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Ivadas

Pasaulis nuolat kei¢iasi. Dirbtinés sistemos ir robotai, taip pat keiciasi: dalys dévisi, arba
yra pazeidziamos, todél mechanines dalis reikia kalibruoti. Sprendziant judesio planavi-
mo ir valdymo problemas paaiskeéja, kad analitiniy algoritmy nebepakanka ir jie nesugeba
adaptuotis. Besimokantys algoritmai turi pranasumy pries analitinius, nes tinkamai pa-
nadoti, geba prisitaikyti prie pasikeitusio uzdavinio. Net ir paprasc¢iausias vienasluoksnis
perceptronas su netiesine aktyvavimo funkcija néra tiesinis. Sékmingam mokymui reikia

iSmanyti mokyosi procesg ir teisingai sureguliuoti neuroninio tinklo parametrus.

Judesys susideda is tikslo pozicijos radimo, atgalinés kinematikos skaiciavimo, trajekto-

rijos planavimo ir judesio vykdymo. Visa tai analizuojama besikei¢iancioje aplinkoje.

Judesiai gamtoje gali buti skirstomi j refleksus, dalinai ir pilnai koordinuotus judesius.
Skirtingi judesiai atlieckami naudojant skirtingu algoritmu. Daznai skaic¢iavimo greitis
gali buti aukojamas deél tikslumo ir atvirksciai. Refleksams nereikia daug tikslumo ir
greito skaic¢iavimo. IS dalies ir visiskai koordinuoti judesiai reikalauja didesnio tikslumo.
Daznai sprendziant atgalinés kinematikos ir judesio planavimo problemas, erdve galima
dalinti } mazesnes dalis ir problemg spresti dalimis. IS dalies koordinuoti judesiai gali

buti modeliuojami naudojantis judesio primityvais.

Egzistuoja trys tradiciniai metodai skirti atgalinés kinematikos sprendimui [IT}, 12]: geo-
metrinis [0, [14], algebrinis [4, [7, 16, 19] ir iteratyvus [13]. Tradiciniai metodai tampa
labai sudétingi juos reiskiant tiek matematine formuluote, tiek skaiciavimo laiku, kai ro-
botinés sistemos laisvés laipsniy skaicius didéja [I2]. Robotai veikia realiame pasaulyje,
kurio nejmanoma modeliuoti naudojant matematines israiskas. Sie metodai tinka tik
fiksuotai kinematinei konfiguracijai ir jei kinematika pasikeicia, pavyzdziui, dél roboto

kojos pazeidimuy, reikia rasti nauja atgalinés kinematikos sprendima.

Taip pat egzistuoja ir neuroniniy tinkly pagrindu sukurti atgalinés kinematikos spren-
dimo metodai, pavyzdziui, tiriamasis mokymasis [§] ir kvadratinis programavimas [2§].
Elmano tinklai buvo sékmingai panaudoti atgalinés kinematikos sprendimui [2I]. Taip

pat naudojami ir radialiniy baziniy funkciju tinklai [15] 21].

Atgalinés kinematikos sprendimui naudojami ir kiti algoritmai: cucoo optimizacija, im-

perialist competitive [2] ir genetiniai algoritmai [3].

Sie metodai sprendzia problemas, kuriy turi tradiciniai metodai ir suteikia gera pagrinda
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adaptyviam atgalinés kinematikos sprendimui. Algoritmy veiksmingumas labiausiai pri-
klauso nuo naudojamuy duomeny ir scenariju [27]. Taigi vieno visada tinkamo algoritmo

spresti atgalinés kinematikos problemai, néra.

Daugiaagenteés sistemos buvo naudojamos modeliuoti agenty elgsena besikeic¢iancio uz-

davinio aplinkoje.

Tyrimo objektas

Gamta grjsti algoritmai roboto judesiams gerinti. Vienasluoksniai ir daugiasluoksniai

perceptronai ir jy panaudojimas roboto judesiy valdyme.

Tyrimy metodika

Vienasluoksniai ir daugiasluoksniai perceptronai buvo modeliuoti siekiant surasti atgali-
nés kinematikos sprendima. Vienasluoksniai ir daugiasluoksniai perceptronai buvo teo-
riskai ir praktiskai analizuoti besikei¢iancio uzdavinio aplinkoje. Analizuota perceptrony
mokymosi grei¢io problema. Dauguma algoritmy buvo realizuoti paraleliems skaic¢iavi-
mams. Matlab, Javascript ir Python programavimo kalbos naudotos atliekant dauguma
uzduociy. Naudota atgaliné kinematika, homogeninés transformacijos, trajektorijy gene-
ravimas, statistiné ir neuroniniais tinklais grista analizé. Eksperimentai atlikti su realiu

sesiakoju robotu.

Mokslinis naujumas ir rezultatai

Analizuotas atgalinés kinematikos sprendimas besikei¢iancioje aplinkoje. Pasiulytas
sprendimas papildo analitinj atgalinés kinematikos sprendimo budg daugiasluoksniu per-
ceptronu. Analizuota skirtingy vienasluoksniy ir daugiasluoksniy perceptrony parametry
parametry jtaka sistemos adaptyvumui. Perceptrono greito mokymosi analizé spren-
dziant atgaineés kinematikos uzdavinj. Primityvais grjti algoritmai SeSiakojo roboto jude-

sio trajektorijy planavimui. Piezoelektriniai jégos sensoriai, kaip atsako mechanizmas, is
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roboto kojy. Algoritmai realizuoti atsizvelgiant j skirtingus judesio tipus, egzistuojancius

gamtoje.

Praktinis reikSmingumas

Sio darbo rezultatai panaudoti gerinti nelygiu pavir§iumi vaiks¢iojandio Sesiakojo ro-
boto atgalinés kinematikos sprendimui ir judesio trajektorijy planavimui. Sio darbo
rezultatai gali buti panaudoti kity vaiksc¢iojanciy roboty ir robotiniy manipuliatoriy at-
galinés kinematikos sprendimui bei trajektorijy ijudesio planavimui. Vienasluoksniy ir
daugiasluoksniy perceptrony mokymo analizés rezultatai gali buti panaudoti daugelyje

perceptronus tirianciy sriciy.

Ginamieji teiginiai

1. Daugiasluoksniai perceptronai gali papildyti analitinj atgalinés kinematikos spren-

dimg ir padidinti sprendimo tiksluma realiose robotinése sistemose.

2. Skirtingy judesiy tipy vykdymui reikia skirtingo atsako kiekio i$ robotinés sistemos.
Piezoelektriniai jégos sensoriai gali buti naudojami gauti jégos atsaka is SeSiakojo

roboto koji. Sie matavimai gali biiti panaudoti judesio valdymo algoritmy kirime.

3. Trajektorijuy primityvai ir tolydziosios kreivés gali buti panaudoti planuojant Sia-

kojo roboto trajektorijas.

4. Besikeic¢ianc¢io uzdavinio aplinka gali buti modeliuojama naudojant besimokancius
agentus. Naturalios evoliucijos idéjos gali buti panaudotos analizuojant vienas-
luoksniy ir daugiasluoksniy perceptrony elgseng besikeiciancioje aplinkoje. Sie al-
goritmai gali buti efektyviai lygiagretinami, o rezultatai patikrinami naudojant

realy Sesiakojj robota.
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1 Judesiy valdymas robotinése sistemose

Angly neurologas J. H. Jackkson (1835-1911) apibudino zmogaus motorine sistema kaip
hierarchiskai suformuota. Judesius jis suskirsté j refleksus bei dalinai ir pilnai koordi-
nuotus, taigi galima iSvesti paralele su robotiniais judesiais. Jau iSmoktas judesys gali
buti atliktas greitai ir automatiskai, o sudétingesni judesiai reikalauja atgalinio rysio is

sistemos, pakartotinio mokymosi ir patikslinimy judesio metu.

Rusy neuropsichologas N. Bernstein (1987-1966) apibudino logines, operacijas vykstan-
¢ias judesio metu. Pirma suskaiciuojama siekiama pozicija, tada ji lyginama su esama.
Sis skirtumas suformuoja motorine programa. Judesys vykdomas minimizuojant klaida
tarp siekiamos ir esamos pozicijy. Jei judesys yra pakankamai létas ir koordinuotas, griz-
tamojo rysio mechanizmas gali ji patikslinti. Tokiu budu veikia ir Zmogaus smegenys [1].
Sis modelis yra tiesiogiai susijes su atgalinés kinematikos problema robotikoje. Keic¢iant
griztamojo rysio jtaka bei vienasluoksiy arba daugiasluoksniy perceptrony parametrus,

galima pameégdzioti gamtoje vykstancius judesius.

1.1 Dirbtinial neuroniai tinklai

Dirbtiniai neuroniniai tinklai imituoja gyvuose organizmuose esancius neuroninius tink-
lus. Dirbtiniai neuroniniai tinklai gali spresti daugelj uzdaviniy [10]: klasifikavimo,
klasterizavimo, aproksimavimo, prognozavimo, optimizavimo bei kitus. Siame darbe

nagrinéjami du neuroniniy tinkly tipai: vienasluoksnis ir daugiasluoksnis perceptronai.

Vienasluoksnis perceptronas yra paprasciausias gamta pagristas informacijos apdoroji-
mo vienetas [22]. Pirma karta jis buvo aprasytas 1943 metais McCulloch ir Pitts [I7].
Rosenblatt pasiulé perceptrona mokyti mokymosi su mokytoju [9, 26]. Vienasluoksnius
perceptronus galima jungti j jvairios konfiguracijos tinklus. Daugiasluoksnis perceptro-
nas yra sudarytas i$ jéjimo, bent vieno is¢jimo ir paslépto sluoksnio. Juose gali buti

jvairus neurony skaicius.

Dazniausiai neuroniniai tinklai naudojami karta juos apmokant, o pasikeitus uzdaviniui
— mokant i naujo. Taciau jau iSmokinti tinklai gali buti mokomi toliau — naujam uz-
daviniui atlikti. Tinklo gebéjimas persimokyti priklauso nuo esamy svoriy dydzio bei
aktyvavimo funkcijos. Skirtingi budai kontroliuoti svoriy augima gali buti naudojami,

pavyzdziui jterpiant triuksma, ar dirbtinai ribojant svorius [22], 23].

5
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Psichologijos mokslas analizuoja mokymosi procesa gamtoje ir atranda panasumy su
modeliu apibudintu |1| lygtyje [24] 25].

. |
OJcost 1 () ; j
G, 1 2 2 ol met) x o

Paveikslélyje (1] matome perceptrono kainos funkcija, kuri yra netiesiné, su daug lokaliy

minimumy.

05 00 _o5_,,

-15 20 —25 _3 00.6

1 pav.: Perceptrono kainos funkcija, po atgalinés kinematikos uzdavinio sprendimo. x
asyje svoriy suma, y aSyje — wy, 2z asyje — klaida.

© weighted gradient

% gradient,

di erence,At 1 0 weighted sum, net

2
di erence, At 0 weighted sum, net
1

2 pav.: Gradiento ir pasverto gradiento priklausomybé nuo svoriy sumu, net, ir skirtumai
At, po mokymosi (kainos funkcijos minimizavimo).

Paveiksléliuose [2l matoma gradiento priklausomybé nuo svoriy sumy po tinklo mokymo.
Ten kur paveikslélyje matomas lygus pavirsius, gradientas yra mazas ir mokymasis labai

létas.
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O = N W e Ot
TR
——

3 pav.: 3 judesio dalys. Primityvai sujungti kreive.

1.2 Trajektorijy generavimas ir primityvai

Primityvas — aukstos kokybés trajektorijos dalis. Tokios trajektorijos reikia kritinése
judesio vietose, pavyzdziui, pries pastatant roboto koja ant pavirsiaus. Jei pavirsius yra
skirtingy savybiy, galima parinkti tinkama trajektorijos primityva. Pasirenkant primity-
va galima atsizvelgti i roboto éjimo greitj, pavirsiy, didziausiag ar maziausia trajektorijos

aukstj.

Primityvams Sujungti gali buti naudojamos tolydziosios kreives (3| paveikslélis). Egzis-
tuoja keletas kubiniy tolydziyjy kreiviy Seimy: kubinés Bézier kreives, Catmull-Rom
kreivés, B-Splines kreivés. Pasirinkta naudoti Catmull-Rom kreives (2| formulé), nes ju

kontroliniai taskai yra ant pacios kreivés, todél juos patogu sujungti su primityvais.

0 1 0 0 Di—2
- 0 0 i
p(s)=11 u u* u? ! ! Pt

2 7—3 3—-21 —7T i

-7 2—7 T—2 T pt+1

1.3 Isvados

Vienasluoksniai ir daugiasluoksniai perceptronai gali buiti naudojami robotinése sistemo-
se, atgalines kinematikos sprendimui. Siais metodais galima pagerinti atgalinés kinema-
tikos sprendimg, gauta analitiniu budu. Istirta kaip sprendziant atgalinés kinematikos

uzdavinius perceptrono mokymosi greitis priklauso nuo kainos funkcijos gradiento. Pa-
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spartinti skaiciavimus gali buti naudojamas triukSmo jteroimas arba siektiny reiksmiy
dirbtinis sumazinimas. Jei svoriai yra per dideli ir aktyvavimo funkcija uzsisotinusi, mo-
kymasis sustoja ir atgalinés kinematikos sprendimas tampa labai létas. Vienasluoksniai
ir daugiasluoksniai perceptronai gali buti apmokomi susidoroti su pasikeitusiu uzdavi-
niu. Daugiaagentés sistemos buvo naudojamos modeliuoti besikei¢ianc¢iam uzdaviniui.
Esant tam tikroms salygoms skai¢iavimus galima pagreitinti iki procesoriy skaiciaus.
Naudojantis trajektorijy primityvais ir Catmull-Rom tolydziosiomis kreivémis, galima

generuoti tolydzias trajektorijas.
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2 Judesiy gerinimas robotinese sistemose

Robotiniai serijiniai manipuliatoriai yra sudaryti is varikliais valdomuy sanariy ir jais
sujungty atkarpy. Atrasti sanariy padeétj, zinant galutine siekiama pozicija yra atgalinés
kinematikos problema. Sig problemg sunkiai sprendzia klasikiniai neuroniniai tinklai [I8].
Sprendima galima dalinti j atskiras dalis, galima naudoti apytikslj sprendima, o véliau ji
tikslinti, galima naudoti antskira manipuliatoriy, uzdéta ant pagrindinio. Siame darbe
siloma problemg skaidyti j dalis ir naudoti ta patj neuroninj tinkla, jj permokant greta

esanc¢iam uzdaviniui spresti.

2.1 Eksperimentai su vienasluoksniu perceptronu

Training and testing data Error over iterations

task 1 | task 2 | task 3
“ LT )
7 R
2 é{;t.“ s 3&.‘-.,:.;. ) 1.0
To0s8
20 1
0.4
-40 *  task 1 02
- task 2 I
- task 3
60 40 20 ] 20 40 60 0 BO 20 40 60 80 100 120 140 160
4 pav.: Kintantis uzdavinys. 5 pav.: Perceptronas po 50 iteraciju.

Error over iterations Error over iterations

task 1 | task 2 task 3

N

50 100 150 200 250 300 0 500 1000 1500 2000 2500 3000
iterations . teral tions

6 pav.: Perceptronas po 100 iteraciju. 7 pav.: Perceptronas po 1000 iteraciju.

Paveiksleéliuose [4] [B] [6] [7] matyti kaip vienasluoksnis perceptronas sprendzia atgalinés
kinematikos problema, kai uzduotis pasikei¢ia. Jei tinklas yra per mazai iSmokytas,

problemos sprendimas buna netikslus, o jei per dag — sistema nepersimoko naujo uz-
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100 200 300 itaéuracijsegs 300 itz;éuracijsegs

U suma

25000

amzi

20000

15000

10000
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0 100 200 300 lt"éul'aCI_]sfﬁS 0 100 200 300 ltAéura;CIJSSS

8 pav.: Virsutiniai paveiksléliai rodo vidutinés kvadratinés klaidos priklausomybe nuo
iteracijuy. Ties 250 iteracija uzduotis pasikei¢ia. Naudjama tiesiné aktyvavimo funkcija
iSéjimo sluoksnyje. Linijos rodo 10 geriausiu agentuy, briikSninés linijos — viena geriausia
agenta. Apatiniai paveiksléliai rodo agenty amziaus suma. Paveiksléliai kairéje rodo
populiacijos dydi, desinéje — naujus sukurtus agentus.

davinio sprendimui. Peré¢jus prie naujo uzdavinio perceptronas gali atsidurti lokaliame

minimume — tada klaida gali didéti.

2.2 Eksperimentai su daugiasluoksniu perceptronu

Daugiasluoksnis perceptronas su pasléptame sluoksnyje esanciais neuronais buvo apmo-
kytas 3 laisvés laipsniy robotinés rankos atgalinés kinematikos sprendimui. I$ pradziy
perceptronas buvo apmokytas spresti uzdavinj vienoje koordinaciy sistemos puséje, o
tada uzdavinys perkeltas j kita puse ir perceptronas permokomas. IStirtos jvairios ak-
tyvavimo funkcijos iséjimo sluoksnyje. Tirtos funkcijos: linijoné, sinusas, hiperbolinis

tangentas, logistiné.

Siam eksperimentui sukurta daugiaagenté sistema. Po kiekvienos epochos likdavo 10

procenty geriausiy agenty, o kiti agentai paveldédavo jy savybes ir atstatydavo populia-
cijq.

Daugiaagenté sistema buvo islygiagretinta naudojantis daugialiu procesoriy bei MPI.
Dalis eksperimeno rezultaty matomi [12] ir [I3] paveiksléliuose.

10
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< <
T Tos
e =1
< Sos
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9 pav.: Virsutiniai paveiksléliai rodo vidutinés kvadratines klaidos priklausomybe nuo
iteraciju. Ties 250 iteracija uzduotis pasikeicia. Naudjama sinusiné aktyvavimo funkcija
iséjimo sluoksnyje. Linijos rodo 10 geriausiy agenty, briikkSninés linijos — viena geriausia
agenta. Apatiniai paveiksléliai rodo agenty amziaus suma. Paveiksléliai kairéje rodo
populiacijos dydi, desin¢je — naujus sukurtus agentus.

< <
.=h _=h
< S
— 1.0 —05
4 4
0.8 0.4
0.6 03
0.4 02
02 01 .
o : = o P : S
o 100 200 300 ltzzéuraCleegS 0 100 200 300 ltzzéuI,aCleegs
£ :
= =
P 16000 D000
14000 g
o= =
>N 12000 >N 15000
E 10000 a
® 5000 10000
6000
4000 5000
2000
o 100 200 300 it"éuracijsfﬁs o 100 200 300 it"éuracijsfﬁs

10 pav.: Virsutiniai paveiksléeliai rodo vidutinés kvadratinés klaidos priklausomybe nuo
iteraciju. Ties 250 iteracija uzduotis pasikeicia. Naudjama hiperbolinio tangento aktyva-
vimo funkcija iséjimo sluoksnyje. Linijos rodo 10 geriausiu agentu, briksnineés linijos —
vieng geriausia agenta. Apatiniai paveiksléliai rodo agenty amziaus suma. Paveiksléliai
kairéje rodo populiacijos dydi, desinéje — naujus sukurtus agentus.

11
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11 pav.: Virsutiniai paveiksléliai rodo vidutinés kvadratinés klaidos priklausomybe nuo
iteraciju. Ties 250 iteracija uzduotis pasikeicia. Naudjama logistiné aktyvavimo funkcija
isejimo sluoksnyje. Linijos rodo 10 geriausiu agentu, briiksninés linijos — viena geriausia
agenta. Apatiniai paveiksléliai rodo agenty amziaus suma. Paveiksléliai kairéje rodo
populiacijos dydi, desinéje — naujus sukurtus agentus.

—_—

—0

12 3 5 10 15 20 25 30 35 40 45 S0 55 60 65 70 75 80 85 90 95 100 o
12 3 5 10 15 20 25 30 35 40 45 S0 55 60 65 70 75 60 85 9 95 100

12 pav.: Daugiaprocesorinis lygiagretinimas; 5 pav.: MPI lygiagretinimas, naudojnt 64
naudojant 16 procesoriu. pProcesorius.

2.3 Isvados

Simuliacijy rezultatai patvirtina teorinius rezultatus, kad maziau mokyti ir paprastesni
tinklai lengviau persimoko naujai uzduociai spresti. Jei aktyvavimo funkcija jsisotina,
sprendimas tampa labai létas. Tokiu atveju geriau tinklag mokyti nuo pradiniy svoriy.
Norint spresti atgalinés kinematikos problema tiksliai, sprendimo erdve reikia sudalintj
] mazesnes dalis, tada tiesiné aktyvavimo funkcija neuzsisotina. Daugiaagentés sistemos
gerai veikia islygiagretintos. Jei uzduotis paprasta, MPI duomeny perdavimo kastai tam-
pa kliutimi greitam sprendimui. Dél uzduoties nedeterministiSskumo kartais iSmatuotas

sprendimo greicio padidéjimas nezymiai virsija procesoriy skaiciy.
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Praktiniai eksperimentai su vaik$c¢iojanciu sesiakoju robotu

14 pav.: Sesiakojo roboto modelis.

3 Praktiniai eksperimentai su vaiksc¢iojanciu Sesiako-

ju robotu

Eksperimentams atlikti buvo sukurtas 18 laisvés laipsniy vaiksciojantis Sesiakojis robotas.
Ji galima pamatyti paveikslélyje [I4] Griztamajam rysiui i$ roboto koju gauti panaudoti

piezoelektriniai jegos davikliai.

Vaiksciojantys robotai demonstruoja daug gerenj pavirSiaus praeinamuma nei robotai
su ratais. Nors ratuoti robotai yra paprasciau sukonstruojami ir valdomi, taciau sudé-
tingoms uzduotims daznai pasirenkami vaiksc¢iojantys robotai. Pavyzdziui, kity planety
tyrimams, poZzeminéms ir gelbéjimo operacijoms [5]. Sie robotai yra vis labiau tyrin¢jami
[20].

3.1 Roboto aprasymas ir kinematika

Buvo sukonstruotas 18 laisvés laipsniy Sesiakojis robotas. Kiekviena koja turi po 3 laisves
laipsnius ir yra sudaryta i$ Dynamixel AX-12+ servo varikliy. Sie varikliai veikia nuo
10 V jtampos ir naudoja iki 900 mA srovés. Veikimo kampas yra 300, skiriamoji geba
0, 35%rc. Roboto kuno ilgis L; = 106 mm, o plotis Ly = 90 mm. Kojy iSmatavimai: [
= 80 mm, /, = 106 mm, [3 = 68 mm. Robotas sveria 1,5 kg, didziaja svorio dalj sudaro

18 servo motory, kuriy kiekvienas sveria 55 g.

Tiesinéje kinematikoje zinomi roboto kojos sanariy kampai 6, 05, 63, taip pat kojuy da-

liy ilgiai [y, [5,13. Galinés kojos dalies koordinatés pazymétos x, y and z ir gali buti

13



Praktiniai eksperimentai su vaik$c¢iojanciu sesiakoju robotu

skaic¢iuojamos taip:

B = \J1? + 13 — 2llacos(6s), (3)
l2 . l2 B2
(2 = arccos (%) : (4)

@ = Q2 — qo, (5)

z = Bsin(q1), (6)

l4 =V BQ—ZQ—f-lg, (7)

T = l4 COS(Q1)7 (8)

y = lysin(Qy). (9)

Skaic¢iuojant atgaline kinematika, priesingai, — zinomos koordinatés x,y, z 1, ir roboto

kojos daliy ilgiai [, and l3. Kampai 61, 05, 63 surandami taip:

B = /a2 4+ y>+ 22, (10)

1?2 - 12+ B?
¢1 = arccos (—1 2121;_ ) : (11)
Lz
¢o = arcsin <§> , (12)

14



Praktiniai eksperimentai su vaiksciojanciu sesiakoju robotu

0, = arctan (x j{ 13) , (13)
2 —13+ B? [z
0y = q1 + g2 = arccos (W) + arcsin (E) , (14)
2, 12 _ g2
05 = arccos hth-B , (15)
2115

15 pav.: Sesiakojo roboto koja su piezoelektriniu davikliu.

3.2 Piezoelektriniai jéegos davikliai

Piezoelektriniai jégos davikliai pasiulyti griztamajam rysiui iS roboto koju gauti. Taip
pat gali buti naudojami barometrai, spaudimo ir lietimo davikliai, apkrovos celés ir
silicio pagrindu sukurti davikliai. Taciau piezoelektriniai sensoriai yra tinkamo dydzio
ir palaiko aukstas apkrovas bei yra pigus. Roboto koja su sensoriumi galima pamatyti

paveikslelyje. Daviliy atsakas matomas [I6] paveiksléliuose.
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: |
g(} , M\ AA(L"\« _— MM 5 J\

—=5_

0 ' 5 ' 10 ()
t(s) (b)

(a)

16 pav.: Itampos laikinés diagramos: (a) trikojé eisena, and (b) banguojanti eisena.

3.3 Atgalinés kinematikos gerinimas daugiasluoksniu percept-
ronu

Sesiakojo roboto atgaliné kinematika buvo nustatyta analitiniu biidu ir atliktas eksper-

imentas su realiu robotu paveikslélis). Taciau sprendimas pasirodé nepakankamai
tikslus paveikslélis).

100f
é ﬁ ®
50} —2 «? Qob
-— f o ®
T ® ¢
_ o
§o ms“eﬁ' o002
” ®
®
§ >
%
—100k \ . . o
—100 0 50 100
17 pav.: Eksperimentas rodo pradine kojos x (em)
padéti (0, 0) kojos judéjimo kryptis per z ir

18 pav.: Eksperimento rezultati rodo siekia-

y asis. - .
mos pozicijos nuokrypius.

Sukurtas daugiasluoksnis perceptronas su 4 jvestimis, 1 pasléptu sluoksniu i$ 6 neurony
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1 lentelé: Eksperimento rezultatai.

Expr. 1 Expr. 2

T, mm |y, mm | x, mm |y, mm
Analitinio metodo 200 | 153 | 124 | 196
nuokrypiai
Klaidos +0.21 | £0.29 | £0.17 | £0.41
Dauglasl‘u‘oksnlo perceptrono 113 134 0.919 198
nuokrypiai
Klaidos +0.16 | £0.24 | £0.15 | £0.28

ir 3 iSvestimis. Tinklo konfiguracija pasirinkta eksperimento budu. Vidiniai sluoksniai
naudojo logistines aktyvavimo funkcijas, o iSvesties — tiesines. Tinklas iSmoko spresti

uzdavinj per 200 epochy. Rezultati pateikti 1 lenteléje.

3.4 Isvados

Sesiakojis vaiks¢iojantis robotas sukurtas siekiant patikrinti teorinius ir simuliacijy re-
zultatus. Realioje sistemoje rasti atgalinés kinmatikos nuokrypiai nuo teorinio modelio.
Daugiasluoksnis perceptronas sékmingai panaudotas nuokrypiams sumazinti. Patvirtin-
ta, kad piezoelektriniai jégos sensoriai yra geras budas atgaliniam atsakui i$ roboto kojuy

gauti. Tirti skirtingi vaiks¢iojimo Sablonai.

17
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Isvados

1. Potencialiai pespektyvus metodai padedantys pagerinti neuroniniy tinkly moky-
mosi greitj sprendziant roboto kojos judesio valdymo bei persimokymo problemas
kintancioje aplinkoje tirti teoriniu ir simuliacijy budais. Nustatyta, kad mokant
vienasluoksnius ir daugiasluoksnius perceptronus, sprendzianc¢ius atgalinés kinema-
tikos problema, paprastesni ir maziau permokyti tinklai (kai tinklo svoriai mazi),
prisitaiko prie pasikeitusio uzdavinio per maziau iteracijy. Permokyti tinklai (kai
aktyvavimo funkcijos yra jsotintos) neprisitaiko. Tokiu atveju efektyviausias budas
pasirodé — naujo tinklo mokymas, pradedant mazais pradiniais parametrais. Gali-

mos alternatyvos yra triuksmo jterpimas ir/arba siekiamy reiksmiy sumazinimas.

2. Analitiniai metodai néra pakankami spresti atgalinés kinematikos problema rea-
liose robotinése sistemose. Daugiasluoksniai perceptronai gali papildyti analitinius
metodus, minimizuodami Sesiakojo roboto kojy nukrypimus. Pagerintas analitinis
metodas kai kuriais atvejais buvo nuo 2 iki 15 karty tikslesnis, nei nepagerintas.
Labiausiai tikslumas pagerintas, kai roboto sgnariai veiké artimai maksimaliems
atlenkimo kampams. Siose pozicijose naudojantis analitiniu metodu nustatyti di-

dziausi nuokrypiai, kurie buvo pataisyti daugiasluoksniu perceptronu.

3. Skirtingams judesiy tipams atlikti Neuroniai tinklai turi buti mokami skirtingai.
Eksperimentai parodé, kad piezoelektriniai jégos sensoriai gali gauti atsaka is ro-
boto kojy ir yra tinkamas naudoti su neuroniniy tinkly metodais. Sie sensoriai gali

atskirti roboto kojos pakélimo ir Zemés prilietimo momentus.

4. Sukurus atgalinés kimematikos problemsa sprendziancig daugiaagente sistema is
daugiasluoksniy perceptrony, naudojant 64 MPI gijas uzdavinys buvo sprestas iki
40 karty greic¢iau, sprendziant sudétingg uzdavinj. MPI geriau veikia, kai uzdavinys
yra sudétingas, nes sprendziant paprastg uzdavinj, tinklo perdavimo laikas pasidaro
panasus ] uzdavinio vykdymo laika. Simuliacijos parodé, kad daugiaagentés sis-
temos gali buti naudojamos daugiasluoksnio perceptrono, sprendziancio atgalinés
kinematikos uzdavinj, geriausiy parametry radimui, simuliuojant skirtingas tinklo
konfiguracijas. Bandymai su realiu Sesiakoju robotu parode, kad daugiaagentés
sistemos gali buti naudojamos evoliucijos modeliavimui, skaic¢iuojant reikiama ro-

botinés rankos konfiguracija, duotam uzdaviniui spresti.
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Santrauka

Tiriamojo darbo objektas yra gamta pagrjsti algoritmai roboto judesiy planavimui ir val-
dymui. Patobulintas atgalinés kinematikos skai¢iavimo metodas, naudojant vienasluoks-
nj ir daugiasluoksnj perceptrona. Skaic¢iavimai buvo pritaikyti greitai besikei¢ianc¢ioms
aplinkos salygoms. Rezultatai iShandyti su realiu sesiakoju robotu. Darbe pasiulytas
metodas judesio planavimui remiantis judesio primityvais ir tolydziosiomis kreivémis.

Pasiulyta naudoti piezoelektrinius daviklius kaip roboto kojy griztamojo rysio daviklius.
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Summary

This thesis focuses on nature-based algorithms to solve inverse kinematics and motion
planning tasks of robotic systems and serial manipulators. This research analyzes single
layer and multi-layer perceptron learning in a changing task environment, and their
learning rapidity. Methods to increase analytic algorithms accuracy while solving the
inverse kinematics problem of a hexapod robot were introduced. Methods for trajectory

planning using splines and primitives were analyzed.
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