého rozliSenie je 2500 impulzov/otacku. Signaly boli
spracovavané pomocou /O PCI karty Humusoft MF624 a rameno bolo riadené pomocou
programu Matlab/Simulink.
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Obr. 1 Principialna schéma ramena manipulatora pohdrnianého pneumatickymi umelymi svalmi
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2.1. Trénovacie a testovacie data

Déta pouzité pre trénovaciu a testovaciu ¢ast’ jednotlivych neurénovych modelov boli
ziskané meranim. Vstupnou meranou veli¢inou bol rozdiel tlakov vo svaloch 4p priamo
zévisly od zmeny vstupného napitia. Vystupnou veli¢inou bol uhol nato&enia kibu 6. Data
ziskané z merania sa tykali len jednej z osi manipulatora, nakol'’ko pri uvazovani oboch osi by
doslo k skresl'ovaniu informacii v désledku pdsobenia dynamickych vézieb. V ramci celého
merania bolo ziskanych 16 667 vzoriek so vzorkovacou periddou 3 ms, ktoré boli Ciastocne
upravené.

Casovy priebeh rozdielu tlakov trénovacich dat (pozri Obr. 2) ma klesajucu tendenciu

v dosledku pouzitia trojuholnikového budiaceho signédlu s linedrne klesajucou amplitadou.

Svaly boli spociatku natlakované na hodnotu rozdielu tlakov priblizne 300 kPa a nasledne bol
jeden zo svalov naptstany a druhy vypustany.

300 | | | | . | . . .

200

100

(=1

Rozdiel tlakov [kPa]
>
o

[ X
S o
S o

_400 1 1 1 1L 1 1 1 1 1
0 ] 10 156 20 25 30 35 40 45 50

Cas [s]

Obr. 2 Casovd zavislost rozdielu tlakov dat pouzitych pre uciacu fizu

Data, ktoré boli pouzité pre testovanie boli generované pri ndhodnej amplitude
budiaceho signalu. Krivka casového priebehu rozdielu tlakov (Obr. 3) ma preto nahodne
vyvijajuci sa charakter.
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Obr. 3 Casovd zavislost rozdielu tlakov dat pouzitych pre testovaciu fizu
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2.2. Korela¢na analyza nameranych dat

Korela¢na analyza ako metoda vyuzivand na vyjadrenie Statistickej zavislosti medzi
kvantitativnymi premennymi bola pouZzitd pre zanalyzovanie nameranych dat urcenych pre
uciacu fazu. Pomocou analyzy malo byt overené, ¢i prvotne zvolené prevzorkovanie
trénovacich dat (frekvencia vzorkovania rovnd 20) bolo zvolené vhodne. Pre vypocet
korelacného koeficientu » bola pouzita nasledujica rovnica 1, ktord bola doplnena o /ag. Lag
vyjadruje odhad ¢asového posunu medzi x ay. Hodnoty x predstavovali vstupné namerané
data (rozdiel tlakov Ap) a hodnoty y vystupné data (uhol nato&enia kibu 6). [3]

1 i (X k—lag iXYk - ?)
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Na Obr. 4 moZno vidiet priebeh korelacného koeficientu (Cierna krivka)
neprevzorkovanych trénovacich dat (zelena a modra krivka). Z analyzy vyplyva, Ze v rozsahu
casového posunu 20-40 jednotiek vznika takmer Cistad linedrna zavislost’ vystupnych dat yr
(resp. ¥) od vstupnych dat u (resp. x), ked’Ze hodnota korelacného koeficientu sa pohybuje
v okoli hodnoty jeden. Povodné prevzorkovanie tak nebolo pre predikciu zvolene vhodne. Na
zaklade zisteného bolo vhodnejSie pracovat’ s neprevzorkovanymi datami. Podl'a analyzy by
pre d’alsi vyskum vyhovovalo i prevzorkovanie s ¢asovym posunom vacsim ako 40, no pre
ucenie a testovanie by mens$i pocet dat sposoboval nepresnost’ v uceni a horsie vysledky pri

testovani.
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Obr. 4 Korelacny koeficient neprevzorkovanych ddat

3. Pouzité modely a algoritmy ucenia pre experimentalnu ¢ast’
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Pre identifikdciu ramena manipulatora boli pouZzité dva modely neurédnovych sieti.
Jednym znich je linearna neuronova jednotka, ktory spadd pod koncepciu nekonvencnych
neurénovych jednotieck HONU. [4] Druhym zvolenym modelom je MLP siet’ s jednou skrytou
vrstvou. Ako algoritmus, ktory mal byt implementovany v uciacej faze bol zvoleny
Levenberg-Marquardt. Zakladné matematické principy, ktoré boli predpokladom pre
zostavenie modelov su uvedené v nasledujucich Castiach.

3.1. Levenberg-Marquardt

Levenberg-Marquardt je uciacim algoritmom, ktory je obdobou Newtonovej metddy.
Aplikdciou daného algoritmu dochddza k minimalizécii funkcie a vysledkom je ciselné
rieSenie. Vahy neurdnu, ktoré vyjadruju jeho citlivost’ st aktualizované stcasne. Podstata
metddy spociva v stanoveni Jacobianu J , ktory sa ur¢i na zéklade rovnice 2. Po vypocte
Jacobianu J dojde k vypoctu zmeny vah Aw (rovnica 3) a vahy sa nasledne aktualizuju. [4]
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3.2. HONU-LNU

Linearna neurénova jednotka predstavuje taky model neurénu y,, ktorého snahou je
identifikovat’ linedrnu zavislost’ medzi vstupnymi datami «; a vystupnymi readlnymi datami y,.
Rovnice 4 a 5 vyjadruji matematickd formulaciu hl'adaného neurénového modelu, kde w je
vektor véh, w; st jednotlivé neurdnové vahy, u je vstupny vektor neuronu, u; su jednotlivé
vstupy a k predstavuje index Casu. Mieru, v akej ndjdeny model interpretuje realne vystupné
data vyjadruje chyba neuronu e, ktora je dana rozdielom medzi redlnymi vystupnymi
hodnotami a najdenymi hodnotami modelu (rovnica 6). [4],[5]
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e(k)=y,(k)-y, (k) (6)
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3.3. MLP

Viacvrstvova perceptronova siet je velmi zndmou doprednou architektirou
neurénovej siete. Zakladnym stavebnym kamenom tohto druhu siete je neurdn nazyvany
perceptron. Na Obr. 5 je znazornena schéma dynamickej MLP siete s jednou skrytou vrstvou.
Siet’ obsahuje vstupné data dvojakého druhu. Prvymi st data u, ktoré mozu byt ziskané napr.
nameranim realnych dat. Druhym typom su data y,. Ide o data, ktoré su vystupom modelu
z predchéadzajucich epoch (ide o vystup v Case k-1 az k-ny-1). Na skrytej vrstve su umiestnené
perceptrény, ktorych pocet sa pohybuje v intervale </;n>. Kazdy perceptrén ma svoj vektor
vah W, ktory vyjadruje citlivost’ konkrétneho neurénu. Na skrytej vrstve dochadza k dvom
operaciam, a to synaptickej v a somatickej ¢. Synapticka operacia vytvara linearne zoskupenia
vstupov, zatial ¢o somatickd operdcia je dand funkénych vztahom ¢(v), ktory je dany
nasledujucou rovnicou 7. [4],[5]

o= 2 ™
+e

Vystupom somatickej operdcie je aktivacna funkcia. Na vystupnej vrstve sa nachadza
vystupny neurén dany vektorom vystupnych dat y a vdhami vystupného neurénu V. Samotny
vystupny neurdn je linedrnou funkciou. MLP siet’ moze byt tvorend jednym neurénom, ale 1
spojenim niekol’kych perceptronovych neurénov, ktoré su pouzité paralelne a su pripojené
k neurdnu na vystupnej vrstve. [5],[6]
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Obr. 5 Schéma dynamickej MLP siete s jednou skrytou vrstvou
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4. Porovnanie vysledkov z experimentalnej ¢asti

V experimentalnej casti  boli pre wufenie atestovanie pouZité namerané
neprevzorkované data. Kazdy z vybratych modelov (LNU, MLP) bol zostavovany pomocou
programu IDLEX (podprogram Python-u) a spracovany v ramci samostatnej Casti, v ktorej sa
nachadza graficka interpretacia vysledkov identifikacie. Celkovy obrazok je zlozeny zo 4
grafov, kde:

e na 'avom hornom grafe je zobrazena Casova zavislost’ rozdielu tlakov redlnych dat,
namodelovanych dat a chyby pocas ucenia po poslednej epoche,

e na lavom dolnom grafe je zobrazeny parameter SSE (Sum Squared Error) v zavislosti
od epoch pocas ucenia,

e na pravom hornom grafe je zobrazena Casova zavislost’ rozdielu tlakov redlnych dat,
namodelovanych dat a chyby pocas testovania, pricom k testovaniu boli vZdy vyberané
najlepsie vahy z ucenia a teda i graf je vykresleny pre najlepsie vahy,

e nalavom dolnom grafe je zobrazeny parameter SSE test uCenia v zavislosti od epoch.

Parameter SSE vyjadruje stucet kvadratickych chyb medzi jednotlivymi datami
a priemermi ich skupin. Pri identifikdcii bolo pocitané pre kazdu epochu minimélne SSE,
pricom po vykonani simuldcie program vypisal najlepsi parameter best SSE v ramci
trénovania a najlepsi best SSE test v rdmci testovania. Pre parameter SSE plati, Ze ¢im sa
hodnota priblizuje blizSie k nule, tym dochadza k mensej chybe medzi namodelovanymi
a realnymi datami. [3]

4.1. Vstupné podmienky pre LNU a MLP

Dynamicky model linedrneho neurénu s uciacim algoritmom Levenberg-Marquardt,
ktory bol vytvoreny v pracovnom prostredi programu IDLEX mal zvolené nasledovné
pociatocné podmienky:

rychlost’ ucenia w: 0,05;

pocet epoch e: 5;
e pocet vstupov nu: 10;

e pocet vstupov ny: 5.

Dynamickému model viacvrstvovej perceptronovej siete sjednou skrytou vrstvou
a jednym neurénom na skrytej vrstve boli ur¢ené nasledujuce pociatoéné podmienky:

e rychlost’ u€enia x: 0,005;
e pocet epoch e: 10;

e pocet vstupov nu: 10;

e pocet vstupov ny: 5;

e pocet neurdnov skrytej vrstvy nl: 1.
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4.2. Vystupné modely LNU a MLP

Na Obr. 6 sa nachadza graficka interpretdcia modelu LNU. Podl'a parametra SSE pre
testovaciu fazu a uciacu fadzu mozno skonStatovat, Ze zatial co parameter SSE ma stabilny
konvergujuci priebeh, pri parametri SSE test doSlo v testovacej fdze k miernemu naruseniu
priebehu.
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Obr. 6 Uciaca a testovacia fdza LNU s uc¢iacim algoritmom Levenberg-Marquardt

Na Obr. 7 je zobrazeny vystupny model MLP siete. Podla parametra SSE pre
testovaciu fazu a uciacu fazu mozno skonStatovat,, Ze oba parametre maju podobny stabilny
a konvergujuci priebeh.
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Obr. 7 U¢iaca a testovacia faza MLP siete
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4.3. LNU vs MLP

Vystupom experimentdlnej Casti su jednotlivé modely, ktorych efektivnost’ bola
sledovana pomocou parametra fit (Tab. 1). Tento parameter bol poc¢itany v programe Matlab
pomocou nasledujuceho prikazu: fit= goodnessOfFit(y, yr,'NRMSE'). Danym prikazom sa
urci Statisticky parameter NRMSE (Normalized Root Mean Square Error), ktory vyjadruje
mieru rozdielu medzi predpokladanym modelom a skuto&nostou. Udaj méa percentualny
charakter, kde najidedlnejsi model by dosiahol hodnotu parametra rovnu 100%. [3]

Na zaklade parametra fit je lepSim modelom linedrna neurénova jednotka. Model aj
pri simuldcii vykazoval pomerne vysoku stabilitu a konvergenciu parametra SSE, hoci pri
testovani bol mierne nestabilny. Druhym v poradi bola dynamicka MLP siet’ s jednou skrytou
vrstvou a s jednym neurénom (fit 80,87 %). Pri tejto sieti je potrebné podotknut’, ze boli
vykonané simuldcie vo vySSom pocte v porovnani s modelom LNU, kedZze siet’ je pri
trénovani nestabilnejSia. AvSak v pripade, Ze sa siet’ naucila dobre, tak hodnoty SSE
konvergovali. Tato siet’ moze byt vyhodnejSou alternativou aj pre komplikovanejsie data.

Tab. 1 Porovnanie vstupnych podmienok a parametra fit pre skumané modely

Parametre MLP LNU LM |
learning rate p 0,005 0,05
pocet epoch e 10 5
pocet vstupov nu 10 10
pocet vstupov ny 5 5
pocet neurénov na skrytej vrstve n; 1 -
fit 80,87 % 81,54 % |

Nakol'ko LNU a MLP st na zéklade fit podobné, vysledky boli porovnané vzhl'adom
k nameranym datam i graficky v programe Matlab (Obr. 8). Cierna krivka prezentuje realne
namerané nahodné data, cervena krivka LNU a modrda MLP. Oba modely neboli schopné
presného naucCenia sa anasledného testovania, o com sved¢ia ihodnoty parametra fit
a graficky interpretovand nepresnost modelov vzhladom k vrcholom C¢iernej krivky. Zo
zobrazeného je mozné vyjadrit, Ze MLP je presnejSie pri zdpornych vrcholoch (zdpornych
uhloch natocenia), no pri kladnych presahuje ¢iernu krivku, kiez to u LNU sa neda presne
definovat’, v ktorom smere natoGenia kibu presnejsie kopiruje vrcholy nameranych dat.
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Obr. 8 Porovnanie vystupnych modelov LNU a MLP voci redlne nameranym ddatam
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5. Zaver

Cielom analyzy bolo identifikovat’ dynamiku ramena manipuldtora s PUS pomocou
zvolenych modelov a uciacich algoritmov neurénovych sieti v programe Python. Pre
predikciu nameranych dat vyhovoval ako model LNU s uciacim algoritmom Levenberg-
Marguardt, tak i MLP s jednou skrytou vrstvou a s jednym neurdnom, ¢o nasved€uje tomu, Ze
data vykazuji pomerne vysoku linedrnu zavislost. Napriek tomu by bolo vhodné
v nasledujuice;j stadii:

e analyzovat korelaény koeficient pre pohyb ramena zvladst v kazdom zo smerov
natocenia kibu,

e pouzit program Matlab pre zostavenie rovnakych modelov a porovnat’ vysledky,

e meranim ziskat’ d’alSiu sadu nezavislych dat a pouzit’ ju pre testovanie modelov,

e vytvorit pre systém d’al§ie modely a porovnat’ ich efektivnost’.
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